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Resumo

A agricultura é um importante setor para a economia e sociedade brasileira e mun-
dial. As agroindtstrias junto com pequenos agricultores, sdo responsaveis por colocar o
pais entre os maiores produtores deste setor no mundo. Um importante representante da
agroindustria brasileira sdo as usinas sucroenergéticas, responsaveis pelo plantio, cultivo
e producao de derivados da cana-de-agiicar. A cana-de-agticar é responsavel por 80%
de todo o agucar produzido, sendo o Brasil o maior produtor de cana no mundo. A
agricultura vem ganhando muita forca, produtividade e inovagao, principalmente quando
alinhada a conceitos de tecnologias recentes. A agricultura de precisao faz uso de recursos
inovadores de softwares e hardwares para avaliar e monitorar as condi¢oes de cultivos.
Com isso, gera um grande conjunto de dados preparados para serem analisados e pos-
teriormente servirem para a tomada de decisao. Porém, as agroindustrias normalmente
utilizam grandes areas para o plantio de diferentes tipos de monoculturas. A dimensao
dessas areas geralmente acarreta grandes problemas para o monitoramento, controle de
pragas, meio ambiente e cultivo da plantagao. Visando maximizar a produgdo enquanto
se procura minimizar os impactos ambientais, o agronegdcio procura cada vez mais in-
vestir em tecnologias e pesquisas que auxiliem na anélise de diversos dados coletados ao
longo das safras. Esses dados precisam ser tratados para se extrair informagoes relevantes.
Tendo em vista essa necessidade, este trabalho utiliza o CRISP-DM como processo para a
mineracao dos dados, o qual é uma ferramenta muito util como parte da definicdo da me-
todologia do projeto. Com os levantamentos realizados e revisao da literatura, percebe-se
que é necessario fazer previsoes e analises de comportamentos futuros a partir de objetos
modelados. Contudo, a qualidade das respostas de um modelo qualquer proposto de-
pende da precisao da estrutura computacional e dos dados que alimentam o modelo. A
problematica levantada se trata de um sistema complexo, ou seja, um sistema que é com-
posto por inimeros elementos que interagem, de modo que o comportamento agregado
nao pode ser inferido do comportamento das unidades constituintes isoladamente, logo
se enquadrando na dinamica de cultivo de um canavial, abrangendo diferentes variaveis

de interesse, como temperatura, luminosidade, solo, dentre outras. Para a compreensao



da problematica e desenvolvimento das propostas de solucao utilizou-se a metodologia do
Tookit HCD, um processo com principios focados na imersao para compreensao da proble-
maticas e desenvolvimento de solugoes alinhadas com as necessidades dos usuarios finais.
Esta dissertacao discute e sugere um modelo piloto para implantacdo de uma infraestru-
tura para coleta, armazenamento, processamento e visualizacao de dados das plantacoes
através da utilizacao da internet das coisas e de dispositivos méveis. A contribuigao parte
da apresentacao de dois modelos estocasticos para a comunidade, focados na predigao de
safras, indices de qualidade e cenarios de cultivo das diferentes fases de crescimento da
cana-de-agucar. Os modelos obtiveram resultados positivos e promissores nas simulac¢oes
realizadas. Utilizou-se dados da Usina Agroindustrial Sao José, em uma area de estudo de
15 hectares. O primeiro modelo apresentado, baseado na utilizacao do método de Monte
Carlo em cadeias de Markov, obteve bons resultados na predicao de safras e indices de
qualidade do canavial. O modelo obteve em experimentos testes de hipdtese com p-values
de 0.8754 e coeficientes kappa de 0.68. O Outro modelo é embasado em autématos ce-
lulares estocastico, o qual visa a simulac¢ao de cenérios georreferenciados da plantacao,
também classificando regioes como boas, mas ou medianas. O Modelo conseguiu em ex-
perimentos um p-value de 0.8635 no teste de hipdtese e um coeficiente kappa de 0.71. Em
ambos os modelos os p-values e kappas indicam uma relacao positiva entre os resultados
dos modelos e os dados da base. O investimento em tecnologias e inovacoes agricolas é
essencial para otimizar as producoes desse setor, bem como reduzir gastos enquanto se

preserva o meio ambiente.

Palavras-chave: Automatos Celulares Estocésticos. Cadeias de Markov. Método de

Monte Carlo. Canaviais. Cana-de-agucar. Plantagoes em nuvem.



Abstract

Agriculture is an important sector for the Brazilian and world economy and society.
The agroindustries together with small farmers are responsible for placing the country
among the largest producers of this sector in the world. An important representative of
the Brazilian agro-industry are the sugar-energy plants, responsible for the planting, culti-
vation and production of sugarcane by-products. Sugarcane accounts for 80 % of all sugar
produced, Brazil being the largest producer of sugarcane in the world. Agriculture has
been gaining a lot of strength, productivity and innovation, especially when aligned with
recent technology concepts. Precision farming makes use of innovative software and hard-
ware resources to evaluate and monitor crop conditions. With this, it generates a large set
of data prepared for analysis and later serve for decision making. However, agroindustries
usually use large areas for the planting of different types of monocultures. The size of
these areas usually poses major problems for monitoring, pest control, the environment
and planting. In order to maximize production while seeking to minimize environmental
impacts, agribusiness increasingly seeks to invest in technologies and research that assist
in the analysis of various data collected throughout the harvests. These data need to be
processed to extract relevant information. Given this need, this work uses CRISP-DM
as a process for data mining, which is a very useful tool as part of the definition of the
project methodology. With the realized surveys and literature review, it is realized that it
is necessary to make predictions and analyzes of future behaviors from modeled objects.
However, the quality of the answers of any proposed model depends on the precision of
the computational structure and the data that feed the model. The problematic raised is
a complex system, that is, a system that is composed of numerous elements that interact,
so that the aggregate behavior can not be inferred from the behavior of the constituent
units alone, thus falling within the dynamics of cultivating a covering different variables of
interest, such as temperature, luminosity, soil, among others. In order to understand the
problematic and development of the solution proposals, the methodology of Tookit HCD
was used, a process with principles focused on immersion to understand the problems

and development of solutions in line with the needs of the end users. This dissertation



discusses and suggests a pilot model for implementing an infrastructure for collection,
storage, processing and visualization of plantation data through the use of the internet of
things and mobile devices. The contribution is based on the presentation of two stochas-
tic models for the community, focused on the prediction of harvests, quality indexes and
cultivation scenarios of the different stages of sugarcane growth. The models obtained
positive and promising results in the simulations. Data from the Sao José Agroindustrial
Plant was used in a study area of 15 hectares. The first model presented, based on the
use of the Monte Carlo method in Markov chains, obtained good results in the prediction
of crops and quality indices of sugar cane. The model obtained in experiments hypothesis
tests with p-values of 0.8754 and kappa coefficients of 0.68. The other model is based
on stochastic cellular automata, which aims to simulate georeferenced scenarios of the
plantation, also classifying regions as good, bad or medium. The model obtained in ex-
periments a p-value of 0.8635 in the hypothesis test and a kappa coefficient of 0.71. In
both models the p-values and kappas indicate a positive relationship between the model
results and the base data. Investment in agricultural technologies and innovations is es-
sential to optimize production in this sector, as well as reduce costs while preserving the

environment.

Keywords: Stochastic Cellular Automata. Markov chains. Monte Carlo method. Cane-

brake. Sugar cane. Cloud Plantations.
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CAPITULO

Introducao

A agroindustria pode ser compreendida como o mercado que relaciona o comércio
e a industria da cadeia produtiva agricola ou pecudria (MATOS; PESSOA, 2011). No
Brasil, o setor agricola tem grande importancia para a economia e sociedade, sendo este
responsavel por grande parte do Produto Interno Bruto (PIB) nacional, colocando o Brasil
entre os maiores produtores do mundo neste setor (COSTA; GUILHOTO; IMORI, 2013)
(GUILHOTO et al., 2011).

Os grandes sistemas de plantio brasileiros fazem uso da monocultura para as suas
produgoes. A monocultura é uma técnica que substitui a cobertura vegetal original de
uma area por uma Unica cultura, uma pratica que ja ¢é realizada no Brasil desde o século
XVI (SILVA; FERREIRA, 2018).

A monocultura, apesar de ser utilizada para otimizar a producgao, traz uma série
de possiveis impactos negativos para o solo e para o meio ambiente. O desmatamento,
a queimada e o cultivo em uma grande area prejudica o solo, retirando nutrientes e o
deixando pobre. Além disso, monoculturas sdo mais sujeitas a pragas e ao consumo de
recursos naturais excessivos, como o de agua e o de energia elétrica. Estes pontos geram
um grande problema para as empresas, populacao e principalmente para o meio ambiente
(LIMA et al., 2017).

Um importante representante da agroindustria brasileira sao as usinas sucroenergé-
ticas, responsaveis pelo plantio, cultivo e producao de derivados da cana-de-ac¢ucar. O
Brasil ¢ o principal produtor da cana no mundo (FAO, 2018). Seus produtos sao larga-
mente utilizados na producao de agticar, alcool combustivel e biodiesel.

A demanda mundial de agticar é o principal incentivo para o cultivo de cana. A planta
é responsavel por 80% do agucar produzido no mundo. O setor sucroalcooleiro brasileiro
¢é de grande interesse de diversos paises, principalmente pelo baixo custo de produgao de
agucar e alcool. O etanol geralmente estd disponivel como um subproduto da producao
de acucar. Ele pode ser usado como uma alternativa de biocombustivel a gasolina e
é amplamente utilizado no Brasil. E uma alternativa para combustiveis fésseis e pode

tornar-se o produto primario de processamento de cana-de-agiicar, ao invés do agucar
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(DAHLIA et al., 2009).

O cultivo da cana-de-agicar é geralmente feito de forma extensiva, com o uso de
monoculturas. As planta¢bes ocupam vastas dreas contiguas e é necessaria uma grande
area plantada para justificar e manter produtiva a cadeia industrial a sua volta, as usinas
de agucar e de etanol. No entanto, os agricultores precisam conservar intocadas as areas
ao redor de mananciais de agua, topo de montanhas e aclives acentuados, além de manter
um percentual minimo de mata nativa, que varia de acordo com a regiao, sendo 20% no
Sudeste e até 90% na regiao amazonica (SILVA; FERREIRA, 2018).

No Brasil, a agroindustria da cana-de-actucar tem adotado politicas de preservagao
ambiental que servem como métricas de exemplo internacional. Procura-se investir em
inovacoes que acentuem a producao de seus derivados enquanto diminui o impacto sobre
o meio ambiente. Devido a vasta area que as plantagoes de cana ocupam, se torna dificil,
porém necessario, se prever fatores de crescimento ou declinio da producao das usinas,
considerando aspectos como preservacao do meio ambiente e metas de crescimento da
producao.

Visando a maximizar a produgao enquanto se procura minimizar os impactos ambien-
tais, o agronegocio procura cada vez mais investir em tecnologias, pesquisas e inovagoes
que auxiliem na analise de diversos dados coletados ao longo das safras. Tais dados de-
vem servir como fonte para a obtencao de novas informagoes e para a tomada de decisoes
estratégicas.

Atualmente as usinas trabalham com a coleta de dados referentes a variaveis que
possam vir a influenciar na qualidade de uma determinada safra. Essas varidveis sao
diversas, podendo-se destacar: temperatura, umidade, velocidade do vento, qualidade do
solo, aparicao de pragas, dentre outros. Com o objetivo de auxiliar no entendimento e
obtencao de informacao a partir destes dados pode-se utilizar técnicas de Mineracao de
Dados (MD).

O foco central da MD é o de como transformar dados armazenados em conhecimento,
expresso em termos de formalismos de representaciao, tal como regras e relagées entre
dados (REZENDE, 2003). A MD é uma tecnologia que emergiu da intersegao de trés areas:
Estatistica, Inteligéncia Artificial (IA) e Aprendizado de Méquina (AM). A MD possui
o objetivo de extrair conhecimentos tteis (por exemplo, padroes) de dados complexos e
vastos. As técnicas utilizadas para MD sao de diferentes abordagens e suas aplicagoes
dependem da natureza dos dados e do cenario do problema (KAMPFF, 2009).

Esses sistemas realizam uma analise de alto nivel quanto a padroes ou tendéncias,
mas também podem esmiucar os dados para revelar mais detalhes, se necessario. Existem
aplicacoes de MD para diferentes areas funcionais das empresas, bem como para trabalhos
cientificos ou governamentais. Com o uso da MD, é possivel descobrir informagoes rela-
cionadas a associagdes, sequéncias, classificagao, aglomeragao e prognésticos (LAUDON

KENNETH, 2011).
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Muitas aplicagoes da MD sao utilizadas para a descoberta de informacoes relativas a
um meio especifico ou a uma necessidade pontual, porém esta técnica também ¢ utilizada
para se prever comportamentos e acontecimentos de um determinado fendomeno. Outra
abordagem da MD parte da aplicagao em tempo real, provindos de fontes que fornecem
informagoes em tempo constante. Essa abordagem vem ganhando mais for¢a nos tltimos
tempos devidos a Internet das coisas, ou Internet of Things (IoT), e dos diversos sensores
que vém atrelados ao advento desta. A IoT é um conceito que visa a conexao de diversos
dispositivos a internet, possibilitando uma captacao de dados em tempo proximo ao real
de diferentes fontes como relogios, tvs, sensores de temperatura, luz, humidade, som,
dentre outros (SANTAELLA et al., 2013).

A tomada de decisao por descoberta da informagao é muito 1til para as usinas, mas
o que elas mais investem e buscam atualmente sdo técnicas para que se possa prever
uma determinada safra embasadas em modelagens e simulagoes de suas plantacoes. Este
tipo de previsao envolve dados extraidos dos sensores da usina e analises de cenarios
reais, possibilitando que os gestores possam tomar decisdes apoiados pelas informacgoes
de tempo e regido de uma determinada plantacdo. E de interesse que diversos aspectos
possam ser simulados e previstos, como pragas, secas, producao, alastramento do fogo nas
queimadas, dentre outros.

Com isto, além da problemética ja apresentada da necessidade de (I) extragao de
informagoes de um conjunto de dados complexos, surgem outras, como: (II) Previsao de
acontecimentos; (III) Modelagem do ambiente e das varidveis as quais se deseja prever;
(IV) Desenvolvimento de um modelo de simulagao que se adapte a mudangas temporais
e dé respostas para tomadas de decisao embasadas em dados em tempo préximo ao real.

Assim, percebe-se que é necessario fazer previsoes e analises de comportamentos fu-
turos a partir de objetos modelados. Contudo, a qualidade das respostas de um modelo
qualquer proposto depende da precisao da estrutura computacional e dos dados que ali-
mentam o modelo. A problematica levantada se trata de um sistema complexo, ou seja,
um sistema que é composto por iniimeros elementos que interagem de modo que o com-
portamento agregado nao pode ser inferido do comportamento das unidades constituintes
isoladamente (FILHO; D’OTTAVIANO, 2000).

A literatura apresenta varias abstragdes matematico-computacionais para auxiliar a
modelagem e previsibilidade de comportamentos de objetos e sistemas complexos. Uma
abordagem que vem sendo difundida por poder representar ambientes reais e ter uma
adaptagao com desempenho satisfatério para o consumo de dados em tempo real é o uso
de Automatos Celulares (AC) (MIRANDA et al., 2008).

AC representam sistemas dindmicos, onde o tempo e o espago sao discretos (WOL-
FRAM, 2002). Eles vém sendo utilizados na literatura como modelos para simulagao
de ambientes e objetos, incluindo fenémenos epidemioldgicos, de forma matematico-
computacional (FU, 2002)(ROUSSEAU et al., 1997). Autématos sdo estruturas que con-
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seguem representar cenarios dindmicos e sdo ideais para simular epidemias, queimadas e
fendomenos aparentemente aleatorios.

Os AC geralmente seguem alguma regra definida, porém, uma abordagem muito uti-
lizada para a modelagem de ambientes complexos é a que utiliza Autématos Celulares
Estocésticos (ACE). Os ACE sao sistemas descritos por um conjunto de variaveis discre-
tas em que os estados de cada célula sao atualizados de forma sincrona e que obedecem a
regras probabilisticas, dependendo apenas do estado de seus vizinhos no instante corrente
(FERREIRA, 2009). Pelo fato de o estado corrente do autdémato ser o tnico responsavel
pelo préximo estado global, a evolucao de um ACE pode ser modelada por uma cadeia de
Markov homogénea finita, e o resultado é a distribuigdo de probabilidades correspondente
ao estado estacionario, obtida a longo prazo (LOZANO, 2017).

Outro método probabilistico muito utilizado para a modelagem de fendmenos é a
aplicagao de cadeias de Markov para simulacoes de cenarios complexos. Pode-se modelar
um problema em uma cadeia de Markov desde que se dependa apenas do estado em que
o fendomeno se encontra e do estado a seguir para se determinar as predigoes. Cadeias
de Markov sdo muito utilizadas em meteorologias, estudos econémicos, administrativos e
sociais (BOLDRINI et al., 1980).

Este estudo utilizou como metodologia base o Human-Centered Design (HCD) do
Toolkit HCD (IDEO, 2014). De acordo com IDEO (2014), o ato de projetar solugoes
inovadoras e relevantes, que atendam as necessidades, desejos e comportamentos dos
contratantes, comeca com o entendimento de suas necessidades e aspiragoes para o futuro.
O HCD ¢ fundamental para o projeto por possibilitar uma metodologia de imersao e
compreensao da problemética e ideagao para possiveis solucgoes vidveis. A ideia do Toolkit
HCD consiste em transformar histérias coletadas em ideias implementaveis, com isso
facilita-se a identificacdo de novas oportunidades e aumenta a velocidade e eficiéncia na
criacao de solugoes inovadoras.

O projeto de pesquisa é focado em compreender e propor uma solu¢ao viavel para uma
problematica real e de impacto relevante para a agroindustria. Para isso foi realizado um
estudo de caso com dados fornecidos pela Usina Sao José, pertencente ao grupo Cavalcanti
Petribu. A Sao José Agroindustrial é uma das maiores produtoras de actcar, etanol e
energia elétrica de Pernambuco. Por ter um modelo industrial, tem um aproveitamento
pleno da cana-de-agticar, com uma produgao comercializada nos mercados mundial e
do Norte e Nordeste do Brasil. A usina é proprietaria de uma &rea em torno de 28
mil hectares. Destes, 17 mil hectares sao destinados a produgao agricola, e os demais

correspondem as instalacoes da agroindistria e as dreas de protecao ambiental.
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1.1 Motivacao

A Food and Agriculture Organization (FAO) é uma agéncia das Nagoes Unidas que
desenvolve e implementa metodologias e padroes para coleta, validacao, processamento e
analise de dados globais relativos a alimentos e a agricultura. A FAO destaca a importan-
cia da agricultura para o mundo, considerando-a como uma das bases para a civilizacao.
Porém, faz um alerta que a monocultura industrial, o método de cultivo pelo qual a maior
parte da oferta global de alimentos é cultivada, degrada a terra, reduz a resiliéncia eco-
légica e a diversidade, e requer uma enorme quantidade de combustiveis fosseis para se
manter (BRUINSMA, 2017).

Sendo cientes das falhas existentes, produtores, pesquisadores e inovadores da mo-
nocultura devem buscar métodos e modelos alternativos para enriquecimento das terras,
producao de alimentos saudaveis e métodos para a otimizacdo das safras que ajudem a
poupar o meio ambiente (DIAKOSAVVAS, 2012). Esse é um importante desafio de pes-
quisa a ser atacado e diferentes areas do conhecimento estao trabalhando em cojunto para
propor possiveis solugoes.

A “The future of work: regional perspectives” (2018) é uma publicagdo realizada em
parceria com bancos de diferentes continentes a qual avalia aspectos de inovacao e do
trabalho necessarios para o impulsionamento futuro da economia mundial. A publicacao
de 2018 da The future of work retrata a importancia da agroindustria para o cenario
mundial e destaca que a confluéncia e o rapido desenvolvimento de uma ampla gama de
novas tecnologias, como A, robdtica, impressao 3D e a [oT vem alavancando no mundo
a quarta Revolucao Industrial, possibilitando importantes ganhos de eficiéncia dentro das
empresas e melhor qualidade de vida para os trabalhadores (BANK et al., 2018).

Seguindo este viés de pesquisa, pode-se encontrar muitas publicagoes recentes em meios
cientificos como a Nature (KNAPP; HEIJDEN, 2018) (HOLDEN et al., 2018) voltadas
para a agricultura. Assim, percebe-se uma grande preocupacao global com pesquisas
que envolvam a otimizacao das producoes agricolas, bem como praticas sustentaveis de
cultivos e qualidade de vida para os trabalhadores. Desta forma, a motivacao inicial desta
pesquisa parte da possibilidade de colaborar com possiveis solugoes para um contexto que
vem sendo discutido a nivel global em que se tem o Brasil como uma das principais nagoes
protagonistas do agronegocio.

Dois problemas de interesse da pesquisa foram observados na literatura e em campo
durante a realizagao deste trabalho. (I) o controle de monoculturas e predi¢ao de safras
é algo complexo de ser feito e estimado; (II) a adaptacao e inser¢ao das novas tecnologias
e metodologias da industria 4.0 ainda é algo nebuloso. Sendo assim, este trabalho visa a
entrega de uma plataforma que possibilita a modelagem e simulacdo de monoculturas, ja
adaptado as tendéncias da 4* revolucao industrial. Porém, como foi visto, mapear planta-
¢oes ¢ algo tortuoso e caracterizado como um sistema complexo, ou seja, os componentes

do sistema seguem interacoes nao lineares entre si. Sistemas complexos sao dificeis de
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serem mapeados, mensurados e previstos.

O estudo das propriedades emergentes nos sistemas complexos possibilita a compre-
ensao de seu comportamento global e da forma pela qual os componentes individuais se
interagem para formar o todo (LOZANO, 2017). E por este motivo é tdo importante
para este trabalho a imersao na problematica e a escolha de modelos que possibilitem a
representacoes destes sistemas complexos.

Outra grande motivagdo desta pesquisa parte de trabalhos e contribui¢oes de (WOL-
FRAM, 2002) (MATA; COHN, 2007) (BALDUZZI; TONONI, 2008), dentre tantos outros
pesquisadores da area que pregam a premissa de que, de fato, autématos celulares sao
capazes de modelar qualquer fenomeno complexo. Por este motivo optou-se por utilizar
como estrutura de modelagem os ACE.

Para a validacao dos modelos propostos optou-se pela modelagem de monoculturas de
cana-de-agucar. Visto o fato de que o Brasil é o principal produtor da cana no mundo e
pela relevancia e leque de produtos derivados desta (FAO, 2018). Outro fator importante
é o de que o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) afirma que

Os produtos de cultura temporaria de longa duragdo, como cana-de-
aclucar e mandioca, cujo ciclo vegetativo ultrapassa 12 meses, e com
periodo de colheita prolongado, devido a caracteristicas de variedade,
condigoes locais e finalidade a que se destina o produto colhido, necessi-
tam de mecanismo complementar para o acompanhamento e estimativa
da produgéao, sendo este um problema complexo. (IBGE, 2018).

O agronegdcio nao é importante apenas para o Brasil, mas para o mundo, sendo assim
processos, inovagoes, pesquisas e investimentos tém que ser realizados e sdo necessarios
para garantir que este importante setor consiga crescer de forma sustentavel, garantindo
produtos saudaveis, preservagao do meio ambiente, trabalho adequado e uma producao

otimizada que atenda a demanda global.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O problema discutido neste trabalho é o de como modelar monoculturas visando si-
mulagoes que ajudem na previsao e tomada de decisao para a otimizagdo da producao e
reducao dos impactos ambientais por parte da agroindustria. Para propor uma possivel
solugdo para este problema, deve-se trilhar metodologias cientificas que ajudem a com-
preender as reais necessidades dos stakeholders, provocando uma imersao na problematica
enfrentada e que possibilite a coleta e identificacdo de dados e variaveis chaves. Com o
conhecimento da problemaética consolidado é preciso propor e testar possiveis solugoes
que atendam as demandas constatadas.

Diante do problema e desafios de pesquisa destacados, o objtivo deste estudo é imergir

nas problematicas enfrentadas nos processos produtivos da indtstria sucroenergética, para
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assim propor uma modelagem e simulagao computacional que possibilite a realizacao de
previsoes e tomadas de decisao relativas as safras e qualidades de cultivo.
Para se chegar ao objetivo final desta pesquisa tem-se como objetivos especificos os

seguintes topicos:

(d Imergir na problematica para a real compreensao das necessidades dos stakeholders,
assim apresentando um panorama geral dos desafios identificados na literatura e
em campo, investigando as principais variaveis de interesse a serem observadas no

cultivo da cana-de-actcar;

[ Realizar uma revisao sistematica de métodos e algoritmos utilizados para promover

a modelagem e simulacao de plantacoes;

(1 Propor um modelo baseado em cadeias de Markov de Monte Carlo e outro mo-
delo baseado em automatos celulares estocasticos para a modelagem e simulacao de

cenarios de cultivo e safras da cana-de-agucar;

( Avaliar a solu¢ao proposta em um estudo de caso, cruzando e analisando resultados
obtidos com dados histéricos e de outras pesquisas. Com isto, espera-se analisar
o comportamento dos modelos de automatos celulares estocasticos e de cadeias de
Markov de Monte Carlo;

(d Prover a descoberta de conhecimento através da aplicagao de diferentes técnicas
estatisticas e de mineracao nos dados coletados e analisados da agroindustria. Assim,
identificando relagoes e informagoes importantes para os modelos e para a tomada

de decisao;

(1 Contribuir com uma proposta de plataforma alinhada as novas necessidades da
Industria 4.0 e dos conceitos da agricultura de precisao, visando a otimizacao do

cultivo e reducao de impactos ambientais;

1 Possibilitar que agronomos e pesquisadores possam acompanhar as plantagoes re-
motamente e de forma georreferenciada, dado que essas possuam sensores enviando
dados em tempo real, permitindo uma visualizagao das areas onde determinados

fatos podem acontecer;

1.3 Estrutura da Dissertacao
Este trabalho estd organizado em oito capitulos, dos quais:

(d No Capitulo 1 encontra-se a introducao, mostrando os objetivos, motivacoes e con-

tribuigoes;
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(d No Capitulo 2 sao descritos os principais trabalhos relacionados a esta pesquisa,

extraldos da revisao sistematica da literatura;

(d No Capitulo 3 ¢é descrita a fundamentacgao tedrica do estudo, sendo dividida entre os

principais tépicos de interesse tedrico necessarios para a compreensao deste trabalho;

(d No Capitulo 4 sao discutidas as metodologias e propostas utilizadas, apresentando
melhor a problematizacao, arquiteturas, algoritmos e ferramentas de analises neces-

sarios para se trilhar esta pesquisa;

d O Capitulo 5 apresenta o modelo cadeia de Markov de Monte Carlo proposto, descre-
vendo suas caracteristicas, exemplificando seu funcionamento e discutindo métricas,

diagramas, algoritmos e observacoes constatadas;

1 O Capitulo 6 apresenta o modelo de autémato celular estocastico proposto, e como
no capitulo anterior, descreve-se suas caracteristicas, exemplificando seu funciona-

mento e discutindo métricas, diagramas, algoritmos e observagoes constatadas;

(d No Capitulo 7 ¢é apresentado o estudo de caso, onde o projeto e modelos desenvol-

vidos foram testados e validados;

1 No Capitulo 8 sao descritas as conclusoes obtidas com este estudo, as principais

contribuigoes e os seus trabalhos futuros.

d Por fim, pode-se encontrar as referéncias utilizadas, os apéndices e anexos desta

pesquisa.
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CAPITULO 2

Trabalhos Relacionados

Para embasamento tedrico e cientifico desta pesquisa foi realizado um mapeamento
sistematico de trabalhos e softwares relacionados aos temas abordados nesta dissertacao.
O objetivo é avaliar o atual estado da arte da agricultura de precisao, levantando as
principais técnicas e ferramentas utilizadas na area.

Foram analisados trabalhos, pesquisas e aplicagoes reais de empresas referentes aos
ultimos dezoito anos. Diversos modelos e softwares foram identificados e estudados, mas
pode-se perceber que ainda ha muitas lacunas para a area, principalmente quando sao
abordados temas de otimizacao, melhorias genéticas, sustentabilidade e adaptacao as
novas tecnologias, como a [oT.

Um mapeamento sistematico é uma forma de identificar, avaliar e interpretar todas
as pesquisas disponiveis relevantes para uma questao de pesquisa particular. Umas das
razoes para a realizagdo de revisoes sistematicas ¢ que ela resume as evidéncias existentes
em relagdo a um tratamento, método ou tecnologia (KITCHENHAM, 2004).

Neste estudo foi realizado um mapeamento sisteméatico do ano 2000 a agosto de 2018
das seguintes bases de pesquisa: (I) Scielo; (II) ACM; (III) Springer; (IV) Google Scholar;
(V) Scopus e (VI) IEEE Computer Society Digital Library. O objetivo desta andlise de
aproximadamente 18 anos de pesquisas é conhecer quais modelos, técnicas e ferramentas
computacionais estao sendo aplicados na agricultura de precisao, buscando identificar
lacunas na area e oportunidades de pesquisa e contribuicao.

O mapeamento foi embasado no processo de conducao de revisdes e mapeamentos
sistematicos definido por Kitchenham (2004). O protocolo de mapeamento determina os
métodos que serao usados para realizar um mapeamento sistematico especifico, fazendo
que este diminua a possibilidade de viés do pesquisador (KITCHENHAM, 2004).

O protocolo de pesquisa partiu da definicdo dos objetivos de pesquisa e para isso
utilizou-se o paradigma GQM ( Goal- Question-Metric) (BASILI; CALDIERA; ROMBACH,
1994), ilustrado na Tabela 1. Posterior a definicdo dos objetivos, foram definidas e des-
critas as questoes de pesquisa (Tabela 2), refletidas através da representagdo do PICO

(problem or population; intervention; comparison; outcome) (HUANG; LIN; DEMNER-
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FUSHMAN, 2006). A partir destas definigoes escolheu-se as bases de pesquisa e as strings

de busca.
Tabela 1 — GQM do Mapeamento Sistematico.
Analisar
Com o propésito de Identificar / Caracterizar / Avaliar
Em relacao a Simulagoes, Modelos, Frameworks, Mapeamentos e Validadores
Do ponto de vista dos | Pesquisas em modelagem e inteligéncia computacional
No contexto Agricultura de precisao
Tabela 2 — Questoes de Pesquisa.
1 Quais modelos, ferramentas, técnicas e frameworks vém sendo utilizados para a mode-
lagem e simulagdo de plantagées ao longo dos anos?
2 Como a eficiéncia das pesquisas desenvolvidas tem sido avaliada?
3 Quais aspectos e varidveis sdo focos das ferramentas e propostas das pesquisas desen-
volvidas?
4 Quais metodologias sao utilizadas para se chegar a uma proposta de solugao?
5 Quais os desafios e lacunas desta area de pesquisa?

A String de Busca utilizada foi:

(“Model” OR “Framework” OR “Simulation” OR “Tool” OR “Application” OR “Soft-
ware” OR “Device” OR “IoT”) AND (“Agriculture” OR “Cultivation” OR “Planting” OR
“Monoculture” OR “Sugarcane” OR “Harvest” OR “Vegetation” OR “Field”)

Para os resultados em portugués, foi utilizada a seguinte string de busca:

(“Modelo” OR “Framework” OR “Simulagao” OR “Ferramenta” OR “Aplicativo” OR
“Software” OR “Dispositivo” OR “IoT”) AND (“Agricultura” OR “Cultivo” OR “Plantio”
OR “Monocultura”) OR “Cana-de-agicar” OR “Colheita” OR “Vegeta¢ao” OR “Campo”)

O primeiro levantamento retornou 208 trabalhos. Kitchenham (2004) afirma que de-
vem ser seguidos critérios de inclusao e exclusao para os artigos que sao retornados pela
String de busca. Sendo assim, foram definidos os critérios para inclusao, ou exclusao dos

trabalhos obtidos na primeira etapa. Os critérios para a inclusao de artigos sao:

1 Estudos apresentando conceitos, modelos, teorias, discussoes, relatos de experiéncia

e revisoes sistematicas sobre agricultura de precisao.
J& os critérios para a exclusao de artigos sao:
(1 Artigos nao escritos em inglés ou portugués;
(d Publicacoes nao acessiveis na internet;
d Relatos de Workshops e Keynotes;
(d Publicados antes dos anos 2000;

(1 Publicagoes que nao satisfagam a nenhum critério de inclusao.
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Apés definidos os critérios de inclusao e exclusao de artigos, defini-se o processo de
selecao preliminar e final.

Processo de Sele¢ao Preliminar (Filtro I):

Serao selecionados artigos que apresentem informagoes no titulo e/ou no abstract re-
lacionado a questao de pesquisa principal. Para cada estudo incluido ou excluido sera
apresentado um critério (Inclusdo ou Exclusao).

Processo de Selecao Final (Filtro II):

Como a leitura de duas informagoes (titulo e abstract) nao é suficiente para identificar
se o estudo é realmente relevante para a pesquisa realizada, torna-se necessario realizar a
leitura completa dos estudos que restaram do Filtro I. Dessa forma, esta fase do mape-
amento tem como objetivo fazer uma andlise mais apurada dos estudos, identificando e
extraindo dados também de acordo com os critérios de inclusao e exclusao descritos ante-
riormente. Para cada estudo incluido ou excluido serd apresentado um critério (Inclusao
ou Exclusao).

Apos a realizacao das filtragens foram definidos critérios de qualidade com base na
confiabilidade do método de avaliagao aplicado no estudo. Utilizou-se o modelo de avalia-
¢ao proposto por Bibi et al. (2014), considerando aspectos de precisao e relevancia, como
descritos a seguir:

Aspecto de avaliacio: PRECISAO

0 Medidas: Strong (S), Medium (M), Weak (W)
[ Pontuacao: S=1, M =05e W =0
1. Como o contexto/ambiente de aplicacao da pesquisa foi exposto?

2. Como a aplicagao (coleta de dados) foi relatada?
Aspecto de avaliacio: RELEVANCIA

[ Medidas: Relevant (R), Not relevant (N)
1 Pontuacao: R=1,N=0

1. Qual a amostra analisada na pesquisa?

2. Qual o ambiente de aplicacao da pesquisa?

3. Qual o método de pesquisa usado?

Por fim, foi possivel identificar de que forma estd acontecendo o avango de pesqui-
sas que envolvem computacao na agronomia. Foi tracada uma linha do tempo com as

principais contribui¢oes e avancos de ferramentas, métodos e modelos computacionais
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aplicados a agroindustria, revelando informagoes até entao pouco investigadas e futuras

oportunidades de pesquisa.
A partir do conjunto de 208 estudos analisados, 52 foram selecionados por serem mais

relevantes ao tema pesquisado. A Tabela 3 ilustra a distribuicdo destas pesquisas ao
longo dos anos. Pode-se perceber o aumento significativo na quantidade de trabalhos de

interesse identificados nos ultimos anos.

Tabela 3 — Distribui¢ao de Trabalhos por Anos.

Ano | Publicagoes Selecionadas
2007

2010 | 4
2011 | 3
2012 | 2
2013 | 3
2014 | 3
2015 | 5
2016 | 8
2017 | 13
2018 | 10

O Google Trends é uma ferramenta do Google que mostra os termos mais popula-
res buscados em um determinado periodo. A Figura 1 ilustra uma analise do termo
“smart/IoT agriculture” na ferramenta e pode-se perceber uma comprovagao da tendén-

cia observada nos trabalhos cientificos destacados.

Interesse ao longo do tempo

Observagdes

Observacao

Periodo

Figura 1 — Interesse ao longo do tempo por smart/IoT agriculture

Fonte: Adaptado de Google Trends (2018)

O mapeamento sistematico deu origem a um artigo que descreve o seu detalhamento
e 0s seus principais resultados. Entre os principais resultados obtidos, percebe-se o cres-
cimento de pesquisas na éarea, e a relevancia e impacto que a agricultura de precisao vem
tendo no cenario mundial. A computacao vem sendo cada vez mais utilizada para a oti-
mizacao de métodos de cultivos, mas ainda ha brechas para se lidar com novos conceitos
e métodos tecnoldgicos, como a 10T, blockchain, dentre outros que cercam a ideia da in-

dustria 4.0. Busca-se uma agricultura sustentavel, saudavel, otimizada e segura para a

populacao.
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O mapeamento levantou trabalhos referentes a diferentes tematicas/abordagens tec-
nolégicas, visando ao foco desta pesquisa. Nesta secao serao apresentados os principais
trabalhos que abordam a utilizacao de AC, técnicas de MD, uso de cadeias de Markov e

simulagoes em ACE, dentro da agroindustria.

2.1 Smart Agriculture e Modelagem Computacional

de Monoculturas

Ha muitos estudos e técnicas para a promocao da Smart Agriculture, principalmente
por ser uma grande area que envolve conceitos de quimica, biologia, engenharia, dentre
outras. Focando em pesquisas que envolvam a aplicacdo de computacao na Smart Agri-
culture também é possivel identificar muitos trabalhos interessantes, envolvendo recursos
de IoT, IA e modelagem computacional.

Ao se observar pesquisas e trabalhos mais antigos, percebe-se que a computacao era
normalmente aplicada como facilitadora para o processamento de modelos matematicos.
O trabalho de Martin e Ek (1984) faz uma comparagao entre varios modelos matematicos
para o crescimento de pinheiros, através de regressoes nao lineares. Os autores concluem
que o modelo empirico é o mais preciso para projecoes de crescimento de didmetro em
plantios manejados. No entanto, discorrem que o modelo semi-empirico possivelmente
serd mais preciso quando ndo se tem tanto conhecimento sobre a plantagdo analisada.
As conclusées do trabalho de Martin e Ek (1984) sdo relevantes para o que se existe
ainda hoje em diferentes plantacoes, onde normalmente alguns especialistas da area sao
0s responsaveis por empiricamente realizarem previsoes para tomadas de decisao. Porém,
o advento do poder de processamento computacional e novas formas para coleta de dados
trazem novos paradigmas para modelagens e simulagoes em plantagoes.

Suma et al. (2017) desenvolveram um estudo na India para a automacio da coleta de
dados agricolas utilizando a IoT. Foi realizado um mapeamento de sensores e atuadores
para o monitoramento remoto de plantagoes baseado em GPS, deteccao de umidade,
temperatura, intrusao de animais, seguranga, umidade foliar e irrigacao. O projeto de
Suma et al. (2017) também utiliza redes de sensores sem fio para observar continuamente
as propriedades do solo e os fatores ambientais, possibilitando o controle destes parametros
através de qualquer dispositivo com acesso a internet.

Rao et al. (2018) também fazem uso da [oT, s6 que focada na automacao da irrigagao
visando a otimizacao do uso de recursos hidricos. Estes dois trabalhos concluem que a
utilizacao da IoT agrega valores significativos para a automacgao de processos e otimizacao
de recursos das plantagoes.

Lin et al. (2018) propoem um sistema confidvel, auto-organizado, aberto e ecologico de
rastreabilidade de alimentos baseado em blockchain e IoT. A plataforma proposta envolve

todas as partes de um ecossistema agricola inteligente, deste o plantio até a venda. O
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trabalho utiliza dispositivos IoT para substituir a coleta de dados manual e o blockchain
para certificar a confiabilidade de todas as transacoes realizadas durante o ciclo de plantio
a venda de alimentos. O grande foco da proposta feita por Lin et al. (2018) é reduzir a
interven¢do humana e idealizar uma forma para usar a tecnologia de contratos inteligentes
para ajudar os envolvidos a encontrarem problemas e processa-los em tempo habil.

Dois trabalhos muito interessantes e norteadores para a identificagao de lacunas na
area da agricultura de precisao foram os de Mehta e Patel (2016) e Mekala e Viswanathan
(2017), nos quais foi realizado um levantamento do estado da arte buscando identificar
oportunidades e desafios. Eles apresentam aplicagoes tipicas de IoT na agricultura usando
a computacao em nuvem como backbone.

O trabalho de Mehta e Patel (2016) destaca o potencial de crescimento da industria
de embarcados e [oT, apontando para a necessidade de tornar essas tecnologias comuns e
uteis para o cotidiano das pessoas. Espera-se que a IoT conecte 28 bilhoes de diferentes
dispositivos até 2020, com a agricultura sendo um dos setores privilegiados por esses avan-
¢os. Questoes relativas a agricultura sdo fundamentais para o mundo, pois ela abastece
as mesas das familias e modernizar os métodos tradicionais de agricultura ¢ fundamental
diante do crescimento populacional e da alta demanda por este setor.

O levantamento de Mekala e Viswanathan (2017) destaca que a [oT é uma tecnologia
revolucionaria que representa o futuro da computacao e das comunica¢oes. A maioria
das pessoas no mundo depende da agricultura. Por essa razao, sao necessarias tecnolo-
gias inteligentes e eficientes para sofisticar os métodos tradicionais de agricultura. O uso
de tecnologias modernas pode controlar o desempenho de custo, manutencao e monito-
ramento das plantagoes. Imagens de satélite e aéreas desempenham um papel vital na
agricultura moderna. A rede de monitoramento de sensores de agricultura de precisao
¢ usada para medir informagoes relacionadas ao cultivo, como temperatura, umidade,
PH do solo, niveis de nutricao do solo, nivel de adgua, dentre outros. Esses dados sao
disponibilizados remotamente para os agricultores.

Portanto, estes dois trabalhos convergem para a ideia de que os principais desafios para
a area sao relativos a: (I) Integragao entre diferentes hardwares e softwares; (II) Conse-
guir unir conceitos da computagao e da agronomia; (III) Seguranca da informacao; (IV)
Modelar computacionalmente cenérios reais; (V) Tempo de processamento para realizar
simulagoes precisas; (VI) Identificacao de varidveis e fendmenos de interesse e correlatos.

O trabalho de Kapoor et al. (2016) mescla conceitos de IoT com os de processamento
de imagem, destacando que estes ja foram aplicados individualmente no contexto da
agricultura e que alcancaram certo grau de sucesso, entretanto, a combinacao destas
tecnologias era inexistente. Os autores descrevem uma abordagem para combinar IoT
e processamento de imagem, a fim de determinar o fator ambiental ou fator artificial
(pesticidas / fertilizantes) que estd impedindo o crescimento das plantas. Utilizando uma

rede de sensores que fazem as leituras dos fatores ambientais cruciais e das imagens de
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folhas, é feito um processamento dos dados utilizando o software MATLAB e com a ajuda
da analise do histograma ¢é possivel se chegar a resultados conclusivos.

Roy et al. (2017) propoem uma plataforma para disponibilizagdo dos dados coletados
a partir da IoT em nuvem, apresentando o AgroTick, um sistema hibrido para agricultura
inteligente. O AgroTick é um sistema baseado em IoT suportado com interface movel e
projetado usando modulos de tecnologia como computagao em nuvem, firmware incorpo-
rado, unidade de hardware e andlise de big data. O AgroTick é arquitetado e projetado
para melhorar a eficiéncia da agricultura, construir uma rede agricola bem conectada e
criar uma plataforma de compartilhamento de conhecimento para os agricultores.

A pesquisa de Jesus, Silva e Rocha (2015) destaca que a economia brasileira tem sido
impulsionada pelo setor agricola e que nesse contexto é preciso realizar agoes preventivas
que venham efetuar o controle e monitoramento de pragas e doencas para garantir o
sucesso e qualidade das safras. Esta pesquisa aborda o desenvolvimento e uso de uma
aeronave nao tripulada (drone) auténoma para captura de fotos de plantagoes de soja,
bem como um software de processamento destas imagens que possibilita a detecgao de
possiveis pragas e doengas na plantacgao.

Alves, Souza e Marques (2005) fazem uma comparagao entre metodologias para de-
terminar o potencial de erosao do solo. A Equagao Universal de Perda do Solo (EUPS) é
comparada com uma implementacao da Légica Fuzzy de duas varidveis. Os dados de en-
trada sdo mapas de declividade e cobertura da terra. Ambos os modelos (Fuzzy e EUPS
de duas variaveis) foram aplicados em uma area de testes. Os resultados obtidos com
os dois modelos foram comparaveis em relagao a distribuicao espacial e a porcentagem
da area da bacia ocupada. O modelo Fuzzy de duas varidveis conseguiu estimar areas
com potencial de erosdo de moderado a alto, usando um nimero reduzido de variaveis.
Tal caracteristica torna o modelo Fuzzy de duas variaveis adequado particularmente para
regides caracterizadas por recursos limitados, informacao insuficiente e uso insustentavel
do solo.

Silva e Rakocevic (2011) apresentam a construgdo de maquetes de plantas de erva-
mate em varios estagios de desenvolvimento com o uso do programa InterpolMate e a
possibilidade de computar a fotossintese a partir de estrutura interpolada. Os valores
estimados a partir das maquetes, incluindo dimorfismo sexual e fotossintese foliar, sao
muito proximos aos observados em campo. Contudo, essa semelhanca foi limitada as
reconstrugoes que incluiram unidades de crescimento de conjuntos de dados originais. A
modelagem da dindmica de crescimento possibilita estimativas de fotossintese de plantas
inteiras da erva-mate, o que ¢ dificilmente mensuravel no campo. O estudo conclui que o
software InterpolMate é eficiente na construgao de maquetes de erva-mate.

A reducao sistematica de florestas naturais, provenientes de sucessivos incéndios, tem
estimulado o desenvolvimento de mecanismos de prevencao, controle e combate ao fogo.

Juvanhol (2014) apresenta uma pesquisa focada em determinar as areas de Risco de
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Incéndios Florestais (RIF) utilizando informagoes do uso e ocupacao da terra, declividade
do terreno, orientacao do relevo e proximidade a estradas e residéncias. Com o auxilio
de técnicas de Sistemas de Informagoes Geograficas (SIG) determinou-se a influéncia
de cada varidvel ao RIF por meio da modelagem Fuzzy no aplicativo computacional
ArcGIS/ArcINFO 10.0. O modelo desenvolvido por Juvanhol (2014) se mostrou adequado
na avaliacao dos impactos de diferentes variaveis sobre o risco de incéndio.

O objetivo do estudo de Junior et al. (2015) é avaliar a variagdo da cobertura vegetal
(areas de floresta e manguezal) utilizando geotecnologias. Com a finalidade de se obter
os mapas tematicos, foram realizadas visitas a campo para coleta de diversas informa-
¢oes, identificacdo e mapeamento acerca das principais atividades desenvolvidas na area,
com auxilio aparelhos de GPS, cameras fotograficas digitais e imagens de satélites da
série Landsat (5TM e ETM 7), fornecidas pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaci-
ais (INPE). A partir das anédlises, é possivel verificar diminui¢oes na cobertura vegetal
das florestas e de manguezais, discutir sobre fatores que estao levando a esta diminuicao
e a realizacao de estimacoes futuras para essas areas. Os autores, por fim, ressaltam que
pesquisas que envolvem o georreferenciamento sao muito importantes para a preservacao
e controle ambiental de precisdao e que mais projetos sao necessarios para refinar a area.

Modelos Fuzzy, processamento de imagem e muitas outras técnicas podem ser utili-
zadas para gerar modelos ou promover predi¢oes e informagoes para tomadas de decisao
na agricultura. Como é mostrado nas proximas se¢oes, muitos trabalhos estao utilizando
AC e cadeias de Markov para modelagens de ambientes complexos. A pesquisa desen-
volvida nesta dissertacao visa ao desenvolvimento de um modelo embasado em ACE, que
pode ser alimentado por dados oriundos de pesquisadores ou de dispositivos IoT, para o

acompanhamento georreferenciado e realizacao de simulagoes de monoculturas.

2.2 Cadeias de Markov Aplicadas para a Modelagem

de Ambientes e FenOmenos

Cadeias de Markov sdo importantes representacoes de estados e transicoes estocasticos
para a modelagem e simulacao de diferentes fendomenos de tempo discreto e continuo.
Diversos trabalhos utilizam cadeias de Markov como estruturas para a representacao de
fenémenos que precisam de algum tipo de predicao.

Os economistas agricolas estao frequentemente interessados em caracterizar como os
processos economicos mudaram ao longo do tempo, bem como que caminhos eles prova-
velmente tomarao em periodos futuros. Dado esse interesse, varios modelos vém sendo
estudados e aplicados ao longo dos anos. A exemplo desta evolugao, o trabalho de Judge
e Swanson (1962) visam a métodos de analise que permitam atingir esses objetivos agri-
colas e que sejam simples de aplicar j& a mais de 50 anos atrds. E discutido e apresentado

o conceito de um processo em cadeia de Markov para lidar com problemas onde dados
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detalhados de longos periodos sao analisados para se obter estimativas. O trabalho lida
com amostras de dados de empresas produtoras de suinos no centro de Illinois, obtendo
resultados satisfatorios.

Os sistemas deterministicos tém seu comportamento conhecido ou determindvel ao
longo do tempo, o que nao se pode dizer dos sistemas probabilisticos. Estes sao baseados
em probabilidades de acontecimentos e requerem uma ferramenta auxiliar para que sua
analise possa ser realizada, como uma cadeia de Markov. O trabalho de Marcos (2015)
propoe um modelo de cadeia de Markov através de um problema de manejo de pragas
de lavouras cafeeiras. Foram abordadas duas dimensoes: incidéncia e pulverizacao. Os
resultados de trés anos consecutivos foram levantados, abordando percentuais de transicao
recorrente ao estado sem incidéncia e sem pulverizagao, bem como o percentual de estados
sem incidéncia e sem pulverizacao. Também foram levantados os setores com incidéncias
e pulverizagbes maximas e minimas nos periodos. A cadeia de Markov demonstrou ser
uma ferramenta eficiente no monitoramento de pragas e analise global do sistema, o que
¢é essencial para o desenvolvimento da agricultura de precisao.

A pesquisa de Silveira Junior (2014) visa a aplicacao de cadeias de Markov para auxilio
no controle biologico da planta aquatica Fichhornia azurea por meio da insercao do inseto
predador Thrypticus sp. Dados obtidos de uma pesquisa desenvolvida pelo autor entre
2002 e 2003 foram incorporados no processo de modelagem. Simulagoes de diferentes
cenarios foram realizadas, supondo infestacdo pela planta em represas interligadas e os
resultados mostraram a quantidade de insetos necessarios para controle em cada ciclo.
O uso da modelagem matematica e das cadeias de Markov permite a implementacao de
varios testes.

Lépez et al. (2001) apresentam um trabalho relativo a simula¢ao da cobertura e uso
de terras em &areas mapeadas (nos ultimos 35 anos) nos arredores de uma cidade em
crescimento no México. Sao utilizadas fotografias, técnicas de areas retificadas e SIG. A
mudancga na cobertura de terra foi estimada para os 20 anos seguintes usando cadeias
de Markov e andlises de regressao. O estudo explorou as relagoes entre crescimento
urbano e mudanca de paisagem, e entre crescimento urbano e crescimento populacional.
A simulagao apresentou resultados positivos, porém, pode-se perceber que gramados e
arbustos sao categorias instaveis para a predicao. O uso mais poderoso das matrizes de
transicao de Markov parece estar no nivel descritivo, e ndo no preditivo. A regressao
linear entre o crescimento urbano e populacional ofereceu uma previsao mais robusta do
crescimento urbano.

Para combinar a protegao e a utilizacado dos recursos florestais nos trépicos, a com-
preensao da dinamica florestal é essencial. Em silvicultura, a dindmica florestal pode ser
traduzida como a compreensao das taxas de recrutamento, mortalidade e incremento de
biomassa ao longo do tempo. Teixeira et al.(2007) estimam essas taxas com base em me-

di¢oes realizadas em 2000 e 2004. A pesquisa trata da dindmica florestal de uma floresta
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intocada baseada na matriz de transicao probabilistica (cadeia de Markov de primeira
ordem). O objetivo principal é relatar mudangas de 4 anos (2000 a 2004) na estrutura
da floresta. Os resultados alcangados indicaram que a abordagem da cadeia de Markov é
uma ferramenta confiavel para projetar a dinamica da floresta em curto prazo.

O trabalho de Keller Filho, Junior e Lima (2006) tem como objetivo verificar se as
ocorréncias de dias secos e chuvosos sao condicionalmente dependentes da sequéncia dos
trés dias secos e chuvosos anteriores, numa zona pluviometricamente homogénea, por meio
da cadeia nao-homogénea de Markov de terceira ordem. Os resultados mostraram que as
probabilidades diarias de transicao podem ser adequadamente estimadas, com base em da-
dos agregados bimestralmente, seguidas de interpolagdao por meio de fung¢oes sinusoidais.
Além disso, evidenciou-se que, naquela zona, as ocorréncias diarias de chuva sdo condici-
onalmente dependentes da sequéncia de dias secos e chuvosos nos trés dias anteriores. A
cadeia nao-homogénea de Markov de terceira ordem é um importante instrumento para
a analise da dependéncia entre as sequéncias de dias secos e chuvosos em determinadas
regioes

O primeiro modelo desenvolvido neste trabalho para a realizacdo das simulagoes das
monoculturas é embasado em cadeias de Markov, em que fases do cultivo sao divididas
em estados da cadeia e as probabilidades de transicao e ciclos sao derivados da MD e de
ajustes por especialistas. Os resultados alcancados com o modelo cadeia de Markov sao

utilizados como base para o desenvolvimento e refino do segundo modelo, que utiliza a
ideia de ACE.

2.3 Autématos Celulares Aplicados ao Contexto de

Modelagem de Ambientes e Fendmenos

Modelos computacionais baseados no paradigma de AC foram concebidos recente-
mente para a simulagao de mudancas de uso e cobertura da terra, a exemplo de expansao
agricola, processos de desmatamento, crescimento urbano, entre outros. O trabalho de
Macedo, Almeida e Santos (2018) tem como objetivo aplicar e avaliar um modelo de AC
para simular mudancas de uso e cobertura da terra vinculadas a expansao agricola. As
simulagoes foram realizadas entre o periodo de 2003 a 2012, sendo as simulagoes de 2002
a 2008 retrospectivas, e as simulagoes de 2009 a 2012 prospectivas. A aplicagao do mo-
delo revelou que houve expansao agricola durante o periodo analisado, em detrimento de
ambientes nativos, tais como matas e campos serranos. Os resultados alcancados revelam
o potencial da aplicacao dessa classe de modelos para o estudo e a predi¢ao de mudancas
de cobertura e uso da terra.

Peixoto, Barros e Bassanezi (2003) realizaram uma pesquisa relativa a Morte Stbita
dos Citros (MSC). A MSC ¢é uma doenga de causa ainda desconhecida, que tem afetado

e matado plantas em alguns lugares do mundo, inclusive no Brasil, no sul do Triangulo
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Mineiro e norte do Estado de Sao Paulo. A doenca recebeu este nome devido a rapidez
com que as arvores citricas morrem apos a adquirirem. Estes autores adotaram um modelo
de AC para representar o espalhamento da doenca, que incorpore aspectos de incertezas,
utilizando controladores Fuzzy para modelar as varidveis incertas. Através do modelo
criado foi feito o estudo da evolugdao temporal e espacial da doenga. Concluiu-se que o
padrao de espalhamento da doenca é nao local e depende da forca do vento, e o progresso
temporal da doenca em um talhao de citros, sendo mais acentuado na primavera, obedece
a um crescimento logistico a cada ano.

Automatos Celulares Probabilisticos (ACP) sdo utilizados como uma abordagem para
modelagem e simulacao de incéndios de vegetagao. O trabalho de Almeida et al. (2015)
apresenta um formalismo de modelagem que possibilita estabelecer uma relagao explicita
dos parametros do modelo com dados meteorolégicos e espaciais obtidos por SIG. Um
amplo acervo de dados espaciais que inclui o inventario histérico de incéndios mapeados,
mapa de vegetacao, modelo digital de elevagao, malha de drenagem, malha de aceiros,
somados a dados meteoroldgicos obtidos por estacoes de coleta, deram subsidios para a
compreensao e a modelagem do comportamento do fogo em uma unidade de conservacao
especifica. A metodologia de ajuste desenvolvida mostra a boa capacidade de o modelo ser
ajustado para simular incéndios reais, com certo nivel de precisao em termos de extensao
do incéndio e tempo de duragao.

Lozano (2017) faz um estudo relativo a sistemas biologicos complexos, ou seja, o en-
tendimento s6 é possivel observando interacoes entre os componentes individuais e das
propriedades emergentes. Esses sistemas sao altamente adaptativos, dinamicos e evoluem
ao longo do tempo por meio do processamento da informacao, se assemelhando ao cenario
objetivo de plantagoes e cultivo. O objetivo deste trabalho é identificar modelos que pos-
sam ser aplicados a sistemas biologicos. Foram considerados AC binarios unidimensionais
e regras elementares. Na evolucao do automato foi introduzida incerteza no nivel celular,
de forma que cada célula tem a possibilidade de desobedecer a regra em uso e alterar seu
estado de forma distinta daquela determinada pela regra. A analise dos resultados sugere
que, ao tentar reduzir a incerteza que emerge das interagoes, os componentes do sistema
geram informagao. Esses resultados podem ser utilizados, metaforicamente, na represen-
tagao de processos biologicos complexos, tais como a resposta imune (sistema imunitério)
e o aparecimento de estados conscientes (sistema neuronal).

O estado de Sao Paulo ¢é o principal produtor de cana-de-ac¢ticar no Brasil, e a agroin-
dustria sucroalcooleira estd em expansao, substituindo outras culturas e penetrando em
regides que nao eram tradicionalmente ligadas a producao canavieira. Visando a este
cenério a abordagem proposta por Adami (2011) busca integrar modelos de AC, SIG e
métodos de avaliagao multicritério para simular a dindmica espacial da cana-de-ag¢ucar
no territério do escritério de desenvolvimento regional de Aragatuba (SP) entre o periodo

de 2001 a 2008. A partir da opinido dos gestores e especialistas envolvidos, um modelo
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AC foi empregado para simular o crescimento da cultura canavieira na area de estudos.
Os resultados foram comparados aqueles obtidos pela aplicacao de métodos tradicionais,
como cadeias de Markov, e classificaces técnicas, exemplificada pela capacidade de usos
das terras. Todos estes processos embasaram a aplicacao de modelos AC.

Os resultados deste estudo de Adami (2011) demonstraram que os métodos propostos,
ao incorporar as preferéncias dos atores e dos especialistas, apresentaram desempenho
superior na simulacao da dinamica espacial da cultura canavieira. Foram obtidos valores
mais elevados nos indices Kappa, acuracia total e Lee-Salleem, menores erros de omissao e
comissao para a cultura canavieira, além de aproximagoes maiores em parametros simples
de andlise da paisagem quando comparados aos métodos tradicionais. Os procedimentos
metodologicos propostos permitem simular a expansao da cana-de-ac¢ticar e dimensionar
seus efeitos sobre os usos das terras em nivel regional.

Gradativamente, os agricultores tém percebido que a tomada de decisoes e uso de
sistemas inteligentes é mais que uma simples tendéncia, mas uma acao de sobrevivéncia
e obrigagao, justificada pela exigéncia cada vez maior do mercado consumidor quanto
as questoes de seguranga alimentar, respeito ao meio ambiente e satide do trabalhador
rural. No entanto, existem poucos sistemas que atendem aos pequenos produtores. Dentro
deste cendrio, Oliveira e Vianna (2015) desenvolvem um trabalho focado para modelagem
e simulagoes de pequenas plantagoes de tomate. A abordagem aplicada é embasada em
uma modelagem computacional em AC e busca a melhoria da qualidade das culturas de
tomate. A pesquisa apresenta o Sistomate, um sistema de apoio a tomada de decisoes
relacionadas a producao de tomates.

O estudo de Marko, Zulkarnain e Kusratmoko (2016) tem como objetivo prever mu-
dancas na cobertura da terra usando o acoplamento de cadeias de Markov e AC. Cadeias
de Markov tem uma boa capacidade de prever a probabilidade de mudanca estatistica-
mente, enquanto AC s@ao um método poderoso na leitura dos padroes espaciais de mu-
danca. Os dados da cobertura temporal do solo foram obtidos por imagens de satélite de
sensoriamento remoto. Além disso, este estudo também utilizou andalise multicritério para
determinar qual fator determinante poderia estimular as mudangas, como proximidade,
elevacao e inclinacdo. O acoplamento desses dois métodos poderia fornecer um melhor
modelo de previsao, em vez de apenas usa-lo separadamente. O modelo de predicao foi va-
lidado usando os dados de cobertura da terra existentes em 2015 e mostrou um coeficiente
Kappa satisfatorio.

O trabalho de Gidey et al. (2017) tem como objetivo predizer e analisar os cenérios
futuros de cobertura do solo utilizando AC e cadeia de Markov (Modelo AC Markov),
levando em consideragao fatores fisicos e socioeconémicos. Dados histéricos de mudanca
da cobertura do solo foram usados como base. Tanto as regras de transicdo quanto a
matriz da area de transicao foram produzidas quantitativamente usando o modelo AC

Markov. Os fatores fisicos e socioeconémicos foram padronizados usando Fuzzy e, em
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seguida, utilizou-se Multi-Criteria Evaluation (MCE) para produzir a imagem de ade-
quagao de transi¢do. O modelo AC Markov foi aplicado como um filtro de contiguidade
padrao de 5 por 5 para prever a condi¢do da cobertura do solo usando o software TerrSet
Geospatial Modeling and Monitoring System. O resultado da correlacao de Pearson entre
o tipo da cobertura do solo histérico e o predito indicou que existem relacoes positivas,
fortemente correlacionadas e estatisticamente significativas (r = 0,981, p = 0,000).

Devido a presenca de incertezas e aleatoriedades no mundo real, é dificil simular a
mudanca do uso das terras com exatidao. Para resolver o problema da incerteza e aleato-
riedade temporal e espacial, Huang (2015) propoe um modelo para simular essas mudangas
do uso da terra com base na cadeia de Markov e em AC. As regras de transi¢cao do modelo
foram definidas primeiro por condi¢es globalmente restritas, condi¢oes localmente res-
tritas e uma variavel aleatéria. E entao os padroes de uso da terra e as mudangas foram
obtidos a partir de imagens classificadas do Landsat TM. Uma matriz de transicao repre-
sentando o espaco-temporal foi construida a partir das imagens classificadas e foi aplicada
ao modelo proposto para simular as mudangas. Os resultados do experimento mostram
a validade e viabilidade do modelo baseado em Markov-AC para simular mudancas de
terrenos urbanos.

O IDRISI (2016) ¢ um software de SIG e processamento de imagens com énfase em
fungoes de andlise. Ele retine um conjunto de moédulos que abrangem um grande ntimero
de operacoes analiticas, desde ferramentas basicas para calculo de distancia, até ferramen-
tas mais sofisticadas para andlises complexas, por exemplo, o Land Change Modeler e o
Earth Trends Modeler. O Markov-AC é um dos principais modelos estudados pela equipe
do IDRISI e vem sendo aplicado em pesquisas que utilizam a ferramenta em diferentes
paises, alcancando resultados satisfatorios.

O grande diferencial do modelo final desenvolvido nesta dissertacao é a entrega de uma
plataforma que foi estudada e estruturada para se integrar a cenarios reais de sensores
e atuadores da agricultura de precisao com o arcabougo de modelagem e predicao em
nuvem dos AC, sendo possivel mapear e monitorar a plantagdo remotamente. O modelo
visa a um baixo custo computacional para o processamento de dados em tempo proximo
ao real para a tomada de decisoes e elaboragdo de planejamentos para diferentes cultivos.
Os demais trabalhos levantados utilizam algum processamento de imagem de satélite ou
drone para realizar as simulagoes e essas geralmente sao realizadas com dados histéricos

nao recentes.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Esta pesquisa abrangeu diferentes conhecimentos da ciéncia da computacao e de outras
grandes areas de pesquisa, passando por MD), inteligéncia e modelagem computacional,
[oT, agricultura de precisao, industria 4.0, dentre outros, nos quais foram levantados
diversos trabalhos cientificos para fundamentar o desenvolvimento deste projeto. Esta

secao serd dedicada para os principais conceitos e teorias relacionados a pesquisa realizada.

3.1 Cultivo e Utilizacao da Cana-de-acgucar

A cana-de-agicar originou-se na Nova-Guiné e foi transportada para o sul da Asia,
onde foi usada, primeiramente em forma de xarope. O primeiro relato do agicar em sua
forma solida, foi na Pérsia. Pertencente a familia Gramineae (Poaceae), a cana-de-agticar
de género Saccharum, composto principalmente pela espécie Saccharum officinarum, é
conhecida por cana-nobre pois apresenta elevado teor de agicar (SEGATO et al., 2006).
O colmo da cana concede a matéria-prima para a fabricacdo de produtos como agucar,
rapadura, cachaga e alcool. A ponta, ou olho da cana, pode ser aproveitado na alimentacao
de animais e os residuos da cana decorrente da fabricacdo do actcar e do élcool podem
ser usados na recuperagao dos solos (CENTEC, 2004).

Dado o leque de produtos possiveis originados a partir da cana-de-agtcar, diferentes
paises buscam investir em plantagoes e industrias sucroenergéticas para poderem fazer
uso dos recursos obtidos da planta. Apesar do interesse em importagoes e exportagoes do
produto, sdo precisas condi¢oes ambientais especificas para o seu cultivo.

Aproximadamente metade da cana-de-ac¢ticar que se produz no mundo é de responsa-
bilidade de algumas nagoes das Américas: Brasil, Cuba, México e EUA (TORQUATO,
2006). Pelas condigoes de clima e solo encontradas no Brasil, apresentando excelentes
condi¢oes para o cultivo e implantagao da monocultura da cana-de-aguicar, o pais se tor-
nou lider mundial na producao deste commoditie. A Figura 2 ilustra as principais nagoes
produtoras de cana no mundo (FAO, 2018).
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Producédo de Cana-de-agucar: Top 10 produtores
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Figura 2 — Maiores Produtores de cana-de-agtcar

Fonte: Adaptado de FAO (2018)

O processo produtivo de um canavial visa trés fatores bésicos, segundo Camara (1993):

1 Produtividade: alto rendimento agricola de colmos industrializaveis;
1 Qualidade: riqueza em aguicar dos colmos industrializaveis;

1 Longevidade do canavial: visa o aumento do ntiimero de cortes, considerando um

prazo maior de tempo entre as reformas do canavial.

3.1.1 Botanica e fisiologia da cana-de-actcar

A cana-de-agiicar desenvolve-se em forma de touceira. A parte aérea é composta por
colmos (caule), folhas, inflorescéncia (conjunto de flores) e frutos, enquanto a subterrdnea
é composta por raizes e rizomas. Os rizomas sao constituidos por nods, espaco entrenos
e gemas, as quais sao responsaveis pela formacgao dos perfilhos, como pode ser observado
na Figura 3. As novas touceiras chamadas soca e ressoca se originam dos rizomas que
rebrotam depois da colheita (SEGATO et al., 2006).

Anel de crescimento

. Gema

Zonaradicular

Cicatriz da folha

Zona cerosa

Figura 3 — A)Tolete e B) N6 do tolete de cana-de-agicar e suas partes.

Fonte: Thomas (2016)
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Como a maioria das gramineas, a cana-de-ac¢ticar é uma planta com ciclo C4, assim
chamada por apresentar maior taxa fotossintética e de eficiéncia na utilizacdo e absorcao
de CO2 (gés carbonico) da atmosfera. As plantas que pertencem a esse ciclo fotossintético
conseguem aproveitar e resistir melhor as condigoes ambientais e produzir mais actcares
mesmo diante de uma deficiéncia hidrica prolongada. Essas plantas suportam tempera-
turas até 35°C e alta incidéncia luminosa, sem interferir drasticamente nas atividades
fotossintéticas (KIMATI et al., 1997).

A cana-de-agucar é habituada as condigoes de alta luminosidade, altas temperaturas
e relativo estresse hidrico, mesmo a cultura necessitando de grandes quantidades de agua
para suprir as suas necessidades hidricas, ja que somente 30% do seu peso é representado
pela matéria seca e, 70% pela dgua (SEGATO et al., 2006). Ou seja, em algumas situagoes
a cana precisara de maior quantidade de agua para seu desenvolvimento, e em alguns casos,
pouca agua podera ser eficiente para a qualidade da comercializacao dos colmos.

Portanto, a cana é uma excelente espécie para cultivo em regides tropicais. No entanto,
¢é necessario o conhecimento do ciclo da cultura para melhor maneja-la, pois sabe-se que
qualquer producgao agricola que objetiva a produtividade economica estd associada na
interagao de trés fatores: a planta, o ambiente de produgao e o manejo (RODRIGUES,
2017).

3.1.2 Plantio e fases de crescimento da cana

Quanto as fases de crescimento da cana-de-ac¢ucar, pode-se classificar o desenvolvi-
mento vegetativo e reprodutivo da cultura em dez estagios fenolégicos. Porém, em ter-
mos de produgao agricola (producao de etanol e agicar), essa classificagdo fenologica
nao é muito utilizada, pois os estados de desenvolvimento reprodutivo nao sao desejaveis
(florescimento). Dessa maneira, classifica-se o crescimento em quatro fases: brotacao,

perfilhamento, crescimento vegetativo e maturagao, como ilustrado na Figura 4.
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Figura 4 — Fases de desenvolvimentos da cana-de-actcar.

Fonte: Adaptado de YARA (2018)

O ciclo da cana plantada pela primeira vez, originada de muda ou tolete que recebera o
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primeiro corte, chama-se ciclo da cana-planta. Apds o corte da cana-planta, hd um novo

ciclo de aproximadamente 12 meses, chamado ciclo das soqueiras ou cana-soca, como

ilustrado na Figura 5 (GLASSOP; RAE; BONNETT, 2014).
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Figura 5 — Ciclo da cana-planta e da cana-soca.

Fonte: Segato et al. (2006)

O florescimento da cana-de-actcar representa a capacidade de reproducao da planta,
desejavel principalmente em programas de melhoramento genético, mas que deve ser evi-
tado em produgoes comerciais. Quando ocorre, o processo de formagao do fruto ha con-
sumo de energia através da respiracao de agtcares fotossintetizados, que, para o objetivo
da producao, deveriam ser armazenados na forma de sacarose. Quando a energia ¢ insufi-
ciente para nutricao do fruto, pode haver consumo de sacarose que ja estava armazenada
nos entrends. Este processo pode levar ao aumento de fibra e de bagaco e consequente-
mente ao menor valor de agtcar total recuperado (SEGATO et al., 2006).

Sendo suficiente a quantidade de dgua no solo, quando a semente é boa e nao ha
ataque de pragas e doencas, é sempre satisfatéria a porcentagem de brotacao das gemas
(CENTEC, 2004). O colmo é cortado em pedagos, chamados de toletes ou rebolos. O
tolete contém dois a quatro nddios ou nés, conhecidos vulgarmente por gemas ou olhadura
(SEGATO et al., 2006).

Antes de fazer o plantio, é importante conhecer a fertilidade do solo no qual se vai
plantar a cana-de-ac¢uicar. Para isso, é necessario fazer a andlise do solo que ira identificar

as necessidades e as quantidades de calcério e adubo mineral e/ou organico que devem ser
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utilizados (CENTEC, 2004). Apéds o plantio, se houver condigbes ambientais favoraveis,
principalmente de temperatura e umidade, ird iniciar o surgimento do broto na superficie
da terra (RODRIGUES, 2017).

O surgimento das primeiras plantas varia com a profundidade do plantio, que depende
da umidade do solo. Nos solos com bom teor de umidade, 4 a 5cm de cobertura sera sufici-
ente; solos frouxos e secos necessitam de um pouco mais de terra (CENTEC, 2004). Apds
20 a 30 dias do plantio, vé-se os brotos em campo. Nesta fase as raizes e a parte aérea dos
brotos estao iniciando seu crescimento, e a parte verde comeca a adquirir sua capacidade
fotossintética. Mesmo assim, ainda dependem das reservas nutritivas armazenadas no
tolete para desenvolver (SEGATO et al., 2006).

E importante limpar o mato quando a cana estd nascendo, ou ainda é nova, para evitar
a matocompeticao, pois roubam a agua e nutrientes da terra, atrasando o crescimento e
até provocando perdas significativas na producgao de cana (CENTEC, 2004). Aproxima-
damente 20 a 30 dias apds o surgimento dos primeiros brotos, observam-se novos brotos
aparecendo. Como estas novas brotacoes (duas ou mais) tiveram sua origem do broto pri-
mario, denominam-se brotos secundérios e dao inicio a fase do perfilhamento (KIMATI
et al., 1997).

A fase de perfilhamento intenso da touceira se dd quando é atingido o maximo da
producao de perfilhos. Quando comecam a competir por luz, espago, 4gua e nutrientes,
0s mais jovens morrem e os mais velhos prosseguem seu crescimento. Ao final do perfi-
lhamento, sem o dreno fisiologico dos colmos mais jovens, os colmos mais desenvolvidos
continuam o seu crescimento em altura e espessura iniciando o processo de acimulo de
sacarose, como resultado da produgao fotossintética (SEGATO et al., 2006).

No crescimento da parte aérea ocorre intensa divisao, diferenciagdo e alongamento
celular, com grande aumento na massa seca da planta. No colmo ocorre a formacao de
nos, afastamento dos espagos entrends e o desenvolvimento das folhas (AUDE, 1993). A
medida que vao amadurecendo, ao atingir o seu tamanho final, passam a acumular mais
intensamente a sacarose produzida pela fotossintese constituindo os colmos industrializa-
veis (SEGATO et al., 2006).

A intensidade de actimulo de sacarose é influenciada pelas condi¢oes ambientais que
sao desfavoraveis ao crescimento e desenvolvimento vegetativo, como temperaturas mais
baixas, perfodos de seca moderados e caréncia de nitrogénio. E nesta fase da cultura que
se processa a colheita do canavial, anteriormente monitorado por analises especificas para
a realizacao do corte (TORQUATO, 2006).

3.1.3 Fatores que influenciam o ciclo da cana-de-agtcar

Para os fatores ambientais, a temperatura e a umidade sdo variaveis criticas na brota-
¢ao. Esta fase inicial exige temperaturas altas (30°C), enquanto temperaturas inferiores

a 20°C e superiores a 35°C prejudicam a brotacao da cana-de-agucar, além disso, precisa
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de boa umidade para que o processo ocorra de forma rapida. Excesso ou falta de agua
trarao problemas nesta fase do ciclo. Também doencas, como por exemplo a podridao
abacaxi (fungo: Ceratocystis paradoza) ou pragas, como a larva do besouro migdolus e
cupins e, até mesmo plantas daninhas, como a tiririca (Cyperus spp.), podem resultar em
falhas no canavial e consecutivas perdas. A textura e estrutura do solo estao diretamente
relacionadas com a umidade e a geragao do terreno (RODRIGUES, 2017) (SEGATO et
al., 2006) (AUDE, 1993).

Sendo o clima favoravel, a cana-de-agicar pode ser cultivada em diversos tipos de solos,
desde que haja umidade e os outros elementos com caracteristicas parecidas. Deve ser,
sobretudo, fértil, com boa drenagem e com bom teor de matéria organica. Os terrenos
quando inclinados indicam a necessidade da realizacdo de curvas de niveis, patamares
ou terragos, que irao evitar uma provavel erosao do solo. Esses corretivos no terreno
conseguem segurar as aguas das chuvas, manter as sementes, a matéria organica e adubos
minerais no solo (CENTEC, 2004). H4 significativa relagao na produtividade da cana com
a brotagao (toletes ou soqueiras), o perfilhamento, o vigor das raizes e a boa brotagao das
socas (SEGATO et al., 2006). A Figura 6 ilustra os principais fatores que afetam a fase

de brotacao.
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Figura 6 — Fatores que afetam a brotacgdo, o enraizamento e a emergéncia da cana-planta.

Fonte: Adaptado de Segato et al. (2006)

A baixa luminosidade provocada pelo perfilhamento ou pelo excesso de plantas da-
ninhas de grande porte reduz o surgimento de novos perfilhos. Os que sobrevivem a
fase de competicao terdao seu crescimento acelerado, favorecendo a formagao de colmos
industrializaveis. Para o crescimento vegetativo, a disponibilidade de agua, nutrientes e

radiacao solar sao essenciais para o alongamento dos perfilhos, desenvolvimento das folhas
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e crescimento dos colmos. Temperaturas do entre 25°C e 35°C favorecem o crescimento
vegetativo da cultura (SEGATO et al., 2006) (AUDE, 1993).

Além da competicdo por luz, nutrientes e agua, a matocompeticao na cultura da
cana-de-agucar provoca reducao drastica da colheita e elevacdo dos custos com controle
e manejo da plantacdo. Ainda que sinta os efeitos do excesso hidrico e da deficiéncia
hidrica, a fase de perfilhamento e crescimento dos colmos pode ser considerada como mais
resistente a estes extremos do que a brotacao (KIMATTI et al., 1997).

Dependendo da velocidade do vento, da idade do canavial e do espagamento utilizado,
pode haver graves consequéncias durante o ciclo da cana. Podera ocorrer faixa cloréticas
nas folhas, o dilaceramento das laminas foliares e o aumento da evapotranspiragao. Ja o
acamamento®, perde a energia armazenada como sacarose para nutrir brotos aéreos. Neste
caso, a colheita do canavial fica mais dificil e custosa, pois além de perder matéria-prima
no campo, leva muita impureza para a indistria (RODRIGUES, 2017).

Pragas, como a broca-da-cana-de-agtcar (Diatraea saccharalis) e a lagarta-elasmo
(Elasmopalpus lignosellus), entre outro; assim como também os nematdides podem preju-
dicar o perfilhamento. Por outro lado, doengas como a ferrugem (fungo Puccinia melano-
cephala) e o carvao (fungo Ustilago scitaminea) tendem a aumentar o nimero de perfilhos
(SEGATO et al., 2006). A Figura 7 ilustra os principais fatores que afetam a fase de

perfilhamento.
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Figura 7 — Fatores que afetam o perfilhamento da cana-de-agtcar.

Fonte: Adaptado de Segato et al. (2006)

Pode-se definir a maturagdo da cana-de agticar como o processo fisiologico de armaze-

namento de sacarose nos colmos. A maturacao vai depender das caracteristicas da planta,

1 E a queda ou arqueamento das plantas em virtude da flexdo do caule e/ou mé ancoragem propiciada

pelas raizes
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mas as condi¢oes ambientais e de manejo podem favorecer ou nao a maturagdo. Porém,
sabe-se que as condig¢oes desfavoraveis ao crescimento vegetativo estimulam o armazana-
mento de sacarose (SEGATO et al., 2006).

A baixa temperatura é favoravel ao acimulo de sacarose, assim como a deficiéncia
hidrica, inclusive o corte da irrigagdo, pode instigar a maturagdo. Como as folhas con-
tinuam realizando fotossintese, a energia produzida ¢é direcionada ao armazenamento de
sacarose nos colmos. De modo contrario, o vento, quando muito forte, ao provocar aca-
mamento no canavial, prejudica a maturagao da cana-de-agtcar (SEGATO et al., 2006)
(THOMAS, 2016). Portanto, para a maturagao é recomendado temperaturas inferiores a
18-20°C e/ou deficiéncia hidrica prolongada (CASAGRANDE, 1991).

Pragas e doencgas podem afetar a maturacao da cana. A broca dos colmos causa
prejuizo direto (perda de tecido parenquimatoso), pela abertura de galerias. Os orificios
feitos pelas larvas, possibilitam a entrada de fungos, como o da podridao vermelha ( Col-
letotrichum falcatum) que leva a inversao de sacarose previamente armazenada no colmo
(KIMATT et al., 1997).

Solos com textura arenosa, porosos e mais secos favorecem a maturagao, mas quando
aplica-se muito nitrogénio no solo o crescimento vegetativo é estimulado enquanto a ma-
turacao ¢é retardada. Logo, o ciclo da cana precisa de um periodo quente e imido para
brotar, emergir, perfilhar e outra parcialmente seco e/ou frio para o armazenamento da
sacarose, e ter-se uma colheita rentdvel (RODRIGUES, 2017). A Figura 8 ilustra os

principais fatores que afetam a fase de crescimento e maturagao.

Genética (variedade)

l

|

Maturagao

/ \
T e
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Maturadores (reguladores - Umidade

vegetais e inibidores - Vento (acamamento)
Doengas

Pragas
Solo

Figura 8 — Fatores que afetam a maturagdo (armazenamento de sacarose) da cana-de-
acucar.

Fonte: Adaptado de Segato et al. (2006)
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3.1.4 Doencas e Pragas

Na cana-de-acicar a maioria das doencas é controlada por causa do melhoramento
genético que deixam a planta mais resistente a varios tipos de doengas. Entretanto, como
a maioria das resisténcias a doencas na cultura da cana é quantitativa, a resisténcia ¢ gra-
dual, muitas variedades cultivadas podem apresentar niveis de suscetibilidade a doencas
(SEGATO et al., 2006).

Segundo Segato et al. (2006), as 10 principais doencas que necessitam de maior

controle sdo:

1. Doenga causada por virus: Mosaico;

2. Doencas causadas por bactérias: Escaldadura-das-folhas, Estrias vermelhas e Raquitismo-

da-soqueira;

3. Doencas causadas por fungos: Carvao, Ferrugem, Mancha parda, Podridao abacaxi,

Podridao de fusarium e Podridao vermelha.

3.1.5 Colheita

A verdadeira maturacao da cana é a industrial, ou seja, quando o amido é transformado
em agucar e armazenado nas células parenquimatosas dos colmos. Este, nao é igual ao da
maturacao fisiologica da planta, que é quando ela chega ao maximo do seu desenvolvimento
apresentando folhas amareladas e mostrando que chegou ao fim do ciclo (CENTEC, 2004).

Na fase de amadurecimento nao deve haver umidade excessiva no solo, caso contrario
a cana ira brotar pelas gemas dos colmos e a sacarose servirda de fonte de energia para
esses novos brotos. A falta de umidade do solo for¢a a maturacao, porque paralisa seu
crescimento (KIMATT et al., 1997).

Quando os colmos industrializaveis estiverem, de acordo com as andlises em campo e
laboratério, aptos a serem colhidos, ou seja, em maxima maturagao, ocorrera a colheita
da cana (TORQUATO, 2006). Para verificar se a cana est4 madura, na pratica observa-se
a folhagem amarelada, a casca rigida e brilhante e o colmo quebradigo (CENTEC, 2004).

Em campo, apds o recolhimento da cana, os tocos conhecidos como rizomas que ficam
do corte, brotam instantaneamente dando origem ao ciclo da cana-soca. Durante 20-30
dias aproximadamente, aos poucos o sistema radicular se renova principalmente em funcao
da umidade do solo. Ocorre o perfilhamento, seguido da maturacao e colheita dos colmos
industrializaveis do novo ciclo, em nimero maior ou menor, dependendo da semente usada

inicialmente e da interacdo da planta com o meio (SEGATO et al., 2006).
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3.2 Smart Agriculture e Induastria 4.0 Aplicados na

Agricultura

Como ja foi discutido anteriormente, a agricultura possui um papel fundamental para
a populagao mundial, sendo uma importante representante da economia de diversos paises
e necessaria para suprir a demanda de alimentacao e saiidde do mundo. Dado a relevancia
da pratica da agricultura em diferentes nac¢oes, ha um grande incentivo em busca de
novas tecnologias que possibilitem a otimizagdo dos cultivos e manejos agropecuarios,
geralmente utilizando conceitos de IoT, MD, TA, big data e computagao em nuvem.

O conceito de Smart Agriculture, ou agricultura de precisao, estd normalmente associ-
ado a utilizacdo de equipamentos de alta tecnologia (sejam hardwares, no sentido genérico
do termo, ou softwares) para avaliar, ou monitorar, as condigdes numa determinada par-
cela de terreno, aplicando depois os diversos fatores de producao (sementes, fertilizantes,
fitofarmacos, reguladores de crescimento, dgua, dentre outros) (COELHO et al., 2004).

A evolucao da informatica, tecnologias em geoprocessamento, sistemas de posiciona-
mento global e muitas outras tecnologias estao proporcionando a agricultura uma nova
forma de se enxergar a propriedade agraria, podendo-se observar diversos fatores e ca-
racteristicas especificas. Esta mudanca na forma de fazer agricultura esta tornando cada
vez mais o produtor rural um empresario rural, por controlar cada vez mais a linha de
producao (TSCHIEDEL; FERREIRA, 2002).

A agricultura de precisao é uma filosofia de gerenciamento agricola que parte de in-
formacgoes exatas, precisas e se completa com decisoes exatas. Agricultura de precisao é
uma maneira de gerir um campo produtivo metro a metro, levando em conta o fato de
que cada pedago da fazenda tem propriedades diferentes (ROZA, 2000).

Na maior parte dos casos, os principais fatores monitorados sdo: o tipo de solo, a
capacidade de armazenamento de agua, a umidade, o teor em nutrientes, o pH e a matéria
organica. Outros fatores que também sao muito importantes, porém mais dificeis de serem
monitorados sdo: o declive, a exposi¢ao ao sol e a existéncia de pragas e/ou doengas,
que sao fatores igualmente responsaveis pela variabilidade espacial da produtividade das
culturas (COELHO et al., 2004).

A agricultura de precisao envolve a medida dos fatores de producao, tendo em conta a
variacao espacial e temporal do potencial produtivo do meio e das necessidades especificas
das culturas (RODRIGUES, 2017). Com este propésito, ¢ popularmente dividido em dois

grandes tipos de sistemas de monitoramento:

(d O ambiental: Caracteriza a evolucao de varios parametros do meio e das proprias

plantas ao longo do tempo e no decurso da cultura;

1 O da produtividade: Estima a variagdo espacial (no interior de uma parcela de

cultura) da produgao alcancada pela cultura.
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O monitoramento da produtividade é a tecnologia de agricultura de precisdo mais
utilizada pelos agricultores dos paises mais desenvolvidos, estando a sua aplicagdo muito
difundida no caso das culturas de graos. No entanto, ha muito a se estudar e compreender
deste universo complexo que envolve tantas dimensoes e variaveis (COELHO et al., 2004).

Inovagoes nos campos da tecnologia da informacao e da comunicacao, do sensoria-
mento remoto, da instrumentagao avancada, da automagao e da robética indicam que a
agricultura de precisdo emergird como pratica comum nas propriedades do futuro. Tais
ferramentas e processos permitirao o uso da base de recursos naturais de forma mais inteli-
gente, garantindo mais produtividade, eficiéncia e sustentabilidade & agricultura (LOPES;
CONTINI, 2012). Todos esses conceitos da agricultura de precisao vém relacionados a
tecnologias utilizadas na industria 4.0.

Com o desenvolvimento da internet, sensores cada vez menores e potentes, com pregos
cada vez mais acessiveis, softwares e hardwares cada vez mais sofisticados, a capacidade
das maquinas aprenderem e colaborarem criando gigantescas redes (IoT), iniciou uma
transformacao na indtstria, chamada de indtstria 4.0, a qual consistem em uma visao de
industria conectada, sustentavel e auténoma.

O impacto da Industria 4.0 passa por uma forma muito mais complexa de inovagao
baseada na combina¢do de miiltiplas tecnologias, que forcara as empresas a repensar a
forma como gerem os seus negbcios e processos, como se posicionam na cadeia de valor,
como pensam no desenvolvimento de novos produtos e os introduzem no mercado, ajus-
tando as agoes de marketing e de distribuicao (KIMATTI et al., 1997). Olhando as grande
monoculturas como industrias, percebe-se que esses recursos da industria 4.0 tendem a
ser cada vez mais presentes nas plantagdes do futuro.

Sensores avancados viabilizarao o monitoramento de sistemas produtivos com grande
precisao, novos materiais permitirdo construir maquinas e equipamentos mais eficientes,
precisos e durdveis, todos esses fatores serao fundamentais para o avanco e inovacao da
agricultura moderna, a criagdo de cultivos conectados e inteligentes (LOPES; CONTINI,
2012). Os computadores, tal como os conhecemos, tendem a desaparecer criando espago
para um novo conceito de computagao ubiqua (COELHO, 2016).

O termo big data refere-se a grandes quantidades de dados, que sao armazenados a
cada instante, resultante da existéncia de milhdes de sistemas atualmente ligados a rede
(IoT), produzindo dados em tempo real (COSTA, 2017). Com tantos dados a serem gera-
dos continuamente sao precisas ferramentas de analise poderosas para lhes dar significado.
Dados sao numeros, palavras ou outros sinais e representam fatos discretos sobre uma re-
alidade objetiva. Podem ser verificados e validados, contudo nao tem qualquer significado
se nao forem interpretados e contextualizados, dando origem a informacao. A informacao
tende a evoluir levando a criacdo de teorias e a previsoes de futuro, neste caso tem-se o
conhecimento (TORQUATO, 2006)(COELHO, 2016).

Nota-se que a industria 4.0 e a agricultura de precisao estao fortemente focadas na
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melhoria continua em termos de eficiéncia, seguranca, qualidade e produtividade das pro-
dugoes. Porém, o grande desafio é colecionar todos os dados considerados relevantes,
processa-los, transformando-os em conhecimento. Esta atividade requer sistemas tecnolo-
gicamente evoluidos, providos de capacidade de processamento em tempo préximo ao real
e algoritmos sofisticados. Alcancar o conhecimento e a sabedoria abre horizontes para

além do imaginario, sendo um grande motor para o mundo e do caminho para a industria

do futuro (COELHO, 2016).

3.3 Mineracao de Dados

Mineragao de Dados (MD), ou Data Mining, é um ramo da computagao que teve inicio
nos anos 80, quando os profissionais das empresas e organizagoes comecgaram a se preocu-
par com os grandes volumes de dados digitais estocados e inutilizados dentro da empresa.
Nesta época, MD consistia essencialmente em extrair informacgao de gigantescas bases de
dados da maneira mais automatizada possivel. Atualmente, MD consiste, sobretudo, na
analise dos dados apés a extragao buscando-se, por exemplo, levantar as necessidades re-
ais e hipotéticas de cada individuo de uma cidade. Amo (2004) define os seguintes pontos
como algumas das razoes do porqué da MD se tornar necessaria para praticas de gestao e
tomadas de decisao: (a) os volumes de dados sdo muito importantes para um tratamento
utilizando somente técnicas classicas de anélise, como calculos manuais, (b) o usudrio final
nao é necessariamente um estatistico e (c¢) a intensificagdo do trafego de dados na web
2.0 (navegacao na internet, e-commerce, redes sociais, catdlogos online, etc.) aumenta a
possibilidade de acesso aos dados.

O foco central da MD ¢é o de como transformar dados armazenados em conhecimento,
expresso em termos de formalismos de representacdo, tal como regras e relagoes entre
dados. Existe conhecimento que pode ser extraido diretamente de dados sem o uso de
qualquer técnica. Entretanto, existe também muito conhecimento que esta de certa forma
“embutido” na base de dados, na forma de relagoes existentes entre itens de dados que,
para ser extraido, e necessario o desenvolvimento de técnicas especiais (REZENDE et al.,
2003).

Na caracterizagao da MD ¢é importante discutir o que na literatura é chamado de
Knowledge Discovery in Databases (KDD), ou seja, Descoberta de Conhecimento em Bases
de Dados. De acordo com Frawley, Piatetsky-Shapiro e Matheus (1992), KDD é a extracao
de conhecimento previamente desconhecido, implicito e potencialmente util, a partir de
dados. Para Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) é o processo que busca descobrir
correlacionamentos e dados implicitos nos registros de um banco de dados, estudando
e desenvolvendo um processo de extracao de conhecimento novo, 1til e interessante e
apresentd-lo de alguma forma acessivel para o usuario.

O termo KDD, foi formalizado em 1989 em referéncia ao amplo conceito de procu-
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rar conhecimento a partir de base de dados. O KDD é um processo, de varias etapas,
nao trivial, interativo e iterativo, com o objetivo de identificar padroes compreensiveis,
validos, novos e potencialmente tteis a partir de grandes conjuntos de dados. O termo
iterativo sugere a possibilidade de repeticoes integrais ou parciais do processo de KDD, e a
expressao nao trivial alerta para a complexidade normalmente presente na execucgao deste
processo. Ja com relagao a expressao padrao valido indica que o conhecimento deve ser
verdadeiro e adequado ao contexto da aplicacao, e o termo padrao novo deve acrescentar
novos conhecimentos aos existentes, para que todo esse processo gere conhecimento 1til
que possa ser aplicado de forma a proporcionar beneficios ao contexto de aplicagao de
KDD.

Porém, a extracao de conhecimento de uma grande base de dados através da aplicagao
de um processo de KDD exige a melhor compreensao das diferengas entre dado (c6digos
que constituem a matéria prima da informagao), informagao (dados tratados que possuem
significado) e conhecimento (que além do significado possui uma aplica¢ao). O processo
de transformacao de uma base de dados até a entrega de conhecimento para se poder gerar
inteligéncia aumenta proporcionalmente ao nivel de independéncia do contexto, ou seja, é
uma informacao refinada a partir dos dados e do entendimento que pode ser compreendida

pelos usudrios (TEOFILO, 2015), conforme ilustrado na Figura 9.
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rslacionamentos
daodos P Enfendimento

Figura 9 — Dado, informagao e conhecimento

Fonte: Kock Jr, McQueen e Baker (1996)

O KDD ¢ dividido em cinco etapas, como pode ser visto na Figura 10: sele¢ao, pré-
processamento, transformagcao, mineracao de dados e analise dos resultados. O objetivo
desse processo é descobrir informacoes relevantes e importantes para apoiar os tomadores

de decisao em suas decisoes estratégicas.
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Figura 10 — Etapas do processo KDD
Fonte: Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996)

Segundo Teofilo (2015) pode-se descrever melhor as cinco etapas do KDD em sete

topicos:
1. Limpeza dos dados: etapa onde sao eliminados ruidos e dados inconsistentes.

2. Integracao dos dados: etapa onde diferentes fontes de dados podem ser combinadas

produzindo um tunico repositério de dados.

3. Selecao: etapa onde sdo selecionados os atributos que interessam ao usuario. Por
exemplo, o usudrio pode decidir que informagoes como nome e telefone nao sao de

relevantes para decidir se um cliente é um bom comprador ou nao.

4. Transformacgdo dos dados: etapa onde os dados sdo transformados num formato
apropriado para aplicagdo de algoritmos de mineragdo (por exemplo, através de

operagoes de agregagao).

5. Mineragao: etapa essencial do processo, consistindo na aplicacao de técnicas de AM

a fim de se extrair os padroes de interesse.

6. Avaliacdo ou Pods-processamento: etapa onde sao identificados os padroes interes-

santes de acordo com algum critério do usuéario.

7. Visualizacao dos Resultados: etapa onde sao utilizadas técnicas de representacao de

conhecimento a fim de apresentar ao usuario o conhecimento minerado.

Outra metodologia muito utilizada no processo de mineragdo de dados é a CRoss
Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). O CRISP-DM é uma das

metodologias mais populares para aumentar o sucesso dos processos de MD (CHAPMAN
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et al., 2000). A metodologia define uma sequéncia nao rigida de seis fases, que permite a
construcao e implementacao de um modelo de mineragao para ser usado em um ambiente
real, ajudando as decisoes de negécios (MORO; LAUREANO; CORTEZ, 2011).

No desenvolvimento desse trabalho utilizou-se as fases do CRISP-DM nos processos

de MD necessarios. Essas fases sao ilustradas na Figura 11 e descritas em sequéncia.

Compreensao Compreensio
do Negécio dos dados

Preparaciao
dos Dados

n

£ -
e

Figura 11 — Fases do CRISP-DM
Fonte: Adaptado de Chapman et al. (2000)

1. Compreensao do Problema: Essa fase inicial se concentra na compreensao dos ob-
jetivos e requisitos do problema abordado, convertendo esse conhecimento em uma
defini¢cao de problema de MD.

2. Compreensao do Negdcio (Problema): A fase de compreensao dos dados permite
familiarizar-se com os dados, identificar problemas de qualidade, descobrir primeiros
insights sobre os dados e detectar subconjuntos interessantes para formar hipoteses

sobre informagoes relevantes.

3. Preparacao dos Dados: Nessa etapa, as tarefas incluem selecao de atributos, além

de transformacao e limpeza de dados para melhor aplicacao das técnicas.

4. Modelagem: Nessa fase, técnicas de MD sao selecionadas e aplicadas. Representa
o desenvolvimento dos modelos para o problema, com base nos dados que ja foram

adequados para serem utilizados.

5. Avaliacao: Nessa fase do projeto o modelo desenvolvido é avaliado para ratificar a

sua adequacao ao problema em estudo.

6. Aplicacao: Todo conhecimento obtido por meio do trabalho de minerac¢ao tornam-se
subsidios para o desenvolvimento de estratégias para tomada de decisao no contexto

do problema estudado.
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Com o uso da MD, é possivel descobrir informacoes relacionadas a associagoes, sequén-
cias, classificacdo, aglomeracao (clustering) e prognésticos. Esses sistemas realizam uma
analise de alto nivel quanto a padroes ou tendéncias, mas também podem esmiucar os
dados para revelar mais detalhes, se necessario. A proxima subse¢do apresenta as prin-
cipais técnicas utlizadas nesta pesquisa durante as etapas de mineragao para a obtencao

de informacao.

3.3.1 Analise de Dados e Técnicas Utilizadas na Mineragao

A analise das bases de dados obtidas é fundamental para a obtencao das informacoes
desejadas, essas analises envolvem desde métricas estatisticas tradicionais, de medidas de
posicao e dispersdo, a outros métodos mais sofisticados para a obtencao de informagoes.

Analise de dados é o processo de transformar um conjunto de dados a fim de poder
verifica-los melhor, dando-lhes, uma razao de ser e uma andlise racional. Trata-se de
analisar os dados de um problema e identifica-los. A andlise de dados possui diferentes
abordagens, incorporando técnicas diversas (HAIR et al., 2009).

Basicamente, os dados podem ser classificados como quantitativos ou qualitativos
(SHEATS; PANKRATZ, 2002). Dados quantitativos sdo geralmente medidos em uma
escala continua. Apods a coleta dos dados, é possivel obter uma medida de tendéncia
central e um indicador da variabilidade dos dados. A medida de tendéncia central mais
usada para os dados numéricos é a média (a Equagdo 1 ilustra média aritmética e a 2 a
ponderada), enquanto o desvio-padrao é o estimador de variabilidade mais comumente em-
pregado quando a variavel examinada é do tipo continua ou paramétrica (NORMANDO;
TJADERHANE; QUINTAO, 2010).

Ma = :le:;fﬂz (1)
_ XX
My ==+ (2)

Uma variavel qualitativa ou categoérica apresenta um nimero limitado de valores ou
categorias, e pode ser classificada em ordinal ou nominal. Dados ordinais devem seguir
um nivel crescente (ordem) entre as categorias, a medida de tendéncia central mais comu-
mente usada para dados ordinais é a mediana, que é o ponto médio a partir do qual metade
dos valores coletados é superior a esse ponto e a outra metade é inferior. Por outro lado,
os dados nominais sao distribuidos em categorias, onde nenhuma ordem inerente pode
ser observada. Esse tipo de dado formado por niimeros inteiros (variavel discreta) é, roti-
neiramente, descrito como frequéncia absoluta ou relativa (percentagem) (NORMANDO;
TJADERHANE; QUINTAO, 2010).

Ainda é importante ressaltar que com dados quantitativos pode-se aplicar testes pa-

ramétricos, exigindo que sejam cumpridos trés pressupostos: distribuicao normal, homo-
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geneidade dos dados e variaveis intervalares e continuas. Ja com os qualitativos pode-se
realizar os testes nao paramétricos, que sao muito tteis para a analise de testes de hipote-
ses (GONCALVES; MARCONDES; LAKATOS, 1982). Sao também tteis para a anélise
de amostras grandes, em que os pressupostos paramétricos nao se verifiquem, assim como
para as amostras muito pequenas e para as investigagoes que envolvam hipdteses cujos
processos de medida sejam ordinais. Além disso, os testes ndo paramétricos nao sao tao
fidedignos como os testes paramétricos, ou seja, com os testes ndo paramétricos nao se
encontram tantas diferencas entre os dados, quando estas diferencas realmente existem
(MAROCO, 2011). Diversas andlises sio realizadas durante este trabalho para a obtencio
de informacoes das bases de dados.

As medidas de posic¢ao, ou de tendéncia central, fornecem medidas que podem carac-
terizar o comportamento dos elementos de uma série, possibilitando determinar se um
valor estd entre o maior e menor valor da amostra, ou se esta localizado no centro do
conjunto de dados, por exemplo. Sao indicadores que permitem que se tenha uma pri-
meira ideia, ou um resumo, do modo como se distribuem os dados de uma experiéncia
informando sobre o valor da varidvel aleatéria (MORAIS, 2005). As medidas de posi¢ao
mais importantes sdo os diferentes tipos de média, a mediana e a moda.

Uma medida de posicao interessante sao os quartis. Eles dividem a distribuicao em
quatro partes iguais de 25%, tem-se assim 3 quartis numa distribuicdo. O 1° quartil Q1
(Equagao 3) separa os 25% de dados inferiores, o 2° quartil Q2 (Equacao 4) separa os 50%
de dados inferiores e o 3° quartil @3 (Equagao 5) separa os 75% de dados inferiores. Os
Quartis também podem ser entendidos como os percentis: P25, P50, P75 e observa-se que
()2 é igual a mediana da amostra (ARALDI, 2005). A obtengao dos quartis é interessante
pois através deles pode-se identificar medidas de dispersao, como o desvio quartilico, 1til

para a obtencao de outliers.

Q: = [p(sup) — 0.25)aling) + 0,25 — pin Pl —pling)
= Ip(sup) — x(in —n(tn x(SUP) —p(n
Q2 = [p(sup) — 0,50].x(inf) + (0,50 — p(inf)]. o(sup) p(inf) (4)
(sup)

Qs = [p(sup) — 0,75].x(inf) + (0,75 — p(inf)|.x — p(inf) (5)

p(sup)

As medidas de dispersao traduzem a variacao de um conjunto de dados em torno da
média ou mediana, por exemplo, ou seja, da maior ou menor variabilidade dos resul-
tados obtidos. Permitem identificar até que ponto os resultados se concentram ou nao
ao redor da tendéncia central de um conjunto de observacoes. Incluem, entre outras, o
desvio absoluto médio (Equagao 6), a variancia (Equacdo 7), o desvio padrao (Equagao
8), o coeficiente de variagdo (Equagdo 9) e o desvio quartilico (Equacao 10), cada uma

expressando diferentes formas de quantificar a tendéncia que os resultados de uma expe-
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riéncia aleatoria tém para se concentrarem em determinados valores. Quanto maior for
a dispersao, menor é a concentracao, e vice-versa (MORAIS, 2005). A variabilidade (ou
dispersao) de um conjunto de dados pode ser quantificada através da amplitude de vari-
acao, da varidncia, do desvio-padrao do coeficiente de variacao, entre outras (BASTOS;
DUQUIA, 2007).

Dy = 1 > |zi — medial (6)
[t
X — media)?
o2 _ > ( media) (7)

(n—1)

(n—1)
S
Co = media (9)
DO = Q3 ; 1 (10)

A partir das andlises das medidas de posicao e dispersao de uma amostra de dados
pode-se obter muitas informagoes relevantes e importantes para a tomada de decisao,
porém, outras métricas devem ser analisadas para a obtencao de informagoes mais pre-
cisas de uma base de dados. A identificacdo de correlagoes e outliers sdo importantes
caracterizadores para as amostras. Através destas analises pode-se realizar técnicas de
séries temporais e regressores para a prospeccao de comportamentos futuros dos dados
estudados.

Em teoria da probabilidade e estatistica, a correlacao indica a forca e a direcao do
relacionamento linear, ou nao linear, entre duas variaveis aleatérias. No uso estatistico
geral, a correlagdo se refere a medida da relagao entre duas variaveis, embora correlagao
nao implique causalidade.

Muitas vezes é preciso conhecer a forma como duas ou mais varidveis estao relaci-
onadas. Existem diversos critérios de avaliacao dessa relacao, alguns préprios para as
que seguem uma distribuicado normal e outros para as que nao seguem uma distribuicao
teorica conhecida. Basicamente, existem métodos de avaliacao da relagdo para variaveis
continuas e categéricas (discretas) (GUIMARAES, 2008). Neste sentido geral, existem
varios coeficientes medindo o grau de correlagdo, adaptados a natureza dos dados.

Para Moore (2007), a correlagdo mensura a direcao e o grau da relagdo linear entre

duas varidveis quantitativas. O coeficiente de correlagdo de Pearson (r) é uma medida
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de associacao linear entre variaveis (FIGUEIREDO-FILHO; SILVA-JUNIOR, 2010). Sua

formula ¢ ilustrada na Equacao 11.

r = Zz l(xi — x/)(yl — y,) (11)

\/Zzlxz_x \/ZZ 1yz

Onde x’ (Equagao 12) e y’ (Equagao 13) sao as médias aritméticas.

n

== (12)

=1

y = —. Zyi (13)
no

O coeficiente de correlagao Pearson (r) varia de -1 a 1. O sinal indica direc¢ao positiva

S|

ou negativa do relacionamento e o valor sugere a forca da relagao entre as variaveis. Uma
correlagao perfeita (-1 ou 1) indica que o escore de uma variavel pode ser determinado
exatamente ao se saber o escore da outra. No outro oposto, uma correlagao de valor zero
indica que nao ha relacao linear entre as variaveis, nao existindo um determinante para a
correlagao (FIGUEIREDO-FILHO; SILVA-JUNIOR, 2010).

Para Cohen (1988), pontuagdes entre 0,10 e 0,29 podem ser consideradas pequenas;
indices entre 0,30 e 0,49 podem ser considerados como médios; e valores entre 0,50 e
1 podem ser interpretados como grandes. Dancey e Reidy (2013) apontam para uma
classificagao ligeiramente diferente: r = 0,10 até 0,30 (fraco); r = 0,40 até 0,6 (moderado);

= 0,70 até 1 (forte). Seja como for, o certo é que quanto mais perto de 1, ou -1,
(independente do sinal), for o coeficiente, maior é o grau de dependéncia estatistica linear
entre as variaveis. No outro oposto, quanto mais préximo de zero, menor é a forca dessa
relagao.

Para estimar a correlacao de dois conjuntos que nao tém distribui¢ao conjunta normal
bivariada, a alternativa mais usual é o coeficiente de correlagao de Spearman. A correlacao
de Spearman (ou rho) é um calculo estatistico baseado em postos e foi introduzido por
Spearman (1904) que exige apenas que as variaveis X e Y sejam medidas pelo menos em
escala ordinal. Este coeficiente é uma medida de correlagao nao-paramétrica, isto é, ele
avalia uma func¢ao monoétona arbitraria que pode ser a descricao da relagao entre duas
variaveis, sem fazer nenhumas suposicoes sobre a distribuicao de frequéncia. Ao contrario
do coeficiente de correlacao de Pearson, o coeficiente de Spearman nao requer a suposicao
de que a relacao entre as variaveis é linear, nem que elas sejam medidas em intervalo de
classe, podendo ser usado para os conjuntos medidos no nivel ordinal.

De acordo com Siegel e Castellan Jr (1975) o coeficiente de correlagdo por postos de
Spearman, designado e representado por r, ou rho, é uma medida nao paramétrica que
permite estabelecer a existéncia de correlacao entre duas variaveis. Para o cédlculo de
rs considera-se um conjunto de n pares de observagoes. Em correspondéncia a cada par,

consta-se seu posto em relacao uma determinada variavel I;, o indice ambiental e seu posto
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em relagao a outra variavel, neste caso, Y;j, que em geral é representada pela producgao do
i-ésimo genotipo no j-ésimo ambiente. Em seguida, determinam-se os valores da diferenca,
denotada por d;, entre os pares de postos. Eleva-se cada valor de d; ao quadrado e soma-
se, obtendo-se assim a soma de quadrados da diferenca entre os pares de postos, como

pode ser visto na Equacao 14.

> d; (14)

O coeficiente de correlacao de Spearman é obtido por meio da Equacgao 15.

6 A7
n(n?—1)

Para amostras superiores a dez (10) elementos, segundo Siegel e Castellan Jr (1975),

(15)

rs =

a significancia de um valor 4 obtido pode ser verificada através da identificacdo de uma
aproximacao para a distribuicdo t de Student com a Equacao 16, que é uma distribuicao
de probabilidade tedrica, simétrica, campaniforme e semelhante a curva normal (YUE;
PILON, 2004).
Ts
= (16)
(n—2)

Segundo Figueiredo Filho e Silva Junior (2010) um dos objetivos centrais da estatistica
é fazer inferéncias validas para a populagdo a partir de dados amostrais. O valor p (p-
value) apresenta a probabilidade dos valores encontrados a partir de dados amostrais serem
representativos dos parametros populacionais, dado que a hipotese nula é verdadeira.
Quanto menor for o p-value, maior é a confianca do pesquisador em rejeitar a hipotese
nula. No outro oposto, valores altos do valor p indicam que a hipétese nula nao pode ser
rejeitada. Para Moore (2007), a probabilidade estimada, assumindo que Ho é verdadeira,
de que a estatistica assumiria um valor extremo ou maior do que foi de fato observado, é
chamado de valor p. Fazendo uma generalizagdo pode-se dizer que para um p — value =
0,1, ha um nivel significativo de 10% de chance do pesquisador estar errado diante da
hipétese nula.

Segundo Sigel e Castellan Jr (1975), Bauer (2007) e Pontes (2010), em se tratando de
correlagao de Spearman deve-se atentar para o tamanho da amostra analisada. Mesmo o
valor minimo apontado sendo a partir de dez dados amostrais, a correlacdo pode seguir
uma distribui¢ao nao linear e o valor p pode nao ser correto devido a expansao artificial
desta amostra.

Em processos de investigacao de amostra de dados pode-se deparar com conjuntos em
que algumas observacoes se afastam demasiadamente das restantes, parecendo que foram

geradas por um mecanismo diferente. O estudo destas observagoes ¢ importante dado
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que uma das importantes etapas, em qualquer analise estatistica de dados, é estudar a
qualidade das observagoes (MUNOZ-GARCIA J., 1990).

As observagoes que apresentam um grande afastamento das restantes, ou sdo incon-
sistentes com elas, sao habitualmente designadas por outliers. Pode-se concluir que um
outlier é caracterizado pela sua relacdo com as demais observacoes que fazem parte da
amostra. O seu distanciamento em relacao a essas observagoes é fundamental para se
fazer a sua caracterizagdo. Estas observagoes sao também designadas por observagoes
“anormais”, contaminantes, estranhas ou aberrantes (FIGUEIRA, 1998).

Na andlise de séries temporais, encontram-se frequentemente outliers e mudancas es-
truturais, que podem estar associadas a acontecimentos inesperados ou incontrolaveis,
como por exemplo, guerras, mudancas politicas, ou podem simplesmente ocorrer devido a
erros de medicao ou de registo de observacoes. Estas observagoes podem comprometer os
procedimentos usuais de modelacao linear de uma série temporal, nomeadamente podem
induzir a uma identificacdo incorreta de um modelo ARIMA - que é um modelo muito
utilizado na modelagem e previsoes de séries temporais - e a uma estimagao enviesada
dos pardmetros do modelo (MIRANDA, 2001).

A distribuicao normal dos valores medidos determina a faixa de erros aleatorios. Os
erros de medida fora desta faixa s@o denominados dispersos. Existem varios testes de
rejeicao de dados e, dependendo do teste, em um mesmo conjunto podem ser detectados
um ou mais resultados suspeitos. Isso é mais do que suficiente para provar que tais testes
nao podem ser encarados como disciplina rotineira (OLIVEIRA, 2008).

Como segue, existem caculos para a obtencao de outliers. Considerando que a amostra
esteja ordenada e que se tenha os valores Q1 (Primeiro quartil) e Q3 (Terceiro quartil),
deve-se calcular o intervalo inter-quartil, ou Interquartile Range (IQR), como é demons-
trado na equagdo 17, e com ele determinar o Lower Qutlier Boundary (LOB), Equacao
18, e o Upper Outlier Boundary (UOB), Equagao 19.

(IQR) =Q@3-Q1 (17)
LOB = Q1 — (1.5 % IQR) (18)
UOB = Q3+ (1.5 IQR) (19)

A operacgao dos calculos de LOB e de UOB apontam as barreias de investigacao dos
outliers, ou seja, qualquer valor que for identificado na amostra que nao esteja entre os
valores encontrados pode ser apontado como um dado discrepante. Quando o fator de
multiplicagao utilizado é o 1,5 se encontram as barreiras internas de investigagao, caso se
deseje aumentar a aceitagdo a erros pode-se multiplicar a amplitude interquartilica por
3 (MCGILL; TUKEY; LARSEN, 1978), determinando um intervalo onde qualquer valor

identificado fora dele é considerado um outlier extremo.
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O boxplot (gréafico de caixa) é uma ferramenta importante para ser utilizada na obser-
vacao de amostras em conjunto com a identificacao de outliers. Ele permite efetuar uma
analise comparativa dos dados, numa tentativa de determinar a sua tendéncia central, a
sua dispersao, a sua assimetria e a existéncia de outliers. O bozplot ilustra uma série de
valores e possibilita distintas anélises como pode ser visto na Figura 12 (WILLIAMSON;
PARKER; KENDRICK, 1989). O Q2 centralizado na caixa indica uma amostra simé-
trica, Q2 préximo ao Q1, indica uma assimetria positiva, ja Q2 proximo ao 3, indica

uma assimetria negativa.

LOB Q1 Q2 Q3 uoB
. |
outlier | | outlier
inferior superior

Figura 12 — Informagoes em um box-plot

Fonte: Adaptado de Williamson, Parker e Kendrick (1989)

A MD realizada no estudo de caso desta pesquisa utilizou todas as medidas de posi-
¢do, dispersao e técnicas descritas nessa secao. A obtencao de medidas de posicao, diante
das analises dos dados, foram aplicadas para viabilizar uma inferéncia generalista e de
distribuicao dos dados. A identificacdo de outliers é 1til para a validagao das amostras,
identificando dados anormais para serem excluidos das analises. A aplicacdo de técni-
cas de correlagao possibilita o cruzamento de bases de dados e métricas até entao nao

relacionadas, buscando um indicativo de correlagao significante.

3.4 Sistemas Complexos

Um sistema complexo é um conjunto de partes, em diferentes escalas e niveis de orga-
nizagao, interligadas formando uma estrutura estavel (HEYLIGHEN, 1988). Os sistemas
complexos apresentam comportamentos emergentes, que se manifestam como resultado
das interacOes entre as partes. Assim, a totalidade do sistema é maior que a soma de
suas partes e o todo exibe padroes e estruturas que surgem espontaneamente de suas par-
tes. As partes sao distintas mas interconectadas, ndo sendo possivel analisar um sistema
complexo por métodos reducionistas (LOZANO, 2017).

Para a modelagem de um sistema complexo normalmente considera-se previsibilidade
espacial e temporal, nao sendo necessario conhecer todo o sistema para reconstrui-lo
ou prever sua estrutura, o sistema é redundante. Assim, a complexidade é considerada
particularmente por meio do conceito complexidade estrutural que é a quantidade de in-

formagao que o sistema armazena. A evolucao de sistemas complexos é marcada por um
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misto de ordem (muitas conexdes, poucas ou nenhuma distingdo no padrao comporta-
mental) e desordem (muitas distingoes no padrao comportamental e poucas conexoes). E
fato que algumas partes ou estruturas do sistema serao conservadas durante uma certa
evolugao de tempo enquanto que outras irao se modificar (LOZANO, 2017).

Como exemplo de um sistema complexo pode-se pensar em uma plantacao e em todas
as variaveis e fatores que interferem no seu cultivo. Analisando apenas o tipo de plantagao,
ou a temperatura, ou a velocidade dos ventos, individualmente, nao se tem uma visao
completa do estado de cultivo desta plantacao, nem muito menos pode-se fazer anélises
para tomadas de decisao sobre esta. Fendmenos ambientes sao representantes de sistemas
complexos por apresentarem caracteristicas inconstantes e que dependem de um conjunto
de variaveis para poderem ser estimadas.

Um sistema complexo segue, em suma, quatro propriedades (BAR-YAM, 2003):

(1 Unidade Coletiva: um Sistema Complexo é composto por um conjunto de partes
conectadas por alguma forma de inter-relacao entre elas. Assim, para caracterizar
um sistema é necessario nao somente conhecer as partes, mas também os modos de

relacao entre elas.

( Organicidade funcional: em um Sistema Complexo cada subsistema possui um pro-
cessamento interno de informagoes, de modo que ocorre uma rela¢ao funcional entre

0s subsistemas.

(1 Propriedade emergente: as interagoes entre as partes de um Sistema Complexo criam
um padrao coletivo chamado propriedade emergente. Estas propriedades consistem
uma exteriorizacdo do Sistema Complexo. Em outras palavras, a dindmica das
partes em uma escala de relacao produz uma propriedade emergente em um nivel

mais alto de escala.

1 Multiescalas: no estudo dos Sistemas Complexos ocorrem sistemas interagindo com
outros sistemas, de modo a formar Sistemas mais amplos em escalas e com propri-

edades emergentes.

O estudo das propriedades emergentes nos sistemas complexos possibilita a compre-
ensao de seu comportamento global e da forma pela qual os componentes individuais
se interagem para formar o todo. Entender o comportamento de sistemas complexos
envolve, portanto, a compreensao do padrao tipico de estruturacao, das propriedades
similares que independem da escala de observacao, e da dinamica temporal predominan-
temente nao-linear, sensivel a variacoes externas e cuja previsibilidade de longo alcance é
mais improvavel (SOUZA; BUCKERIDGE, 2004). Dessa forma, no estudo dos sistemas

complexos, é importante considerar dois aspectos:
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d Como as partes do sistema desenvolvem computagoes e lidam com mudancas alea-

torias;

(1 Como a informagao ¢é integrada e como isso dispara a emergéncia de uma computagao

de estados.

Dentre as técnicas utilizadas para modelagem de sistemas complexos tem-se equagoes
diferenciais, cadeias de Markov, AC, teoria de agentes e redes complexas. Apesar de todos

0s avangos computacionais, o que ainda nao se compreende é muito vasto (LOZANO,
2017).

3.5 Cadeias de Markov

Ao se observar e analisar fendmenos reais, percebe-se que a complexidade e a incer-
teza os acompanham, principalmente quando o fenémeno observado envolve dindmicas
da natureza e do comportamento humano e ag¢oes imprevisiveis. Os modelos determinis-
ticos certamente contribuem para a compreensao, a um nivel basico, do comportamento
dindmico de um sistema. No entanto, por nao poderem lidar com a incerteza, acabam
por ser insuficientes nos processos de tomada de decisdo. Assim, recorre-se a processos
estocéasticos como uma forma de tratar quantitativamente estes fenomenos, aproveitando
certas caracteristicas de regularidade que eles apresentam para serem descritos por mo-
delos probabilisticos (ALVES; DELGADO, 1997).

Pode definir-se um processo estocastico como um conjunto de varidveis aleatérias
indexadas a uma varidvel (geralmente a varidvel tempo), sendo representado por X(t).
Estabelecendo o paralelismo com o caso deterministico, onde uma funcdo f(t) toma valores
bem definidos ao longo do tempo, um processo estocéastico toma valores aleatérios ao longo
do tempo. Aos valores que X (t) pode assumir, chamam-se estados e ao seu conjunto X,
espago de estados (ROSS, 1983).

Muitos fend6menos que ocorrem na natureza e na sociedade podem ser estudados, pelo
menos em uma primeira observacao, como se os fendmenos comegassem a partir de um
estado inicial e passassem por uma sequéncia de estados, em que a transicao de um
estado para o seguinte, ocorre segundo uma certa probabilidade. No caso em que esta
probabilidade de transicdo depende apenas do estado em que o fenémeno se encontra e
do estado a seguir, o processo é denominado de Processo de Markov e uma sequéncia de
estados envolvida nesse processo ¢ denominada de cadeias de Markov (BOLDRINTI et al.,
1980).

Um processo de Markov é um processo estocastico em que a probabilidade do sistema
estar no estado i no periodo (n + 1) depende somente do estado em que o sistema estéd

no periodo n. Ou seja, para os processos de Markov, so interessa o estado imediato. Os
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principais elementos de um processo de Markov sao dois (SIMON; BLUME; DOERING,
2004):

O a probabilidade x’(n) de ocorrer o estado 7 no n-ésimo periodo de tempo, ou, al-
ternativamente, a fracdo da populacao em questao que esta no estado i no n-ésimo

periodo de tempo;

(d as probabilidades de transi¢ao m;;, que representam as probabilidades de o processo
estar no estado i no tempo (n + 1) dado que estd no estado j no tempo n. Estas
probabilidades de transicao sao normalmente agrupadas numa matriz, denominada

de matriz de transicao, matriz estocéastica ou ainda matriz de Markov.

Para uma definicao de cadeia de Markov, pode-se considerar que as mudancas de
estado em determinados instantes de tempo n sejam denotadas por X,, e que pertencam
a um conjunto S de estados possiveis, chamado espaco de estado. Supondo que S =
1,..., M, para algum inteiro positivo m. As cadeias de Markov sdao descritas em termos

das probabilidades de transicao p;;, como visto na Equagao 20.

piy = P(Xus1 = j1X0 = )., jeS (20)

O pressuposto fundamental dos processos de Markov é que as probabilidades de tran-
sicao p;; sao aplicadas sempre que voltar ao estado inicial, nao importa o que aconteceu no
passado. Portanto a probabilidade de ocorrer X, depende somente de X,,. De acordo
com Bertsekas e Tsitsiklis (2002) um modelo de cadeias de Markov é especificado por

meio da identificacao de:

d um conjunto de estados S =1, ..., M;
0 um conjunto de transi¢oes possiveis, ou seja, os pares (7, 7), para que p;; > 0;

J os valores numéricos desses p;; serem positivos.

As cadeias de Markov especificadas sao uma sequéncia de variaveis aleatorias Xg, X1, Xo, ... X},

que tomam valores em S e que satisfaz a Equacao 21.

P(Xpt1 =71Xn =10, X001 = ip-1, ..., Xo = i0) = pyj (21)

para todo n, todos os estados 7, j pertencentes a S e todas as possiveis sequéncias 7,
., ip—1 de estados de anteriores.

Todos os elementos de um modelo de cadeias de Markov podem ser escritos como uma
matriz de probabilidade, que é simplesmente uma matriz bidimensional cujo elemento na
i-ésima linha e j-ésima coluna é p;;. A matriz de probabilidade também pode ser lida como
matriz de transicao, cujos elementos sao as probabilidades de transicao de um estado para

outro, como ilustrado na Figura 13.
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Figura 13 — Matriz de Probabilidades

Com a finalidade de agilizar o entendimento dos processos, é de grande valia utilizar
grafos (diagrama de transigao) para expor o modelo da probabilidade de transi¢do. O
diagrama de transicao é uma representacao grafica das cadeias de Markov. Neste diagrama
sao visualizados os estados, representados por circulos, e as probabilidades de transicao
entre os estados. A Figura 14 exemplifica uma matriz e um diagrama de transi¢ao com 3

estados.

H T Q
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Figura 14 — Diagrama e Matriz de Transicao

Muitos problemas que envolvem as cadeias de Markov exigem o calculo de probabi-
lidade em algum momento futuro condicionado ao estado atual. Esta probabilidade de

transicado de n-passos é definida pela Equacao 22.

rij(n) = P(X, = j|Xo = 1) (22)

Ou seja, 1;;(n) é a probabilidade de que apds n periodos de tempo o estado seja j,
dado que o estado atual é 7. Isto pode ser calculado usando a recursao, conhecida como
a equacao Chapman-Kolmogorov. As probabilidades de transicdo de n-passos podem ser

obtidos pela férmula recursiva mostrada na Equacao 23.

rij(n) = i ras(n — 1)pu; (23)

k=1
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Para n > 1, e todo ¢, j comecado com: 7;;(1) = p;;.

As cadeias de Markov podem ter diferentes variagoes quanto a tempo e a espagos de
estados. Quanto ao tempo podem ser definidas como de tempo continuo, possuindo um
indice continuo temporal, ou como de tempo homogéneo (ou cadeias de Markov estacio-

narias), sao processos em que seguem a Equagao 24.

PT<Xn+1 = x|Xn = y) = PT(XVL = x’X”*1 - y> (24)

Para todo n. A probabilidade da transicao de n é independente.

Outra variacdo de cadeia de Markov sdo as cadeias de ordem m (ou uma cadeia
de Markov com memoria), onde m é finito. O estado futuro depende dos passados m
estados. E possivel construir uma cadeia (Y;,) de (X,,), que tem a propriedade de Markov
"classico", tendo como espaco de estado do m-tuplas ordenadas de valores X, ou seja,
Yo, = (Xon, Xoc1y ooy Xommg1)-

As cadeias de Markov possuem algumas propriedades, como define Meyn e Tweedie
(2012). A Redutibilidade define que um estado j da cadeia é dito ser acessivel a partir de
um estado ¢ se um sistema comecou no estado ¢ tem uma probabilidade diferente de zero
de transicao para o estado j em algum ponto. Logo, uma cadeia é irredutivel se o seu
espago de estado é uma classe inica comunicacao, se é possivel chegar a qualquer estado
de qualquer estado.

A propriedade da Periodicidade afirma que um estado ¢ tem periodo k se houver re-
torno ao estado ¢ e deve ocorrer em multiplos de passos de tempo k. Se kK = 1, entao o
estado é dito ser aperiddico, pois o retorno ao estado ¢ pode ocorrer em periodos irregu-
lares. Caso contrario (k > 1), o estado é dito ser periédico com periodo k. A cadeia de
Markov é aperiddica se cada estado é aperidodico. Uma cadeia irredutivel s6 precisa de
um estado aperiddico para implicar que todos os estados sao aperidédicos.

A propriedade da Transitoriedade define que um estado ¢ é dito transitério, se, uma
vez que comeca-se no estado ¢, existe uma probabilidade nao nula de que nunca voltara a ¢.
O estado i ¢é recorrente (ou persistente) se nao é transitorio. Recorréncia e transitoriedade
sao propriedades de classe, isto é, elas sao validas ou nao de forma igual para todos os
membros de uma classe comunicante.

A propriedade da Ergodicidade diz que um estado i é dito ser ergdédico se ele tem
uma recorréncia aperiodica e positiva. Em outras palavras, um estado ¢ é ergédico se for
recorrente, tem um periodo de 1 e tem tempo de recorréncia média finita. Se todos os
estados em uma cadeia de Markov irredutivel sao ergddicos, entdao a cadeia é ergddica.

Quanto a analise de estado estacionario, como foi apresentado anteriormente, se a ca-
deia de Markov é uma cadeia de tempo homogénea, de modo que o processo é descrito por
uma tnica matriz que independe do tempo p;;, entao o vetor 7 é chamado de distribuicao

estacionaria (ou medida invariante) se todo j € S. Porém, a cadeia de Markov nao precisa
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ser necessariamente de tempo homogéneo para ter uma distribuicao de equilibrio, se ha

uma distribuicao de probabilidade sobre estados 7 tal que satisfacam a Equacao 25.

II; = ZHiPr(XnH = j| X, =1) (25)
ieS

Para cada estado j e cada tempo n, entdo 7 é uma distribuicao em equilibrio da cadeia
de Markov. As cadeias homogéneas se caracterizam pelo fato de que a regra probabilistica
para obter X, de X, nao depende do tempo n. Em certas situacoes esta hipotese é
relaxada, permitindo entao que as probabilidades de transicao mudem com o tempo. Tais
cadeias, cujas regras de transicado dependem do tempo, sao chamadas de cadeias nao-
homogéneas. Tal situagao pode ocorrer em métodos de MCMC, ou seja, em situagoes
em que um numero de diferentes matrizes de transicdo sdo usadas, porque cada uma é
eficaz para um tipo particular de mistura, mas cada matriz respeita uma distribuicao de

equilibrio partilhada (BREMAUD, 2013).

3.5.1 Cadeia de Markov de Monte Carlo

O Método de Monte Carlo (MMC) é uma técnica estatistica baseada em amostragens
aleatérias massivas para obter resultados numéricos, isto é, repetindo sucessivas simula-
¢oes um elevado niimero de vezes, para calcular probabilidades heuristicamente, tal como
se, de fato, se registrassem os resultados reais em jogos de cassino, por exemplo. Este tipo
de método ¢é utilizado em simulagoes estocasticas com diversas aplicacoes. O MMC tem
sido utilizado hé bastante tempo como forma de obter aproximagoes numéricas de fungoes
complexas em que nao é viavel, ou é mesmo impossivel, obter uma solucao analitica ou,
pelo menos, deterministica (HROMKOVIC, 2013).

Em suma, pode-se dizer que o MMC realiza uma série de simulagdes com probabili-
dades aleatérias e ao fim define uma média dessas simulagdes visando a um objetivo que
reflita a realidade desejada. Os MMC de passeio aleatério compoem uma grande subclasse
das MCMC.

A MCMC surge como um método alternativo para solucao de problemas complexos
em inferéncia estatistica (classica e bayesiana) (ROBERT; CASELLA, 2013). A proposta
¢é simular 7 via construcao de uma cadeia de Markov em um conjunto objetivo tendo 7
como unica distribuigao estacionaria. Os métodos MCMC garantem que, apds um tempo
suficientemente longo de simulacao, elementos do conjunto objetivo podem ser amostrados
com distribuigdo aproximadamente igual a 7 (NASCIMENTO, 2009).

A abordagem habitual da teoria de cadeias de Markov inicia-se com a funcao de transi-
¢ao da cadeia, definida por P(x,y)Vz,yeS. A funcgao de transigao denota a probabilidade
de a cadeia mover-se para o estado y dado que se encontra no estado x no tempo anterior.

O maior interesse da teoria de simulacao de MCMC é determinar sob quais condig¢oes

existe a distribuicao estacionéria 7 e quais condigoes fazem com que a func¢ao de transicao
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convirja para a distribuicdo estacionaria. Sabe-se, da discussdo apresentada na secao
anterior, que a distribuicao estaciondria satisfaz m = 7P e que P"(x, y) representa a fungao
de transi¢do em n-passos da cadeia. Deste modo, deseja~se que lim,, ., P"(x,y) = 7(y),
isto é, quando n tende ao infinito, elementos da fun¢ao de transi¢do possam ser amostrados
de uma distribui¢do aproximadamente igual a distribui¢ao estacionaria (NASCIMENTO,
2009).

Para gerar amostras de 7(x), os métodos MCMC encontram e utilizam a fungao de
transicdo P(z,y) que converge para 7(x) na n-ésima iteracdo. O processo é iniciado
em um estado arbitrario x e, ap6és um numero suficientemente longo de simulacao, as
observagoes geradas sdo aproximadamente iguais a distribuigao alvo 7(z). O problema
entdo se resume em encontrar uma fungao de transigao P(z,y) apropriada.

As MCMC sao métodos de simulagao baseados em cadeias de Markov ergddicas (sis-
temas dindmicos) onde a distribui¢ao estacionaria do processo estocdstico é a distribuigao
a posteriori de interesse. Existem diversos tipos de métodos/algoritmos MCMC (BRE-
MAUD, 2013), dentre estes:

 Algoritmo Metropolis—Hastings: esse método gera um passeio aleatério usando uma

densidade proposta e um meio para rejeitar alguns dos movimentos propostos;

1 Amostragem de Gibbs: este método requer que todas as distribui¢des condicionais
da distribuicdo alvo sejam amostradas com exatiddao. A amostragem de Gibbs é

popular porque nao requer uma distribuicao proposta;

1 Amostragem Slice: este método depende do principio de que se pode amostrar a
partir de uma distribuicdo por amostragem uniforme da regidao sob o grafico da
sua funcao de densidade. Alterna amostragem uniforme na direcdo vertical com

amostragem uniforme da “fatia” horizontal, definida pela posicao vertical atual;

(1 Multipla tentativa Metropolis: este método é uma variagao do algoritmo Metropolis-
Hastings que permite multiplas tentativas em cada ponto. Ao tornar possivel dar

passos maiores em cada iteracao, ajuda a resolver o problema da dimensionalidade.

(4 Salto reversivel: este método ¢ uma variante do algoritmo Metropolis-Hasting, que
permite propostas que alteram a dimensionalidade do espaco. O algoritmo de salto
reversivel é util ao fazer a amostragem de MCMC, ou Gibbs, sobre modelos Baye-

sianos nao paramétricos.

O Algoritmo de Metropolis-Hastings e Algoritmo Amostragem de Gibbs sao os mais
utilizados. O Algoritmo de Metropolis-Hastings é muito utilizado por ser pouco restritivo
com relagao a distribuicao a posteriori. Pois para o uso deste algoritmo, ¢é suficiente e
necessario ter apenas a distribuicao a posteriori a menos de uma constante de propor-

cionalidade e escolher uma distribuicao proposta adequada, o que garante uma taxa de
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rejeicdo, pois alguns valores das distribuicao proposta serao rejeitados. O algoritmo de
Gibbs ¢é mais restritivo, pois para seu uso, é necessario conhecer as distribui¢oes condici-
onais completas. Entretanto, nao é preciso escolher uma distribuicao proposta e com isso
nao existe taxa de rejeigao.

Métodos mais sofisticados usam varias maneiras de reduzir a correlagdo entre amostras
sucessivas. Esses algoritmos podem ser mais dificeis de implementar, mas eles geralmente
exibem uma convergéncia mais rapida (ou seja, menos etapas para um resultado preciso).
O algoritmo Monte Carlo Hibrido (MCH) tenta evitar o comportamento de caminhada
aleatéria introduzindo um vetor de momento auxiliar e implementando a dindmica ha-
miltoniana?, de modo que a funcao de energia potencial é a densidade alvo. As amostras
de momento sao descartadas apds a amostragem. O resultado final do MCH é que as
propostas se movem pelo espago amostral em passos maiores. Eles sdo, portanto, menos
correlacionados e convergem para a distribui¢do-alvo mais rapidamente (NEAL et al.,
2011).

O Teorema de Perron-Frobenius define que em uma simulagdo de caminhada aleatéria
com matriz de transicdo P, a probabilidade de longo prazo de que o individuo que faz a
caminhada esteja em um certo estado é independente do estado em que essa caminhada
comecgou, e é definida pela distribuicdo estacionaria. Ou seja, a caminhada aleatéria
“ignora” o passado (CHANG; PEARSON; ZHANG, 2008).

O conjunto de aplicagoes dos modelos que envolvem as cadeias de Markov é amplo.
Eles incluem praticamente qualquer sistema dinamico cuja evolu¢do ao longo do tempo
envolve incerteza, desde que o estado do sistema seja adequadamente definido (JUNIOR
et al., 2015). Na estatistica bayesiana, o recente desenvolvimento dos métodos de MCMC
tem sido um passo fundamental para tornar possivel o calculo de grandes modelos hierar-
quicos que exigem integragoes sobre centenas ou mesmo milhares de parametros desco-
nhecidos (BREMAUD, 2013). Além da importancia ja descrita que as cadeias de Markov
exercem para a modelagem e simulagao, os processos de Markov sao fundamentais para
a implementacao de um outro tipo de modelo, os ACE, um método poderoso para mode-

lagem geografica e temporal de sistemas complexos.

3.6 Automatos Celulares

Como visto na Secao 3.4, sistemas complexos sao uma classe de sistemas que sao
compostos de varias partes que interagem com a habilidade de gerar novas propriedades
de forma dindmica, geralmente envolvendo nao linearidade. Ou seja, sao sistemas que sao

sensiveis a mudancas em suas diferentes variaveis envolvidas. Estes tipos de sistemas sao

2 E um método de Monte Carlo para cadeias de Markov que visa a obtencio de uma sequéncia de

amostras aleatérias a partir de uma distribuicao de probabilidades para a qual a amostragem direta
é dificil.
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dificeis de serem analisados e estudados por métodos classicos da matematica e da fisica
(MELOTTTI, 2009).

Modelo matematicos de equagoes diferenciais sao muito utilizados numa tentativa de
“discretizar” sistemas complexos. As equagoes diferenciais sdo usadas para construir mo-
delos mateméticos de fendmenos fisicos. E uma equacio cuja incégnita é uma funcio que
aparece na equacao sob a forma das respectivas derivadas. Dada uma variavel x, funcao
de uma variavel y, a equacao diferencial envolve x, y, derivadas de y e eventualmente
também derivadas de x (AYRES, 1978), como ilustrado na Equagao 26.

xzﬂ + :cd—y + 2y =0 (26)
dz? dx

Equacgoes diferenciais tém propriedades intrinsecamente interessantes, nas quais uma
solugdo pode existir ou nao e caso exista, a solucdo pode ser tnica ou nao, dado a in-
certeza por tras dos modelos mapeados. Quando determinados sistemas complexos sao
muito dificeis de serem modelados pelas equacoes diferenciais, pode-se aplicar abordagens
com AC (CASTRO; LIMA, 2013). Ermentrout e Edelstein-Keshet (1993) mostram como
AC podem representar equagoes diferenciais. Estas equacoes diferenciais surgem da ten-
tativa de modelar-se complexos fenomenos fisicos e biologicos através de simulagbes em
computador.

Uma das abordagens para se estudar o comportamento de sistemas complexos é pelo
uso de AC. Existem diversas aplicagoes no uso de AC, dentre elas, pode-se citar a
modelagem de fendmenos naturais, fisicos e biolégicos. Além disso, os AC possuem alto
nivel de paralelismo quando implementados com programacao paralela e executados em
hardwares paralelos, fornecem alto desempenho computacional (CASTRO; LIMA, 2013).

De acordo com Wolfram (1983), um AC consiste de uma grade regular e uniforme com
uma variavel discreta em cada local (célula). A grade é vetorial se for unidimensional,
ou denominada por “grid” se for bidimensional. As variaveis nas células podem adquirir
qualquer valor dentro de um dado conjunto de valores possiveis. O estado do AC é
definido pelos valores das variaveis em cada célula. Um AC evolui em unidades de tempo
discretas, com o valor da varidvel em uma célula sendo afetado pelos valores das variaveis
das células em sua vizinhanca no momento anterior.

A vizinhanga do AC é formada pelas células adjacentes e pela prépria célula. As
variaveis em cada célula sao atualizadas simultaneamente com base nos valores de sua
vizinhanca no momento anterior e de acordo com um conjunto de regras locais. Estas
regras podem ser deterministicas ou podem envolver elementos probabilisticos ou ruidos.
Como exemplo, tem-se o procedimento mais simples em que o valor de uma célula, dado
por uma regra deterministica, pode ser revertido de acordo com uma certa probabilidade,
com cada célula sendo tratada independentemente (LANZER, 2004).

Uma definicdo mais recente de Wolfram diz que:
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Um AC é uma colegdo de células “coloridas” em uma grade de forma
especificada que evolui por meio de varias etapas de tempo discretas, de
acordo com um conjunto de regras baseadas nos estados das células vi-
zinhas. As regras sdo entao aplicadas iterativamente por quantas etapas
de tempo, conforme desejado. (WOLFRAM, 2002)

Segundo Weimar (1997) um AC é caracterizado pelas seguintes propriedades funda-

mentais:

(1 Consistem em uma matriz, ou grade, de células;
d A evolucao se da em passos discretos de tempo;

1 Cada célula é caracterizada por um estado pertencente a um conjunto finito de

estados;

1 Cada célula evolui de acordo com as mesmas regras que dependem somente do

estado em que a célula se encontra e de um nimero finito de vizinhos;

A relagdo com a vizinhanca é local e uniforme.

O trabalho de Leite (2016) faz uma definigao detalhada de AC, afirmando que podem
ser definidos por uma quadrupla de elementos (G,V,Q, f) onde G é o espago celular
(normalmente uma rede regular, tal como Z ou Z2), V = il,...,is é a vizinhanga (que
é geralmente a mesma para todos os locais no espago celular), ) é um conjunto finito
de estados e f é uma funcao local de transicdo que associa um novo estado para cada

configuracao dos estados que compodem a vizinhanca, como visto na Equacao 27.

f:Q° = Q;(zl,...,x5)eQ° — f(xl,...,x5)eq (27)
em que s = |V| é a cardinalidade do conjunto da vizinhanga V' (MANNEVILLE et
al., 2012).

AC sao definidos como a evolu¢ao dos estados das células que o compoem. O estado
de uma célula 6!€0, 1 indica que na posi¢ao i no tempo ¢ a célula assume um dos estados
definidos, neste caso 0 ou 1. Assumindo uma rede N-dimensional de células, tem-se um
automato N-dimensional. A fungao local de transicao f, , responsavel pela evolucao dos
estados das células é definida como visto na Equagao 28.

0 = (0L, .., 08 0L, (28)

7

Onde k é o indice de iteracoes. A funcao local de transicao é aplicada simultaneamente
em todas as células. O estado de uma célula no tempo ¢ + 1 das 2k + 1 células no tempo
t, o que constitui sua vizinhanca.

A vizinhanca define o estado das células no préximo instante de tempo. As regras

locais de transi¢ao ficam responsaveis por atualizar o valor de cada célula da rede, com
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base nos valores das células que compoem a vizinhanga do local, de acordo com o tipo de

vizinhanga e as condigoes de fronteira (LEITE, 2016), como ilustrado na Figura 15.

Grade

<—

Vizinhanga

1
| | =
<
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Figura 15 — Representacao de uma grade, célula e sua vizinhanga

Fonte: Castro e Castro (2015)

Um AC pode ser representado em diferentes dimensoes, desde um vetor unidimensional
até uma matriz N-dimensional, na qual cada célula é representada por uma posicao.
Um AC também pode possuir diferentes formas geométricas de células, como quadrados,
tridangulos e hexdagonos. Na Figura 16 sao ilustrados alguns exemplos de formatos de um
AC e as células que o compoem (MANNEVILLE et al., 2012).

Triangular Quadrangular Hexagonal

Figura 16 — Representacao de diferentes dimensoes de um automato celular e de diferentes
formatos de células

Fonte: Leite e Cerqueira (2014)
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No caso de AC bidimensionais, é possivel definir diferentes tipos de vizinhanca tais
como a de Von Neumann e a vizinhanca de Moore. Na vizinhanca de Von Neumann de
raio unitario, cada célula é conectada as quatro adjacentes na vertical e na horizontal.
A vizinhanca de Von Neumann de raio r de uma célula, abrange as células dispostas
ortogonalmente até a distancia r desta célula. A vizinhancaa de Moore de raio r de uma
célula é composta pela matriz quadrada de lado 2r + 1 centrada na célula em questao.
A vizinhanca de Moore é composta das oito células adjacentes, considerando as células
verticais, horizontais e diagonais (BATTY; COUCLELIS; EICHEN, 1997), como ilustrado
na Figura 17.

D D D D
(x-1y-1)| (x,y-1) |[(x+1,y-1) (x,y-1)

D P D D P D
(x-1Ly) | (xy) |(x+Ly || -1y | (xy) |(x+1y)

D B D D
(x-1,y+1)| (x,y+1) [(x+1,y+1) (xy+1)
a) Moore b)Von Neumann

Figura 17 — Representagao das vizinhancas de Moore e de Von Neumann

Fonte: Adaptado de Toffoli e Margolus (1987)

As bordas da grade do automato podem ser preenchidas com zeros ou elas podem
repetir os valores das células em posi¢oes opostas. Se as bordas sao preenchidas com
zeros, a grade ¢ denominada uma ilha; se preenchida com as células das posi¢oes opostas,
denomina-se torus (ou uma grade toroidal) (VARSHAVSKY; BAKAYEV, 1975), ilustrado

na Figura 18.

Figura 18 — Representacao de um torus, ou grade toroidal
Pode-se dizer que os AC sao compostos por cinco elementos fundamentais (LEITE,

2016)(LIU, 2008)(SEMBOLONI, 1997):

1 Célula: é considerada a unidade basica do sistema. As células podem ser organizadas

em um mosaico espacial que pode ser de uma, duas ou mais dimensoes.
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(1 Estado: define os atributos do sistema. Cada célula pode apresentar apenas um

estado dentro de um conjunto de estados num determinado momento.

1 Vizinhanca: é o conjunto de células em que a célula em questao interage. Num
espago bidimensional existem duas tipologias de vizinhanca: a vizinhanca de von

Neumann e a vizinhanga de Moore.

(d Regras de Transi¢do: sdo um conjunto de condigoes ou funcgoes que definem as
alteracoes de estado de cada célula em resposta a seu estado atual e de seus vizinhos.
O estado futuro de células é determinado pelas regras de transicdo em um periodo

de tempo discreto.

 Tempo: especifica a dimensao temporal do AC em que os estados de todas as células

sao atualizados simultaneamente de modo iterativo ao longo do tempo.

Baseado nas caracteristicas dos mapas espago-temporais, Wolfram (1982) prop6s uma

classificacao universal das regras, a saber:

1 Classe 1: o estado global do autémato ao final da evolucao é determinado com
probabilidade 1 e independe do estado inicial. O comportamento do autémato é
homogéneo, evoluindo para um ponto fixo (ciclo atrator contém um unico estado)

e em geral, gera no maximo duas bacias de atratores.

1 Classe 2: o comportamento do automato é denominado estavel simples ou periddico.
Os padroes gerados sao constituidos por estruturas periédicas persistentes, com

ciclos e transientes tipicamente curtos.

[ Classe 3: o comportamento é cadtico, nao possuindo padrao reconhecivel. A evo-
lugao é irregular. As regras pertencentes a essa classe possuem forte dependéncia
das condigoes iniciais, apresentando grande instabilidade com relagdo a pequenas

variagoes nos estados iniciais.

1 Classe 4: o comportamento ¢ complexo, gerando estruturas que evoluem impre-
visivelmente. Logo, nao é possivel fazer predicoes acerca da evolugao, sendo o
comportamento determinado apenas por meio de simulagoes. Wolfram considera a
possibilidade de que as regras pertencentes a essa classe possam apresentar a propri-
edade de computacao universal - configuracoes iniciais adequadas podem especificar
procedimentos algoritmicos arbitrarios, fazendo com que o sistema funcione como
um computador para aplicagoes gerais, capaz de avaliar qualquer fun¢do computa-

vel.

Wolfram (1984) foi o primeiro a demonstrar que um AC poderia exibir comportamento

complexo mesmo com regras locais simples. Sua classificacdo demonstra que tais regras
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podem levar a uma espécie de auto-organizacao, o que contribui inicialmente para uma
maior compreensao do fendomeno de formacao espontanea de padroes.

Uma caracteristica dos modelos de AC é que comportamentos complexos que ocorrem
ao longo de um espago celular podem emergir da aplicacao de regras simples e, assim,
esses modelos permitem identificar, simular e observar o comportamento global de siste-
mas dindmicos, ou seja, sistemas nao completamente entendidos, mas para os quais seus
processos locais sdo bem conhecidos (PARK; WAGNER, 1997). Tobler (1979) definiu
representacoes de modelos de AC para representar geografias, como ilustrado na Figura
19. Pode-se observar que entre diferentes modelos que consideram o histérico para a de-
terminacao de um estado futuro, o modelo geografico utiliza a vizinhanca da célula de

interesse para a determinacgao do estado futuro desta célula.
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Figura 19 — Cinco tipos de modelos celulares para representacoes geograficas

Fonte: Tobler (1979)
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3.6.1 Automatos Celulares Estocasticos

Os AC sao um sistema dinamico de tempo discreto de entidades interagentes, cujo
estado ¢ discreto. O estado da colecao de entidades ¢é atualizado a cada tempo discreto
de acordo com alguma regra simples e homogénea. Os estados de todas as entidades
sao atualizados em paralelo ou em sincronia. ACE, ou probabilisticos, possuem regra de
atualizagao estocastica, o que significa que os estados das novas entidades sdo escolhidos
de acordo com algumas distribuicoes de probabilidade. E um sistema dindmico aleatério
de tempo discreto (FERNANDEZ; LOUIS; NARDI, 2018).

ACE s@o uma especializacao de AC com uma aleatoriedade embutida em algum nivel
da evolucao, representando uma fonte de incerteza do processo evolutivo. Pode ser que a
célula a ser atualizada seja escolhida ao acaso; pode ser que a prépria regra de transicao
local envolva probabilidades na atualizacao de cada célula ou, ainda, que a regra de
transicdo seja escolhida ao acaso (LOZANO, 2017).

Os ACE sao sistemas descritos por um conjunto de varidveis discretas onde os estados
de cada célula sdo atualizados de forma sincrona e que obedecem a regras probabilisticas,
dependendo apenas do estado de seus vizinhos no instante corrente (FERREIRA, 2009).
Pelo fato de o estado corrente do autémato ser o tinico responsavel pelo proximo estado
global, a evolucao desses sistemas pode ser modelada por uma cadeia de Markov homogeé-
nea finita, e o resultado final é a distribui¢do de probabilidades correspondente ao estado
estacionario, obtida a longo prazo (LOZANO, 2017).

Como um processo de Markov em tempo discreto, um ACE é definido em um espaco
de produto E = [[i.c Sk (produto cartesiano), onde G é um gréfico finito ou infinito e Sy
¢ um espaco finito, como por exemplo S = —1,4+1 ou S, = 0,1 (FERNANDEZ; LOUIS;
NARDI, 2018).

A regra de evolucao se torna uma funcao booleana probabilistica. Isto pode ser escrito
como uma func¢ao booleana deterministica de alguns bits aleatorios, permitindo assim o
uso de codificacao diversificada. Para isso, é necessario escrever as func¢oes booleanas de-
terministicas que caracterizam as configuracoes na vizinhanga com a mesma probabilidade
(BAGNOLI, 1998).

Os ACE se apresentam como métodos relevantes para a modelagem de sistemas com-
plexos onde ha incerteza sobre as varidveis envolvidas nas unidades que constituem o
sistema. O conhecimento nao necessariamente exato, mas de um espago de possiblida-
des de uma varidvel em um determinado local, ou periodo. é o suficiente para realizar
simulagao e buscar regras que se aproximem de uma modelagem computacional precisa

da realidade do sistema complexo.
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CAPITULO 4

Metodologias e Propostas

Como ja apresentado nas secoes anteriores, a agricultura e as agroindustrias tém um
importante papel no cenario econémico e social mundial. Porém, esses setores precisam se
atentar a problemas quanto ao aumento da demanda mundial por alimentos, otimizando
seus processos de producao, enquanto se preocupam com a preservacao do meio ambiente.
Visando a realizacao destas melhorias, o setor agropecuario comega a observar que o
investimento em tecnologias e inovacoes acarreta ganhos para os seus processos produtivos.

Um dos principais fatores que possibilitou que o agronegdcio se tornasse um setor
estratégico para a economia brasileira foi o investimento na modernizacao da agropecua-
ria, gerando um aumento da produtividade e da diversidade da cadeia agricola (NETO;
COSTA et al., 2005). O investimento em novas tecnologias possibilitou um conhecimento
especializado relativo a producao, facilitando a tomada de decisao por partes dos gestores
e a otimizacao dos processos produtivos.

A utilizacao de novas tecnologias na agricultura resultou na geracdo de uma grande
massa de dados. A andlise dos resultados e métricas colhidas da producao gerou ganhos
para a economia desse setor. Porém, em nivel de refino dessas massas de dados e de
conhecimento especifico e detalhado dos processos produtivos do agronegdcio, ainda ha
muito a se investir (FILHO; FISHLOW, 2017).

O Brasil ¢ um dos maiores representantes mundiais na produgao e exportacao de
produtos agricolas (FAO, 2018). Porém, tem em grande parte de sua agroindustria setores
de Pesquisa e Inovagao (P&D) emergentes ou nao existentes. Resultados de pesquisas
das ultimas décadas demonstram que o investimento em novas tecnologias e inovagoes
possibilitam ganhos sustentaveis para as industrias, como as do setor agrario (FILHO;
FISHLOW, 2017).

Logo, o que pode-se perceber durante o desenvolvimento desta pesquisa, tanto na
literatura como em campo, foi que a agroindustria precisa modernizar os processos pro-
dutivos e um caminho que vem sendo muito utilizado é a utilizagao de sensores e atuadores
nas plantagoes. No entanto, mesmo quando esses recursos sao utilizados, hd uma grande

incerteza sobre o que fazer com os dados coletados.
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Visando a problematica observada, este projeto busca contribuir oferecendo para a
comunidade propostas de modelagem e simulacao de monoculturas alinhadas com as
tecnologias atuais de dispositivos moéveis e IoT. Os modelos propostos surgem de um
estudo que interliga as necessidades observadas em campo e com os modelos matematicos
e computacionais apropriados para tratarem os problemas de forma eficiente.

O estudo teve inicio com a realizagdo de um mapeamento sistematico da literatura para
um entendimento macro dos problemas enfrentados pelas agroindistrias e que métodos
estao sendo utilizados para auxiliar o tratamento dessas problematicas. O mapeamento
sistematico seguiu os critérios metodologicos de Kitchenham (2004), como descrito no
Capitulo 2. O mapeamento sistematico é muito importante para a definicao de um estado
da arte conciso das pesquisas e problematicas atuais da area, porém, também se buscou
uma observagao da situacao atual em campo, por meio de visitas as usinas, para uma
melhor fundamentacdo da pesquisa.

A chamada quarta revolucao industrial, ou Industria 4.0, é impulsionada por avangos
tecnologicos e de automacao nas industrias. O Brasil possui polos de inovacao espalhados
pelos seus estados e tem o apoio de empresas, como o Servico Nacional de Aprendizagem
Industrial (SENAI), que investem no mercado industrial para tornar a Inddstria 4.0 uma
realidade comum no pais. Este projeto contou com uma imersao na realidade de um
Instituto SENAI de Inovagao (ISI), podendo observar de perto as tecnologias que estao
sendo utilizadas e desenvolvidas em ambito nacional. Pode-se perceber a importancia que
o uso da IoT, relacionada a modelos computacionais para a tomada de decisdo, vem tendo
para as industrias.

Dado a tematica atual e caracteristicas especificas da probleméatica, a pesquisa envol-
veu imersoes e entrevistas em diferentes areas, empresas e setores. Além do ISI, houve a
parceria de professores e pesquisadores do Departamento de Agronomia e de Engenharia
Florestal da Universidade Federal Rural de Pernambuco (UFRPE).

Frente a todas as informacoes e insights coletados do mapeamento sisteméatico e da
imersao em setores chaves pode-se ter uma definicao da probleméatica a ser abordada, de
possiveis solugoes e de um processo metodoldgico a ser seguido. Com o que foi observado
chegou-se a conclusao de que a modelagem computacional de monoculturas ¢ um impor-
tante tema para as agroindistrias, visto que hoje muitas delas nao possuem tecnologias de
monitoramento de suas plantagoes. Entao, visando a esta problematica, decidiu-se seguir
o desenvolvimento de propostas de modelos para a realizacao de modelagem e simulacao
de monoculturas, em que de preferéncia, os agronomos pudessem ter um acompanhamento
em tempo real da situagao dos cultivos.

Com a defini¢ao do desenvolvimento de modelos computacionais, surgiu a necessidade
de se encontrar uma parceria para o levantamento dos dados e realizagao dos experimentos,
testes e validagoes dos modelos. Em conversa com os especialistas foi relatado que s6 a

existéncia de modelos empiricos e genéricos para a modelagem de monoculturas ja seria
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interessante, porém a validacao destes é essencial para um trabalho cientifico.

Para a validacao da plataforma proposta neste trabalho, optou-se pela modelagem de
monoculturas de cana-de-agucar, justificado pelo fato do Brasil ser o principal produtor
mundial e pela relevancia e leque de produtos derivados deste cultivo (FAO, 2018). Outro
fator importante é o de que o IBGE afirma que lidar com culturas de cana-de-agicar é
algo complexo (IBGE, 2018). Ou seja, o objetivo deste trabalho é lidar com a modelagem
de sistemas complexos e segundo especialistas da &rea, nada mais complexo no nosso
ambiente do que monoculturas de cana-de-agiicar. Cultivos de tomates, por exemplo,
possuem variaveis de interferéncia mais faceis de serem monitoradas por modelos mais
simples (OLIVEIRA; VIANNA, 2015).

Portanto, para se alcancar os objetivos deste trabalho foi importante de inicio a defi-
nicao de modelos genéricos para as modelagens e simulagoes de monoculturas e a imersao
para a adaptagdao dos modelos para serem utilizados em um cenério real. Para a imer-
sdo, este estudo utilizou o Toolkit HCD como processo metodoldgico para conseguir seus
objetivos de entregar uma solucao alinhada com as necessidades dos stakeholders. Para
a adaptacao dos modelos escolhidos é fundamental a analise dos dados de onde se deseja
aplicar as solugoes propostas. Para a MD das bases fornecidas pela usina do estudo de
caso, utilizou-se as etapas do CRISP-DM. A Figura 20 ilustra o percurso metodolégico

percorrido no decorrer desta pesquisa.

Ideagdo |:> Mapeamento |:> Definigdo do :> Desenvolvimento
Sistematico Desafio Estratégico de modelo genérico
Entrevistas e <:| Fase Ouvir <:| Aplicagdo do Toolkit <:| Validagdo do
Imersdo HCD Modelo em campo
Fase Criar |:> De-'flnlgao de |:> Valldacao de |:> Fase Implementar
Solugdes Propostas Solugbes Propostas

Plataforma e Aplicativo para Coleta, Monitoramento e ‘G
Disponibilizacdo de Dados das Plantagées CRISP-DM
u Modelo Cadeia de ] Varidvel
aridveis e
Andlise dos <:| Validagdo de <:| Markov de Monte Carlo ‘17_ Parfmetros

Resultados

Solugbes Propostas <

| Modelo Autémato |

Celular Estocastico

Figura 20 — Percurso metodolégico da pesquisa

A seguir sao descritos o emprego do Toolkit HCD no estudo de caso, a utilizagao do
CRISP-DM no processo de MD e ainda sao descritas as principais ferramentas utilizadas,

arquiteturas e fluxogramas de pesquisa.
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4.1 Toolkit HCD

O Design Centrado no Usuario, human centered design, ou HCD, ajuda as organizagoes
a se relacionarem melhor com as pessoas as quais serve, transforma dados em ideias
implementaveis, facilita a identificacao de novas oportunidades e aumenta a velocidade e
eficdcia na criagdo de novas solugoes (IDEO, 2014). O Toolkit HCD é uma metodologia
para o desenvolvimento de solugoes inovadoras focada nas necessidades dos usuérios. O
seu processo se inicia com a definicdo de um desafio estratégico especifico e prossegue por
trés fases principais, sao elas: Ouvir, Criar e Implementar, como ilustra a Figura 21.

As melhores solugoes sao aquelas construidas colaborativamente, através do somato-
rio de diferentes perspectivas e visoes(VIANNA, 2012). Estudos demonstram que o uso
dessa metodologia tem alcancado bons resultados na criagao inovadora de produtos, pro-

jetos, modelos e servigos, sejam eles educacionais, sociais ou mercadolégicos (PREECE;
ROGERS; SHARP, 2015)(BROWN, 2008)(VIANNA, 2012).
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Figura 21 — Processo do HCD
Fonte: IDEO (2014)

Esse trabalho contempla todas as etapas do processo de desenvolvimento baseado no
HCD, desde a imersao, passando pela ideacao, prototipacao e concluindo o processo com
a implementacao e validagoes de uma solugao proposta. Visando orientar o processo do
Toolkit HCD, precisa-se definir um Desafio Estratégico (DE). O DE proposto para esse
trabalho consiste em responder a seguinte pergunta: “Como fazer com que os agronomos
e pesquisadores agrarios consigam acompanhar e realizar simulagoes de seus canaviais em
tempo préximo ao real?”. A seguir serd apresentado e discutido como o desenvolvimento

do estudo de caso desta pesquisa aplicou cada uma das fases do Toolkit HCD.

4.1.1 Fase Ouvir

Esse trabalho inicia-se com a fase Ouvir, em que os principais objetivos sao: determinar

quem deve ser abordado, ganhar empatia com os usuarios chaves e coletar histérias. E
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importante comegar a fase Ouvir pela etapa de “Avaliar o conhecimento preexistente”, na
qual destaca-se os saberes que ja se possui com base no DE definido.

Este projeto é uma pesquisa do Departamento de Estatistica e Informatica (DEINFO)
da UFRPE, tendo como area base a ciéncia da computagao. Logo, ja se tem conhecimentos
técnicos em algoritmos e programacao e dessa forma, a hipdtese inicial foi desenvolver
uma solucao de software para a modelagem e simulagao das monoculturas atendendo aos
requisitos que fossem apontados pelos stakeholders. Porém, para que esse desenvolvimento
fosse possivel, teve que se extrair muitos conhecimentos técnicos das ciéncias agrarias, do
mapeamento sistematico realizado e de entrevistas com especialistas.

Ap06s elencar os conhecimentos preexistentes, foram levantadas perguntas chaves para
serem feitas com o publico-alvo dos modelos propostos. Dentre as perguntas elaboradas,
tem-se: (I) O que fazem, pensam ou sentem os stakeholders em relagao ao conhecimento
e monitoramento dos canaviais? (II) O que os membros da usina acham das ofertas de
solugdes disponiveis no contexto de modelagem e simulacao de canaviais? (III) Quais
os principais desafios para implementar as ideias propostas nesta pesquisa? (V) Onde
estao as maiores necessidades observadas? (VI) Como a estratégia de entrevistas deve ser
planejada?

Na etapa de “Identificar pessoas com quem conversar”, fez-se necessario identificar
o publico-alvo do projeto. Foram identificados trés tipos distintos de perfis: membros
ideais, membros nao ideais e membros medianos. Os membros ideais sdo pessoas que
demonstram comportamentos desejaveis e alinhados aos pensados para o projeto. Os
membros nao ideais sao pessoas mais resistentes as solugoes sugeridas. E os membros
medianos sao pessoas que estdo no meio termo entre os dois grupos anteriores.

Em relagdo aos membros ideais foram considerados pesquisadores e agronomos que ja
lidam com inovagao e tecnologia no seu cotidiano. Ja os membros medianos foram aqueles
que nao utilizam, ou lidam, com inovacao e tecnologia com frequéncia, mas consideram
esses recursos Uteis para algumas areas. Por fim, os membros nao ideais selecionados foram
aqueles que se auto consideravam conservadores e que acreditam que ha formas melhores
de se atingir os objetivos do DE do que com o uso da computagao. As entrevistas foram
realizadas com integrantes da Usina Sao José, do Departamento de Agronomia da UFRPE;,
do Departamento de Engenharia Florestal da UFRPE e stakeholders identificados na rede
social LinkedIn.

Na etapa de “Escolher métodos de pesquisa”, o presente trabalho utilizou: entrevistas
individuais; entrevistas em grupo e a auto-documentagao, sendo todos previstos pelo
Toolkit HCD. Eles foram utilizados em uma abordagem casual com os entrevistados, em
que os conceitos de “conversa” e “opiniao” definiram as técnicas utilizadas.

As entrevistas individuais foram realizadas em reunides presenciais e por formulario
online encaminhado para pessoas especificas e disponibilizado em grupos que atendessem

ao perfil do projeto. A Tabela 4 mostra os questionamentos realizados.
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Tabela 4 — Questionamentos realizados na entrevista.

I | Porque vocé [nao| acha interessante o monitoramento dos canaviais?

IT | Porque vocé [ndo] acha interessante a realizacdo de simulagbes de cendrios dos
canaviais?

IIT | Conte como vocé faz para monitorar e realizar simulagoes (predigdes) de cend-
rios dos canaviais.

IV | Porque vocé [nao| utiliza um sistema para obter essas informagoes?

V | Fale como é utilizar o seu recurso atual (se existir) para monitorar e simular
cenarios dos canaviais.

VI | O recurso utilizado atualmente permite um monitoramento georreferenciado
em tempo real e a distancia?

VII | Seria interessante a utilizacdo de smartphones e tablets como ferramentas para
auxiliar as coletas de informacoes das plantacoes?

Todas as entrevistas em grupo ocorreram na UFRPE. Ja as entrevistas com os experts
se deram em maior parte por reunides presenciais, trocas de e-mail e ligagoes. Dentre
os especialistas que colaboraram com o desenvolvimento deste projeto destaca-se o enge-
nheiro agronomo e coordenador da Usina Sao José Dr. Antdénio Lima e o professor do
Departamento de Agronomia da UFRPE Dr. Emidio Cantidio, especialista na area de
fertilidade do solo.

De acordo com IDEO (2014), a etapa “Desenvolver a abordagem de entrevista” é
formada por trés abordagens, sao elas: Guia de Entrevista; Conceitos Sacrificiais e Téc-
nicas de Entrevista. Nessa etapa, procurou-se trazer o tom de casualidade as pesquisas,
geralmente discorrendo sobre um tema padrao e seguindo uma linha de conversa pré-
estabelecida para observar as respostas dos entrevistados. O contexto da conversa era
iniciado com os seguintes topicos: conhecimentos sobre o canavial e técnicas aplicadas;
quais as maiores necessidades e problemas enfrentados. A expansido da conversa dava-
se com perguntas como: “Seria interessante que existisse algo para resolver/ajudar nessa
problematica?”; “Um software para smartphones e tablets poderia ser ttil? E para compu-
tadores?”. A sondagem de profundidade teve perguntas como: “Se esse software existisse
como seria?”; “Como vocé o acharia interessante?”.

Na etapa “Desenvolver um modelo mental”, os preceitos de “Mente de principiante”
e de “Observar x Interpretar” foram seguidos como regra para nao influenciar os entre-
vistados durante toda a fase Ouvir. Sempre que havia uma fuga ao foco no processo de

pesquisa, utilizava-se de técnicas de conducao, sem influenciar o grupo, ou individuo.

4.1.2 Fase Criar

A segunda fase do Toolkit HCD ¢é a Criar. Conforme IDEO (2014), dentre os objetivos
dessa fase, tem-se: entender os dados, identificar padroes, definir oportunidades e criar
solugoes. O Toolkit HCD alerta que para transformar pesquisas em solugoes para o mundo

real é preciso filtrar e selecionar informacoes, traduzindo insights sobre a realidade em
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oportunidades para o futuro. Assim, adota-se um ponto de vista generativo para criar
diversas solugoes em brainstorms e rapidamente converter algumas delas em protétipos.

Para iniciar a fase Criar é preciso “Desenvolver uma abordagem”, o que consiste em
desenvolver um entendimento profundo sobre a problematica e traduzi-lo em inovacoes.
Decidiu-se pela utilizacao da abordagem participativa e a abordagem empatica. Durante
toda a fase Criar, as duas abordagens foram utilizadas procurando a imersao dos sta-
keholders no processo de criacdo de uma proposta de solugdo. Suas necessidades, gostos
e preferéncias foram considerados para a definicao do projeto proposto.

A etapa “Compartilhando Historias” consiste em transformar as histérias coletadas
durante a fase Ouvir, e transformé-las em dados e informagoes que serao utilizados para
inspirar a criagao de oportunidades, ideias e solugoes. Diante das histérias ouvidas, se
tragou uma estratégia onde essas histérias deveriam ser transformadas em informacao,
mas sem perder o contexto. Assim, as respostas obtidas nos questionarios, bem como os
depoimentos das entrevistas, foram analisados visando sintetizar as histérias semelhantes
e topicos importantes. A maioria das histérias levantadas nessa etapa foram dos ptblicos
ideais e medianos, sendo as consideracoes dos nao ideais levadas em conta para reforcar
a solucao e planejar possiveis melhorias.

Pode-se perceber que muitas histérias foram repetidas, no geral foi observado que os
grandes problemas enfrentados sao: (I) Como prever a safra?; (II) Como simular cena-
rios?; (III) Como monitorar a plantagao?; (IV) Como analisar os dados coletados? Os
entrevistados normalmente utilizam planilhas em Excel para fazer as analises, mas essas
normalmente s@o mais superficiais. Acham interessante que houvesse uma solucao para
tablets e smartphones, porém alertam que nas plantacoes normalmente nao a sinal de
internet ou de telefonia. A etapa de “Encontrar temas” consiste em explorar as relagoes
entre informagoes. Dessa forma, as principais probleméaticas destacadas pelos entrevis-
tados foram selecionadas como temas chave. A etapa “Criando dreas de oportunidade”
refere-se ao processo de traduzir insights em oportunidades. Para o desenvolvimento das
areas de oportunidade desse trabalho, mais uma vez foram usadas como base as historias
planejadas anteriormente. Frente a elas se elaborou as distintas areas de oportunidade de
acordo com diferentes insights.

A etapa de “Brainstorm de novas solugoes” possibilita pensar de forma abrangente
e sem qualquer restricao. Em colaboracao com os stakeholders, criou-se um documento
compartilhado com todas as principais informagoes ja obtidas, que foram consideradas de
maior relevancia para o projeto. Frente as histérias, insights, temas e areas de oportuni-
dade selecionados, teve-se que ser criativo e pensar em ideias para atacar os problemas
identificados das mais diversas formas possiveis.

Ao fim dessa tempestade de ideias destacou-se algumas propostas: (I) Um aplicativo
para que os agronomos possam inserir dados georreferenciados da plantacao através de

um tablet ou smartphone offline. Esses dados posteriormente sido sincronizados em nu-
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vem com outros dados da rede IoT; (II) Um modelo computacional para predicao de
safras baseado em cadeias de Markov; (III) Um modelo computacional de AC para a
realizagao de simulagdes de cendrios dos canaviais. (IV) Uma plataforma em nuvem para
monitoramento em tempo real das plantagoes via dispositivos moéveis.

Ao analisar a Figura 22 e comparar com a Figura 15, percebe-se que as plantagoes
com seus talhdes e distribui¢oes seguem um desenho semelhante aos observados nos AC
2D, com sua grade, células e vizinhancas.

Ao analisar as propostas destacadas, bem como seus aspectos positivos e negativos, e
as habilidades técnicas existentes, chegou-se a proposta de solucao de uma plataforma que
facilitasse o dia a dia dos pesquisadores e agronomos da usina. Sendo possivel interligar
modelos de coleta, processamento e simulagao de dados, visando ao monitoramento dos

canaviais e otimizacao das safras.

Figura 22 — Plantagoes de cana-de-agicar

A etapa “Transformando ideias em realidade” consiste em construir prototipos e va-
lidagoes, para que ideias se tornem tangiveis e sejam testadas e avaliadas por outros de
forma rapida e barata, antes que se apegue a uma ideia especifica. Por se tratar de um
estudo cientifico, a ideia desse projeto é que para cada contribuicdo proposta se tenha a
publicagdo de um artigo, para a validagao individual das ideias.

Foram desenvolvidos protétipos, arquiteturas e modelos separadamente, visando aos
problemas destacados e que futuramente essas solucdes possam ser integradas em uma
unica plataforma. Houve a preocupacao de que nos testes com os stakeholders se tivesse
uma ideia de storyboards e usabilidade completa da plataforma, permitindo uma melhor

coleta de feedbacks. Logo, como resultado desta etapa, foram propostos:

1 Um aplicativo para dispositivos moveis com o intuito de coletar dados e realizar o

monitoramento georreferenciado e em tempo préximo ao real da plantagao (Figura
23);

1 Uma arquitetura em nuvem para armazenamento e compartilhamento dos dados

das plantagoes oriundos do aplicativo e dos sensores existentes nas plantagoes;
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(d Uma adaptagao do modelo de cadeia de Markov para o cenario de predigao de safras;

( Uma adaptacao do modelo de AC para a simulacao de cenarios futuros das planta-

¢oes.

Ao apresentar protétipos para o publico-alvo, obtém-se feedbacks honestos com maior
facilidade, visto que ha espago para comparagoes e contrastes de ideias. Com isso, a tltima
etapa da Fase Criar ¢ “Coletando Feedback”, em que o foco é apresentar os prototipos
ao publico-alvo para obtencao de feedbacks qualitativos e quantitativos, a fim de escolher
e ajustar as solugoes propostas com as sugestoes obtidas. Dois grupos foram abordados
durante a coleta de feedbacks, os grupos das pessoas que ja tinham sido abordados na
Fase Ouvir, como também um novo grupo, devido a necessidade de encontrar opinides
diferentes. O novo grupo também foi formato por agronomos e pesquisadores da usina e
da UFRPE.

Plantacdo A2B1

simular

1000

Temperature (A°C)

Figura 23 — Protétipo do aplicativo para monitoramento de setores do canavial

Nesta etapa, procurou-se respostas para questoes, as quais sao encontradas na Ta-
bela 5. Nenhuma dessas perguntas foi realizada de maneira direta (como se seguisse um
questiondrio), para nao prejudicar a qualidade dos feedbacks, elas foram obtidas frente a

observacoes dos usuarios.

Tabela 5 — Questionamentos realizados na fase de feedbacks.

I As solugbes propostas proporcionam um monitoramento eficiente das plantagoes?
1I As solucoes propostas possibilitam a predicao de safras?
IIT | As solugbes propostas possibilitam a simulagao de cendrios futuros das plantacoes?
IV | As propostas sdo atrativas?
A% Vocé utilizaria as solugdes propostas no seu dia a dia?
VI | O publico nao ideal utilizaria a solugdo proposta?
VII | As solugbes propostas facilitariam e otimizariam o seu cotidiano de trabalho?
VIII | O que estd ruim?
IX | O que adicionaria?
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Inicialmente buscou-se os grupos ja entrevistados na fase Ouvir, porém nem todas as
pessoas ouvidas durante essa fase responderam a solicitacao para a validagao das solugoes
propostas (detalhes serdo citados no Capitulo 7). Portanto, se buscou outros grupos de
usuarios para testes, de preferéncia que fossem personas dos grupos ideais ou medianos,
para enriquecerem as propostas. Os usudrios nao ideais também foram essenciais nessa
etapa, pois quando as melhorias propostas por esse grupo nao entravam em choque com
os desejos dos demais usuarios, essas eram acatadas.

Para a realizacao dos testes das solu¢oes propostas foram disponibilizados instalaveis
do aplicativo para serem utilizados na usina. A arquitetura em nuvem proposta foi docu-
mentada e enviada por e-mail. Os modelos de cadeia de Markov e de AC foram ilustrados
em storyboards' e tiveram suas funcionalidades documentadas. Procurou-se deixar os
usuarios testarem e criticaram as propostas, sem interferir. Parte da obtencao dos feed-
backs foi feita de forma remota, em que os usudrios enviaram suas opinides por e-mail ou
mensagens em redes sociais, e outra parte foi obtida de forma presencial, em entrevistas
individuais, ou em grupo.

Os feedbacks obtidos foram de extrema importancia para a qualidade final do projeto,
pois foram determinantes para ajustes de viabilidade de precisao dos modelos. Entre os
principais ajustes realizados se teve: (I) O aplicativo deve funcionar offline, armazenando
dados em localstorage, e quando se conectar a internet, deve sincronizar os dados armaze-
nados localmente com a nuvem; (IT) S6 uma simulagao dos modelos de cadeia de Markov e
de AC nao é o suficiente para um resultado preciso, dai surge a ideia de se utilizar MCMC
e ACE; (III) As variaveis chaves e especificacoes da cadeia de Markov e principalmente
do AC devem ser oriundas nao somente da MD da usina, mas devem ser ajustadas por
conhecimentos dos especialistas. Detalhes sobre a etapa de MD estao presentes na Secao
4.2.

4.1.3 Fase Implementar

Apébs o desenvolvimento e coleta de feedbacks das solugoes propostas, inicia-se a fase
de implementacao das solugoes, a fim de torna-las factiveis. Os objetivos da fase Imple-
mentar sdo: identificar capacidades necessarias; criar um modelo financeiro sustentavel;
desenvolver a sequéncia de projetos de inovacao; criar pilotos e medir impactos (IDEO,
2014).

A fase implementar comeca com o desenvolvimento de um modelo de receita susten-
tavel. O sucesso das solugdes a longo prazo depende do desenvolvimento intencional de
uma estratégia de rentabilidade que possa sustentar a oferta. Dessa forma, tem-se como
proposta de valor para os usuarios a entrega de conhecimentos refinados sobre as planta-

¢oes, podendo monitora-las em tempo préximo ao real, realizar simulagoes e compartilhar

L Sequéncia de telas que representam o layout e a jornada do usudrio na utilizacdo das solucdes propos-

tas.
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dados entre os pesquisadores com facilidade, tudo isso resultando em informagoes rele-
vantes para a tomada de decisdo e otimizacao das safras. A fonte de receita para garantir
a sustentabilidade da plataforma deve ser oriunda de investimentos da usina e 6rgaos
fomentadores de P&D.

Posteriormente, chegou-se na etapa de “Identificacao de capacidades necessarias para
implementar solugoes”. As capacidades requeridas para a realizacao do projeto vao desde
os conhecimentos técnicos em programacao e algoritmos até os conhecimentos especificos
das ciéncias agrarias e peculiaridades do cultivo da cana-de-agicar. O aplicativo foi
desenvolvido utilizando tecnologias web (HTML5, Javascript e CSS3), o que possibilita
que seu deploy? possa ser realizado para diferentes sistemas operacionais e dispositivos. Os
servicos do aplicativo sdo ligados a endpoints® hospedados na AWS da Amazon, que prové
um servico desenvolvido em Node.js e com banco de dados MongoDB que armazenam e
disponibilizam os dados coletados da plantagao, sejam esses oriundos do aplicativo ou dos
sensores existentes.

Para o desenvolvimento do modelo de cadeia de Markov de Monte Carlo utilizou-se
a linguagem de programacao Python. Ja o modelo de ACE utilizou-se um back-end em
Python e um front-end com tecnologias web (HTML5, Javascript e CSS3), garantindo
uma visualizagdo mais usual da grade e das células do automato. Todos os algoritmos
desenvolvidos foram idealizados tomando por base conhecimentos extraidos da literatura,
da MD fornecidos pela usina e das entrevistas e ajustes com os especialistas. Através
disso foi possivel a identificacdo de variaveis chaves, ciclos temporais e classificacoes dos
cultivos.

Também é fundamental que os dados e informacoes fornecidos pelos modelos tenham
integridade e confiabilidade confirmadas. Para isso, os modelos utilizaram bases de dados
fornecidas pela usina como base, mas também permitem que os pesquisadores ajustem
pardmetros das modelagens antes de realizar as simulagoes. Os especialistas, caso achem
necessario, podem ajustar as probabilidades de transicao manualmente nas matrizes de
transicao e fatores de propagacao, por exemplo, em ambos os modelos.

Quanto as necessidades financeiras para a implantacao da solugao, teve-se que investir
em planos de servicos da AWS, em uma infraestrutura refinada de sensores nas planta-
¢oes e em tablets e computadores para executarem os softwares. Ambos os modelos nao
necessitam de alto poder computacional para executarem as simulagoes, onde podem ser
realizadas na nuvem e so as requisicoes e exibicao dos resultados serem processadas nos
dispositivos dos usuarios.

Na etapa “Planejando um conjunto de solu¢oes” estabeleceu-se dois marcos: a fase em
que se encontra o projeto, e para onde o mesmo poderda avancar. Em suma, as solugoes

propostas encontram-se implementadas separadamente, nao ha uma integracao entre os

2
3

Disponibilizagao do software em uma versao executavel.
Conjunto de rotas de um web service que possibilita interagoes do cliente com uma API disponibilizada.
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modelos. Os agronomos precisam executar a aplicagao em Python de cadeias de Markov
para ter uma predicao de safras e executar a aplicagao de autématos para simular cenarios.
Espera-se que futuramente as solugdes sejam unificadas em uma tnica plataforma, onde
em um so6 lugar os pesquisadores e agronomos possam acompanhar as plantagoes, inserir
novos dados e realizar simulacoes de safras e cenarios.

Na “Criagao de um calendario de implementacao” foi desenvolvido um plano de acoes.
Este existe desde o comecgo do projeto, onde cada entrega de artefato é marcada como um
strike, caso tenha sido realizada no periodo pré-definido. Na etapa de “Planejamento de
mini pilotos e iteracdo” mantem- se ativo o sentimento de ajudar a solucionar possiveis
problemas e finalizar recursos pendentes da solucao. A etapa de “Criagdo de um plano de
aprendizado” foi considerada a base norteadora da equipe, visto que é primordial estar
preparado para possiveis mudancas, melhorias e aprendizados frente a solugdo que foi
proposta inicialmente. Com foco nessa perspectiva de aprendizado, os softwares propostos
contam com ferramentas para coleta de dados e logs de erro. Utilizou-se métricas de
validacao como o coeficiente de concordancia de Kappa, andlises de correlacao e testes
de hipoteses para garantir os acertos dos modelos. Analises qualitativas e quantitativas
também vem sendo realizadas pelos especialistas nas solucoes propostas. Esses resultados
sao descritos no Capitulo 7.

Outra validagao realizada foi a de acordo com quais os melhores parametros a serem
utilizados nos modelos. Comparou-se trés cendrios: (I) As variaveis obtidas na MD; (II)
As definidas pelas opinides dos especialistas; (III) Uma final que leva em consideragao as

variaveis mineradas com um ajuste feito pelos especialistas.

4.2 CRISP-DM

A usina do estudo de caso possui uma série de dados organizados de forma complexa
e semiestruturados. Entao, um grande desafio foi o de como obter informagoes relevantes
desse conjunto de dados e o de como identificar variaveis chaves para serem utilizadas
como parametros nos modelos.

O CRISP-DM ¢ uma metodologia para a MD que vem sendo muito utilizado e alcan-
cando resultados positivos no meio cientifico. E definido por uma sequéncia de seis fases
que permitem uma compreensao do objetivo da mineragao até a extragao de informagoes

relevantes para a tomada de decisao.

4.2.1 Compreensao do Problema

Para essa primeira fase do CRISP-DM, ja se tinha a defini¢do dos objetivos da pesquisa
e probleméticas a serem atacadas. Portanto, o foco desta etapa é definir qual problema

a MD deve solucionar, levantando seus requisitos. As atividades gerais dessa etapa sao:



Capitulo 4. Metodologias e Propostas 90

(I) Entender o problema de pesquisa. (II) Determinar os objetivos de MD. (III) Coletar
os dados iniciais.

Os dados utilizados foram os fornecidos pela usina e os objetivos sao: (I) Classificar os
dados coletados; (II) Identificar informagoes, correlagoes e outliers relevantes. A principal
problematica é a identificacao das principais variaveis, temperatura, umidade, velocidade

dos ventos, dentro outras, que influenciam na qualidade e totalidade das safras.

4.2.2 Compreensao dos Dados

Nesta fase, foi de grande importancia a colaboracao dos especialistas da area de ci-
éncias agrarias. Em conjunto, foi-se organizando as bases de dados, colunas e atributos,
se identificando melhores nomenclaturas, grupos e formatos de dados. Foi uma etapa
minuciosa visando ao entendimento da organizagao e conexoes entre as bases de dados.

A usina possui miultiplas bases de dados, referentes a distintas plantagoes (dreas) do
canavial e varidveis mapeadas. Algumas bases estdo em Excel (XLS), outras em xml
e outras em um banco MySQL. Os dados utilizados neste estudo sao referentes a um
periodo de 13 anos, de 2004 a 2017. Os anos de 2003 e 2018 foram excluidos por nao
se ter as bases totalmente definidas. Das bases existentes, quatro foram escolhidas para

serem utilizadas no estudo:

(4 Safras: Base em formato XLS que contém os periodos de inicio e término das safras,
dias totais do periodo de colheita, producao total, produgao prépria, producao para

fornecedores, area colhida, dentre outros fatores.

1 Estacgdo metereoldgica: Base em formato XML que contém os periodos em data
e hora das andlises, realizadas trés vezes por dia. Se captura dados relativos a
temperatura de bulbo seco e imido, umidade relativa, pressao atmosférica, direcao

e velocidade dos ventos e luminosidade.

[ Sensores: Dados georreferenciados e precisos relativos a uma pequena parte da
plantacao onde se consegue monitorar diversos fatores do solo ligados a safra, como

temperatura e umidade.

(1 Agronomos: Dados diversos coletados a partir de observagoes do canavial em di-
ferentes fases de crescimento da cana-de-agucar. Estes dados contém observagoes
georreferenciadas de comportamentos e caracteristicas das plantagoes em diferen-
tes periodos e fases, realizados quinzenalmente. Além de informacgoes de irrigagao,

adubagao, pragas, precipitagoes e pH do solo.

O conceito base para a elaboragdo dos modelos desenvolvidos nesse estudo sdo os
dados, logo é de grande importancia que se tenha dados significativos para serem utilizados

na modelagem. A Usina Sao José possui uma dimensao de area plantada gigantesca, sendo
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boa parte desta ndao monitorada. Sendo assim, os dados utilizados neste estudo foram
relativos a uma drea de 150.000 m? (500m x 300m), cerca de 15 hectares, proxima a estacao
meteorolégica da usina e representando uma regiao onde se tem mais conhecimento e
quantidade de dados coletados.

Ao final desta fase se tinha conhecimento sobre como as bases de dados estavam
estruturadas e de como as organizar no futuro, ja sendo possivel idealizar consultas e

extragoes de interesse para a pesquisa.

4.2.3 Preparacao dos Dados

Com o conhecimento obtido na fase anterior, foi elaborado um planejamento para a
preparacao dos dados para a mineracao. Tomando como base os objetivos deste processo,
algumas colunas foram eliminadas da base de dados, ou ajustadas. Valores em branco e
caracteres especiais também foram ajustados.

Parametros como producao prépria, producao de fornecedor, quantidade de perfilhos,
dentre outros, foram eliminados da analise. J& outros indices como o Toneladas de Cana
por Hectare (TCH) foram destacados. Com o auxilio da literatura e dos especialistas
pode-se identificar as principais variaveis a serem consideradas.

Tendo-se definido a area do canavial a ser utilizada no estudo e variaveis chaves, se
montou a base de dados utilizada nesta pesquisa. Foram unidas as principais dimensoes
das quatro bases apresentadas anteriormente em um arquivo de formato CSV. A base
final ficou com 20 variaveis e 14.142 registros. A Tabela 6 ilustra as dimensoes utilizadas

na base.

Tabela 6 — Descricao da base de dados gerada.

Atributo Descricao

Data Data do registro (dd/mm/aa)
Hora Hora do registro (hh:mm)
TempSeco Temperatura de bulbo seco (°C)
TempUmido | Temperatura de bulbo tamido (°C)

Umid Umidade relativa (UR%)

Direc Diregao do vento (grau - sentido)
Velo Velocidade do vento (m/s)

Lum Luminosidade relativa (Cd)
PreAtm Presséo atmosférica (Pa)

pHSolo pH do solo (pH)

TempSolo Temperatura do solo (°C)
UmidSolo Umidade do solo (h)

Irrig Irrigacao (booleano)
Adub Adubagao (booleano)
Prag Pragas (booleano)
Precipt Precipitagao (booleano)
Total Total do cultivo (ton)
TCH Total por hectare (ton)
Fase Fase de crescimento

Quali Indice de qualidade
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Com a base definida pode-se identificar e tratar os missing values*. Nao foram muitos,
cerca de 116, mas quando identificados eram substituidos pela média de ocorréncia do
atributo durante o ano em anélise.

Visando as técnicas de analise correlacional e identificacdo de outliers que serdo em-
pregadas, também se preparou a base para facilitar a leitura dos algoritmos desenvolvidos
em Python, deixando os nomes dos atributos mais acessiveis e claros, retirando caracteres
especiais, linhas e colunas em branco.

O indicativo de qualidade foi dado pelos especialistas considerando a fase de cresci-
mento a qual a plantacao se encontrava e os demais fatores chaves identificados. Por
exemplo, se a plantacao se encontra em fase de perfilhamento, sabe-se que alguns dos
fatores monitorados sdo decisivos para a determinacgao do indice de qualidade. A cana-
de-acticar como uma planta C4° necessita de altas intensidades luminosas, sendo a luz o
fator mais importante para um perfilhamento de boa qualidade, pois a iluminagao ade-
quada na base da planta durante esse perfodo ativa gemas vegetativas basais (MANHAES
et al., 2015). Outros fatores também sao importantes, como a temperatura e a umidade.

A Figura 24 ilustra as fases de crescimento da cana-de-acgtcar e os fatores determinan-
tes para a sua qualidade, ja com um peso relativo a esses para cada uma das fases. Os
pesos de cada fase vao de 0 a 10, e através de uma equagao linear simples para cada fase ¢
possivel se estimar um nivel de qualidade. Indices resultantes entre 0 e 5 sdo considerados
de qualidade ruim, entre 5 e 7 de qualidade mediana e entre 7 e 10 de boa qualidade. Os
pesos foram determinados de acordo com a literatura (MANHAES et al., 2015) (SEGATO
et al., 2006)(CENTEC, 2004) e ajustados pelos especialistas.

* Temperatura (3) )
* pH do Solo ,Temperatura do Solo, Umidade do Solo (5)
* Irrigagdo (1)

Brotacdo 8 Precipitagdo (1) )
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Figura 24 — Pesos dos fatores que afetam as fases de crescimento da cana-de-acucar

Elementos da base que nao possuem nenhum valor associado

> Plantas C4 sobrevivem em ambientes 4ridos, atingindo fotossintese sob elevada radiagdo solar.
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4.2.4 Modelagem

Na fase de Modelagem deve-se selecionar quais técnicas serdao utilizadas no processo
de mineragao, tendo em vista os objetivos que se deseja alcancar com este processo. Neste
trabalho utilizou-se as técnicas descritas na Subsecao 3.3.1. Além de analises basicas de
identificacdo de medidas de posicao e dispersao, como média, mediana e desvio padrao,
utilizou-se analises correlacionais e de identificacao de outliers nas variaveis de interesse.
Todo o processo durou em torno de 2 meses, para se relacionar resultados das analises,
especialistas e literatura.

As variaveis de interesse foram identificadas principalmente com o embasamento da li-
teratura e ajuda dos especialistas, entao métricas como temperatura, umidade, velocidade
dos ventos, luminosidade, dentre outras, foram destacadas nas bases e correlacionadas en-
tre si e principalmente entre o total produzido nas safras.

Com este modelo de andlise se tem as variaveis que apresentam maior indice de cor-
relagdo de influéncia no ciclo da cana-de-agiicar (Figura 25) em diferentes fases, desde a
brotagdo até a maturagao. Essa informacao foi muito 1util para definicado do modelo de
cadeia de Markov. Outro dado relevante que se tem é em relacao a correlagao entre essas
variaveis, onde por exemplo, pode-se identificar que com o aumento da umidade tende a
haver um aumento na velocidade dos ventos. Esse tipo de analise foi muito 1til para a
defini¢cdo do modelo de AC.

A Figura 25 ilustra a matriz de correlagdo entre os fatores selecionados da base de
dados. Quanto mais escura a cor, maior o indicativo de que hd uma correlacdo entre
as varaveis. Cores azuladas indicam correlagdes diretamente proporcionais e cores em

vermelho, correlagbes inversamente proporcionais.
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Figura 25 — Matriz de correlacao entre os fatores de interesse destacados
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Varias observagoes interessantes e relevantes podem ser realizadas a partir da identi-
ficacao da matriz de correlacao entre os fatores. O primeiro é que a maioria das variaveis
destacadas realmente apresentam alto indice de correlacao com o total da safra, seja essa
direta ou indiretamente proporcional. Varidveis como direcdo dos ventos, pressao atmos-
férica e pH do solo, ndo apresentaram altos indices de correlacdo. Quanto ao pH, isso
possivelmente se deve ao fato da usina controlar bem o pH, tendo esse pouca variacao.

Ao observar pragas, por exemplo, pode-se perceber que possuem um alto relaciona-
mento com a umidade relativa e com a velocidade dos ventos. Também é possivel observar
que durante o periodo de cultivo, se a média da umidade se mantiver baixa, com ventos
em baixa velocidade, temperaturas e lumiinosidade altas, com baixa precipitagao, se tem
um ambiente favoravel para a otimizacao da safra. Lembrando que em algumas fases é
importante que se tenha uma alta umidade, ja em outras nao, pelo periodo de maturacao
ser maior e exigir baixa precipitacao, por exemplo, isso influencia no resultado final.

O refinamento final dos fatores estudados visou a identificacdo das correlagoes que
apresentaram coeficiente (rho) maior que 0,3, indicando ao menos um nivel moderado de
correlacao entre os agrupamentos analisados. Outro indicador observado foi em relagao
ao indice de significincia (p-value). Por exemplo, para uma relagdo entre temperatura
e safra se tem um coeficiente de correlacao alto e positivo de rho = 0,80 e um valor

significante de p — value = 0,002353, logo pode-se supor que hé uma relagao entre eles.

4.2.5 Avaliacao

A avaliagdo da mineracao de dados nao foi realizada diretamente com as informagoes
obtidas desse processo. Todas as informagcoes relevantes obtidas da MD foram utilizadas
para o desenvolvimento dos modelos de cadeia de Markov e do AC. Esses modelos foram
validados por técnicas como a obtenc¢ao do coeficiente de concordancia de Kappa e testes
de hipoteses, verificando se suas simulagoes estao gerando cenarios factiveis.

Quando visto que os resultados nao estavam assertivos, os parametros foram ajustados
por especialistas da area, modificando as probabilidades e indicadores manualmente. Se
comparou o desempenho dos modelos propostos utilizando parametros extraidos s6 da
mineragado de dados, s6 sugeridos pelos especialistas e utilizando dados da mineracao

ajustados por especialistas.

4.2.6 Aplicacao

Na fase de aplicacao o processo definido para a MD e as informagoes geradas sao
estruturados e documentados para formalizar uma solugao para o problema.

Nesta pesquisa, os resultados do processo de mineracao foram aplicados aos modelos
estudados, esses foram testados, validados e documentados em conjunto com o processo

de mineracao e ajustes dos seus parametros utilizados.
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CAPITULO

Modelo Cadeia de Markov de Monte

Carlo

Realizado o mapeamento sistematico e a aplicacao do Toolkit HCD, se tem uma base

tedrica e pratica para a definicio do modelo MCMC para aplicacao as necessidades da

agroindustria. Para a definicdo do modelo aqui descrito, foi seguida a metodologia apre-

sentada na Figura 20. A Figura 26 é uma simplificacdo da Figura 20 ilustrando apenas

os passos utilizados para a definicdo do modelo aqui descrito.

Mapeamento
Sistematico

Matriz de Transigdo

U

Analise dos
Resultados

—

¢

Toolkit HCD

Defini¢do das
Transigbes

—

—

Definicdo da
Problematica

Definicdo dos
Estados

—

—

Defini¢éo do
Objetivo

U

CRISP-DM

Figura 26 — Metodologia para o desenvolvimento do modelo MCMC

Conforme descrito na Se¢ao 3.5, as abordagens de cadeia de Markov atingem diversas

areas e, em cada area, as solugoes sao bem particulares. Essa diversidade de aplicacao

e ampla abrangéncia dificultam a definicio do modelo, mas ao mesmo tempo abrem os

horizontes das possibilidades a serem consideradas, permitindo a modelagem de distintos

eventos contanto que se tenha conhecimentos detalhados e especificos sobre esses.

Neste capitulo é apresentado como foi desenvolvido o modelo de predicao de safras

utilizando como base MCMC, discutindo como foram definidos os estados, regras de

transicao, ciclos temporais e implementagao da modelagem.
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5.1 Definicao dos Estados

Tendo-se definido a problematica e o objetivo ao qual se deseja alcancar, frente aos
estudos de caso, é preciso conhecer bem a dinamica do sistema analisado e o que se deseja
resolver. Os estados do modelo sdo definidos baseando-se em duas caracteristicas: (I)
Propriedades observéveis do sistema; (II) Informagoes do sistema que se deseja obter.

O sistema abordado neste estudo de caso ¢ relativo a dindmica do processo de cultivo
industrial da cana-de-actucar, se atentando em todas as fases desde a plantagao até a
colheita. O grande objetivo que se deseja alcancar é de um modelo capaz de estimar o
total produzido por safras.

Logo, observando a dinamica do processo de cultivo da cana-de-agicar, embasado na
literatura e validado por especialistas, tem-se que as fases de interesse para esse cultivo
dentro de um ciclo industrial sdo: brotacao, perfilhamento, crescimento vegetativo e ma-
turagao. Sendo assim, essas fases logo foram destacadas como estados fundamentais da
cadeia.

Porém, o foco do modelo é a predicao de safras, ou seja, predi¢do de colheita total
ao final do ciclo produtivo. Entao na definicdo dos estados é essencial a existéncia de
mais dois novos: (I) Um estado de colheita, onde ao final da maturagao deve-se apontar
para ele e ele que ird referenciar a quantidade total produzida ao final da execugao; (II)
Um estado de morte, ou improdutividade, que pode ocorrer a qualquer momento e em
qualquer estado da cadeia. A Figura 27 ilustra de forma sucinta esse fluxo entre as fases
de crescimento da cana-de-agicar e estados de colheita e morte. O estado de brotacao
é representado pela letra “B”, perfilhamento pela “P”, crescimento vegetativo pela “C”,

maturagao pela “M”, colheita pela abreviacao “Col” e morte por “Mort”.

Figura 27 — Estados béasicos do modelo

Frente as entrevistas, foi relatada a importancia de se prever a qualidade em cada
estado produtivo. Logo, os estados de brotacao, perfilhamento, crescimento vegetativo e

maturacao foram divididos cada um em trés grupos, os quais sao bons, médios e ruins.
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Nessa classificacao “B1” representa um estado de brotacao em boa qualidade, “B2” um
estado de brotacao de qualidade mediana e “B3” um estado de brotagao de ma qualidade.
A mesma classificacao foi feita com os demais estados que representam fases de crescimento
e colheita da planta. Esses novas estados sao tuteis para simula¢cbes com uma menor
quantidade de ciclos, em que se pode prever além da quantidade a qualidade em que
se encontra as plantagoes. Essa classificagao também ¢é muito util nos ultimos estados,
podendo prever a qualidade da cana colhida na safra.

A inclusao dos niveis de qualidade dos estados foi realizada frente a uma necessidade
solicitada pelos especialistas e a defini¢ao desses niveis de qualidade também foram reali-
zadas por eles. Os estados da cadeia sao estados booleanos discretos, ou seja, as plantas
estardo, ou nao, em um estado especifico em um ciclo temporal especifico.

Os estados foram definidos observando a dindmica do sistema e a necessidade do que
se pretendia analisar, que ao final consistiu no total e qualidade da safra. Os estados
foram definidos segundo as caracteristicas descritas, frente a validagoes com a literatura
e especialistas e por existir base de dados para representar e estimar os seus parametros

de transicao.

5.2 Definicao das Transicoes

Uma vez que os estados foram definidos, é preciso identificar as transi¢oes e calcular as
suas probabilidades. As transicoes sao identificadas observando-se a sequéncia temporal
dos estados e classificando as transi¢oes logicas possiveis. Basicamente existem dois tipos
de transi¢oes possiveis, o sistema pode permanecer no mesmo estado, ou pode mudar de
um estado para outro.

Para identificar e classificar as transigdes possiveis foi definido um ciclo temporal
para o modelo, em que cada novo ciclo representa um periodo de quinze dias. Esse
periodo em especifico foi escolhido porque a base de dados contém atualizagoes dos dados
a cada quinzena, e também foi um periodo observacional classificado como eficiente pelos
especialistas.

Posteriormente foi observado o periodo médio de cada fase de crescimento da cana-
de-agticar. Como referencial do ciclo de “cana de ano e meio” (ciclo mais utilizado para
obter altas produtividades no primeiro ano), a fase de brotagdo dura em torno de 30 dias,
a fase de perfilhamento 120 dias, a fase de crescimento vegetativo 120 dias e um periodo
de maturacao de 210 dias.

Além da transicao entre as fases, foi notado a transicao entre estados de qualidade
entre essas fases. Foi observado que a cada 15 dias a plantagao pode transitar porcentagens
de seus cultivos entre uma maturagao de qualidade boa, ou mediana, por exemplo.

Tomando como base as informagoes de ciclos de 15 dias, os periodos de cada fase

de crescimento da cana-de-agiicar e os estados de qualidade mapeados, pode-se definir
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todas as transi¢oes possiveis do modelo. Exemplificando, o modelo sempre se inicia por
um ou mais de um estado de qualidade da brotagao (B1, B2 e/ou B3) e apés um ciclo
pode transitar entre esses estados de qualidade e/ou morrer. No segundo ciclo, quando
completado o periodo de 30 dias, toda a producao passa para um dos estados de qualidade
da fase de perfilhamento (P1, P2 e/ou P3) e/ou morre. Essas transigoes seguem até chegar
na fase de maturagdao, em que apds os ultimos 210 dias pode-se prever a quantidade da
safra classificada por qualidade (Coll, Col2 e/ou Col3). A Figura 28 ilustra as transigoes
possiveis.

E importante ressaltar que na Figura 28 nao estdo sendo exibidas as transicoes para
o proprio estado de origem, evitando que o entendimento da imagem se torne complexo,
mas os estados B1, B2, B3, C1, C2, C3, P1, P2, P3, M1, M2 e M3 possuem transi¢oes
para si proprios.

Identificadas as transi¢oes, o préoximo passo é quantifica-las. Nesta etapa as transi¢oes
sao quantificadas através de suas frequéncias relativas e probabilidades, respeitando a
propriedade de matrizes estocasticas. Para o cédlculo e identificacao destas, se levou em
consideracao a sequéncia de estados possiveis, ciclos temporais pré-definidos, analise dos
dados extraidos apds a mineracao com o CRISP-DM e ajustes dos especialistas.

Os dados brutos relativos ao sistema analisado foram tratados durante a mineracao.
Sao retirados os dados fora dos padroes de andlise ou incompletos, os quais nao contri-
buem para o modelo a ser construido. Estes dados sdo dados quantitativos, referentes a
frequéncia relativa entre as fases de crescimento, morte, qualidade e safra.

O método escolhido para analisar a quantidade total produzida, por estado da cadeia,
foi considerando as suas variagoes percentuais entre os ciclos de 15 dias analisados. A

variacao da quantidade de cana-de-acticar por estado foi calculada pela Equagao 29.

%Transicao = <M> * 100 (29)

i

Onde ¢; é a quantidade total atual de cana-de-agticar no estado 7 e ¢; 11 ¢ a quantidade
total de cana no estado ¢ + 1 seguinte.

Essa verificagao foi realizada para todas as transicbes mapeadas. A Figura 29 ilustra
a matriz de transicao base desenvolvida para esse modelo. Exemplificando como o célculo
é realizado, dado que ¢; é 100, refletindo a quantidade atual da producao no estado i, que
pode ser o estado de brotacao, por exemplo, e que o estado ¢;11, que pode ser o estado de
morte, é 10. Tem-se um resultado de -90%, logo pode-se estimar que 10% da quantidade
total existente no estado de brotacdo apds um ciclo passa para o estado de morte.

Frente aos valores obtidos, os especialistas realizaram alguns ajustes, visto que segundo
eles alguns resultados nao faziam sentido e possivelmente estavam refletindo inconsistén-
cias das bases de dados. E importante ressaltar que o fator do MMC entra exatamente
neste momento. Com os valores da matriz de transicao base definidos, é idealizado como

sera aplicada as iteragoes do MMC.
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Como visto anteriormente, o MMC é um processo iterativo, baseado em um passeio
aleatorio de probabilidades, onde a solucao final é o resultado da média das n iteragoes
realizadas. Para o modelo aqui apresentado, utiliza-se o MMC considerando-se em qual
tempo t e em qual estado 7 se esta. Dados esses parametros, utiliza-se uma escolha
aleatoria de um range de probabilidades predefinidas. O Algoritmo 1 ilustra esse passo a
passo.

A utilizacao e ajustes no MMC foram necessarios dado a dindmica do sistema ob-
servado. Pode-se perceber que no estado de brotagao, por exemplo, nao faz sentido que
haja uma probabilidade da plantagao continuar neste estado apods 100 dias, logo, apds um
periodo de 2 ciclos, ou 30 dias, toda producao que se encontra nos estados de brotacao
passa para os estados de qualidade de perfilhamento, ou morrem. Com a utilizacao do
MMC e considerando-se os parametros de tempo () e estado (i) atuais, é possivel alterar
as probabilidades de transicao.

Logo, no exemplo citado anteriormente, no tempo ¢; (se passou 15 dias) em um es-
tado qualquer de qualidade de brotacao, tem-se que a probabilidade de transicao para
qualquer estado de perfilhamento é de 0%, mas hé probabilidades para se transitar entre
os estados de qualidade de brotagao, ou morte. No tempo ¢y (se passou 30 dias), todas
as probabilidades de transicao para se permanecer nos estados de brotacao sao zeradas,
sendo possivel apenas transitar para um dos estados de qualidade do perfilhamento, ou
ir para o estado de morte. Este procedimento é repetido até que se chegue ao tultimo
estado, apds 32 ciclos de tempo e onde se pode prever o total e qualidade da safra. Por
utilizar o método de Monte Carlo esses 32 ciclos sao repetidos por n vezes, variando as
probabilidades de transicao dentro do range definido, e o resultado final é a média dos

resultados obtidos nas n iteragoes.

5.3 Matriz e Diagrama de Transicoes

Este passo se refere a organizagdo das transi¢coes quantificadas e estados descritos
nas secoes anteriores. A quantificacdo das matrizes de transicdo foi realizada através
das variagOes percentuais observadas, estratégia bastante utilizada quando trata-se de
modelagem de cadeias de Markov.

As cadeias de Markov podem possuir uma série de probabilidades de transicao e es-
tados que sao descritos através de uma matriz de transicao. O diagrama de transicao
permite ter uma visualizagdo mais facilitada da matriz de transi¢do, funcionando como
uma representacao grafica de toda a cadeia. Neste diagrama sao visualizados os estados,
representados por circulos, e as probabilidades de transicao entre os estados. Como ja
mencionado, a Figura 28 mostra uma representacao do diagrama de transicao do modelo
aqui representado. A Figura 28 nao ilustra as transi¢oes que voltam para o mesmo estado

de saida e de baixa probabilidade de transicao, para facilitar a visualizacao e entendimento
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dos fluxos basicos e do diagrama como um todo. Logo, as probabilidades de transi¢ao sao
exibidas parcialmente, uma visao detalhada da matriz base de transicao pode ser visto

na Figura 29.

81

Figura 28 — Diagrama simplificado de transi¢oes do modelo

As probabilidades de transicdo podem ser observadas na Figura 29. Observando as
linhas e colunas da matriz de transicado pode-se identificar as probabilidades de transicao
de um estado 7 qualquer para um 7 + 1 qualquer. As linhas representando o estado de

partida e as colunas o estado destino.

Bl B2 B3 Pl P2 P} Cl1 C2 3 Ml M2 M3 Coll Col2 Col3 Mort |
B1 02 01 00> 03 02 005> 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.1
B2 01 02 01 01 03 01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.1
B3 005 02 01 005 02 02 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.2
P10 0 0 015 023 005> 03 01 005> 0 0 0 0 0 0 0.1
P2 0 0 0 01 03 01 015 02 005> 0 0 0 0 0 0 0.1
P=|PF3 0 0 0 005 025 015 005 02 01 0 0 0 0 0 0 0.2
L0 0 0 0 0 0 0.2 025 005 02 02 005 0 0 0 0.05
c2 0 0 0 0 0 0 01 035 01 015 02 005 0 0 0 0.05
3 0 0 0 0 0 0 005 025 01 005 025 02 0 0 0 0.1
M1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 02 02 00> 03 02 0 0.05
M2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 015 035 005> 02 02 0 0.05
| M3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 005 02 035 005 01 015 01

Figura 29 — Matriz de transicdo com probabilidades bases do modelo
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Como o modelo apresentado utiliza o MMC, os parametros ilustrados na Figura 29
nao sao utilizados de forma deterministica. Eles servem como base para o range estocas-
tico utilizado nas simulacées. Dado que se esteja no estado B1l, e no primeiro ciclo, as
probabilidades para se passar para o estado P1 sao zeradas, por exemplo. Outra situacao
possivel é a determinacao da variacao das probabilidades a cada iteragdo de Monte Carlo.
Pode-se definir que cada estado pode flutuar suas probabilidades dentro de um range
de 15%, sendo assim, essa margem de 15% serd utilizada para aleatoriamente mudar os
valores das transi¢coes a cada iteracdo. A utilizagao do MMC permite uma aproximacao
mais exata apds uma série de iteragoes dentro de um range possivel de probabilidades, a

média das safras encontradas apds todas as iteracoes é o resultado final.

5.4 Desenvolvimento do Algoritmo

O modelo foi desenvolvido em Python utilizando as bibliotecas numpy, matplotlib, se-
aborn, pylab e scipy. O Python é uma linguagem de programacao de alto nivel que vem
sendo muito utilizada no meio cientifico, juntamente com o R, para andlises e processa-
mentos estatisticos de dados.

Outro motivo para ter se optado pela utilizacao do Python é o fato de ser uma lingua-
gem simples de ser compreendida e adaptada para outros cenarios. Além disso, o Python
funciona muito bem como uma linguagem de back-end, podendo ser facilmente integrada
a plataforma em nuvem também proposta neste trabalho.

O modelo aqui apresentado utiliza como conceito base MCMC, logo o algoritmo de-
senvolvido foi embasado no Metropolis-Hastings (CHIB; GREENBERG, 1995), que é um
método para se obter uma sequéncia de amostras aleatérias a partir de uma distribuigao de
probabilidade, sendo ja bem definido e validado. O Algoritmo 1 ilustra um pseudocodigo
do processamento realizado pelo modelo.

No Algoritmo 1 da linha 1 a 5 sdo definidos os inputs necessarios para a execug¢ao do
modelo, que sao os estado de inicializacdo da colheita, o nimero de ciclos temporais, a
matriz de transicdo base, o nimero de iteragoes de Monte Carlo e o modelo de estado
base. As linhas 6 e 7 demonstram os outputs esperados apos a execucao do modelo, logo
a safra total e a safra total por qualidade. Na linha 9 se carrega o estado inicial da
plantacao, no modelo de estados base. As linhas 10 e 11 sao responsaveis pelos ciclos de
Monte Carlo e temporal. Na linha 12 se utiliza o passeio aleatério dentro de um range na
matriz de transicao base, com isso a matriz é calculada na linha 13. Na linha 14 verifica-se
a viabilidade do tempo e da fase de crescimento atuais, caso sejam viaveis, na linha 16 é
executada a simulacao do préximo estado levando em consideracao o modelo de estados
base e a matriz de transicao base. Todos os resultados sao adicionados a um array e ao

final da simulacao esse é tratado para se ter a safra total e a safra total por qualidade.
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Algoritmo 1 Modeling and Simulation with Monte Carlo Markov Chains
Input: initStateCrop
Input: numberTimeCycles
Input: baseTransitionMatrix
Input: number MonteCarlolterations
Input: baseModelStates
Output: totalCrop
Output: totalCropForQuality
Initialize
Load initStateCrop in baseModelStates
For k =1 to number MonteCarlolterations do:
For t = 1 to numberTimeCycles do:
Use monteCarloRandomRange in baseTransitionMatrix
Calculate baseTransition M atrix,
Verify time; and current PhaseSugarCane in baseM odelStates
If Verify do:
Simulate nextState (baseModelStates, baseTransition M atriz;)
End if
End for
result Array.insert(resultSimulatey,)
: End for
: Return sum(result ArrayAverage), result ArrayAverage

DO D) = = = e e s e s e
s N A B L ol I I sal =

O modelo descrito neste capitulo é genérico, podendo ser aplicado e testado em dife-
rentes plantacoes de cana-de-agiicar, sendo possivel ajustar as probabilidades de transicao.
O modelo foi validado em um estudo de caso em uma usina sucroenergética. O Capitulo
7 descreve este estudo, na Secao 7.2 é descrita a utilizacao e validagao deste modelo para

a predicao da quantidade e qualidade produzida nas safras de cana-de-acticar da usina.
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CAPITULO

Modelo Automato Celular Estocastico

O modelo para a predigdo do total e qualidade da producao de safras apresentado no
capitulo anterior é muito 1til para a usina, bem como para os agronomos e pesquisadores
dela. Porém, foi observada a necessidade de um modelo que pudesse suportar uma visua-
lizagdo georreferenciada e em tempo real do atual cenario do canavial, como também que
fosse possivel utilizar este modelo para realizar simulagoes de cenarios futuros de forma
aleatéria e/ou guiada. Dai surgiu a ideia de se desenvolver um modelo embasado em AC.

Semelhante ao que aconteceu com o modelo de MCMC, o desenvolvimento do modelo
de ACE s6 foi possivel gracas ao mapeamento sistematico realizado e a aplicagdo do
Toolkit HCD. Com os dados e informagoes obtidos da MD, da literatura e das entrevistas,
pode-se tracar um percurso metodoldgico para o desenvolvimento deste modelo, como
ilustrado na Figura 20. A Figura 30 é uma simplificacao da Figura 20 ilustrando apenas

os passos utilizados para a definicdo do modelo aqui descrito.

Mapeamento |5 | poiencp |y | pefimeiode | | Definichodo
Sistematico Problematica Objetivo

CRISP-DM

Defini¢do da
Vizinhanga

<
g
=

Definigdo do Tempo

Definigdo dos <:| Definigdo das
Estados Células

I

Definigdo da |:> Desenvolvimento :> Anadlise dos
Funcgdo de Transicdo do Autémato Resultados

Figura 30 — Metodologia para o desenvolvimento do modelo ACE

Modelos baseados em AC sao adequados para refletir caracteristicas gerais e complexas
da realidade, possibilitando uma visualizagdo para tomadas de decisao relevantes. Eles
permitem simular a estrutura global de sistemas por meio da aplicacdo de regras béasicas
de comportamento de pequena escala dos diversos elementos individuais.

Neste capitulo é apresentado como foi desenvolvido o modelo de monitoramento e

predicao de cenarios das plantagoes utilizando como base ACE, discutindo como foram
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definidas as células, estados, vizinhancas, regras de transicao e ciclo temporal.

6.1 Descricao do Modelo

Como visto na Se¢ao 3.6, pode-se dizer que um AC basicamente é constituido de uma
matriz, ou grade, que contém células. A evolugdo do modelo se da por passos discretos
de tempo. Cada célula é caracterizada por um estado pertencente a um conjunto finito
de estados. Cada célula evolui de acordo com as mesmas regras que dependem somente
do estado em que a célula se encontra e de um ntmero finito de vizinhos. Por fim, a
relacdo com a vizinhancga é local e uniforme. Disso, pode-se resumir que para a defini¢ao
de um AC é preciso classificar suas células, estados, vizinhancas, regras de transicao e
ciclos temporais.

O AC aqui descrito foi definido no dominio bidimensional, com vizinhanca de Moore e
dindmica definida por uma funcao de transicao probabilistica. A matriz do autémato re-
presenta uma area cultivada, ou um talhao, de uma plantacao especifica de cana-de-agtcar
e, a fim de adequé-la, as colunas correspondem as linhas da area cultivada. Dentro de
cada coluna da matriz, encontram-se um conjunto de plantas de cana-de-actcar dispostas
em linhas. Coerentemente, cada célula da matriz representara um conjunto de plantas de
cana-de-agucar que possuirem um valor de estado associado a elas.

Com os resultados das entrevistas, durante a fase de imersao do toolkit, pode-se per-
ceber que a representacao bidimensional facilita os agronomos a realizar as simulagoes,
acompanhar o estado atual em tempo real e inserir novos dados ao modelo, principal-
mente quando utilizado de smartphones ou tablets. A Figura 31 ilustra o modelo de grade
utilizado para essa modelagem.

Vizinhanga

— i

] Vizinhanga

/41;3 representando um
(: 1 conjunto de plantas e seu
estado

—} ___, Vizinhanga

Matriz do autémato
representando uma
area cultivada do
canavial

—

Figura 31 — Matriz do automato representando uma area cultivada do canavial

Como mostrado no Capitulo 4, a Usina Sao José cedeu uma area de 150.000 m? (500m
x 300m), cerca de 15 hectares, para a realizacdo da pesquisa. Essa area foi dividida

em subsetores que representam as células do automato. Frente ao cruzamento das in-
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formagoes obtidas como resultado do processo de MD e ao feedback dos especialistas,
pode-se perceber que é possivel criar agrupamentos na plantacao a cada 25 m?, onde
estes possuem o mesmo comportamento relativo as dimensoes mapeadas de temperatura,
umidade, dentre outras variaveis analisadas. Além de representarem um setor especifico,
esses agrupamentos conseguem interferir em sua vizinhanga. Entende-se que cada célula
da matriz representa um conjunto de plantas de cana-de-agicar que estao na mesma regiao
e possuem um valor de estado associado a elas.

Os estados considerados para as células nesse modelo sao semelhantes aos existentes no
modelo de MCMC. Independente da fase de crescimento a qual a plantagao de cana-de-
acucar se encontra, pode-se classifica-la como sendo de qualidade boa, média, mé, morta
ou colhida. Para a representacao destes estados no AC se atribuiu uma cor para cada um

deles, como ilustrado na Figura 32.

Cor Descrigao Estado Qualidade indice de Qualidade
- |:> Verde Escuro |:> 0 |:> Boa |:> 7-10
|:> Verde |:> 1 |:> Mediana |:> 5.7
|:> Amarelo |:> 2 |:> Ma |:> 0-5
- |:> Laranja |:> 3 |:> Morte |:> Constante
|:> Cinza |:> 4 |:> Colheita |:> Constante

Figura 32 — Representacao dos estados possivel para as células

Os indices de qualidade sdo definidos de acordo com o que foi apresentado na Figura 24
no Capitulo 4. Nas simulagoes, para prospecgao de variaveis e fatores futuros, é realizado
o calculo da média destes fatores em relacao ao periodo equivalente em anos anteriores.
Por exemplo, o modelo defini a temperatura em setembro de 2020 utilizando a média
das temperaturas observadas entre todos os meses de 2020 existentes na base de dados,
removendo possiveis outliers.

Com as células e os estados possiveis definidos, pode-se comecar a elaborar uma regra
(ou fungdo) de transigao para o autdmato. As regras de transigdo compoem o elemento
mais importante para que a aplicacdo do modelo com AC resulte em simulag¢oes confiaveis.
Muitas sao as abordagens para a geracao das regras, e neste modelo é utilizada uma funcao
de transicao probabilistica baseada em miltiplos critérios.

A construcao da funcao de transicao foi embasada nas informacgoes obtidas como re-
sultado da etapa de MD e foi ajustada frente ao que foi proposto pelos especialistas.
Sao considerados aspectos atuais da célula e dos seus vizinhos para determinar o pré-

ximo estado. O objetivo é acompanhar o cultivo, podendo estimar cenarios futuros da
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plantacao, no qual é possivel estimar se uma determinada regiao afetara negativamente a
produtividade de seus vizinhos.

Uma célula x tem o seu estado alterado na proxima iteragao dependendo do estado
das células vizinhas. O préximo estado da célula c(i,7), onde i é a linha e j é a coluna,
denominado como S’(¢(i, 5)) depende do estado atual de ¢(i, j), denominado S(c(i, 5)), e
dos estados de seus vizinhos, em uma vizinhanca de tamanho 8 (Moore). Além da possi-
bilidade de uma célula de ma qualidade piorar o estado da célula atual, ele também pode
melhorar, ou pelo menos amenizar o dano. Cada vizinho afeta a célula c(i, j) de forma
ponderada, segundo a classificacao definida pela literatura e ajustada por especialistas e
pelo resultado da fase de MD, ilustrada na Tabela 7. A influéncia ponderada de cada
vizinho se baseia na quantidade de vizinhos de uma determinada qualidade, da média
aritmética de qualidade da vizinhanca (Equagao 30), do estado atual S da célula ¢(i, ) e
da atual fase de crescimento da cana-de-actcar.

A equacao 30 define um pv, que se trata da média de qualidade da vizinhanca ao
redor de uma determinada célula. Especificando-se a célula a ser analisada, calcula-se
o pv levando em consideracao a qualidade dos oito vizinhos da célula e com isso se tem
uma média de qualidade da vizinhanca. O pv é utilizado na funcdo de transicao e para a
determinagao do fator de propagacao (fp) a ser utilizado. O P indica a probabilidade e
0 v, o vizinho que esta sendo analisado.

o = ot PLalcli 1)

A Tabela 7 ilustra os fatores de propagacao utilizados na funcao de transicao. Para

(30)

a determinacao de um fator de propagacao é preciso se ter a fase de crescimento a qual
a plantacao se encontra, o estado atual da célula analisada e o pv de sua vizinhanca.
Por exemplo, considerando-se que a plantacao esteja em fase de perfilhamento e a célula
analisa tem indice de qualidade 6 (mediana) e sua vizinhanga possui um pv = 5, entao
pode-se dizer que o fp sera igual a 0.7. Tanto o fp como o pv tém relagao direta com a
influéncia da vizinhanga sobre a célula analisada no proximo step de tempo. As colunas
dos estados de colheita e morte nao foram adicionadas a tabela por possuirem fator de
propagacao nulo.

Caso uma forma de combate seja adicionada a plantagao (irrigagdo ou adubo), ou até
mesmo algo negativo, como uma praga, denomina-se o fator £ na fun¢do de transicao.
Se E for algo negativo, assume um valor que irda diminuir percentualmente a qualidade
do estado, caso contrario, assume um valor que ird agregar ao indice de qualidade. O
somatorio de agOes positivas e negativas resulta em um valor utilizado na funcao de
transicdo. O valor de E é aberto e configuravel pelos usudarios, podendo os agronomos
indicarem o que acharem ideal caso nao seja informado, ou é estimado pelo modelo caso

haja um histérico, ou nao é considerado no calculo.
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Tabela 7 — Fatores de propagacao.

S(e(i,))
Boa (7-10) | Mediana (5-7) | Ma (0-5)

pv > 7 1.25 1.25 1.2
Brotagao 7>pv>5 | 0.7 0.6 0.4
S5>pv >0 | 05 0.3 0.1
pv > 7 1.3 1.25 1.25
Perfilhamento 7>pv>5 | 08 0.7 0.4
5>pv>0 | 05 0.3 0.1
pv > 7 1.2 1.2 1.1
Crescimento Vegetativo | 7 >pv > 5 | 1.1 1.1 1.1
5>pv >0 | 0.6 0.5 0.3
pv > 7 1.2 1.2 1.2
Maturagao 7T>pv>5 | 1.1 1.1 1.1
S5>pv>0 | 0.7 0.7 0.5

As regras que controlam a dindmica da simulagao, alterando os estados das células
de modo a representar os cenarios da plantacao na matriz sao definidas por um conjunto
de parametros, como vem sendo aqui descrito. Os ajustes realizados pelos especialistas
nos parametros foram importantes para aprimorar e aproximar o resultado da simulacao
com a realidade da plantagao estudada. A dindmica do automato pode ser resumida pela
Equacao 31 que define a fun¢ao de transicao do autémato.

e ) = ST 40 Dl B r S 1) 2 S

A operacao é dividida por trés para normalizar o valor obtido, também por esse motivo,

(31)

se o valor resultante for abaixo de zero, é considerado como valor final o zero, se o valor
resultante for acima de 10, é considerado que o valor final é 10. KEssa normalizacao é
realizada para manter os indices de qualidade entre 0 e 10. Células com S(c(i,5)) < 1.5
sao dadas como mortas. O estado de Colheita é resultado dos ciclos temporais necessarios
até se chegar a este estado.

A funcao local de transicao é aplicada simultaneamente em todas as células. O estado
de uma célula no tempo t+1 depende do estado dela propria e dos seus vizinhos no estado
t. A vizinhanca define o estado das células no préoximo instante de tempo. As regras locais
de transicao ficam responsaveis por atualizar o valor de cada célula da rede, com base
nos valores das células que compoem a vizinhanga do local, de acordo com o tipo de
vizinhanga e as condicoes de fronteira. Ou seja, uma célula que apresenta condic¢oes ruins
de umidade e temperatura, para uma determinada fase de crescimento da cana-de-agucar,
com o passar do tempo afetarda a qualidade das células vizinhas.

Quanto aos ciclos temporais, o tempo é representado pelo niimero de interagoes do AC
sobre o mapa de origem, sendo que o resultado de uma interacao serve de mapa-base para
a proxima interagao de forma cumulativa. O plano de informagao resultante de todas as
interagoes representa as mudancas acumuladas ao longo do periodo considerado. Para a

defini¢do de cada ciclo do AC também se utilizou a mesma estimativa aplicada no modelo
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MCMC. Cada ciclo representa um periodo de quinze dias onde a regra de transicao ira
agir sobre as células alvo e suas células vizinhas.

Pelo fato de o estado corrente do AC ser o unico responsavel pelo préximo estado
global, pode-se dizer que ele segue um processo markoviano. O modelo desenvolvido
nesta pesquisa é baseado em uma implementagdo de ACE, ou seja, os estados das novas
entidades sao escolhidos de acordo com algumas distribui¢oes de probabilidade dinamica,
em um tempo discreto. Isso acrescenta um contexto de aleatoriedade importante para as
simulagoes, pois possibilita a visualizacao de diferentes cenarios possiveis para a toma de
decisdo. Logo, por se tratar de um ACE é possivel durante a simulagao se variar entre
varios cenarios, dentro de range viavel, de fp e pv, por exemplo, possibilitando achar uma
média mais assertiva entre o total de simulagoes, semelhante ao realizado com a aplicacao
do MMC nas cadeias de Markov.

6.2 Desenvolvimento do Algoritmo

O automato desenvolvido pode ser inicializado por dados fornecidos pelo usuario do
software, pela analise de um arquivo json, ou pela andlise em tempo real provinda de um
socket conectado a um back-end que processa os dados oriundos dos sensores. Logo, apenas
com esses inputs pode-se ter uma visualizacdo em tempo real da plantagao, podendo
monitora-la remotamente.

Os dados fornecidos pontualmente também podem ser utilizados nas simulacoes, eles
sao cruzados com os dados histéricos e processados de acordo com os ciclos temporais
selecionados. A variavel temporal controla os steps de transicao de estado das células
do AC. As mudangas de estado dos vizinhos de uma célula qualquer, podem representar
mudancas climaticas, por exemplo, que vao influenciar nas células vizinhas.

Na representacao visual do AC é possivel selecionar qualquer célula do grid e recu-
perar informagoes da amostra correspondente, inclusive dados de temperatura, umidade,
estado atual do setor, fase de crescimento, endereco do grid, dentre outros. Ao realizar
uma simulagdo é possivel adicionar fatores externos como irrigacao, adubacgao e pragas,
sendo esses booleanos. A simulagao é interativa e simples, na qual o usuario pode pausar,
realizar interferéncias no ambiente, continuar e reiniciar. Este modelo também foi desen-
volvido em Python, em que se utilizou as bibliotecas numpy, scipy, pylab, time, random e
pygame. A utilizacdo do Python nesta implementacao traz os mesmos beneficios observa-
dos na implantacao anterior, além de ser uma linguagem muito eficiente, possibilita uma
integracao facil com plataformas em nuvem.

E desejavel que o modelo com base em AC tenha uma interface para a visualizacao das
grades dos automatos, e para isso utilizou-se a biblioteca pygame para gerar a interface
das grades. O fato de se estar utilizando ACE, faz com que o algoritmo realize varias

simulagoes variando aleatoriamente (dentro de um range) as probabilidades utilizadas na
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funcao de transicao, ao final calculando uma média dos valores obtidos. O Algoritmo 2

ilustra um pseudocédigo do processamento realizado pelo modelo.

Algoritmo 2 Modeling and Simulation with Stochastic Cellular Automata
Input: gridDimensions
Input: initCellCon figuration
Input: numberTimeCycles
Input: numberSimulations
Input: external ArrayFactors (pests, irrigation, fertilizer)
Output: futurePlantationScenario
Initialize
Load base Automaton(gridDimensions, initCellCon figuration)
For k =1 to numberSimulations do:
For t = 1 to numberTimeCycles do:
For cel in baseAutomaton do:
Calculate pv
Calculate fp
Calculate FE(external ArrayFactors)
Use randomRange(pv, fp)
Use transition Function in cel
End for
Generate newGrid,
Simulate nextAuto(newGrid;)
End for
21: resultGrid.insert(resultGridy,)
22: End for
23: Return resultGridAverage

DO = = = e e e e e e

No Algoritmo 2 da linha 1 a 5 sdo definidos os inputs necessarios para a execugao do
modelo, que sao o grid de dimensdes, a configuragao inicial das células, o nimero de ciclos
temporais, o nimero de simulagoes a serem realizadas e um array de fatores externos. A
linha 6 demonstra o output esperado apods a execugao do modelo, logo o cenario futuro
da plantacdo. As linhas 9 e 10 s@o responsaveis pelos ciclos das simulag¢oes e temporais.
A linha 11 é responsavel por percorrer cada célula do automato. Na linha 12 é calculada
a qualidade da vizinhanga. Na linha 13 ¢é calculado o fator de propagagao. Na linha 14
sao calculados os fatores externos. Na linha 15 utiliza-se um passeio aleatério com os
valores da qualidade da vizinhanga e do fator de propagacao. Na 16 a funcao de transicao
¢ aplicada nas células. Por fim, é gerado um novo grid considerando as transformacgoes
célula a célula até se obter um autémato resultante final.

O modelo descrito neste capitulo, como o modelo da Se¢ao 5, também foi idealizado
para funcionar de forma genérica, podendo ser aplicado e testado em diferentes plantacoes
de cana-de-agucar. Este modelo também foi validado no estudo de caso. O Capitulo 7
descreve este estudo, na Secao 7.3 é descrita a utilizacao e validagao deste modelo para a

predicao de cenarios georreferenciados das plantacoes de cana-de-agiicar da usina.
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CAPITULO

Estudo de Caso

Os modelos e artefatos propostos neste trabalho foram testados e validados na Sao
José Agroindustrial. A usina possui uma infraestrutura agroindustrial completa, com uma
capacidade anual de moagem média de 1,3 milhdes de toneladas de cana, produzindo mais
de 2,7 milhdes de sacos de acticar, mais de 20 mil m?® de etanol e comercializando mais
de 4 MWh de energia elétrica no periodo da safra (agosto a janeiro). O mix de produgao
estd dividido em 80% para acticar e 20% para etanol (JOSE, 2018).

O setor agricola da usina envolve as areas destinadas ao plantio da cana-de-acucar,
matéria-prima da industria sucroenergética, e conservacao do Parque Ecologico Sao José
e demais areas de preservacao e manutencao ambiental, como por exemplo, os rios e
acudes. Com o objetivo de ampliar a sua producao agricola, mantendo a qualidade ja
validada de seus produtos, a usina investe em P&D e conta ha anos com um convénio
com a rede Ridesa, da UFRPE, onde hé o Centro Experimental de Carpina, que trabalha
com pesquisas de novas espécies.

O uso do Toolkit HCD foi fundamental para se chegar em solu¢oes propostas que garan-
tem alinhamento com as necessidades dos usuarios, pois estes foram envolvidos em todas
as etapas do processo de ideacao, criagao e desenvolvimento. Alguns dados e resultados
obtidos das fases do Toolkit sao relevantes de serem descritos.

As pessoas que participaram do processo de pesquisa caracterizavam distintas faixas
etdrias, géneros e areas de estudo (agrarias e computagao). Foram entrevistadas 30 pes-
soas, destas, 15 (50%) foram classificadas como sendo do publico ideal, 9 (30%) medianos
e 6 (20%) nao ideais. Dentre os entrevistados, 5 (16.7%) foram classificados como es-
pecialistas, todos doutores em suas areas de estudo e colaboradores fundamentais para
alinhamento dos modelos desenvolvidos nesse projeto.

Todos os entrevistados durante a fase Ouvir afirmaram que uma das maiores proble-
maticas no cultivo da cana-de-actcar é realizar predi¢oes de safras, monitorar e prever
cenarios futuros das plantagoes. Segundo alguns entrevistados a cana-de-agtcar cresce
como capim, sendo impossivel prever o seu comportamento. Devido a esta complexidade,

todos afirmaram que seria interessante a existéncia de uma solug¢ao para monitoramento
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e simulacdo de cendrios das plantagoes, sendo possivel otimizar recursos para se obter
safras mais lucrativas.

Um ponto importante das entrevistas foi como se realiza as andalises hoje na usina. A
maioria dos entrevistados disseram que fazem suas analises e prospecgoes via planilhas
no Excel ou que simplesmente nao fazem analises quanto a safra, mas uma estimativa
superficial quanto a periodos passados. Os membros nao ideais, os quais sdo mais conser-
vadores, deram uma informacao muito relevante e curiosa, que a predicao feita por eles
¢é oriunda de conversas com funcionarios antigos da usina: “Os canavieiros mais expe-
rientes conseguem através de observagoes das plantas e do clima estimar a qualidade e
quantidade da safra melhor do que qualquer planilha”. Infelizmente nao foi possivel nesse
estudo realizar uma comparacao entre os acertos dos modelos propostos e de canavieiros
experientes.

A utilizacao de uma solucao de software que possa ser acessada via dispositivos méveis
ou computadores foi muito bem vista pelos membros ideais e medianos, principalmente
por conta da comodidade na realizagao dos monitoramentos e simulagao, sendo indicado
inclusive que houvesse alarmes para mudancas criticas em setores das plantagoes. Todos
os feedbacks recebidos em todas as fases do Toolkit HCD foram analisados e considerados
para a realizacao de melhorias nas solu¢oes propostas.

Apos todo o percurso realizado com a implantagao da metodologia do Toolkit HCD,
chegou-se a uma primeira versao das solugdes propostas. Se tem ao todo quatro artefatos
para auxiliar e otimizar o cotidiano de trabalho de agrénomos e pesquisadores da usina: (I)
Plataforma para armazenamento e compartilhamento de dados das plantagdes em nuvem;
(IT) Aplicativo para monitoramento e inser¢ao de dados georreferenciados em tempo real
das plantagoes; (III) Modelo de MCMC para a realizacao de simulagoes de safras; (IV)
Modelo de ACE para a realizacdo de simulagoes de cendarios futuros das plantagoes.

A usina ja investe em tecnologias para o melhoramento genético de espécies de cana-
de-acucar e para a melhoria do solo, porém percebeu a importancia e necessidade de se
investir em tecnologias e inovacoes para o monitoramento das plantacoes e predigoes de
cenarios e safras. Um melhor conhecimento das areas cultivadas e do que pode acontecer
com essas areas, da poder para a usina otimizar a sua produgao enquanto reduz impactos
ambientais. Para isso, é proposto a utilizacao de sensores nas plantacoes e recursos de

software para coleta, analise, monitoramento e simulagao dos dados e cenarios de cultivo.

7.1 Plataforma e Aplicativo Sugeridos

Como observado durante a fase Ouvir do Toolkit HCD, a principal ferramenta para
analise de dados utilizada na usina sao planilhas em Excel. Porém, ao se observar a ten-
déncia de inovagao de grandes indtstrias, percebe-se que os dias de analises amplamente

baseadas em planilhas estao desaparecendo. Departamentos e empresas inteiras estao
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buscando suas préprias iniciativas de anélise e business intelligence (COSTA, 2017).

Para inovar na coleta e monitoramento de dados de suas plantacoes, sao idealizadas
solugoes que envolvem o uso de [oT e de dispositivos mdveis para a facilitacao da coleta
dos dados. Os sensores podem monitorar em tempo real temperatura, umidade, lumino-
sidade e velocidade dos ventos e os pesquisadores, via aplicativo em dispositivos moveis,
podem inserir informacgoes e dados georreferenciados sobre a plantacao. Todos esses dados
coletados sdo armazenados e compartilhados em uma infraestrutura em nuvem que facilita
o consumo destes dados por outras ferramentas que podem utiliza-los para analises.

Canzian (1999) afirmava que, alguns campos podem ser bem uniformes, mas outros
apresentam variacoes no tipo de solo, fertilidade e outros fatores que afetam a producao
agricola. Se a variabilidade do campo puder ser medida e registrada, estas informacoes
poderao ser usadas para otimizar as aplica¢oes em cada ponto, sendo este o novo conceito
de agricultura de precisao.

De 1999 até hoje a computacdo evoluiu muito e através de sensores, atuadores e
aplicativos é possivel monitorar e acompanhar variagoes de variaveis significativas para o
ciclo do plantio. Sé que para isso ser possivel também é preciso se preocupar com uma
infraestrutura que consiga armazenar e prover esses dados de forma estruturada.

Diante da coleta de uma vasta massa de dados, a usina se deparou com alguns pro-
blemas: 1) o armazenamento estruturado e acessivel desses dados; II) a centralizagdo
dos dados coletados pelos sensores e pelos pesquisadores; III) a georreferéncia correla-
cionada entre dados dos sensores e dos pesquisadores; IV) a existéncia de um ambiente
compartilhado, onde pesquisadores de diferentes areas da usina e de universidades pos-
sam compartilhar dados e informagoes relativas as plantagoes, tornando o conhecimento
compartilhado e construtivo.

Visando a solucionar esses problemas, foi proposta a infraestrutura ilustrada na Figura
33. A plataforma desenvolvida foi estruturada em uma arquitetura na AWS IoT Core.
Foram utilizadas diferentes tecnologias e linguagens de programacao para a implementa-
cao de toda a ferramenta. Pode-se perceber que a aplicagao desenvolvida possibilita a
integracao tanto com os sensores das plantagoes, como também com dados lancados pelos
pesquisadores, ou importados de outras ferramentas. Apds a coleta e o processamento, os
dados podem ser disponibilizados tanto via API GET como exportados em formato CSV,
ou visualizados na aplicagao no AC gerado.

Cruzando os resultados dos questionarios e feedbacks pode-se perceber que a plata-
forma trouxe ganhos positivos em relacao a todos os aspectos analisados quando compa-
rada a utilizagdo de datasets locais. A Figura 34 ilustra esses resultados e pode-se observar
que em critérios como o de georreferenciamento, exportacao de dados e compartilhamento
de plantagoes, os pesquisadores foram unanimes em atribuir nota maxima para a plata-
forma. Critérios como facilidade para a realizagdo de pesquisas, disponibilidade dos dados

e coleta automatizada, também receberam notas muito boas.
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Inputs AWS Outputs
* Sensores;  Politica para coleta de dados; * Csv;
* Aplicagdes terceiras; * Processamento dos dados coletados; * Excel;
* Aplicagdo via POST; * Defini¢des das Fungdes de Transigdo; * Aplicagdo via GET;
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Figura 33 — Arquitetura da Plataforma Desenvolvida
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Figura 34 — Comparacao entre caracteristicas de armazenamento e disponibilizacao dos
dados coletados

O aplicativo desenvolvido para monitoramento e insercao de dados da plantacao em
tempo proximo ao real na plataforma utiliza uma interface de AC de dominio bidimen-
sional, com vizinhanga de Moore (oito células ao redor de uma célula central em uma
grade quadrada) e dindmica definida por uma fungao de transi¢ao probabilistica. Com os
resultados das entrevistas pode-se perceber que a representacao bidimensional da grade
facilita os agronomos a realizarem as simulac¢oes, acompanhar o estado das plantagoes em
tempo real e inserir novos dados ao modelo, principalmente quando utiliza-se smartphones
ou tablets.

A matriz do AC representa a area cultivada da plantacdo. Dentro de cada coluna
da matriz encontram-se as células dispostas em linhas, que representam um conjunto de
plantas de uma regiao especifica da plantagdo com dimensao adaptavel a quantos metros
quadrados forem indicados pelos pesquisadores. Entende-se que cada célula da matriz
representa um conjunto de plantas que estdo na mesma regiao e possuem um valor de
estado associado a elas.

A aplicacao desenvolvida possibilita o cadastro de plantagoes, bem como a visualizacao

dos AC criados para a representagao destas. A Figura 35 ilustra a interface de visualizacao
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das plantagoes em AC na plataforma. Ao clicar em uma célula do automato pode-se
analisar caracteristicas especificas daquela regiao plantada.
Plantagao A2B1 Plantagdo A2B1 - Célula C4
Temperatura (°C) 2
Umidade Relativa (%) 70
Luminesidade (%) 75

Vento Sul (Km/h) 15

Figura 35 — AC e Detalhamento de uma Célula no aplicativo

O moédulo de visualizagdo do AC é mais utilizado para tomadas de decisdes estratégi-
cas por parte dos gestores. O médulo mais utilizado pelos pesquisadores sao os das APIs
disponibilizadas pela plataforma. Com um simples clique pode-se baixar dados e infor-
magoes de uma plantacao especifica. Em uma requisicao GET a plataforma retorna um
objeto json com dados estruturados considerando a plantagao e suas células. O uso dessas
APIs possibilita a interacao em tempo real com a plantacao, permitindo aos pesquisadores
a utilizacao de modelos de previsao e a construcao de simulacoes para a otimizagao da
safra. A ferramenta desenvolvida facilitou a colaboragao de pesquisas realizadas dentro da
usina e em universidades possibilitando a troca de conhecimentos entre os pesquisadores.

Tao importantes quanto os dispositivos usados na agricultura de precisao, perceber
que a informacao usada ou coletada é o ingrediente chave para o sucesso do sistema. O
conceito de agricultura de precisao se distingue da agricultura tradicional por seu nivel
de manejo. Em vez de administrar uma area inteira como uma unica unidade, o manejo é
adaptado para pequenas areas dentro de um campo (TSCHIEDEL; FERREIRA, 2002).

E de grande importancia coorporativa e industrial que se tenha uma infraestrutura
moderna e atualizada para a coleta, armazenamento e monitoramento de dados criticos
da empresa. Porém, embora a maioria das organizagoes tenha uma forte capacidade de
coletar e armazenar dados historicos, elas continuam a ter dificuldades para transformar
dados em analises significativas (BORLIDO, 2017). Por esse motivo, o grande foco desta
pesquisa ¢é a utilizagdo dos dados coletados e minerados nos modelos de simulagao, para
que esses deem informagoes relevantes para a tomada de decisdo dos gestores, pesquisa-

dores e agronomos.

7.2 Simulacao e Experimentos com o Modelo Cadeia
de Markov de Monte Carlo

O Capitulo 5 descreve o modelo MCMC apresentado neste estudo para a simulacao

de safras e de seus indices de qualidade. O modelo descrito é genérico, e a ideia é que este
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possa ser aplicado a distintas plantagoes em diferentes regides. O modelo foi desenvolvido
tomando como base dados da usina Sao José e ajustado de acordo com a literatura e
especialistas. Esta secao apresenta os resultados obtidos com a utilizagao deste modelo
em campo.

Como ja relatado anteriormente, a area disponibilizada para este estudo foi de 150.000
m? (500m x 300m), correspondente a 15 hectares. E é de grande importancia para os
agronomos e gestores da usina saberem uma projecao da safra dado a quantidade plantada
inicialmente, ou o estado atual da plantagdao, como também, a qualidade da safra. Para
isso o modelo aqui apresentado foi desenvolvido e posteriormente testado para a realidade
da usina, visando a viabilidade de uma modelagem computacional através de MCMC para
realizar essas estimativas.

Como a area disponibilizada para o estudo foi de 15 hectares, utilizou-se inicialmente
como base as métricas médias da usina por hectare, considerando toda a dimensao de
area plantada do canavial. A fase de plantio até a colheita da safra, sdo importantes
para a realizacao das simulagbes, atuando como métricas de entrada e estimativas dos
resultados do modelo. Para isso, utilizou-se a base de dados das plantagoes nas simulacoes,
comparando os resultados das simulagoes com os observados nas bases de dados, frente a
um cenario ou periodo comum entre ambos. As validagoes se deram via a obtencao do
coeficiente de correlagao, teste de hipdtese, concordancia de Kappa e validagao cruzada.
A Tabela 8 contém os dados referentes a Toneladas de Muda por Hectare (TMPH),
Toneladas de Cana por Hectare (TCH) e Toneladas de Pol (agicar) por Hectare (TPH)
no periodo entre 2004 e 2017.

Tabela 8 — Histérico geral de safras em toneladas por hectares.

Periodo/Anos | 04-05 | 05-06 | 06-07 | 07-08 | 08-09 | 09-10 | 10-11
TMPH 11,17 | 10,50 | 11,50 | 11,86 | 12,13 | 11,12 | 12,02
TCH 58,12 | 50,28 | 62,77 | 71,02 | 64,53 | 63,03 | 61,54
TPH 815 | 605 |840 | 9,73 |89l | 838 | 812
Periodo/Anos | 11-12 | 12-13 | 13-14 | 14-15 | 15-16 | 16-17 | /
TMPH 10,85 | 11,20 | 11,43 | 11,68 | 11,51 | 11,56 /
TCH 63,85 | 50,48 | 52,90 | 64,73 | 55,73 | 56,87 /
TPH 843 | 604 | 656 |8,07 | 725 | 7,93 /

Em uma andlise inicial, correlacionando TMPH com TCH, se obtém um indice de
0.5243407 com um p—value= 0.06584. Se correlacionando TMPH com TPH, obtém-se um
coeficiente ainda menor, de 0.464036 com um p—value=0.1102. Porém, ao se correlacionar
TCH com TPH atinge-se um coeficiente de correlagao elevado, de 0.9360265, com um
p—value=2.55e-06. Logo, pode-se supor que a quantidade inicial plantada nao possui um
alto indice de correlagdo com a producao final colhida, tendo outros fatores influenciando
no aumento ou diminui¢ao da safra. Por outro lado, percebe-se que a quantidade de ag¢tcar
produzido estd diretamente relacionada a safra final colhida, podendo ser equiparado e

identificado com uma maior facilidade.



Capitulo 7. Estudo de Caso 116

Sabendo disso, se adicionou ao modelo um script simples para prever a producao de
ac¢tcar e etanol dado o total estimado de cana colhida. E levado em consideracio a média
historica de TCH, TPH e etanol. Sempre que a usina produz agicar também possui uma
quantidade menor de etanol, sendo este um dos resultados possiveis. Outra condicao é da
producao s6 de etanol dado o total de cana obtido na safra. As Equagoes 32 e 33 ilustram

esses calculos.

TCH x 130k
Total Agticar + Etanol = J)(Wg + TCH x 14,6L (32)
Total Etanol = TCH x 97,2L (33)

Como pode-se comprovar que o TMPH nao possui um alto coeficiente de correlacao
com TCH ou TPH, aplicou-se o modelo MCMC utilizando como entrada o TMPH. A
Tabela 9 ilustra os resultados obtidos pelo modelo em comparacao com os existentes na

base de dados da usina.

Tabela 9 — Resultados do modelo simulando dados por hectares.

Periodo/Anos 04-05 05-06 06-07 07-208 08-09 09-10 10-11
TMPH 11.17 10.5 11.5 11.86 12.13 11.12 12.02
TCH 58.12 50.28 62.77 71.02 64.53 63.03 61.54
TPH 8.15 6.95 8.4 9.73 8.91 8.38 8.12
TCH-MCMC 57.89 50.33 61.62 70.83 64.47 63.11 61.46
TPH-MCMC 7.5257 6.5429 8.0106 9.2079 8.3811 8.2043 7.9898

TPH(L)-MCMC 845.194 | 734.818 | 899.652 1034.118 | 941.262 | 921.406 | 897.316
Etanol(L)-MCMC | 5626.908 | 4892.076 | 5989.464 | 6884.676 | 6266.484 | 6134.292 | 5973.912

Periodo/Anos 11-12 12-13 13-14 14-15 15-16 16-17 /
TMPH 10.85 11.2 11.43 11.68 11.51 11.56 /
TCH 63.85 50.48 52.9 64.73 95.73 56.87 /
TPH 8.43 6.94 6.56 8.07 7.25 7.93 /
TCH-MCMC 64.05 50.52 92.67 64.89 95.41 56.94 /
TPH-MCMC 8.3265 6.5676 6.8471 8.4357 7.2033 7.4022 /
TPH(L)-MCMC 935.13 737.592 768.982 | 947.394 | 808.986 | 831.324 /
Etanol(L)-MCMC | 6225.66 | 4910.544 | 5119.524 | 6307.308 | 5385.852 | 5534.568 /

Essa simulagao utilizou 32 ciclos para se chegar até o periodo de colheita. Foi descon-
siderado os indicadores de total por qualidade, se somando apenas a quantidade total da
safra (Coll + Col2 + Col3). Porém, a simulagdo considerou todos os fatores que influ-
enciam na qualidade e fases de crescimento da planta. Percebe-se que ao correlacionar o
TCH da base de dados com o do modelo se tem um coeficiente de correlagao de 0.983838
e um p — value=1.447e-09. Ao se correlacionar os valores de TPH da base com TPH
do modelo, se obtém um coeficiente de 0.9634175 e um p — value=1.243e-07. Pode-se
perceber que mesmo nao se tendo muitos dados dessa base, o modelo apresenta uma boa
correlacao entre a quantidade total de cana-de-ac¢ticar por hectare e o total de agicar por
hectare. Isso talvez se dé pela relacao mais simples que ha entre essas variaveis e ao cor-

relacionamento minimo que ja existia entre TMPH e TCH. Através do modelo também
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foi possivel estimar uma producao de etanol, dado que se escolheu produzir agicar, como
também mostra o cenario da produgao tnica do etanol.

Para todas as amostras se realizou testes de normalidade, onde se verificou o qg-plot
e o Shapiro-Wilk para as suas devidas validacoes. O Shapiro-Wilk para o TCH teve um
de p — value = 0.5614, ja o TPH p — value = 0.6144, por exemplo. Se comprovando a
normalidade das amostras, foi realizado um teste de hipdtese T de Student, comparando
os resultados da base com os gerados pelo modelo. O teste de hipotese para o TCH teve
um valor t=0.029822 e um p — value = 0.9765, indicando que os resultados do modelo
coincidem com os da base. Ja para o TPH o valor t foi de 0.65714 e o p —value = 0.5174.

Para ambos os testes 1" Student, as hipoteses consideradas foram:

Hy :base = modelo
H, :base # modelo

Por fim, realizou-se uma anélise do coeficiente de concordancia Kappa, buscando iden-
tificar o indice de relagdo entre as amostras. A Tabela 10 ilustra a interpretagao dos valores

de Kappa e as Equacgoes 34, 35 e 36 mostram a obtengao dele.

Tabela 10 — Interpretacao do valor de Kappa.

Valor de Kappa | Interpretagao
Menor que zero insignificante
Entre 0 e 0.2 fraca

Entre 0.21 e 0.4 razoavel

Entre 0.41 e 0.6 moderada
Entre 0.61 e 0.8 forte

Entre 0.81 e 1 quase perfeita
- j)\U - ]/56
K = 34
- ]/56 ( )
- T
=S —~ 35
Po 2 (35)
N r n; *xn;
Pe=) — (36)

=1 1

O Kappa para a analise dos TCH foi de 0.72 com um p — value = 0.00389, e para o
TPH 0.61, p — value = 0.00337. Neste teste, para p — values menores que 0.05 pode-se
rejeitar a hipotese de que a concordancia entre as amostras foi puramente aleatéria. Com
isso, se obteve indices bons e significativos, comprovando a eficiéncia do modelo para esse
cenario aplicado. Havia poucos dados relativos a simulagao por hectare, mesmo assim
pode-se obter resultados satisfatorios a nivel de correlacao e equivaléncia geral com os
dados da base. Isso possivelmente ocorreu gragas a utilizagdo do MMC e da anélise de

fatores de qualidade do modelo.



Capitulo 7. Estudo de Caso 118

A Figura 36 ilustra os resultados das 100 simulagoes realizadas para a determinacao do
TCH de 2004 a 2005. Esses resultados ilustram a utilizacao do MMC na identificagdo do
resultado final, melhorando a precisao frente a média de varias simulacoes e alternancias

nas probabilidades da matriz de transicao.

Histograma Simulagdo MCMC para o periodo de 2004-2005
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Figura 36 — Simulagoes realizadas para a determinacao do TCH do periodo de 2004-2005

A grande complexidade da modelagem estd em se estimar safras de regices especificas
e considerando seus indices de qualidade. A simulagao anterior apenas pegou o somatério
dos trés estados de colheita, ja que na base geral da usina nao se considera o fator
qualidade por hectare. Para a realizacao destas novas simulagoes se utilizou os dados dos
15 hectares de regiao mapeada, com dados mais refinados.

Semelhante ao experimento realizado anteriormente, porém agora se considerando
todos os fatores e resultados, se testou o modelo proposto com os dados e todos os fatores
presentes na base de dados. O experimento utilizou a base de mineracado com dados de
2004 a 2014, deixando de fora os de 2015 a 2017 para outras validagoes. Logo, separando
um conjunto de dados para o treinamento do modelo e outro para as validagoes, como
indicado pelo processo de validagdo cruzada. As bases de 2015 a 2017 possuem dados
mais recentes, sendo mais facil o confronto dos resultados do modelo com os existentes na
base.

As Figuras 37 e 38 representam, respectivamente, os resultados das simulagdes para
os perfodos de 2004 a 2005 e 2008 a 2009. E importante ressaltar que o modelo conta com
os fatores probabilisticos destes anos para a construcao da matriz de transicdo. Como
entrada o modelo solicita a quantidade inicial plantada por fase/indice de qualidade.
Como resposta, apos 32 ciclos, se tem a quantidade total da safra, indicativos de qualidade
da cana colhida, morte e uma projecao da possivel produgao de agicar e etanol com a
quantidade colhida. Por fim, sd@o apresentados os resultados das andlises estatisticas onde

os outputs do modelo sdo comparados com os existentes na base.
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Modeling & Simulation — MCMC
Plantation: A2
Period: 2004 - Z005

Bl =% 1}3 [E)

B2 => 43 (k)

B3 => 12 (t)

=========== QUTPUT =—========
Coll => 384(t)

Col2 => 421 (t}

Col3 => 82 (t)

More => 23 [E]

Total => B&T (t)

Sugar + ethanol estimate => 112.71 (t) 12658.2

Ethanol estimate => 84272.4 (L)
rrrrr————— STAIISI' I|:_ Srrrrr—————
Correlation => 0.8872

p—value => 1.5534e-07

Shapiro

p—value => 0.6527

ESm 0T R5ET

p—value => 0.8754

Fappa => 0.64

p—value => 0.001&5

Modeling & Simulation - MCMC
Plantation: A2

Period: 2008 - 2009
s THPIT L wrerererrrerre

QOUTEUT ==========
Coll => 274 (t)

Col2 => 579(t)

Col3 => 55 (t)

Mort => 32 [£)

Total => 508 (t)

Sugar + ethanol estimate => 118.04 (t)} 1325&.8

Ethanol estimate => 838257.6 (L)
e e s e STATISTIC e
Correlation => 0.9167
p-value => 1.453e-06
Shapiro
p-value => 0.5383
=> 0.037854
p-value => 0.9129
Kappa => 0.68
p-value => 0.00143

(L)

Figura 37 — Simulagoes MCMC para o periodo de 2004-2005

(L)

Figura 38 — Simulagoes MCMC para o periodo de 2008-2009

E notado que mesmo ja se tendo mapeado em banco os principais fatores que afetam no
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ciclo da cana-de-acticar, os resultados nao sdo 100% precisos, porém foram satisfatérios.
Ao se observar o coeficiente de correlagao, o p — value do teste de hipotese e o coeficiente
Kappa, percebe-se que se teve uma representacao aproximada do observado na realidade.
A Figura 39 representa a simulacao para o ano de 2015, em que os fatores ambientais nao

foram mapeados na base de simulacao.

Modeling & Simumlation — MCMC
Flantation: A2

Period: 2015 - 2016
C INPUT C
B1
B2
B3
Coll
Col2
Col3
Morc
Total => 864 (t)
Sugar + ethanol estimate => 112.32 (t)} 12614.4 (L)
Ethanol estimate => 83980.8 (L}
] STA:ISTIC ]
Correlation => 0.8152
p—value => 1.836e-08
Shapiro
p—value => 0.4862
=» 0.56283
p—value => 0.7638
Fappa => 0.57
p—value => 0.00475

Figura 39 — Simulagoes MCMC para o periodo de 2015-2016

Mesmo com os fatores ambientais desconhecidos para esse periodo, pode-se perceber
que os resultados ainda foram positivos. Foi observado um coeficiente Kappa de 0.57,
com o modelo se baseando no histérico de anos anteriores. Se testando o modelo para um
periodo mais a frente, de 2016 a 2017, também se obtém resultados satisfatérios. Como
observado na Figura 40, o Kappa foi de 0.55, e o teste de hipdtese e a andlise correlacional
também obtiveram bons resultados, como pode-se observar no p — value do teste t e no
"Correlation’.

Os resultados obtidos nas simula¢oes demostram uma boa fidelidade do modelo quando
aplicado a uma regiao mais complexa, até quando nao se conhece os fatores daquele ano
especifico, deste de que se tenha um historico da mesma regiao. Quando aplicado a uma
regiao nao mapeada sem fatores e historico, considerando todos os resultados da base de
2004 a 2017 também se obteve um bom resultado, como pode ser visto na Figura 41, onde
se tem um Kappa de 0.51, considerado como um resultado moderado. Porém, essa regiao
nao mapeada fica na mesma usina, logo os fatores s@o semelhantes. Para ambientes com

condigoes diferentes é necessario se treinar o modelo antes.
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Modeling & Simulation - MCMC
Plantation: A2
Period: 2016 - 2017

e i TR ¥ ]
Bl => 82 (t}

B2 => T4 ()

B3 => 16 ()

S S i B FiE o FiE e
Coll => 308 (t)

Col2 => 528 (t)

Col3 => 5B (t)

Mort =» 31 ([t}

Total => B85 (tC)

Sugar + ethanol estimate => 116.35 (t)} 13067 (L}
Ethanol estimate => B&68%4 (L)
] STAI‘ISI‘IC ]
Correlation => 0.787%8

p-value => 1.437e-0%

Shapiro

p—value => 0.6316

£t => 0.07223

p—value => 0.7543

Kappa => 0.55

p—value => 0.00521

Figura 40 — Simulagoes MCMC para o periodo de 2016-2017

Modeling & Simulation - MCMC
Flantation: AS
Period: 2016 - 2017

Bl => 30 (t)
BZ => 55 (t)
B3 => 10 (t)

=========== OITPUT ==========
Coll => 189 (t)
Col2 = 276 (C)

Mort =3 -12 [E)
Total => 450 ()
Sugar + ethanol estimate => €3.7 (t)}) 7154 (L)
Ethanol estimate => 47628 (L)
Correlation => 0.7162
p—value => 1.245e-07
Shapiro
p—value => 0.5268
=> 0.46237
p—value => 0.7133
Fappa => 0.51
p—value => 0.00775

Figura 41 — Simulagoes MCMC para uma regiao nao mapeada

As Figuras 42, 43 e 44 ilustram a obtencao dos resultados da safra total, frente as 100
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simulagoes realizadas para cada periodo, entre os anos de 2004 a 2005, 2008 a 2009 e 2015
a 2016. Se percebe que durante as iteragoes das simulacdes as probabilidades da matriz
de transicao sao variadas, encontrando diferentes resultados. A média desses resultados

¢ o que o modelo considera como resposta final da simulacao.

Histograma Simulagdo MCMC para o periodo de 2004-2005
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Figura 42 — Simulagoes realizadas para a determinagao da safra no periodo de 2004-2005

Histograma Simulagdo MCMC para o periodo de 2008-2009
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Figura 43 — Simulagoes realizadas para a determinacgao da safra no periodo de 2008-2009

Histograma Simulacdo MCMC para o periodo de 2015-2016
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Figura 44 — Simulagoes realizadas para a determinagao da safra no periodo de 2015-2016
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A aplicacao do modelo no contexto da area estudada na plantacao trouxe resultados
interessantes e animadores. O modelo conseguiu uma boa precisao de predicao da quan-
tidade total das safras, além de também conseguir fazer uma estimativa da qualidade das
canas colhidas, entre boas, medianas e ruins. Essas informacoes sao de grande interesse
para a tomada de decisao por parte dos agronomos e gestores da usina, podendo antecipar
medidas para melhorias da safra ou a adaptacao da industria para a producao de distintos
produtos originados da cana-de-actcar.

O modelo para estimativa do total da safra foi mais assertivo que o de qualidade,
porém, durante a revisao de literatura e nas entrevistas com os especialistas, nao se
identificou outros modelos computacionais para a predicdo das fases de crescimento da
cana considerando seus indices de qualidade. Por se tratar de variaveis ordinais utilizou-se
o Kappa ponderado para essas analises. A Tabela 11 ilustra os resultados da média dos
indices Kappa obtidos se considerando os fatores de qualidade. Pode-se perceber que os

resultantes ficam entre classificagoes Kappa de razoavel a moderada.

Tabela 11 — Média kappa ponderado para indices de qualidade.

Periodo Kappa (Qualidade)
2004 - 2005 0.45
2008 - 2009 0.47
2015 - 2016 0.42
2016 - 2017 0.38
Area nao mapeada | 0.32

Com essas validagoes, o modelo se apresenta como uma ferramenta promissora para a
realizacao de simulag¢oes de cenarios futuros dentro da usina mapeada. Esses resultados
podem ser tteis para tomadas de decisao visando a otimizac¢ao de processos e reducgao de
custos. Porém, é importante se atentar, que mesmo o modelo conseguindo gerar resultados
proximos a realidade, a grandeza utilizada é em toneladas, entao uma pequena diferenca
numérica pode trazer impactos financeiros e estratégicos.

Outro aspecto que se pode notar é que se inserindo os dados em fases ja avancadas
do crescimento da cana-de-agicar, como se tem menos ciclos temporais até a colheita,
e pelos resultados estarem mais recentes e mais precisos, se obtém resultados finais com
indice de confianga ainda melhor. Esse tipo de simulacao também é bastante 1til para a
usina, pois pode simular cenarios utilizando dados das fases atuais dos canaviais.

Apontar a previsao de um acontecimento nao é uma acao trivial, sendo sujeito a
diversas variacoes e erros. Visando a reducao destes erros utilizou-se o MMC na realizacao
das simulacoes das cadeias, o que ajudou a apontar resultados mais precisos. Por fim, a
qualidade do modelo e sua precisao de acerto foram avaliadas pela obtencao do coeficiente
de concordancia de Kappa, validagoes cruzadas, por testes de hipdteses e pela opiniao de
especialistas da industria sucroenergética, apresentando resultados positivos como um

modelo piloto a ser implantado em usinas.
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Para Searcy (1997) a ideia da agricultura de precisdo é saber se o solo, dentre outras
caracteristicas relevantes para a producao, irao afetar a safra, assim podendo-se tomar
medidas para a garantia da qualidade e também reduzindo custos, utilizando insumos s6
quando necessarios. O modelo apresentado e validado neste capitulo visa a um futuro em
que isso seja possivel, que as probabilidades da matriz de transicao possam estar sendo
atualizadas em tempo real por sensores e pelos agrénomos e que o modelo consiga gerar

simulagoes cada vez mais precisas e relevantes, relativas a safra e a sua qualidade.

7.3 Simulacao e Experimentos com o Modelo de Aut6-

matos Celulares Estocasticos

Como no modelo apresentado anteriormente, o modelo de ACE também foi idealizado
para funcionar de forma genérica, podendo ser utilizado em diferentes plantagoes e regides.
O Capitulo 6 descreve o desenvolvimento deste modelo. Nesta se¢ao sera apresentado e
discutido os resultados da utilizacao deste modelo em cenarios e situacgoes reais de anélises
na usina Sao José.

Em seu habitat natural, uma planta apresenta caracteristicas relativas ao seu desen-
volvimento e producao final, e quando é levada para um ambiente com condig¢oes clima-
ticas diferentes, essas caracteristicas podem ser modificadas. Portanto, tal fato mostra a
necessidade de que cada regiao ou unidade realize estudos que possam avaliar o compor-
tamento de variedades de cana-de-agicar para uso em diferentes sistemas de producao
(LUCCHESI, 1987). Para validar o modelo ACE nas condigoes da usina, inicialmente
utilizou-se como representacao os dados da area sob estudo de 15 hectares. Se seguiu o
padrao de células de 25 m?, e com isso se tem uma representacio georreferenciada da area

estudada através de um g¢rid do automato com 600 células, como ilustrado na Figura 45.

Figura 45 — Representacao da area mapeada no AC
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Como se pode perceber na Figura 45, devido a grande area analisada e ao tamanho
reduzido das células, a visualizacao de toda a area do automato fica comprometida. Por
esse motivo, para ilustrar o resultado de alguns experimentos nesta se¢ao serao montados
modelos proporcionais de visualizagao mais simplificada.

A primeira lei da geografia afirma que tudo estd relacionado a tudo mais, mas coisas
proximas estao mais relacionadas do que coisas distantes (TOBLER, 1979), configurando-
se assim o conceito de vizinhanca. A dinamica espaco-temporal das células e suas vizinhas
é o que constitui as interagoes basicas nas simula¢oes dos automatos. Portanto, para as
primeiras simulagoes realizadas, utilizou-se os dados do periodo entre 2004 e 2014 da area
sob estudo. Os dados de 2015 a 2017 foram utilizados em um segundo momento como
experimento de teste do modelo para uma area sem dados ja pré-utilizados na modelagem
das probabilidades de transi¢ao. Os experimentos foram realizados para todos os periodos
existentes na base de dados, porém, s6 os mais representativos serao ilustrados e discutidos
aqui.

Se aplicando as fungoes de transicao de forma estocastica e em 32 ciclos temporais
para o periodo de 2004 a 2005, se tem o cenario observado na Tabela 12 e na Figura 46.
A Tabela 12 mostra a distribuicao dos estados das células de acordo com a quantidade de
ciclos temporais / fase de crescimento da cana-de-agicar. A Figura 46 ilustra de forma

simplificada esses cenarios em AC.

Tabela 12 — Descrigao de estados por ciclo temporal do automato no periodo de 2004 a

2005.

Estado | Brotagao | Perfilhamento | Crescimento Vegetativo | Maturagao | Colheita
Boa 212 121 98 105 0
Mediana | 327 385 392 403 0
Ma 61 66 52 24 0
Morte 0 28 58 68 82
Colheita | 0 0 0 0 518

Brotagao Perfilhamento Crescimento Vegetativo Maturagao Colheita

» »
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Figura 46 — Simplificacao do AC no periodo de 2004 a 2005

Com os resultados obtidos do modelo se testou se ha correlagdo com os existentes
na base de dados, também se testou a normalidade das amostras, se aplicou o teste de
hipoteses e por fim identificou-se o coeficiente kappa. Observou-se um coeficiente de

correlacao de 0.8465, com um p — value = 1.931e-06, indicando uma forte correlacao. O
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p—uvalue do teste Shapiro Wilk foi igual a 0.4654, indicando a normalidade da amostra. No
teste de hipdtese T Student se obteve um p —value de 0.8635, indicando uma equivaléncia
entre os resultados observados no modelo e nas bases. Por fim, o coeficiente Kappa
foi de 0.71, considerando uma relagao forte/substancial entre os resultados obtidos e os
existentes na base de dados.

O periodo de 2004 a 2005 foi um dos utilizados para o treinamento do modelo. Logo,
espera-se realmente que os resultados sejam mais precisos. Frente as métricas de correla-
¢ao, teste de hipotese e indice Kappa aplicados, o modelo obteve um bom resultado na
simulagao deste cenario. Escolheu-se o periodo de 2015 a 2016 para se testar o modelo
em relacdo a um periodo futuro, ainda ndao mapeado na base. A Tabela 13 e a Figura 47

ilustram esses resultados.

Tabela 13 — Descri¢ao de estados por ciclo temporal do autéomato no periodo de 2015 a

2016.

Estado | Brotagao | Perfilhamento | Crescimento Vegetativo | Maturagao | Colheita
Boa 289 241 212 187 0
Mediana | 285 298 303 310 0
M4 26 37 33 42 0
Morte 0 24 52 61 73
Colheita | 0 0 0 0 527

Brotagao Perfilhamento Crescimento Vegetativo Maturagao Colheita

» » »

Figura 47 — Simplificacdo do AC no periodo de 2015 a 2016

Também se avaliou o coeficiente de correlacdo, teste de hipétese e Kappa para este
experimento. O coeficiente de correlagao foi de 0.6887, com um p — value = 1.5535e-07,
indicando uma correlagdo moderada. O p — value do Shapiro Wilk foi igual a 0.5248,
indicando a normalidade da amostra. No teste de hipotese T Student se obteve um
p —value de 0.7134, indicando uma equivaléncia entre as amostras. Por fim, o coeficiente
Kappa foi de 0.62, o que ainda indica uma relagao forte/substancial entre os resultados
obtidos e os existentes na base de dados. O modelo nao foi treinado com dados deste
periodo, de 2015 a 2016, mesmo assim conseguiu um bom resultado frente as métricas
analisadas.

As Figuras 46 e 47 representam uma simplificacdo do diagrama espago-temporal de
tamanho n=600 da area sob estudo do canavial. Porém, mesmo sendo simplifica¢ées, ao
analisa-las percebe-se que regides especificas do grid, mesmo em anos diferentes, apre-

sentam o mesmo comportamento, improdutivo ou produtivo. Essa, por exemplo, é uma
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informacgao georreferenciada relevante para gestores e agronomos, pois pode-se tracar um
plano para compreender o que estd acontecendo nessas areas e assim, propor possiveis
solugoes para mitigar as problemaéticas.

Um conceito semelhante ao MMC utilizado no modelo apresentado na Se¢ao 7.2 tam-
bém foi utilizado neste modelo ACE. A utilizacdo de iteragbes com fatores estocdsticos
no automato, como no modelo anterior, possibilitaram uma sofisticacao na obtencao dos
resultados, o que levou a uma maior eficiéncia dos modelos. A introducao do método
estocastico produz uma perturbagdao no sistema representada pela alteracdo do estado
global, ela consegue retirar o automato da inércia, o que retorna resultados mais proxi-
mos aos observados na realidade. E notdvel que em simulacoes deterministicas, em alguns
passos de evolucao, os autéomatos ficam confinados em ciclos atratores, reproduzindo o
comportamento estacionario da evolugao deterministica.

Outro teste realizado foi quanto a insercao de fatores externos nas simulagoes, como
irrigagdo, adubo e pragas. Se realizou varios testes com esses fatores, se obtendo valida-
¢oes distintas. O coeficiente Kappa médio observado foi de 0.6, indicando uma relagao
moderada entre as simulacoes e o observado nas bases de dados. Com uma boa precisao
na estimativa da utilizagao/existéncia desses fatores pode-se decidir sobre locais para se
ter maior atenc¢ao de irrigacao ou adubacao, por exemplo, e locais mais estaveis, onde pos-
sivelmente as condi¢oes ambientais ja atendem as necessidades, com isso pode-se otimizar
recursos e reduzir custos.

Um comportamento interessante que foi observado é do que em regioes com pragas,
quando cercadas por regides saudaveis, com o estado “bom”, mesmo estas podendo estar
em areas relativamente grandes, sdo controladas pelas regides saudaveis que as cercam. As
células saudaveis impedem a propagacao de pragas nas simulagoes. Esta é uma hipdtese
observada nos resultados do modelo, esse fendmeno precisa ser validado em campo.

Quanto aos ciclos temporais, se observou que quanto maior a quantidade de ciclos,
menos assertivo é o modelo, porém, para os 32 ciclos de uma safra de cana de ano e
meio, se consegue uma boa precisao representativa. Depois de 48 ciclos, percebe-se que os
resultados comecam a ficar incoerentes. Assim como discutido anteriormente, é possivel
observar nos espacos temporais uma tendéncia do sistema voltar ao comportamento de
um modelo deterministico no estado estacionario, onde a sequéncia de estados tende a
cair em um ciclo atrator.

Também pode-se notar que estados semelhantes tendem a ficar agrupados ao invés
de ficarem espalhados pelo grid. Isto pode ser interpretado como uma estratégia para
ambientes comuns nas areas geograficas, sendo mais facil identificar setores a serem tra-
tados. Conforme Antuniassi (1998), o mapeamento detalhado dos fatores de produgao e
aplicagao localizada de insumos sdo os principios basicos de um sistema agricola eficiente.

Todos os fatores ambientais que impoem outra condicao, tendem a alterar o ciclo fe-

nolégico da cultura. Portanto, todo o manejo deve ser empregado para otimizar e dar
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condi¢oes para que a cana-de-aguicar consiga expressar o maximo do seu potencial pro-
dutivo, o que significa produzir quantidade de biomassa por hectare, aliado a quantidade
de sacarose, preservando o canavial para ser produtivo o maximo de tempo possivel,
conseguindo-se assim colheitas mais lucrativas (SEGATO et al., 2006). A visualizagao, a
qual permite um monitoramento das plantacoes, e as simulagoes permitem uma tomada
de decisao com base em qualidade da plantagao de forma georreferenciada, considerando
diferentes fatores criticos para o plantio da cana-de-agucar. As simulacoes que incluem
fatores como irrigacao e adubacao sao muito tteis para se prever e combater cenarios de
seca, assim otimizando as safras na hora das colheitas. Portanto, o modelo aqui apresen-
tado obteve resultados satisfatérios para a andlise e monitoramento de cenarios de cultivo

na cultura canavieira.

7.4 Avaliacao e Discussao dos Resultados

Ambos os modelos apresentados nesta dissertacao obtiveram resultados satisfatérios
na modelagem e simulacao de plantagoes de cana-de-acgiicar. Foi possivel realizar, com
um bom indice de precisao, a predicao de safras e seus indices de qualidade, bem como
cenarios de qualidade georreferenciados das plantacoes. Boas métricas se tratando da
predicao de um sistema complexo como é a dinamica de um canavial.

Outro fator importante discutido neste trabalho é a apresentacao de uma plataforma
que une dispositivos IoT e computagao em nuvem para a implantacao de conceitos de
agricultura de precisao e de industria 4.0 nas usinas. Os modelos aqui apresentados
também foram idealizados para poderem ser integrados a essa plataforma, possibilitando
assim, um monitoramento em tempo real dos dados das plantagoes, bem como a realizacgao
de simulac¢oes com dados mais precisos e recentes.

Pode-se comparar os modelos desenvolvidos com outros encontrados na literatura e
utilizados na usina. O modelo de Scarpari (2002) utiliza dados climéticos, como tempe-
ratura e precipitagoes, para a predi¢do de TCH e Agticar Tedrico Recuperavel (ATR). O
modelo proposto consegue bons resultados na predi¢ao de ATR na Usina Bortolo Carolo,
porém afirma que o modelo para predicao de TCH nao se mostraram muito confiaveis.

Pacheco (2005) utiliza um modelo de redes neurais artificiais para a predi¢do de Pol
da Cana Corrigido (PCC), TCH e fibra em canaviais. O modelo apresenta resultados
satisfatorios na predicao de TCH, com 78% de acerto e na predicao de fibras na casa dos
90%. O trabalho nao realiza a predicao por qualidade da safra colhida, porém destaca a
importancia de um modelo capaz de o realizar. Trigo (2005) utiliza o trabalho de Pacheco
como base e consegue melhorar a predicao do TCH para 79,5%. A sua predicao PCC fica
abaixo da de Pacheco e o supera novamente na predicao de fibras.

Como observado na etapa de imersao desta pesquisa, o modelo mais utilizado para

predicao de safras pelas usinas é o estatistico inferencial, no qual com base em dados
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gerais do passado, se aplica alguma técnica mais trivial via Excel para a obtencao de
uma estimativa de situacoes futuras. Alguns setores da usina ainda utilizam a predicao
embasada em conhecimentos e experiéncia de funcionarios antigos, que consegue estimar
cenarios via observagoes e acompanhamento do canavial.

Os modelos apresentados e discutidos neste trabalho apresentaram bons resultados
para a predicao de TCH, TPH e safra localizada, além de se conseguir uma visualiza-
cdo georreferenciada de possiveis cenarios de qualidade futuros da plantacao. Porém,
percebe-se que os demais modelos encontrados na literatura foram aplicados a todo o
canavial. Neste estudo, apenas a simulacao por hectare considerou toda a area do cana-
vial, tendo uma boa estimativa. No entanto, os demais experimentos foram referentes a
uma area especifica da plantacao, onde se tinha conhecimento sobre distintas variaveis
que influenciam na qualidade e produgao do canavial. Outro ponto a ser considerado é
que os experimentos foram realizados considerando a unidade de medida em toneladas,
logo, perdas que podem aparentar ser pequenas em escala numérica, sao grandes dado a
unidade de medida utilizada. Pode-se notar também que os modelos sdo muito sensiveis
a quantidade, refino e ajustes dos dados, isso é refletido em uma dependéncia bésica para
o bom funcionamento destes.

Os resultados aqui apresentados sao promissores, porém ¢ interesse que o modelo
seja validado em uma area ainda maior e em outras regides e usinas. A contribuicao
parte de um estudo que envolveu uma metodologia para compreensao da problematica e
identificacao dos principais fatores que influenciam no ciclo e qualidade dos canaviais. Esta
contribui¢do une-se a um modelo de MD, utilizacdo de MCMC e de ACE para predigoes
de cenarios e safras de forma significante, com a grande diferenciacdo dos demais modelos
identificados na literatura, de forma georreferenciada e considerando indices de qualidade.

Um outro conceito vem sendo testado neste trabalho, a unido dos dois modelos pro-
postos, em que se utiliza o ACE para a simulacdo de um cenario da plantacao apds alguns
ciclos, ja que esse modelo é mais preciso quanto a predi¢ao de qualidade e pode-se utilizar
os outputs gerados por ele como inputs na cadeia de Markov para a determinagao do total
da safra. A realizacdo desse experimento vem trazendo resultados interessantes, porém,
por nao estarem concluidos serao incluidos em trabalhos futuros para que na continuacao
da pesquisa se possa gerar um artigo cientifico com esse ensemble, se for comprovado como
viavel.

A Figura 48 ilustra uma representacao geral do projeto. No (1) se tém os pontos
para coleta de dados, oriundos das plantagoes, especialistas e de outras bases. No (2) os
dados sdo armazenados e minerados para serem disponibilizados de forma estruturada e
alimentar os modelos. No (3) os dados sao utilizados como base para os modelos MCMC e
ACE que retornam as informagoes e resultados das andlises para em (4) poder se montar
a visualizagao dos dados. Por fim, em 5 se tem a visualizacao das informagoes de interesse

relativos ao total de safra, qualidade e total de producao estimada de actcar e etanol.
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Figura 48 — Representacao do projeto integrado
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CAPITULO

Conclusao

A agricultura de precisao é uma ferramenta de inovacgao tecnoldgica que, quando apli-
cada de forma preventiva durante a producgao agricola, melhora os aspectos econémicos
e de gestao, minimizando perdas de insumos e riscos ambientais em relacao a agricultura
convencional (MACHADO et al., 2018). Organizagoes internacionais argumentam que
o investimento em tecnologias agricolas e uma transicao para a agricultura de precisao
é uma tarefa obrigatoria para garantir o suprimento de alimentos para nove bilhoes de
pessoas até 2050 (TAYLOR, 2018).

Como pode-se observar, o investimento em pesquisas, inovagoes e tecnologias para
o setor agrario é de grande importancia para diferentes areas sociais. Este trabalho
apresenta para a comunidade propostas de modelos para a modelagem e simulacao de
plantagoes de cana-de-agucar, focados na predicao de safras e qualidades do cultivo. As
informagoes extraldas dos modelos podem ser tteis para a otimizacao da producao e
redugao de impactos ambientais por parte da agroindustria sucroenergética.

Para a realizacao da pesquisa e desenvolvimento do projeto, foi preciso realizar uma
imersao na realidade e problematicas enfrentadas dentro de uma usina. Foi realizado
um estudo de caso na Sao José Agroindustrial, uma das maiores usinas sucroenergéticas
do estado de Pernambuco. No estudo de caso foi possivel compreender as necessidades
de agronomos, gestores e pesquisadores da usina e elaborar solugoes que atendessem aos
requisitos solicitados.

Os resultados obtidos s6 foram possiveis gragas aos processos metodolégicos aplicados.
A utilizacao do Toolkit HCD foi fundamental para a imersao, coleta de dados e compre-
ensao da problematica. A solugao foi desenvolvida em conjunto com os stakeholders e
pode ser validada com dados da usina e por especialistas. O CRISP-DM foi de grande
relevancia para as fases de MD, pois com a aplicacao desta metodologia o processo para
a identificacao de fatores chaves e correlacionados a cada fase de crescimento da cana-de-
agucar foi possivel com maior facilidade. Com isso, foi possivel determinar as principais
variaveis que influenciavam na safra e qualidade do cultivo.

A plataforma em nuvem e infraestrutura propostas neste trabalho sdo sugestoes para
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o desenvolvimento de usinas mais modernas, conectadas e sustentaveis. A utilizagdo da
[oT nas indtstrias ja vem demostrando avancos importantes na onda de inovagao trazida
pela industria 4.0 e a utilizagao dessas tecnologias também vem ganhando for¢ca no cenario
das agroindustrias, visando ao monitoramento e a otimizacao de processos alinhados a
preservacao do meio ambiente. As propostas aqui apresentadas ja visam a aplicacao dessas
novas tecnologias nas usinas sucroenergéticas.

O modelo MCMC demostrou resultados promissores nas simula¢oes para a predigcao
de safras, TCH, TPH e indices de qualidade por fase de crescimento da cana-de-acucar.
As técnicas de validacao aplicadas ao experimento demostram um potencial para uma
solucdo que pode agregar valores importantes a agroindustria. Através da predicao de
safras por qualidade pode se tomar, ou nao, agoes para otimizar a producao. Além disso,
dado a safra estimada, pode-se decidir sobre o conjunto de produtos que serao gerados a
partir do quantitativo e qualidade da cana-de-agicar colhida.

O modelo ACE trouxe uma proposta de contribuicao importante para a area de mode-
lagem de canaviais, sendo um modelo para o mapeamento georreferenciado da plantacao,
considerando indices de qualidade das diferentes fases de crescimento da cana-de-actcar.
O ACE pode apresentar aos gestores e agronomos um monitoramento em tempo real da
plantacao, além de possibilitar simulagoes por areas especificas do canavial, podendo tes-
tar cenarios com a aplicacao de irrigacdo, ou surtos de alguma praga. A avaliacdo deste
modelo, assim como o MCMC, se deu por uma validacao cruzada com os dados observa-
dos nas bases utilizadas. O modelo ACE também apresentou resultados significativos nos
experimentos realizados, analisando-se os valores encontrados pelas métricas abordadas.

Foi fundamental para o desenvolvimento da pesquisa a presenca do publico alvo em
todas as etapas do projeto, garantindo que a solucao final fosse 1til e atendesse as suas
principais necessidades. Além dos indicadores obtidos nos experimentos, o mais satisfaté-
rio foi os feedbacks positivos dos stakeholders em relagao ao projeto. O estudo apresenta
para a comunidade cientifica modelos para a predicao de safras e cenarios de qualidade
do cultivo, tudo isso relacionado a uma proposta de plataforma em nuvem para armaze-
namento, coleta e compartilhamento dos dados e informacoes.

Em matéria recente do Didrio de Pernambuco (2019) se tem a noticia de que a moagem
da cana-de-agtcar na safra 2018/2019, que se encerra no fim do préximo més, serd a melhor
safra dos ultimos quatro anos para o estado. Essa melhora é atribuida ao investimento em
tecnologias e inovagoes por parte das usinas e por condi¢oes climaticas favoraveis. Houve
aumento na producao de cana, 11 milhoes de toneladas (aumento de 8,83%), acicar, 695
mil toneladas e etanol (aumento de 8%), 415 milhoes de litros (aumento de 28%).

O agronegdcio nao é importante apenas para o Brasil, mas para o mundo. Sendo as-
sim, processos, inovagoes, pesquisas e investimentos devem ser realizados e sao necessarios
para garantir que este importante setor consiga crescer de forma sustentavel, garantindo

produtos saudaveis, preservacao do meio ambiente, qualidade do trabalho e uma producao
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otimizada que atenda a demanda global. Portanto, é preciso que governo e organizacoes
privadas invistam em pesquisas e inovagoes, tanto para melhorarem os seus processos,
como as comunidades as quais estdo inseridos. E preciso garantir a consciéncia da im-
portancia do governo apoiar programas de pesquisa e financiamentos para estudantes,
universidades e pequenos produtores rurais, assim garantindo avancos importantes para

a agricultura nacional e para a sua sociedade.

8.1 Principais Contribuicoes

Frente aos resultados obtidos durante o desenvolvimento deste projeto, pode-se cons-
tatar as reais contribuigoes da realizacao desta pesquisa. Com isso, pode-se apresentar a

comunidade:

(d Um levantamento de trabalhos cientificos, técnicas computacionais, modelos e ferra-
mentas para modelagem e simulacao de monoculturas. Bem como, uma visao macro

do estado da arte em pesquisas envolvendo agricultura de precisao e computacao;

1 Uma sugestao de plataforma em nuvem para coleta, armazenamento, monitora-

mento e analise dos dados das plantacoes;

1 Proposta de um modelo baseado em cadeias de Markov de Monte Carlo para a

modelagem de plantagoes de cana-de-agiicar visando a previsao de safra e qualidade;

1 Proposta de um modelo baseado em automatos celulares estocasticos aplicados a
modelagem dindmica de plantagoes de cana-de-actcar, permitindo a simulagao de

cenarios georreferenciados;

1 Proposta de uma plataforma que integra o uso de metodologias como o Toolkit HCD
e o CRISP-DM com diferentes modelos e tecnologias mateméatico-computacionais,
para a modelagem e simulacao de safras e qualidade destas visando a otimizacgao de

processos da industria sucroenergética.

Todas as sugestoes e propostas resultantes desta pesquisa visam a fornecer informagoes
estratégicas para a tomada de decisao por parte dos gestores das usinas. Essas informagoes
podem ser utilizadas como instrumentos para a otimizacao das safras e como apoio para

a reducao de possiveis impactos ambientais.

8.2 Trabalhos Futuros

O projeto e os modelos propostos apresentados neste estudo apresentaram resultados

satisfatorios frente as plantagoes e dados analisados. Os resultados foram promissores
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como indicativos de uma ferramenta eficiente para o monitoramento e simulacao de cena-
rios nas plantagoes de cana-de-agicar. Contudo, para uma plena validagao dos modelos
seria interessante a aplicagao destes em outros canaviais, se possivel de outras regioes do
pails, com diferentes condi¢cdes ambientais. Uma validacao em diferentes canaviais e com
diferentes condi¢oes ambientais seria fundamental para decretar a validade dos modelos,
como ferramentas genéricas e eficientes para serem implantadas em diferentes plantagoes
para a modelagem e simulagao dos processos de cultivo da cana-de-agucar.

Os modelos também podem ser otimizados, validando mais variaveis e fatores que
influenciam, ou nao, nas fases de crescimento do canavial. Uma determinacao precisa
desses fatores chaves significa um determinante na melhora dos resultados gerados pelos
modelos. Mais estudos e observacoes desses fatores podem trazer resultados mais precisos
e assertivos.

Seria interessante melhorar os modelos para integrarem um cruzamento entre a quali-
dade da safra com a viabilidade da producao de etanol ou a¢tcar, servindo para a tomada
de decisao de qual se produzir. Hoje os modelos estimam a producgao de acticar e eta-
nol embasados no total da safra estimado, também seria interessante uma adaptacao da
analise do modelo que considerasse os impactos dos indices de qualidade estimados na
producao do etanol e do agucar.

O projeto foi desenvolvido com o estudo de caso aplicado na iniciativa privada, mas
como trabalhos futuros apresenta caracteristicas que mostram um grande potencial para
ser disponibilizada como ferramentas open source. Pode-se perceber que a solu¢ao pode
ser facilmente adequada para outros tipos de cultura. A disponibilizacao open source da
plataforma daria a comunidade uma importante ferramenta para o compartilhamento de
dados de diferentes plantagoes, possibilitando trocas mais intensas de conhecimentos e a
possivel criacdo de uma crowd computing de plantacoes.

Por fim, se tratando da modelagem de um sistema complexo e dinamico, é preciso que
haja um acompanhamento de todas as unidades que formam a rede complexa dos fatores
que integram um canavial. Com isso, espera-se ter a contribui¢cdo de uma ferramenta ou
de possiveis modelos que serao tteis para modelagens e simulagoes precisas dos diferentes

cenarios enfrentados em plantagoes de cana-de-acucar.

8.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

Durante o periodo de mestrado foram realizadas oito publicagoes entre eventos naci-
onais e internacionais, todos classificados e em diferentes areas. Essas pesquisas foram
resultado das disciplinas cursadas e pesquisas que serviram para embasar conceitos e
métodos utilizados na pesquisa apresentada nesta dissertagdo. Os artigos apresentados

durante este periodo foram esses:

O CRUZ JUNIOR, G. G. ; NASCIMENTO, R. L. S. ; CYSNEIROS FILHO, G. A.
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A.; ROLIM, V. B. ; SANTOS, E. ; ALVES, G. . Planejamento de serious games
focados nos usuéarios e a servigo da preservacao dos biomas brasileiros. In: Simpdsio
Brasileiro de Jogos e Entretenimento Digital, 2017, Curitiba. SBC Proceedings of
SBGames 2017 - Art & Design Track. Curitiba: SBC Proceedings of SBGames
2017, 2017. v. 1. p. 402-405.

O CRUZ JUNIOR, G. G. ; NASCIMENTO, R. L. S. ; GOUVEIA, R. M. M. ; ALVES,
G. . Um serious game multiplataforma para o ensino e difusao da cultura da reci-
clagem. In: Simpdsio Brasileiro de Jogos e Entretenimento Digital, 2017, Curitiba.
SBC Proceedings of SBGames 2017 - Culture Track. Curitiba: SBC Proceedings of
SBGames 2017, 2017. v. 1. p. 922-929.

0 CRUZ JUNIOR, G. G. ; NASCIMENTO, RAFAELLA ; CYSNEIROS, GILBERTO
; ALVES, GABRIEL ; SANTOS, EDNILZA . Internet das Coisas, Games e Data Sci-
ence a servigo da conscientizagao e preservagao da Caatinga. In: XXVIII Simpédsio

Brasileiro de Informética na Educacao SBIE (Brazilian Symposium on Computers
in Education), 2017, Recife. org.crossref.xschema.l.Title@19a8e580, 2017. p. 714.

O CRUZ JUNIOR, G. G.; NASCIMENTO, RAFAELLA ; ALVES, GABRIEL ; GOU-
VEIA, ROBERTA . Identificando Correlagoes e Outliers Entre Bases de Dados Edu-
cacionais. In: VI Congresso Brasileiro de Informatica na Educacao, 2017, Recife.
org.crossref.xschema.1.Title@554d0930, 2017. p. 694.

Q NASCIMENTO, R. L. S. ; CRUZ JUNIOR, G. G. ; CRUZ JUNIOR, G. G. ; GOU-
VEIA, R. M. M. . Mineragdo De Dados Abertos Da Educacao Béasica E Anélise
Com Mapas De Calor. In: XV Congresso Internacional de Tecnologia na Educacao,

2017, Recife. Anais do XV Congresso Internacional de Tecnologia na Educagao,
2017.

O CRUZ JUNIOR, G. G. ; NASCIMENTO, RAFAELLA ; CARNEIRO, NADJA ;
LIMA, RINALDO . Design Thinking & Comunicacdo Aumentativa e Alternativa
como ferramentas para o ensino e auxilio de professores do Atendimento Educacional
Especializado. In: XXIX Simpésio Brasileiro de Informatica na Educacao (Brazilian

Symposium on Computers in Education), 2018, Fortaleza. org.crossref.xschema.1.

Title@13c76b08, 2018. p. 1173.

O NASCIMENTO, RAFAELLA ; CRUZ JUNIOR, G. G. . Estudo sobre Docen-
tes do Ensino Béasico através de Indicadores Educacionais e Modelos de Regres-
sao. In: VII Congresso Brasileiro de Informatica na Educacao, 2018, Fortaleza.
org.crossref.xschema.1.Title@20a45d6f, 2018. p. 379.

O NASCIMENTO, R. L. S. ; CRUZ JUNIOR, G. G. ; FAGUNDES, R. A. A. . Minera-

¢ao de Dados Educacionais: Um Estudo Sobre Indicadores da Educacao em Bases de
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Dados do INEP. RENOTE. REVISTA NOVAS TECNOLOGIAS NA EDUCACAO,
v. 16, p. 1, 2018.

Quanto as publicagoes diretamente relacionadas a essa pesquisa, utilizou-se a estraté-
gia de que cada contribuicao aqui proposta, gerasse um artigo para a sua fundamentacao.
No caso foram planejadas cinco publicacdes. Trés destas ja estao concluidas e foram

submetidas para periddicos internacionais, sao elas:

O CRUZ JUNIOR, G. G. ; ALVES, GABRIEL. A survey of computational techniques,

models and tools for monoculture modeling and simulation.

O CRUZ JUNIOR, G. G. ; ALVES, GABRIEL. Cloud Plantations: Sharing Data in
Cellular Automata for Agroindustry Research.

O CRUZ JUNIOR, G. G. ; ALVES, GABRIEL. Stochastic Cellular Automata Applied

to Dynamic Modeling of sugarcane plantations.
Outras duas publicagoes estao em processo de escrita:

O CRUZ JUNIOR, G. G. ; ALVES, GABRIEL. Modeling sugarcane plantations with
Monte Carlo Markov Chains for crop and quality prediction

0 CRUZ JUNIOR, G. G. ; ALVES, GABRIEL. Modeling and Simulation of Plantati-

ons for Agroindustry Optimization of Sugarcane.

O projeto final e seus resultados foram convidados a serem apresentados na 27° Feira
Internacional de Tecnologia Sucroenergética (FENASUCRO & AGROCANA) que aconte-
cerd entre os dias 20 e 23 de agosto desse ano em Sertaozinho, Sdo Paulo. A FENASUCRO

& AGROCANA ¢ o maior evento do setor sucroenergético no mundo.
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Resumo de Safras

Resumo de Safras
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Figura 49 — Resumo de Safras
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