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Resumo

Este estudo objetiva identificar e ajustar um modelo nebuloso (Fuzzy) para a predicdo de um
passo a frente dos processos de acumulagdo de biomassa e de acucar da cana-de-acuicar com indi-
ces de erro inferiores aos obtidos pelo modelo QCANE. Os processos fisiologicos de acumulacao da
cana-de-actcar sdo estudados para determinacio dos fatores mais influentes a serem tratados no pro-
cedimento de identificacdo do modelo. Algumas técnicas de identificacdo disponiveis sdo estudadas
e experimentos computacionais sdo realizados para selecionar e avaliar a representacdo matematica
e a estrutura de modelo mais adequadas. Durante o procedimento de identificacdo procura-se obter
modelo com o menor nimero de parametros possivel, que permita ao usudrio compreender de forma
mais clara o resultado da simulagdo do modelo. Para estes processos sao apresentados resultados para
modelos continuos, modelos ARX e modelos nebulosos discretos. A op¢ao pela utilizacao dos mode-
los nebulosos para estes processos deve-se a expectativa confirmada de que esta estrutura matematica
obtivesse um melhor desempenho nas predi¢des utilizando uma quantidade reduzida de parametros.
Os resultados computacionais indicam a obten¢@o de respostas mais precisas € exatas para 0os mo-
delos nebulosos do que para o modelo QCANE, tido como o modelo mais preciso da literatura para
estimacdo de acumulacdo de biomassa e de agicar na cana-de-aguicar, em todos os aspectos desejados
para este trabalho.

Palavras-chave: Identificacdo de sistemas nebulosos, modelo Takagi-Sugeno, modelagem agri-
cola,identificacdo de sistemas lineares, andlises de modelos lineares, modelo QCANE.

Abstract

The aim of this master thesis is to identify and adjust a fuzzy model for the one step ahead
prediction of the process of biomass and sugar accumulation of the sugarcane with a level of errors
inferior to those gotten by the QCANE model. The physiological processes of accumulation in sugar
cane are studied for determination of the most influent factors to be dealt within the procedure of
model identification. Some available identification techniques are studied and computer experiments
are done to select and evaluate the mathematical representation and the structure of a more suitable
model. During the process of identification, the search is for a model with a smaller number of
parameters, that allows the user to understand in a simple, clear way, the result of the simulation of the
model. To these processes results for continuous, ARX and discrete fuzzy models are presented. The
option for the use of the fuzzy model for these processes is due to confirmation of the expectation that
this mathematical structure could have a better performance in the prediction using a reduced amount
of parameters. The computer results indicate the obtention of more accurate and precise answers to
the fuzzy models than to the QCANE model considered the most precise model from the literature
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in biomass and sugar accumulation of the sugar cane estimation according to all the aspects set for
this work.

Keywords: fuzzy systems identification, Takagi- Sugeno model, agricultural modeling, linear
systems identification, linear model analysis, QCANE model
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Capitulo 1

Historia e Economia da Cana-de-acucar

O sistema de produgdo de cana-de-acucar vem sofrendo mudangas profundas, de ambitos tecno-
l6gico e social, procurando se adaptar as demandas de produgdo com alta produtividade, competitivi-
dade e respeito ao meio ambiente. Dentro desse contexto, um sistema de planejamento das atividades
agroindustriais faz-se necessdrio para viabilizar o desenvolvimento das atividades sucroalcooleiras.
O ato de planejar envolve a elaboracdo de um conjunto de acdes a serem desenvolvidas para o cum-
primento de um objetivo. Dessa forma € importante ao planejamento poder prever os resultados
das acdes no futuro. Assim, um modelo que permita predizer, dentro de um determinado intervalo
de tempo, os resultados produtivos, se torna uma ferramenta fundamental para o planejamento das

atividades agroindustriais do setor sucroalcooleiro.

Neste capitulo € apresentada a historia da cana-de-acucar, situando a trajetoria desta cultura.
Posteriormente sdo ressaltados sua importancia econdomica e planos para o desenvolvimento desta

cultura. Finalmente, se estabelecem os objetivos deste trabalho.

1.1 Historia da cultura de cana-de-aciicar

O passado da cana-de-agticar ndo € plenamente conhecido e a sua presenca nos lares sob a forma
9 ¢

de adocante € recente. A palavra que originou o nome agucar €, provavelmente, “grao”, “sarkar”, em

sanscrito.

Nao se pode definir com precisdo a época do surgimento da cana-de-agicar no mundo, tampouco
dizer, com exatiddo, seu berco geografico, principalmente devido a quantidade de gramineas hibridas

existentes e a falta de documentagao a respeito.
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No leste da India, o agicar era chamado “shekar”, enquanto os povos drabes o conheciam como
“al zucar”, que se transformou no espanhol “azucar”, e dai, “acuicar”, em portugués. Na Franca, o

acucar é chamado de “sucre” e, na Alemanha, de “zucker”, dai o inglés “sugar”.

Alguns pesquisadores admitem que a cana-de-agucar tenha surgido primeiramente na Polinésia;
outros arriscam a Melanésia, mais precisamente a Papua Nova Guiné, como o primeiro local de
ocorréncia e registro da graminea. Para esses estudiosos, a primeira apari¢do da cana no mundo se
deu ha 6 mil anos. Nos 2 mil anos subseqiientes, ja4 haviam tracos na Indonésia, nas Filipinas € no

norte da Africa.

A cana foi introduzida na China por volta de 300 a.C. e o agucar cru ja era produzido em 200
a.C. Porém, s6 a partir de 500 d.C. o produto comecou a ser comercializado. Hd documentacdo sobre
a expansio ocidental do artigo raro, que ji era plantado na India em 510 a.C., de acordo com as
anotacoes da expedi¢ao militar persa sob o comando do imperador Dario. A cana e o seu doce caldo
foram mantidos em segredo, ja que os povos distantes do comércio entre os asidticos pagavam altas

somas em troca de produtos luxuosos. E o agucar era um deles.

A comprovacio do consumo da planta na India veio em 327 a.C., quando o almirante de Ale-
xandre “O Grande”, Nearchos, relatou ter encontrado “uma planta que faz o mel sem abelhas”. A
observacgdo dos habitos do povo hindu, que mastigava a graminea, fez com que o filésofo grego Teo-

frasto, em 287 a.C., descrevesse a maravilha como “o mel que estd em um bastao”.

O primeiro processo de produgao do agucar de cana, que consistia em esmagar e ferver o bastao

para dar origem ao melaco, foi registrado no ano 300 d.C. em um documento religioso hindu.

A cana-de-agucar espalhou-se em direc¢do ao oeste, sendo plantada na Pérsia por volta de 500 d.C.
O préximo passo migratério da planta se deu mais de cem anos depois, em decorréncia das invasoes
arabes motivadas pelo profeta Maomé - alguns anos antes de sua morte, em 632 - para a conversao

do mundo ao Isla.

Em uma das incursdes que levaram a conquista da Pérsia, os exércitos maometanos encontraram
a cana e adotaram seu cultivo. Seu nome passou a ser “cana persa” e, em 640, ja era cultivada no
Mediterraneo. A comercializacdo do aguicar a partir de 700 enriqueceu os drabes e o produto da cana

entrou na lista de preciosidades a que os paises ocidentais quase ndo tinham acesso.

A partir de 710 d.C., os arabes, depois de conquistar o Egito, aproveitaram-se da quimica egipcia
para tirar lucros ainda mais elevados do plantio e da comercializac¢do do actcar, utilizando o dinheiro

obtido com o produto para a compra de outras especiarias igualmente raras.

A cultura da cana-de-aguicar continuou a se desenvolver rumo ao Ocidente, passando pela Africa
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do Norte até alcangar o Marrocos. Depois, cruzou o Mediterraneo em direc@o ao sul da Espanha, por
volta de 755, e a Sicilia em 950. Continuou expandindo-se pelo litoral sul do Mediterraneo e depois

estabeleceu-se em outras localidades fora da costa atlantica africana.

O ocidente europeu s6 conheceu a cana no século XI, quando os cruzados retornaram dos paises

arabes com diversas especiarias, inclusive o “mel pagao”.

O primeiro registro da chegada do aguicar na Inglaterra € de 1099 e, em 1150, a Espanha j4 investia
em uma florescente industria canavieira. No ano de 1176, ha a primeira referéncia histérica a massara
(prensa), utilizada para moer a cana. Uma outra técnica de produgdo, a roda vertical, surgiu na China
do século XII.

Nos séculos seguintes, houve um reforco do comércio entre o Leste Europeu e a Europa Ociden-
tal, inclusive com a importacdo de agicar. Porém, os maiores paises consumidores ainda buscavam
uma alternativa, ja que os precos do produto atingiam patamares quase inaceitdveis de comercializa-

¢do.

Em 1319, um quilo de agticar valia, aproximadamente, US$ 100. Isso manteve o status de artigo
de luxo atribuido ao produto da cana e, mais tarde, motivou o aproveitamento de colOnias conquista-

das para a implantagdo de cultivares da cana-de actcar.

A busca por riquezas, entre elas as especiarias, levou europeus - principalmente os da Peninsula
Ibérica - a voltar os olhos para terras distantes ndo sé do oriente. Apds a conquista de Ceuta, impor-
tante entreposto comercial do norte da Africa, em 1415, o principe portugués D. Henrique decidiu
descobrir que terras havia além das Ilhas Candrias. Assim comegou a experiéncia colonial lusitana,
com a ocupacgdo das ilhas dos Acores, Madeira e Porto Santo, divididas em capitanias hereditarias,

modelo administrativo posteriormente exportado para o Brasil.

Em 1425, D. Henrique mandou buscar na Sicilia as primeiras mudas de cana-de-agucar, as quais
foram plantadas na Ilha da Madeira. Comegou, assim, a formacao dos primeiros canaviais do Atlan-

tico, que chegaram as Canadrias, Cabo Verde e Agores entre 1480 e 1515.

No século XV, todo o actcar produzido na Europa, mesmo em pequenas quantidades, era refinado
em Veneza e i1sso anulava a possibilidade de diminuicao de custos de transporte equivalente a produtos
utilizados para a alimentacao. Mesmo com os plantios recentes das metrépoles européias, o refino do

aclcar ainda era um entrave.

A primeira inser¢do da cana no Novo Mundo deveu-se a Cristévao Colombo, levada em sua
segunda viagem maritima, em 1493, e plantada na Reptiblica Dominicana, na ilha de La Espafiola,

nas proximidades do povoado de La Isabela, ao norte, e no Haiti. Dai, a graminea expandiu-se para
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Cuba (1516) e México (1520). O primeiro engenho do continente foi instalado em La Espafiola, em
1516.

O cultivo de cana-de-agucar teve seu inicio no Brasil ja nos primeiros anos apds o descobrimento.
Martin Afonso de Sousa trouxe, em 1532, as primeiras mudas oriundas da Ilha de Madeira, e as
plantou na Capitania de S@o Vicente, préximo a cidade de Santos - SP, e o engenho recebeu o nome
de Sdo Jorge dos Erasmos. Dois anos mais tarde, Jeronimo de Albuquerque, trouxe mudas também
da Ilha de Madeira, dando inicio a lavoura de cana na Capitania de Pernambuco, e implantou em
Olinda o Engenho Nossa Senhora da Ajuda. A partir desses dois locais, o cultivo de cana se irradiou
para todo litoral brasileiro, Alagoas, Sergipe, Bahia e Rio de Janeiro. Era o inicio do primeiro ciclo
econdmico brasileiro, o “Ciclo da Cana-de-Acgucar”. Para os colonizadores portugueses, o problema
era a mao-de-obra, questdo resolvida com a escravidao de africanos e indios. Os negros comecaram

a chegar ao Brasil em 1512.

A lavoura da cana-de-agucar era realizada em toda a América. Ao norte, o primeiro moinho foi
introduzido em 1535. Colombia, Venezuela, Porto Rico e Peru também se transformaram em terras

para o plantio nesta época.

Em 1600, as lavouras e industrias da cana do Novo Mundo j4 haviam se tornado o investimento
mais lucrativo do globo e o Brasil tornou-se o maior produtor de acticar do mundo. Em 1613, o novo
engenho de trés cilindros foi implantado no Brasil, o que consolidou sua posi¢do de lideranga como
produtor.

Com o dominio portugués, coube a Espanha encontrar lugares em que a cana pudesse se desen-
volver. O local escolhido foi Cuba, que se transformou no Unico concorrente importante do agucar
brasileiro. Nessa época, os aumentos de produ¢io ocorriam conforme a ampliagdo das terras para o

plantio.

Os investimentos ingleses na cultura de cana tiveram éxito na Jamaica, onde, em 1650, foi criado
um sistema de fornalha onde o aproveitamento de lenha era maior, com a substituicao do aquecimento
a vapor por uma fornalha de aquecimento direto como fonte de calor do processo. Esta montagem,
posteriormente, recebeu o nome de “trem jamaicano”, tendo sido a solu¢dao mais eficiente para a
época, (YOSHINAGA, 2006). Concomitantemente, aproveitou-se o bagaco da cana-de-ac¢ticar como
combustivel. Em 1768, também na Jamaica, foi introduzida a primeira moenda movida a vapor,
pelos ingleses. Essas inovagdes tecnoldgicas difundiram-se primeiro nas Antilhas inglesas, a partir

da década de oitenta do século XVII, e s6 depois atingiram as demais dreas agucareiras.

No século XVII, a invasio dos holandeses, em Pernambuco, trouxe grande desenvolvimento para

a industria agucareira da Capitania, superando mesmo as Ilhas de Java, tornando assim uma referéncia
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nessa época. A Regido Nordeste na época teve um maior desenvolvimento que a paulista, favorecida
pela maior proximidade com o continente europeu, € as favordveis condi¢des de clima e solo. Com
a expulsdo dos holandeses no século XVIII e tendo eles se estabelecido no Suriname e Antilhas

produzindo agucar, a industria brasileira entrou em declinio, mas se recuperou no final desse século.

A invencdo do “trem jamaicano’ colocou mais um grande produtor no mercado: os ingleses. Com
o aumento da producdo e da demanda, a Gra-Bretanha comecou a utilizar suas colonias de Jamaica
e Barbados para diminuir sua dependéncia do produto importado e rivalizar com Portugal e Espanha

no mercado de agicar. Em 1806, tem inicio o uso do “trem jamaicano” no Brasil.

Enquanto isso, o nimero de subprodutos da cana se multiplicou e variedades cristalinas de agucar,
rum e melaco foram desenvolvidas. Cada parte do mundo passou a dispor de tipos de cana que se
adaptassem as preferéncias de sua populacdo. Diferentes niveis de pureza, cor e forma do grao de

acucar surgiram.

O maior centro de negdcios do agucar no século XVII ficava na cidade de Amsterda, Holanda,
que refinava o acucar brasileiro. O agucar refinado era entdo distribuido por toda Europa, passando
principalmente por Veneza. Na época em que Veneza, o maior centro comercial do ocidente, ditava
os custos e as formas de refino, os holandeses possuiam a maior estrutura de refino do globo, pelo

numero elevado de refinarias, que passava de mil.

Em 1747, o quimico alemao Andreas Marggraf descobriu, com base em experiéncias do francés
Olivier de Serres, que era possivel retirar actiicar da beterraba, mas o custo de producdo excedia
em muito o da cana. Cinqiienta anos mais tarde, Franz Carl Achard, um estudante das teorias de
Marggraf, repetiu a experiéncia e fundou a primeira fabrica de acucar de beterraba em Kunern, na
Alemanha, em 1801.

Com a descoberta de novas plantas que dariam origem ao agucar € com o bloqueio continental
estabelecido por Napoledo Bonaparte, em 1806, que obstruiu a importacdo dos Paises Baixos, a
Holanda perdeu sua posicdo de destaque no refino do actcar no século XIX. A Franca passou a
financiar fortemente o desenvolvimento de outras tecnologias para extra¢do do aguicar da beterraba a
partir de 1812. Na Franca e na Alemanha, essa cultura se expandiu e, na metade do século XIX, ja

existiam variedades da beterraba desenvolvidas para o aumento da producdo de acucar.

A cultura da cana-de-acticar continuava em expansao sendo introduzida nos EUA, na Louisiana,
em 1751, no Havai, em 1802, e na Australia, em 1823. No Brasil também foram criadas outras
técnicas de extracdo, como o engenho a vapor, implantado em 1815, na Ilha de Itaparica e os cilindros
de ferro, utilizados a partir de 1837. A produc¢do de papel também foi beneficiada com a agrindustria

da cana-de-acticar, com base no aproveitamento do bagaco, técnica implementada na Martinica, em
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1838, (YOSHINAGA, 2006).

O aumento de colonias concorrentes no mercado produtor de aguicar e a maior disponibilidade
de refinarias, inclusive na Gra-Bretanha, no século XVIII e além, fizeram com que o preco do aguicar

caisse, transformando o produto em nutriente basico para a alimentacao.

Porém, com as revoltas que levaram a independéncia de diversas colonias produtoras, com pre-
juizos para as plantagdes, e com o declinio da cultura da cana no Brasil, apds a ascensao holandesa,
sobretudo nas Antilhas, Cuba tomou a lideranca na cultura da cana e, por estar mais préxima da

Europa, transformou-se em centro produtor privilegiado.

O modelo escravista foi sendo abolido no mundo todo no século XIX, o que for¢ou os produtores
a investir em novas técnicas de producdo, tecnologias e infra-estrutura. Quem manteve o modelo
antigo, como o Brasil, acabou sendo suplantado por outras nacdes produtoras e nao teve condi¢des de

competir.

No Brasil, a substituicao da mao-de-obra escrava pela tecnologia trouxe ganhos de produtividade,

com a adog¢do do processo de centrifugacdo e a transformacdo de engenhos em usinas.

Para contornar a crise provocada pela multiplicacdo de centros produtores e refinarias, em 1933
foi criado no Brasil o Instituto do Acticar e do Alcool (IAA), cuja principal fungdo era controlar a
produgdo para manter os precos em niveis adequados, ou seja, cada usina s6 poderia produzir dentro

de uma quota preestabelecida.

A dispersao do agticar pelo mundo, a ineficicia de medidas que assegurassem uma posi¢ao melhor
para a producdo brasileira e a primeira crise do petréleo, em 1973, levaram o setor sucroalcooleiro
do Pais a uma alternativa singular. Com a experiéncia acumulada da produ¢do e do uso de édlcool
combustivel como alternativa para diminuir sua vulnerabilidade energética, em 1975, o governo criou
o Programa Nacional do Alcool (Prodlcool), que diversificou a industria acucareira com grandes
investimentos apoiados pelo Banco Mundial, possibilitando a ampliacdo da drea plantada com cana-

de-agucar e a implantacio de destilarias de dlcool.

Com o desenvolvimento da engenharia nacional, apds o segundo choque do petréleo, em 1979,
surgiram os motores especialmente desenvolvidos para funcionar com alcool hidratado. Em 1984, os

carros a alcool respondiam por 94,4% da producdo das montadoras.

Desde 1986, no entanto, o arrefecimento da crise do petrdleo e as politicas econdmicas internas
de contencdo de tarifas publicas para limitar a inflagdo, fizeram com que o governo contribuisse
decisivamente para o inicio de uma curva descendente de produgdo de carros a dlcool. Por omissdo

ou falha operacional, o governo nao foi capaz de resolver problemas logisticos, o que provocou uma
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crise localizada de abastecimento em 1989. A industria automobilistica inverteu a curva de produgdo

de carros a alcool, e a participacdo anual desses veiculos na frota nacional caiu para 1,02% em 2001.

A preocupacdo com a mudanca do clima no mundo, que ganhou énfase depois da Cupula da
Terra, ou Rio-92, aumentou o interesse no dlcool combustivel em paises como fndia, China, Austra-
lia, Japao, Coréia do Sul etc. Nos Estados Unidos, o uso do dlcool, principalmente de milho, vem
ganhando espago como aditivo da gasolina em substituicdo ao MTBE', derivado do petréleo, para
evitar a contaminacao das dguas subterraneas. O uso do dlcool combustivel mantém o Brasil como o

maior produtor e exportador de dlcool e agucar.

A queda da demanda por dlcool hidratado foi compensada pelo maior uso do dlcool anidro mistu-
rado a gasolina, que acompanhou o crescimento da frota brasileira de veiculos leves. Em mais de 25
anos de historia de utilizagdo do dlcool em larga escala, o Brasil desenvolveu tecnologia de motores
e logistica de transporte e distribui¢do do produto unicas no mundo, uma rede de mais de 28 mil
postos com bombas de dlcool hidratado para abastecer cerca de 3 milhdes de veiculos, 20% da frota
nacional. Em marco de 2003, foi lancado o carro “flex-fuel”, movido a dlcool, a gasolina e a qualquer

mistura entre os dois, que tem conquistado cada vez mais consumidores.

O Brasil planta mais de 5 milhdes de hectares de cana em menos de 1% das suas dreas cultivaveis.
O Pais é o maior produtor mundial, seguido por India, Taildndia e Australia. Planta-se cana no Centro-
Sul e no Norte-Nordeste, permitindo dois periodos de safra. Produz-se, portanto, o ano todo, acucar,
alcool anidro (aditivo para gasolina) e dlcool hidratado para os mercados interno e externo, com

dindmica de precos e demanda diferentes.

Atender esses mercados requer planejamento e gestdo. Por séculos, isso foi feito pelo governo.
A partir da década de 90, em processo concluido em 1999, a responsabilidade foi repassada integral-

mente ao setor privado.

Hoje, prevalece o regime de livre mercado, sem subsidios, com os precos de actcar e dlcool
definidos conforme as oscilacdes de oferta e demanda. Os precos da cana dependem da qualidade da
matéria-prima, dos precos efetivos obtidos pelos produtores e da sua participagcdo porcentual no preco

final dos produtos.

Para gerenciar e equilibrar producao e demandas setoriais, a iniciativa privada tem procurado criar

instrumentos de mercado, como operacdes futuras, e desenvolver novas oportunidades para o actcar

'"MTBE (Metil Tert-Butil Eter) - Liquido inflamével usado como aditivo na gasolina sem chumbo para melhorar a
combustdo do motor. E resultado da mistura de Isobutileno e Metanol. Quando liberado na atmosfera o MTBE contamina
agua e solo subsuperficiais e pode permanecer longos periodos em dguas subteraneas, ligando-se as moléculas de agua e
também se acumulando nos sedimentos. A ingestao ou inalagdo causa nduseas, irritacdo das vias respiratdrias e alteragdes
no sistema nervoso. Fonte: Agéncia de Prote¢do Ambiental dos Estados Unidos (EPA)
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e alcool, por meio da queda das barreiras protecionistas e do empenho em transformar o dlcool numa

“commodity” ambiental.

1.2 Importancia economica e perspectivas

A importancia econdmica da cana-de-acgicar para o Brasil € incontestavel, ocupando uma éarea
plantada de 5,6 milhdes de hectares?, (IBGE, 2005), Tabela 1.1, na producdo de bio-combustivel
ou na geracao de divisas pela exportacdo de agucar; esta darea ¢ maior do que a de muitos paises
como pode ser visto na Tabela 1.1. Na safra brasileira 2005/2006 foram produzidos 26,6 milhdes
de toneladas de acucar e 14,8 bilhdes de litros de dlcool-etanol, (UNICA, 2006). As exportacdes de

acucar da safra 2003/2004 representaram um acréscimo a balanga comercial de 2,3 bilhdes de ddlares.

Pais Area [km?]
Portugal 92391
Area plantada de cana-de-actcar no Brasil 56234
Costa Rica 51100
Dinamarca 43094
Holanda 41528
Jamaica 10991

Tab. 1.1: Comparagdo da area de alguns paises com relagdo a drea de cana-de-acucar plantada no
Brasil

A elevacao dos precos no mercado externo e a forte demanda internacional por agtcar e dlcool
fizeram com que o Brasil arrecadasse US$ 6,2 bilhdes com as vendas externas desses produtos até
outubro de 2006, ficando proximas a US$ 8 bilhdes no ano. As receitas com dlcool atingiram USS$

1,3 bilhdo neste ano, 121% a mais do que em idéntico periodo de 2005.

A producao mundial de agucar, segundo a USDA - FSA (United States Department of Agriculture
- Foreign Agricultural Services), para o periodo de 2007/2008 estd prevista para 163,3 milhdes de
toneladas,2 milhdes acima do valor revisado para 2006/2007. O consumo estd previsto para 149,4
milhdes de toneladas, 0,51 milhdes acima do ano anterior. As exportacdes foram projetadas em 50,8
milhdes de toneladas, 2,1 milhdes acima do periodo anterior e os estoques para o final do periodo

foram estimados em 45 milhdes, uma reducdo de 3,6 milhdes de toneladas em relagido ao periodo

21 hectare equivale a 0,01 quilémetro quadrado
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anterior, como mostra a Figura 1.1. O Brasil € responsavel por aproximadamente 20% da producao
mundial de agucar da previsao de 2007/2008 e por cerca de 42% das exportagdes mundiais. Cerca de

metade da produgdo de cana-de-acucar brasileira é dedicada a producdo do dlcool.

Milhdes de toneladas

160
140 1
120 ~
100 4 -
Producéo, consumo e estoques
80 1 finais mundiais
601 EEEstoques—#- Consumo | - Producgédo

Fig. 1.1: Mercado mundial de acucar do periodo de 1994/1995 até 2005/2006

Qualquer que seja a matéria-prima (cana-de-agucar, beterraba, milho etc.) da qual se extraia
actcar e dlcool, o setor sucroalcooleiro do Brasil ¢ um dos mais competitivos do mundo. Gragas ao
elevado teor de fibra, que lhe confere independéncia em relagdo a energia externa, a cana-de-acucar
apresenta, em termos energéticos, claras vantagens competitivas na comparagao com outras culturas.
Segundo dados da FAO (Food and Agriculture Organization, 6rgao ligado as Nagdes Unidas), Tabela
1.2, observa-se em negrito os dados referentes a produtividade brasileira ao longo de 2000 até 2004,
assim como os de outras nacdes. Comparando estes dados com os da Austrdlia, México e USA,
também, em negrito, nota-se que apesar da grande produg¢do brasileira, ainda hd margem para aumento
de sua produtividade. Em relacdo a produtividade de acticar, os dados da Tabela 1.3, o Brasil ocupa
uma posicdo inferior a Austrdlia. Entretanto, a produtividade agroindustrial teve nos ultimos anos
significativa evolucdo (Tabelas 1.2 e 1.3). Na regido Centro-Sul, que responde por 85% da producao
brasileira, a média de produtividade oscila entre 78 e 80 toneladas por hectare (a média nacional
oscila entre 68 a 75 toneladas por hectares, (IBGE, 2005)), em ciclo de cinco cortes, Tabela 1.2. Em

Sao Paulo, responsavel por cerca de 60% da produgdo nacional e pelo desenvolvimento tecnolégico, a
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média estd ao redor de 82 a 86 toneladas por hectare, também em cinco anos. A qualidade da matéria-
prima, em Sdo Paulo e no Centro-Sul, medida pela sacarose contida na planta, estd entre 14 e 15,5%
de pol®, o que equivale ao rendimento médio de 140 a 145 [kg] de agticares totais por tonelada de cana
, Tabela 1.3. Para o alcool, isso significa rendimento entre 80 e 85 litros por tonelada. Dessa forma
pode ser verificado que o aumento da produtividade nacional deve-se em grande parte a evolugdo
tecnoldgica, principalmente no estado de Sao Paulo. O aumento da capacidade técnica brasileira
permite melhorar o aproveitamento dos recursos, como ja acontece no Estado de Sdao Paulo, com

indices de produtividade compativeis com os de Austrdlia e USA.

No Brasil, e entre os associados da Unido da Agroindustria Canavieira de Sdo Paulo (UNICA), a

melhoria tecnoldgica para os proximos cinco anos devera concentrar-se nos seguintes aspectos:

1. Desenvolver novas variedades de cana-de-agicar com altos indices de produtividade, cada vez
mais adaptadas ao clima, tipo de solo e sistema de corte (manual ou mecanizado) e cada vez

mais resistentes a pragas € com maior concentracdo de sacarose;
2. Utilizar insumos modernos, melhorar o sistema de transporte e mecanizagao da lavoura;
3. Melhorar a extrac¢do do caldo e diminuir as perdas no processo;
4. Melhorar os processos de planejamento e controle da producao;
5. Minimizar o uso de produtos quimicos no processo industrial de fabricagao de agtcar e alcool;
6. Inovar o processo de producdo de agucar e dlcool;
7. Gerenciar a produgdo com o objetivo de aumentar a producgao de agucar e dlcool;

8. Co-gerar energia elétrica (UNICA, 2006).

A modelagem nebulosa para predicao dos processos de acumulagdo de biomassa e de acticar da
cana-de-acticar com base em dados climaticos obtida neste trabalho estd em convergéncia com algu-
mas das metas do setor sucroalcooleiro. As contribui¢cdes que a modelagem proposta pode fornecer

em relacdo as metas anteriores sao:

No item 1 - ela pode ser utilizada para comparagdes de novas variedades. Um modelo tem como ca-
racteristica a capacidade de compactar informacao sobre a dindmica do processo simplificando

o procedimento de comparagao.

3polarizacio - método tradicionalmente empregado para determinar a quantidade de sacarose no caldo de cana-de-
acucar industrial. Esta técnica se baseia na propriedade que algumas substancia quimicas possuem de desviar o plano da
luz polarizada em uma dada dire¢@o do plano da luz, (FILHO, 2003)
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Anos
Pais Elemento | 2000 2001 2002 2003 2004 | Média
A 280 292 294 295 305 293
Argentina P/A 66 65 65 65 64 65
P 18400 | 19050 | 19250 | 19250 | 19500 | 19090
A 419 411 417 423 415 417
Australia P/A 91 76 77 90 89 85
P 38165 | 31228 | 32260 | 37968 | 36892 | 35303
A 4846 4958 5100 5337 5455 5139
Brasil P/A 68 70 71 73 75 71
P 327705 | 345942 | 363721 | 389849 | 411010 | 367645
A 1189 1281 1421 1433 1316 1328
China P/A 58 61 65 64 71 64
P 69299 | 77966 | 92203 | 92039 | 93200 | 84941
A 1041 1007 1041 654 700 889
Cuba P/A 35 32 33 35 34 34
P 36400 | 32100 | 34700 | 22902 | 24000 | 30020
A 4220 4316 4412 4608 4100 4331
India P/A 71 69 67 61 60 66
P 299230 | 295956 | 297208 | 281600 | 244800 | 283759
A 618 624 632 639 639 630
México P/A 71 76 72 71 71 72
P 44100 | 47250 | 45635 | 45127 | 45127 | 45448
A 418 416 414 402 389 408
USA P/A 78 75 78 76 71 76
P 32762 | 31377 | 32253 | 30715 | 27501 | 30922
A 322 322 325 325 305 320
Africa do Sul P/A 74 66 71 63 63 67
P 23876 | 21157 | 23013 | 20419 | 19292 | 21551

Tab. 1.2: Dados da area cultivada com cana-de-actcar (A,[000 x ha]) da produgdo (P,[1000 x ton])
e da produtividade por drea (P/A, [ton/ha]) de alguns paises. Fonte: FAOStat Database 2005
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Safras
Pais Parametro | 90-91 | 91-92 | 92-93 | 93-94 | 94-95 | 95-96 | 96-97 | 97-98
PA 3606 | 3192 | 4367 | 4412 | 5196 | 5049 | 5491 | 5650
Australia AR 14,3 15 14,9 13,8 14,9 13,5 13,8 13,8

Prod A | 10,64 | 936 | 12,88 | 12,98 | 14,24 | 13,18 | 13,66 | 13,71

PA 7900 | 9200 | 9800 | 9930 | 12500 | 13700 | 14650 | 14800
Brasil AR 10,5 10,6 10,9 10,9 11,4 14,7 14,5 14,1
Prod. A 6,75 | 6,72 | 653 | 6,62 | 7,14 | 8,78 | 9,54 | 9,43

PA 5243 | 6677 | 6650 | 5380 | 4900 | 5283 | 5685 | 5760
China AR 9,1 9,8 9,1 8,5 8,1 8,1 8,3 8,3
Prod. A 5.2 5,74 | 534 | 494 | 473 | 5,15 | 544 | 543
PA 7620 | 7030 | 4280 | 4000 | 3300 | 4450 | 4400 | 4500
Cuba AR 11,3 11,3 9.1 8,7 8,5 9.8 9.8 9.9
Prod.A 5,64 | 5,21 372 | 348 | 254 | 342 | 3,38 | 3,46
PA 13707 | 15249 | 12456 | 11660 | 16410 | 18225 | 14686 | 13650
India AR 10,1 10,2 10 10 10,3 9,9 9.9 10
Prod.A 6,62 | 6,75 | 6,26 6,7 733 | 7,14 | 6,93 6,83
PA 2120 | 2250 | 2300 | 2480 | 2450 | 2090 | 2095 | 2150
Indonésia AR 7,6 8 7,2 7,5 8 7 7,3 7.4
Prod.A 5,81 5,84 | 5,69 | 598 | 6,05 | 523 | 517 | 544
PA 2767 | 3078 | 3068 | 3189 | 3073 | 3102 | 2880 | 2880
US.A. AR 11,5 11,7 11,7 12 12,1 12 11,7 11,9
Prod.A 9,41 8,95 8,69 | 8,83 8,77 8,86 | 8,65 8,37

Tab. 1.3: Comparagdo da producdo de acucar (PA,[1000 x ton]), indice de recuperagdo de agucar
(AR,%) e produtividade de acicar (Prod.A,[ton/ha]) entre vérios paises Fonte:Indian Sugar, Decem-
ber 2003 Vol. 53, No.9
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No item 4 - ela auxilia no planejamento e controle da produ¢do fornecendo predi¢des confidveis so-
bre a quantidade e a qualidade da matéria prima. Isto permite as industrias tracar as estratégias

de planejamento mais adequadas.

No item 7 - ela auxilia no gerenciamento da producdo para uma maior producdo de agtcar e dlcool
por permitir prever o ponto de acumulacdo de agticar na cana-de-acticar, o que afeta diretamente

a producdo de acucar e alcool.

No item 8 - ela auxilia na atividade de co-geracdo de energia por permitir prever as quantidades de

biomassa (fibra) disponiveis para alimentagao das caldeiras.

As perspectivas tanto do governo, quanto da propria agroindustria, sdo de expansdo da atividade
com a inser¢do de novos mercados internacionais em busca de combustiveis mais limpos e, desta

forma, espera-se que este trabalho possa de alguma forma ajudar a atingir este objetivo.

1.3 Hipoétese Cientifica

Este trabalho considerou como base tedrica um modelo para a simulagdo da acumulagdo de bi-
omassa e agucar denominado QCANE, apresentado em detalhes no Apéndice B. A escolha deste
modelo se deve ao fato de ser considerado o mais preciso da atualidade, segundo O’Leary. Este
modelo é composto por um amplo conjunto de equagdes (68 no total) que necessitam de 60 para-
metros para operar corretamente. Varios parametros foram ajustados baseados em experimentos e
outros obtidos de estudos fisiolégicos anteriores. A resposta de simulacio deste modelo depende de
uma quantidade elevada e complexa de iteracdes o que dificulta sua interpretacdo pelo usuério, o que
também foi apontado por O’Leary em (O’LEARY, 2000).

O modelo simula duas variedades de cana-de-acticar a Q141 e Q138. Para cada uma destas
variedades, o modelo apresenta 9 parametros de ajuste. Todos parametros deste modelo foram obtidos
a partir de diversos estudos que tomaram como base variedades cultivadas na Austrélia e na Africa
do Sul, que apresentam condi¢Oes climdticas subtropicais essencialmente. Devido a este cendrio ndao
se pode considerar que este modelo possa ser ajustado as condicdes brasileiras apenas com o ajuste
para as variedades e somente o ajuste das variedades ja consumiria uma grande esfor¢co. Dessa forma,
consideramos que a obtencdo, por procedimento de modelagem via identificacdo, resultaria, como

proposto neste estudo, em um modelo mais simplificado e adequado as condic¢des brasileiras.

O procedimento de identificacio envolve diversas etapas. A etapa da escolha da representacio

matematica do modelo pode exigir aten¢do particular, ao buscar avaliar qual das representa¢des po-
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deria ser mais adequada. Dentre as representacdes matemdticas apresentadas na literatura para a
representacdo do modelo, uma aten¢do especial deve ser dedicada aos sistemas nebulosos, que sdo
aproximadores universais de funcdes. Além disto, esta representacdo matematica tem como uma
de suas caracteristicas a capacidade de associar valores lingiiisticos as suas varidveis, o que permite
uma interpretacdo da resposta da simulagdo diferentemente de outros sistemas, como redes neurais.
Devido a estas caracteristicas e aos resultados bem sucedidos apresentados na literatura, (SERRA,
2005), julga-se que esta representacdo poderd ser apropriada para obter modelo com niimero menor
de parametros, que fornecera ao usudrio melhor compreensao dos resultados de sua simulagdo e com

erros similares ou menores que o modelo QCANE.

Sinteticamente, este trabalho considera, pelo que foi apresentado anteriormente, como hipéteses

cientificas, tendo como referéncia o modelo QCANE:

* o procedimento de identificacdo a ser aplicado na modelagem dos processos de acumulacao da
cana-de-actcar deve obter modelo com menor quantidade de pardmetros, mantendo ou redu-

zindo os niveis de erro.

* a representacdo matematica mais adequada dos processos de acumulagdo de biomassa e de

actucar da cana-de-actcar deve permitir ao usudrio melhor compreensao da resposta do modelo.

1.4 Objetivos do trabalho

O objetivo do trabalho é determinar um modelo matematico para prever um passo a frente a

acumulac@o de biomassa e de agucar da cana-de-acucar, atendendo aos seguintes critérios:

1. confiabilidade: indicando precisdo e exatidao nas predicdes realizadas pelo modelos.
2. simplicidade: o modelo deve utilizar o menor nimero de varidveis possivel;

3. suscetibilidade a interpretacdo: permitindo que as respostas do modelo sejam compreendidas

por pessoal ndo técnico;

O modelo proposto deve ser confidvel, pois seus usudrios, por exemplo, fazendeiros e usineiros,
irdo planejar suas atividades baseados nas suas predi¢des. Dessa forma, os erros do modelo irdo

representar prejuizos economicos para os seus usudrios.
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O modelo proposto deve ser simples para que a coleta dos dados necessarios a suas simulacio
ndo tenha custos elevados. Um custo muito elevado para a simulacdo do modelo pode tornar invidvel

sua utilizacdo comercial.

O modelo proposto deve ser suscetivel a interpretacdo da sua resposta de simulacdo de forma a
estabelecer uma relacdo de confianga psicoldgica com o seu usudrio. Um usudrio de qualquer modelo
sente desconforto ao utilizar qualquer modelo sobre o qual ndo tenha compreensdo. Além disso,
a interpretacdo da resposta permite ao usudrio identificar problemas ao gerar simulacio com uma

resposta fora das propor¢cdes do mundo real.

O modelo proposto deve ser obtido através de procedimento de identificacdao considerando fun-
damentos tedricos apresentados na literatura utilizada (Capitulo 4). Na revisao tedrica deve ser dada
especial atencdo aos modelos nebulosos, Capitulo 3. No procedimento de identificacdo devem ser

avaliados modelos lineares continuos e discretos e finalmente os modelos nebulosos.

O modelo obtido no final do procedimento de identificagdo serd trabalhado com base nos conhe-

cimentos tedricos que contribuam para sua qualidade e utilidade.

Na modelagem devem ser utilizados os dados fornecidos pelo Professor De Li Liu, (LIU; BULL,
2001) para duas variedades de cana-de-actcar cultivadas na Austrdlia: a Q138 e Q141. Ela deve
utilizar o conjunto de dados de forma a obter um modelo com o indice de erros menor do que o do
QCANE.

Os modelos obtidos no procedimento de identificacio devem ser avaliados pelos critérios de
validagdo estabelecidos na Se¢do 4.5.4, descartando os piores resultados e sua selecdo também deve

levar em conta os objetivos aqui estabelecidos.
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Capitulo 2

Morfologia, Cultivo e Técnicas de

Amostragem da Cana-de-aciicar

Neste capitulo descreve-se a morfologia e a anatomia da cana-de-agucar, os processos de cultivo
praticados e os procedimentos de amostragem utilizados para levantar dados da cultura de cana-de-

acucar fundamentais, para viabilizar a modelagem a ser realizada.

A funcdo deste capitulo é fornecer uma visdao global sobre a cana-de-agucar e o sistema de pro-
ducdo desta planta. Procurou-se apresentar sempre que possivel as notagdes técnicas da drea agricola

relacionadas a essa cultura.

2.1 A cana-de-aciicar

A cana-de-acucar € uma graminea perene de clima tropical e semi-tropical. A cana-de-acucar
¢ cultivada, mundialmente, numa extensa drea territorial, compreendida entre os paralelos 35° de
latitudes Norte e Sul. As melhores produtividades s@o obtidas em regides quentes. O clima ideal
para atingir as maiores concentragdes de sacarose € aquele que apresenta duas estagcdes distintas, uma
quente e imida, para proporcionar a germinagao, perfilhamento e desenvolvimento vegetativo (Figura
2.13), seguido de outra fria e seca, para promover a maturacdo e conseqiiente acimulo de sacarose

nos colmos (Figura 2.13). A cana-de-agucar madura pode ter de 3 a 6 metros de altura.

Solos profundos, pesados, bem estruturados, férteis, com boa capacidade de retengdo hidrica sao
os ideais para a cana-de-acticar que, devido a sua rusticidade, se desenvolve satisfatoriamente em

solos arenosos e menos férteis, como os de cerrado. Solos rasos, isto é, com camada impermeavel

17
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superficial ou mal drenados, ndao devem ser indicados para a cana-de-agucar.

A cana-de-actcar € suscetivel a mais de 60 doengas, mas nenhuma ocorre mundialmente. Varie-
dades regionais sdo feitas para resistir a tipos especificos de doencas, e programas de melhoramento
extensivos continuam a produzir novas variedades adaptadas a maioria das principais dreas produtoras

do mundo.

A propagacdo da cana-de-agucar na agricultura se faz assexuadamente, isto é, através de colmos
sementes que, pela brotagdo de suas gemas, dao origem aos colmos primdrios e destes surgirdo os
secunddrios, depois os tercidrios, até a formac¢do da touceira. O niimero de colmos industriais por
touceira varia de 8 a 20 para as as condi¢des de cultivo brasileiras, dependendo da variedade e da
fertilidade do solo.

Nas culturas semi-mecanizadas, que constituem a maioria das nossas exploracdes, para trabalhar
com seguranca, a declividade maxima deverd estar em torno de 12% ; declividades acima desse limite
apresentam restri¢cdes as praticas mecanicas. Para culturas mecanizadas, com adog¢do de colheitadei-

ras automotrizes, o limite maximo de declividade cai para 8 a 10%.

2.1.1 Composicao morfologica e anatomica

O sistema da cana-de-acicar € desmembrado em duas regides: a regido aérea que compreende
todas as partes da planta acima do solo e a parte subterrinea composta das partes da planta dentro
do solo. Os componentes da regido subterranea sao as raizes e o rizoma, e os da regiao aérea sao os

colmos, as folhas e as flores.

Vamos detalhar cada componente nas se¢des a seguir, com maior destaque para o colmo.

2.1.1.1 Folha

A folha da cana € constituida de duas partes: a bainha e a folha propriamente dita. A sua distri-

bui¢do no colmo € alternada, sendo através da bainha que ela se fixa no né.

A lamina da folha pode ter um comprimento de 60-150 [cm] e uma largura de 2,5 a 10 [cm]. E

através das folhas que a planta executa suas fun¢des de transpiracdo, respiracao e fotossintese.
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2.1.1.2 Flor

A inflorescéncia da cana-de-actcar é em forma de panicula de tamanho e conformacio que va-
riam de cultivar para cultivar. Na Figura 2.1 podem ser vistas as inflorescéncias da cana-de-agucar. A
coloracdo €, em geral, ligeiramente canela-prateada e de forma piramidal. Essa inflorescéncia possui
um tecido seco praticamente isento de caldo. Quando a inflorescéncia é moida junto com o colmo,
esta absorve caldo, gerando maior quantidade de bagaco e elevando as perdas de agicar nesse mate-
rial. Esse problema se agrava ainda mais em cultivares que mesmo antes da emissdo da panicula da

inicio ao processo de isoporizacdo dos colmos.

Fig. 2.1: Foto da inflorescéncia da cana-de- Fig. 2.2: Amostras de colmo demonstrando a
actucar. Fonte: (SILVA; CESAR, 2003) evolucdo do processo de isoporiza¢do. Fonte:
(SILVA; CESAR, 2003)

O processo de isoporiza¢cdo na cana-de-aguicar torna os colmos mais fibrosos e reduz o peso,
resultando em menor produtividade por unidade de drea de matéria seca e de agicar. Este processo

pode ser observado na Figura 2.2 que mostra a isoporiza¢do gradual do colmo.

O florescimento ocorre sob condi¢des climdticas especiais. Quando as temperaturas minimas
noturnas sdo maiores que 18[°C] e as diurnas que 31[°C], por 15 a 20 dias no periodo de janeiro
a marco e seguidas por periodo escuro (11:30 e 12:00 h), o florescimento serd induzido. Como
conseqiiéncia, cessa o crescimento do colmo pela conversdao da gema apical em inflorescéncia, como
pode ser observado pelas Figuras 2.4 e 2.3. Na maturacdo da flor, hd um estimulo para a brotacao
das gemas laterais, devido a auséncia da gema apical, o que resulta em consumo de agucar. (SILVA;
CESAR, 2003)
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Fig. 2.3: Foto do colmo sem in- Fig. 2.4: Foto do colmo com in-
ducdo ao florescimento. Fonte: ducgdo ao florescimento. Fonte:
Nunes Junior, D. citado por Nunes Junior, D. citado por
(SILVA; CESAR; SILVA, 2003) (SILVA; CESAR; SILVA, 2003)

A flor é hermafrodita. Por muito tempo pensou-se que a cana ndo produzisse sementes, mas em
1855, Soltwedel, conseguiu propagar a espécie Saccharum spontaneum por semente. Desde entdo,
os geneticistas tém-se utilizado dessa caracteristica para efetuar cruzamentos e selecao que visam a

obtencdo de novos cultivares que oferecam melhores produtividades e resisténcia as doengas e pragas.

2.1.1.3 Colmo

O colmo representa a parte de maior interesse, ¢ formado por gomos que sdo constituidos por
nos, e entrends, como mostra a Figura 2.8. O n6 € a regido onde se insere a bainha da folha e mais a
zona radicular. A zona radicular inclui a gema e os pontos de protoraizes. O meristema intercalar é
a regido onde as células sdo capazes de, por divisdo, produzir o alongamento do entrend. O entrend,
também chamado de internddio, vai de um né a outro. Quando a cana-de-acticar estd madura os

colmos podem medir de 2,5 a 7,5 [cm] de diametro.

As funcdes do colmo sdo as seguintes:

a - suportar as folhas e as partes florais;
b - conduzir 4gua e os nutrientes do solo, as folhas, onde os alimentos da planta sao sintetizados;

¢ - translocar os alimentos manufaturados para outra parte da planta e,
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Canaleta da gema

Anel de crescimento

Zona radicular

T
Entreno

Rachadura Gema

Almofada Zona cerosa Zona cerosa

Fig. 2.5: Visdo detalhada do n6. Fonte: Silva et Fig. 2.6: Visao detalhada do colmo. Fonte:
al (2003) Silva et al (2003)

d - armazenar agtcar e outros materiais.

Quando se efetua um corte transversal no entrend, como pode ser observado na Figura 2.7,
verifica-se que a parte mais exterior, o cortéx, € formado por vdrias camadas de células lignificadas
de paredes grossas. Essa capa da resisténcia ao colmo, como também serve de protecao aos tecidos
interiores, que sao formados pelos feixes vasculares e pelo tecido fundamental ou paranquimatoso. A
cor do colmo é dada por pigmentos, os quais estdo nas células mais externas da epiderme. As cores
dos colmos vao do quase branco para o amarelo para verde, roxo, vermelho, ou violeta. O tecido
fundamental é o composto de células curtas e frouxas, as quais s@o praticamente iguais, em todos os

sentidos, pois sdo células isodiamétricas.

epiderme
células da casca

feixes vasculares de di-
ferentes tamanhos

esclarénquima

tecido fundamental

Fig. 2.7: Corte transversal e parcial de um internddio. Fonte: (CESAR; SILVA, 1993b)

Os feixes fibro-vasculares estio distribuidos através do tecido fundamental ou parenquimatoso. A
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maior concentracao desses vasos estd na periferia do colmo, no centro estao os vasos de maior didme-
tro. Esses vasos sdo os responsaveis pelo transporte dentro da cana. Os que transportam seiva bruta
sdo chamados de xilema e os de seiva elaborada, floema. No internddio, os feixes fibro-vasculares sdo
paralelos, porém, nos nds eles se ramificam, dirigindo se para o colmo seguinte, para as folhas, para
as gemas e para as raizes primordiais; sendo assim, esta regio se apresenta com maior concentragao

de fibra, o que lhe confere maior dureza.

Os vasos vasculares estdo rodeados pelo parénquima, que € formado por células de armazena-
mento. As células que estdo préximas aos vasos sdo esclerenquimatosas, sendo que, aquelas que

rodeiam o floema t€ém paredes mais grossas do que as do xilema.

As células do parénquima sdo as de maior valor para a industria sucroalcooleira, pois, elas contém

a maior parte do caldo que contém o agucar.

Desta forma distingue-se nos colmos trés componentes: o tecido fundamental ou parenquimatoso,

os feixes fibro-vasculares e os feixes fibrosos do cortéx.

Do ponto de vista industrial, pode-se dizer que o colmo compde-se de 25% de partes duras e de
75% de partes moles, em fun¢do da sua resisténcia mecénica. O teor de fibra das partes duras estd em
torno de 75% e a porcentagem do caldo corresponde a 25%, que eqiiivale a 20% do caldo total por
colmo. Nas partes moles encontram-se os 80% restantes do caldo total, as quais possuem 8% de fibra
e 92% de caldo (as porcentagens mencionadas representam aproximacdes médias). A importancia
pratica de separacdo do caldo dos tecidos do colmo estd relacionada a tecnologia de moagem, que
tem de lidar simultaneamente com as partes de maior e menor resisténcia mecanica. Disso, resulta
que o caldo das partes moles € mais ficil de se extrair e apresenta maior concentracdo de agucares,
quando comparado ao caldo retido pelas partes duras. A Figura 2.8 mostra a distribui¢ao dos agucares

a0 longo do colmo da cana-de-acticar dado pelo indicador Brix !.

A composicdo quimica e tecnélogica do colmo da cana-de-agucar, (SILVA; CESAR; SILVA,
2003) é:
- Fibra (9-16%)

- Celulose

- Pentosanas (xilana, arabana, etc.)

'Brix é a medida da concentragio de sélidos dissolvidos em uma solucdo. No caso de solucdes que envolvem apenas
uma substancia, como € o caso de um xarope de sacarose, o brix serd igual ao percentual de actcar ou da substincia em
questdo. Para xaropes de sacarose, é possivel estabelecer inclusive tabelas de concentragdes pré-definidas em fungdo do
brix. Além disso, dentro do conceito de brix, pode-se aferir densimetros com escalas baseadas na concentragdo de agticar
ou de qualquer outra substancia, para solugdes genuinas.
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‘ENTRENG DE BASE

ENTRENG DE TOPO

VorineBo do Brix go longe do germo de Cong-de-Agucar

Fig. 2.8: Distribuicdo da acumulacio de agtcar ao longo do colmo. Fonte: adaptados de (CESAR;

SILVA, 1993b) e (SILVA; CESAR; SILVA, 2003)

- Lignina
- Caldo (84-91%)

- agua (75-82%)
- sélidos soluvéis (18-25%)

- agucares (15,5-24%)
* gsacarose(14,5-24%)
* glicose(0,2-1%)
* frutose(0,0-0,5%)

- solidos soluvéis
* organicos(0,8-1,8%)
* inorganicos(0,2-0,7%)

2.1.1.4 Rizomas

Os rizomas se assemelham a colmos subterraneos, com entrends bastante reduzidos. Apos a

colheita da cana, as gemas dos rizomas brotam, dando origem a uma nova touceira.
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2.1.1.5 Raizes

As raizes da cana-de-agucar sdo classificadas como raizes do tolete (ou de fixacdo) e raizes dos
perfilhos, como mostra a Figura 2.9. As raizes do tolete se originam nos primoérdios radiculares do
tolete de plantio, sd@o delgadas e muito ramificadas. As raizes de perfilho primario originam-se a
partir dos primérdios radiculares do perfilho sendo mais espessas, com coloracao mais clara e menos

ramificadas. A Figura 2.9 mostra a formagao dos dois tipos de raizes.

No periodo ente o plantio e a formacdo de raizes do perfilho, as raizes do tolete promovem a
absor¢do de dgua e nutrientes. A funcionalidade das raizes de tolete diminui na medida em que as
raizes de perfilho sdo formadas. Dentre as fungdes das raizes, destacam-se a absorcao de dgua e
nutrientes, além da sustentacdo das plantas. As raizes de perfilho também apresentam funcionalidade
por tempo limitado. Na medida que as raizes mais velhas morrem novas sdo formadas, assim, o
sistema radicular estd em continua renovacdo. A cada novo perfilho se formam novas raizes de
colmo. As raizes novas s@o de coloracdo clara e tirgidas, conforme as raizes tornam-se velhas, ficam
escuras e flacidas (DILLEWIIN, 1952).

O primeiro periodo de crescimento vegetativo do ciclo de desenvolvimento da cana-de-actcar
(Secao 2.1.3) depende do sistema radicular proveniente do tolete de plantio ou das reservas do ri-
zoma. Com o desenvolvimento, novas raizes sdo emitidas e substituem gradualmente as raizes que
permanecem vivas por 90 a 120 dias, (FERNANDES, 1985). Um novo sistema radicular da cana-de-
actucar € formado concomitante a brotacdo da cana-de-agicar, (CASAGRANDE, 1991).

As Figuras 2.10 e 2.11 apresentam a variacao da estrutura e volume das raizes para cana-planta e
cana-soca, Secdo 2.1.3. As raizes da cana-de-acucar sao do tipo fasciculado e a sua maior densidade
se apresenta nos primeiros 50 [cm] de profundidade do solo. Entretanto, ja foi constatado, em (BALL-

COELHO et al., 1992), raizes de cana a uma profundidade de 4 [m], mas para cana-soca.

Em condi¢des de campo, as raizes das plantas apresentam grande variabilidade de desenvol-
vimento e isto se deve tanto as caracteristicas ambientais quanto as morfoldgicas. Apesar da grande
variabilidade, o desenvolvimento nao € aleatdrio. Tal desenvolvimento pode ocorrer como conseqii€n-
cia da variacdo na concentracio de nutrientes na solu¢c@o do solo, da temperatura ou do impedimento
mecanico. H4 ampla evidéncia de diferencas intervarietais no crescimento das raizes, (RUSSELL,
1977). Apesar das evidéncias do controle génico em caracteristicas de enraizamento, esse nao tem
sido o objetivos de programas de melhoramento genético, (COSTA, 2005). A Figura 2.12 apresenta

variagdo do comportamento do perfil de raizes para um conjunto de duas variedades.
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Colmo primario |

Colmo
secundario

Colmo

terciario Raiz do tolete

Raiz do colmo — 4/

Fig. 2.9: Formacao do sistema radicular a partir do colmo semente. Fonte: adaptado de King (1948),
citado por (SILVA; CESAR; SILVA, 2003).

Fig. 2.10: Sistema radicular da cana-planta. Fig. 2.11: Sistema radicular da cana-soca.
Fonte: (COSTA et al., 2005) Fonte: (COSTA et al., 2005)
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Fig. 2.12: Perfil da distribui¢@o das raizes em quatro horizontes de dois cultivares. Fonte: (COSTA et
al., 2005)
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2.1.2 Fatores produtivos

Informagdes referentes ao comportamento futuro da cultura da cana-de-agtcar em termos de ma-
turacdo (actimulo de sacarose), podem definir o0 manejo de variedades e até a época ideal de colheita.
A colheita de cana tem como diretriz a retirada do campo de cultivo de colmos com o maior contetido
possivel de sacarose, em maturagao fisiolégica completa ou bastante avancada. A capacidade de acu-
mulacdo de aguicar nos colmos, em condi¢des naturais, depende da associacdo de alguns fatores que
induzirdo a cana-de-acucar a acumular sacarose nos colmos, (GHELLER, 1999). Individualmente,

os fatores sao:

a) Umidade do solo , que proporciona a absorcao dos nutrientes do solo, fundamentais para o de-
senvolvimento das plantas e em ultima instancia producao de actcar. A diminuicdo da umidade
no solo, ou uma seca moderada, reduz o crescimento dos entrends mais jovens e favorece o

actimulo de actcares nos colmos;

b) Temperatura , é o fator climatico de maior importancia para a maturacio fisiolégica da cana,
porque além de afetar a absorcdo de dgua e nutrientes através do fluxo da transpirac¢ao, € um
condicionante nio controldvel. Para que ocorram os maiores acimulos de actcar pela cana-de-

actcar sdo necessdrias oscilacdes de temperatura associadas a periodos de seca moderada;

¢) Luminosidade , diretamente ligada ao processo de sintese fotossintética e cuja fonte de energia
€ a radiacdo solar. A reducdo na luminosidade determina menor armazenamento de agticares
e acumulacdo de amido nas folhas, portanto altera todo o processo de sintese, prejudicando a

eficiéncia das plantas de cana-de-actcar.

d) Nutrientes minerais , influénciam a matura¢do da cana de acordo com a época em que estdo
disponiveis as plantas. Assim, as ofertas tardias de nitrogénio favorecem o desenvolvimento
vegetativo ao invés do acimulo de sacarose desejado para esta fase da cultura. O nitrgenio é
crucial para a cana-de-actcar no periodo de formacgdo da cultura, ou seja, no estagio que se ini-
cia imediatamente apds a germinac¢do e termina no fechamento do canavial, o que normalmente
ocorre em torno de 3 a 5 meses. E nessa época que se dd a formacio dos perfilhos e, para tanto,
€ necessdria suficiente disponibilidade de nitrdgenio no solo. Aproximadamente a partir do
fechamento do canavial, a cultura entra num periodo de crescimento acelerado, desde que haja
boa condicdes de temperatura e umidade. Se o nivel de nitrogénio no solo e, conseqiientemente,
na cultura, durante o estdgio de formacao, é baixo, o ndmero de perfilhos que participard do
crescimento acelerado também € baixo. Posteriormente, mesmo que haja formacdo de outros

perfilhos, estes ndo terdo condi¢cdes de serem aproveitados para a moagem na época da colheita;
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e) Floracdo , a transformacgdo da gema apical de vegetativa para reprodutiva, em resposta aos fatores
ambientais, interrompe a formacdo de novos entrends, impede parcialmente o crescimento da

planta, e proporciona condi¢des para o acimulo de sacarose.

2.1.3 Ciclo da cultura

A cana-de-agucar € uma cultura semi-perene consequentemente tem por caracteristica viver por
mais de 3 anos, porém pode ser colhida, de acordo com seu padrio agroindustrial (precoce, média e
tardia), entre 12 meses a 18 meses. Podemos verificar que a cana-de-agucar possui um ciclo relaci-
onado com o desenvolvimento até o periodo de colheita, denominado ciclo safra, ou safra. E outro
relacionado ao seu periodo de plantio até a remog¢do da cultura do campo, denominado de periodo

agricola.

A cada colheita a cana-de-agucar realizada a cana-de-agucar deve reiniciar o seu ciclo de desen-
volvimento fenoldgico. O ciclo que envolve cada colheita € definido como safra, ou ciclo safra. Ao
longo de vérias safras vai ocorrendo uma redugdo da produtividade, associada ao desgaste do solo e
reducdo da capacidade de absor¢@o de nutrientes pela raiz como pode ser observado na Secdo 2.1.1.

No estado de Sao Paulo, em média sdo utilizadas 5 safras.

O periodo da implementacao do canavial, ou plantio da cana-de-actcar, até o corte € denominado
ciclo da “cana-planta”. Os ciclos safra seguintes sdo denominados ciclos da “cana-soca”. Usual-
mente, a dura¢do do periodo de um ciclo de cana-planta € mais longo do que o ciclo da cana-soca,
devido a necessidade de formagdo do sistema radicular e do rizoma no solo. A produtividade, em con-
di¢des normais de cultivo, € maior no ciclo cana-planta e se reduz nos ciclos cana-soca subseqiientes.
A dindmica de desenvolvimento da cana-de-actcar varia muito entre estes dois ciclos, devido ao

rizoma estar estabelecido no campo.

Ciclo safra da cana-de-acacar

A safra compreende o desenvolvimento da cana-de-agucar, plantiou ou brota, até a colheita, ou
corte. O desenvolvimento da cana-de-actcar pode ser divido em 4 estdgios fenoldgicos, conforme

pode ser observado na Figura 2.13. A descri¢do de cada estigios fenoldgicos € dada a seguir:

1. Estabelecimento da cultura: neste estdgio é importante que a temperatura do solo esteja acima

de 15 [°C] (temperatura base desta fase);
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2. Vegetativo: para ocorrer o desenvolvimento da planta neste estdgio ¢ importante que a planta
tenha disponibilidade hidrica, temperaturas médias do ar acima de 10 [°C] (temperatura base

desta fase) e radiacdo solar;

3. Formagdo da produgdo: neste estdgio o fator mais importante, como mencionado na Secao
2.1.2, é a temperatura, que idealmente seria de 21 [°C], ou mantendo-se acima de 15,5 [°C] e
abaixo de 31 [°C].

4. Maturacdo: neste estdgio a temperatura € importante e deve estar abaixo de 21[°C] e deve

ocorrer uma ligeira deficiéncia hidrica.

Nos estdgios 1 e 2 o crescimento € lento sendo que a planta acumula pouca massa seca, composta
principalmente de fibra. No estdgio 3 o crescimento € rdpido e a planta acumula cerca de 70 a 80%
da matéria seca total, sendo que nestes estigio ocorre uma transicdo de uma maior acumulagdo de
fibra para uma maior acumulacdo de acucar. Por fim, no estdgio 4 o crescimento volta a ser lento
acumulando cerca de 10% da matéria seca total, sendo que a maior parte da massa acumulada nesse

periodo € agucar.

Perfilhamento

Estabelecimento ) | Formacdo da
- Producio - - 3
10 a 30 dias 150 2350 dias | 70.a 200 dias | 50 a 70 dias

Fig. 2.13: Fases do desenvolvimento da cana de acucar. Fonte: PLANALSUCAR, adaptador por
(SILVA; CESAR; SILVA, 2003)
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Apés a cana ter atingido seu ponto de maturagdo, na Secdo 2.2.8, ocorre a colheita da cana,
como descrito na Secdes 2.2.9, 2.2.10 e 2.2.11, caracterizando o final de um ciclo safra. A operagdo
de colheita envolve a remog¢do da parte aérea da cana-de-agucar, deixando o rizoma e as raizes no
campo. A partir do rizoma irdo brotar novos perfilhos, estdgio 1, reiniciando o novo ciclo safra.

Dessa forma para um plantio da cana-de-agucar obtem-se vdrios ciclos agricolas.

Ciclo agricola da cana-de-acicar

O ciclo agricola se estende desde o plantio da cana-de-actcar até a ultimo ciclo safra, ou cana-
soca, no qual ocorre manejo da terra (com a extra¢do dos rizomas e raizes). O manejo indicado é,
normalmente, a rotacdo de culturas por 1 ou 2 anos, porém atualmente outras técnicas de conservagao
do solos estdo sendo difundidas. O numero de ciclos safra € determinado pela queda gradativa da
produtividade que depende das condi¢des climédticas durante o periodo, das condi¢des do solo e da
variedade; a média na industria sucroalcooleira é de 5 ciclos safras para se realizar a reforma. O
fator que mais influéncia a reducio da produtividade ao longo dos ciclos agricolas € a reducdo da
funcionalidade das raizes ao longo do tempo, sendo que o comportamento da distribuicao das raizes
varia muito para cada variedade como foi visto na Figura 2.12, e argumentado em (COSTA, 2005).

Os ciclos da cultura da cana-de-agucar sdo ilustrados na Figura 2.14.

l§——— 10 Corte — pl¢— 20 Corte —Tv 30 Corte —P
¢ Ciclo >
Agricola

Ciclo de Reforma

Fig. 2.14: Tlustragdo dos ciclos da cultura da cana-de-agucar (implantacio,regime e reforma). Fonte:
Fernandes (s.d.), citado em (CASAGRANDE, 1991)
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2.2 Operacional agricola

O cultivo agroindustrial de cana-de-actcar envolve diversas atividades que devem ocorrer em
instantes diferentes de tempo. A selecdo dos cultivares ocorre no inicio do ciclo agricola, sendo uma
etapa extremamente estratégica para a industria, seguida do plantio. O preparo do solo, a calagem
e adubacgdo ocorrem no inicio de cada ciclo de safra e garantem condi¢des adequadas para o desen-
volvimento da cana-de-agucar. Os tratos culturais sdo as atividades de manutencdo dos canaviais em
condig¢des adequadas, visando principalmente o controle de pragas e doengas. O uso dos maturadores
quimicos e a determina¢do do ponto de colheita sdo atividades que ocorrem no final do ciclo safra
buscando trabalhar o canavial para obter os melhores acumulagdes de agucar pela planta. Fora a co-
lheita, o transporte, a pesagem, o descarregamento € a armazenagem sao operacoes realizadas fora do
campo mas sao determinantes para manter a qualidade dos colmos. Cada atividade do ciclo agricola

€ descrita a seguir.

2.2.1 Selecao dos Cultivares

Um dos pontos que merece especial atencdo do agricultor € a escolha do cultivar para plantio.
Isso ndo s6 pela sua importancia econdmica, como geradora de massa verde e riqueza em agucar,
mas também pelo seu processo dinamico, pois anualmente surgem novas variedades, sempre com
melhorias tecnoldgicas quando comparadas com aquelas que estdao sendo cultivadas. Estas melhorias
estdo usualmente associadas a aumento da capacidade produtiva e resisténcia a pragas. Dentre as
varias maneiras para classificacao dos cultivares de cana, a mais prética é quanto a época da colheita.
Quando apresentarem longo Periodo de Utilizagao Industrial (PUI), a indicac¢do de alguns cultivares
ocorrerd para mais de uma época permitindo dispor matéria prima para um periodo de tempo maior.

O comportamento dos trés grupos basicos:precoces, médias e tardias € mostrado na Figura 2.15.

Existem uma grande quantidade de variedades de cana-de-aguicar disponiveis, porém vamos des-
tacar as variedades desenvolvidas pelos 3 principais centros de pesquisa brasileiros. A sigla SP repre-
senta as variedades desenvolvidas pelo CTC (Centro de Tecnologia Canavieira - antigo Coopergtcar),
a sigla RB significa Repiiblica do Brasil e representa as variedades desenvolvidas pela UFSCar/CCA,
a sigla IAC refere-se as variedades do Instituto Agrondmico de Campinas. As variedades de cana-de-

acucar mais cultivadas no Estado de Sao Paulo sdo as RBs.

Os cultivares mais indicados para Sdo Paulo e Estados limitrofes, segundo (SILVA; CESAR;
CHAVES, 2003), atualmente sao:
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Fig. 2.15: Comportamento das trés classes de cana-de-actcar quanto ao PUI. Fonte: (SILVA; CESAR;
CHAVES, 2003)

* para inicio de safra: SP80-3250, SP80-1842, RB76-5418, RB83-5486, RB85-5453 ¢ RB&3-
5054

* para meio de safra: SP79-1011, SP80-1816, RB85-5113 e RB85-5536

* para fim de safra: SP79-1011, SP79-2313, SP79-6192, RB72-454, RB78-5148, RB80-6043 e
RB84-5257

Os cultivares SP79-2313, RB72-454, RB78-5148, RB80-6043 ¢ RB83-5486 caracterizam-se pela
baixa exigéncia em fertilidade de solo.

2.2.2 Preparo do solo

Tendo a cana-de-agicar um sistema radicular profundo, um ciclo vegetativo econdmico de qua-
tro anos € meio ou mais e uma intensa mecaniza¢do que se processa durante esse longo tempo de
permanéncia da cultura no terreno, o preparo do solo deve ser profundo e esmerado. Convém sa-
lientar que as unidades sucroalcooleiras ndo seguem uma linha uniforme de preparo do solo, tendo
cada uma seu sistema proprio, variagdo essa que ocorre em funcao do tipo de solo predominante e da

disponibilidade de maquinas e implementos.

No preparo do solo, considera-se duas situagdes distintas:
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* acana vai ser implantada pela primeira vez;

* 0 terreno ja se encontra ocupado com cana.

No primeiro caso, faz-se uma aracdo profunda, com antecedéncia do plantio, visando a des-
truicdo, incorpora¢do e decomposicdo dos restos culturais existentes, seguida de gradagem, com o
objetivo de completar a primeira operacdo. Em solos argilosos é normal a existéncia de uma ca-
mada impermedvel, a qual pode ser detectada através de trincheiras abertas no perfil do solo, ou pelo

penetrOmetro.

Constatada a compactacao do solo, seu rompimento se faz através de subsolagem, que s6 € acon-
selhada quando a camada adensada se localizar a uma profundidade entre 20 e 50 [cm] da superficie

e com solo seco.

Nas vésperas do plantio, faz-se nova gradagem, visando ao acabamento do preparo do terreno e

a eliminacdo de ervas daninhas.

Na segunda situacdo, onde a cultura da cana ja se encontra instalada, o primeiro passo € a destrui-
¢do da soqueira, que deve ser realizada logo apos a colheita. Essa operacao pode ser feita por meio de
aracdo rasa (15-20 [cm]) nas linhas de cana, seguidas de gradagem ou através de gradagem pesada,
enxada rotativa ou uso de herbicida.

Se confirmada a compactagdo do solo, a subsolagem torna-se necessdria. Nas vésperas do plantio
procede-se a uma aragdo profunda (25-30 [cm]), por meio de arado ou grade pesada. Seguem-se as

gradagens necessdrias, visando manter o terreno destorroado e apto ao plantio.

Devido a facilidade de transporte, 2 menor regulagem e ao maior rendimento operacional, hd uma
tendéncia das grades pesadas substituirem o arado, (ANDRADE; CARDOSO, 2004).

2.2.3 Calagem

A necessidade de aplicacio de calcério € determinada pela anélise quimica do solo, devendo ser
utilizada para elevar a saturacao por bases a 60%. Se o teor de magnésio for baixo, dar preferéncia ao

calcario dolomitico.

O calcdrio deve ser aplicado o mais uniforme possivel sobre o solo. A época mais indicada para
aplicagdo do calcdrio vai desde o ultimo corte da cana, durante a reforma do canavial, até antes da
ultima gradagem de preparo do terreno. Dentro desse periodo, quanto mais cedo executada maior
serd sua eficiéncia, (CANTARELLA; QUAGGIO; FURLANI, 1996).
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Existem duas épocas de plantio para a regido Centro-Sul do Brasil: setembro-outubro € janeiro a
marco. Setembro-outubro ndo € a época mais recomendada, sendo indicada em casos de necessidade
urgente de matéria prima, quer por recente instalacdo ou ampliacdo do setor industrial, quer por com-
prometimento de safra devido a ocorréncia de adversidade climdtica. Plantios efetuados nessa época
propiciam menor produtividade agricola e expdem a lavoura a maior incidéncia de ervas daninhas,

pragas, assoreamento dos sulcos e retardam a préxima colheita.

2.2.4 Adubacao

Para a cana de acucar ha a necessidade de considerar duas situacdes distintas, adubacdo para
cana-planta e para soqueiras (cana-soca), sendo que, em ambas, a quantificacdo serd determinada
pela andlise do solo, seguindo as recomendacdes (CANTARELLA; QUAGGIO; FURLANI, 1996).

Para cana-planta, o fertilizante deverd ser aplicado no fundo do sulco de plantio, apds a sua

abertura, ou por meio de adubadeiras conjugadas aos sulcadores em operagdo dupla.

Na Tabela 2.1 a seguir sdo indicadas as quantidades de nitrogénio, fésforo e potdssio a serem
aplicadas com base na andlise do solo e de acordo com a produtividade esperada, (CANTARELLA;
QUAGGIO; FURLANI, 1996).

P resina, [mg/dm?]

Produtividade esperada | Nitrogénio | 0-6 [ 7-15 | 16-40 | >40
[ton/ha] N,[kg/ha] P,0;, [kg/ha]
<100 30 180 100 60 40
100 - 150 30 180 120 80 60
>150 30 * 140 100 80

K+ trocavel, [mmol/dm?]
Produtividade esperada 0-0,7 [08-1,5]1,6-3,0 | 3,1-6,0 | >6,0

[ton/ha] K503, [kg/ha]
<100 100 80 40 40 0
100 - 150 150 120 80 60 0
>150 200 160 120 80 0

Tab. 2.1: Tabela com o critério de adubagdo da cana-planta

Aplicar mais 30 a 60 [kg/ha] de N, em cobertura, durante o0 més de abril; em solo arenoso dividir

a cobertura, aplicando metade do N em abril e a outra metade em setembro - outubro.

Adubagdes pesadas de K5O devem ser parceladas, colocando no sulco de plantio até 100 [kg/ha]
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e o restante juntamente com o N em cobertura, durante o més de abril.

Para soqueira, a adubacgado deve ser feita durante os primeiros tratos culturais, em ambos os lados
da linha de cana; quando aplicada superficialmente, deve ser bem misturada com a terra ou alocada

até a profundidade de 15 [cm].

Na adubag¢do mineral da cana-soca aplicar as indica¢Oes da Tabela 2.2, segundo (CANTARELLA;
QUAGGIO; FURLANI, 1996), a seguir, observando os resultados da andlise de solo e de acordo com

a produtividade esperada.

P resina, [mg/dm’] | K+ trocavel, [mmol/dm?]
Produtividade esperada | Nitrogénio | <15 | >15 0-15]1530] >30
[ton/ha] N, [kg/ha] P>0s, [kg/ha] K503, [kg/ha]
<60 60 30 0 90 60 30
60 - 80 80 30 0 110 80 50
80 - 100 100 30 0 130 100 70
>100 120 30 0 150 120 90

Tab. 2.2: Tabela com o critério de adubagdo da cana-soca

Aplicar os adubos ao lado das linhas de cana, superficialmente e misturado ao solo, no mdximo a
10 [cm] de profundidade.

Se for constatada deficiéncia de cobre ou de zinco, de acordo com a andlise do solo, aplicar os
nutrientes com a adubagdo de plantio, nas quantidades indicadas na Tabela 2.3, segundo (CANTA-
RELLA; QUAGGIO; FURLANI, 1996), seguir:

Zinco no solo Zn Cobre no solo Cu
[mg/d?] [kg/ha] [mg/dm?] [kg/ha]
0-0,5 5 0-0,2 4
>0,5 0 >0,2 0

Tab. 2.3: Tabela para corrigir deficiéncia de Cobre e Zinco no plantio

Adubaciao com residuos da agroindistria

Atualmente hd uma tendéncia em substituir a adubagdo quimica da cana do ciclo-soca pela apli-
cacdo de vinhaca, cuja quantidade por hectare depende da composi¢do quimica da vinhaca e da ne-

cessidade da lavoura em nutrientes.
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As aplicacdes com vinhaca no campo utilizam os sistemas bdsicos de irrigacdo que s@o: por
infiltracdo, por veiculos e por aspersao, sendo que para cada sistema existe a necessidade de algumas

modifica¢des para o uso com vinhaca.

A torta de filtro (imida) pode ser aplicada em drea total (80-100 [ton/ha]), em pré-plantio, no
sulco de plantio (15-30 [ton/ha]) ou nas entrelinhas (40-50 [ton/ha]). Metade do fésforo ai contido

pode ser deduzido da adubagdo fosfatada recomendada.

2.2.5 Plantio

O plantio da cana de “ano e meio” € feito de janeiro a mar¢o, sendo recomendado tecnicamente.
Além de ndo apresentar os inconvenientes da outra época, permite um melhor aproveitamento do
terreno com plantio de outras culturas. Em regides quentes, como o oeste do Estado de Sao Paulo,

essa época pode ser estendida para os meses subseqiientes, desde que haja umidade suficiente.

O espacamento entre os sulcos de plantio € de 1,40 [m], sua profundidade de 20 a 25 [cm]
e a largura é proporcionada pela abertura das asas do sulcador num angulo de 45°, com pequenas
variagdes para mais ou para menos, dependendo da textura do solo. O espagamento entre a linhas de

plantio, recebe o nome de rua, no jargao agricola.

Os colmos com idade de 10 a 12 meses sdo colocados no fundo do sulco, sempre cruzando a
ponta do colmo anterior com o pé do seguinte e picados, com podado, em toletes de aproximadamente
trés gemas. A Figura 2.16 mostra o plantio de cana-de-ag¢tiicar em uma drea comercial, na qual podem

ser observadas as linhas com os colmos utilizados como sementes.

A densidade do plantio é em torno de 12 gemas por metro linear de sulco, que, dependendo da

variedade e do seu desenvolvimento vegetativo, corresponde a um gasto de 7-10 [ton/ha].

Os toletes sdo cobertos com uma camada de terra de 7 [cm], que deve ser ligeiramente compac-
tada. Dependendo do tipo de solo e das condi¢des climédticas reinantes, pode haver uma variacdo na

espessura dessa camada.

2.2.6 Tratos culturais

Os tratos culturais na cana-planta limitam-se apenas ao controle das ervas daninhas, adubagao em
cobertura e adocdo de uma vigilancia fitossanitdria para controlar a incidéncia do carvado. A adubagdo
em cobertura ja foi vista na Secdo 2.2.4 e a vigilancia fitossanitaria serd comentada em doencgas e seu

controle.
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Fig. 2.16: Plantio de cana-de-aguicar

O periodo critico da cultura, devido a concorréncia de ervas daninhas, vai da emergéncia aos 90
dias de idade. O controle mais eficiente as ervas, nesse periodo, é o quimico, através da aplicacao
de herbicidas em pré-emergéncia, logo apds o plantio e em érea total. Dependendo das condi¢des de
aplicagdo, infestagc@o da gleba e eficiéncia do praguicida, hd necessidade de uma ou mais carpas meca-
nicas e catacao manual até o fechamento da lavoura. A partir dai a infestacdo de ervas é praticamente

nula.

Outro método € a combinacdo de carpas mecanicas e manuais. Instalada a cultura, apds o sur-
gimento do mato, procede-se seu controle mecanicamente, com o emprego de cultivadores de disco
ou de enxadas junto as entrelinhas, sendo complementado com carpa manual nas linhas de plantio,
evitando, assim, o assoreamento do sulco. Essa operacdo € repetida quantas vezes forem necessarias;

normalmente trés controles sao suficientes.

2 permeabilizacdo® do

A cana do ciclo cana-soca, ou soqueira, exige enleiramento da “palhada
solo, controle das ervas daninhas, adubacdo e vigilancia sanitdria. Apds a colheita da cana, ficam no
terreno restos de palha, folhas e pontas, cuja permanéncia prejudica a nova brotacdo e dificulta os
tratos culturais. A maneira de eliminar esse material (palhada) seria a queima pelo fogo, porém essa
pratica ndo € indicada devido aos inconvenientes que ela acarreta, como falhas na brotacdo futura,

perdas de umidade e matéria organica do solo e quebra do equilibrio biolégico.

2Palhada é uma composigio dos restos culturais apds o corte sem queima. Os elementos que compdem a palhada sdo
folhas secas, folhas verdes e ponteiros
3 A permebilizacdo é feita através de um gradiamento leve para facilitar a absor¢do de dgua e nutrientes pelo solo
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O enleiramento consiste no amontoamento em uma rua do palhada deixando duas, quatro ou
seis ruas livres, dependendo da quantidade desse material. E realizado por enleiradeira tipo Lely,

implemento leve com pouca exigéncia de poténcia.

Ap6s a retirada da cana, o solo fica superficialmente compactado e impermedvel a penetracao
de 4dgua, ar e fertilizantes. Visando a permeabilizacdo do solo e controle das ervas daninhas iniciais,

diversos métodos e implementos podem ser usados.

Existem no mercado implementos dotados de hastes semi-subsoladoras ou escarificadoras, adu-
badeiras e cultivadores que realizam simultaneamente operagdes de escarificacdo, adubacao, cultivo
e preparo do terreno para receber a carpa quimica, exigindo, para tanto, tratores de aproximadamente
90 HPs. Normalmente, essa pratica, conhecida como operagao triplice, seguida do cultivo quimico, é

suficiente para manter a soqueira limpa.

Além desse sistema, o emprego de cultivadores ou enxadas rotativas com tragdo animal ou me-
canica apresenta bons resultados. Devido ao rapido crescimento das soqueiras, o nimero de carpas

exigidos € menor que o da cana planta.

2.2.7 Maturadores Quimicos

Maturadores quimicos sdo produtos quimicos que tem a propriedade de paralisar o desenvolvi-
mento da cana induzindo a transloca¢do e o armazenamento dos agtcares. Os maturadores quimicos
vém sendo utilizados como um instrumento auxiliar no planejamento da colheita e no manejo varietal.
Muitos compostos apresentam, ainda, acio dessecante, favorecendo a queima e diminuindo, portanto,
as impurezas vegetais. H4 uma a¢do inibidora do florescimento, em alguns casos, viabilizando a uti-
lizag¢do de variedades com este comportamento, (CESAR; SILVA, 1993a).

Os produtos tradicionalmente usados como maturadores da cana-de-acticar pertencem ao grupo
dos inibidores de crescimento ou ao grupo de compostos com acdo herbicida, como a hidrazida ma-
leica, chlormequat (cloreto de 2-cloroetiltrimetilamonio), mefluidide, 2,4-D (4cido 2, 4-diclofenoxiacético),
dalapon, pentaclorofenol, monuron, diuron, TBA (4cido 2, 3, 6-triclorobenzéico), N bisfosfono-
metilglicina, glifosato (fosfonometilglicina), ethephon (4cido 2-cloro-etil fosfonico), fluazifop-butil,
sulfometuron-metil e, mais recentemente, o trinexapac-etil, (RODRIGUES, 1995). Estudos sobre a
época de aplicacdo e dosagens vém sendo conduzidos com o objetivo de aperfeicoar a metodologia

de manejo desses produtos, que podem representar acréscimos superiores a 10% no teor de sacarose
(CAPUTO, 2006).
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2.2.8 Ponto de colheita

O ponto de maturag@o pode ser determinado pelo refratdmetro de campo e complementado pela
andlise de laboratério. Com a adocdo do sistema de pagamento pelo teor de sacarose, hd necessidade

de o produtor conciliar alta produtividade agricola com elevado teor de sacarose na época da colheita.

O refratdmetro fornece diretamente a porcentagem de s6lidos soliveis do caldo (Brix). O Brix

esta estreitamente correlacionado ao teor de sacarose da cana.

A maturacao ocorre do colmo da base, mais préximo ao solo, para o colmo do dpice, mais pro-
ximo as folhas verdes. A cana imatura apresenta valores bastante distintos nestas posi¢des. Durante o
processo de maturagdo estes valores ficam mais proximos. Assim, o critério mais racional de estimar
a maturacao pelo refratdmetro de campo € pelo indice de maturagao (IM), que fornece o quociente da

relacdo.

Brixz colmo superior
IM = b

= 2.1
Brix colmo inferior @D

Admitem-se para a cana-de-agucar, os seguintes estdgios de maturacao:

M Estagio de maturacao
<0,6 cana verde
0,6 - 0,85 cana em maturagcao
0,85-1,0 cana madura
> 1,0 cana em declinio de maturagao

Tab. 2.4: Critério para o indice de maturacdo e colheita da cana-de-agucar.

As determinacdes tecnoldgicas em laboratério (Brix, Pol*, agticares redutores’ e pureza®) forne-
cem dados mais precisos da maturacdo, sendo, a rigor, uma confirmagdo do refratobmetro de campo,
(RODRIGUES, 1995) e (CESAR; SILVA, 1993a).

“Porcentagem, em peso, de sacarose aparente ou a soma algébrica dos desvios provocados no plano de polarizacio
pelas substincias opticamente ativas (agucares), contidos nos produtos da usina (caldo), por leitura direta. Na prética,
quantidade de sacarose encontrada em 100 [g] da solug@o. Assim, quando uma solug@o tem Pol de 14, quer dizer que em
100 [g] desta solucdo temos 14 [g] de sacarose. Determinada em sacarimetro.

>Todos os agticares (monossacarideos) que tém a propriedade de reduzir o cobre das solucdes cupro-alcalinas (licor
de Fehling). No caldo da cana, sdo a glicose e a levulose. Além da quantidade normalmente existente na cana, se formam
na fabricacdo do acticar, pelo desdobramento da molécula de sacarose, sob a agdo de dcidos diluidos e calor.

®Relacdo percentual entre o Pol e o Brix determinando a quantidade percentual de agticares no caldo
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2.2.9 Colheita

No Brasil a colheita inicia-se em maio e em algumas unidades sucroalcooleiras em abril, prolongando-
se até novembro, periodo em que a planta atinge o ponto de matura¢do. Sempre que possivel, deve-se
antecipar o fim da safra, por ser um periodo bastante chuvoso, que dificulta o transporte de matéria

prima e faz cair o rendimento industrial.

2.2.10 Operacao de corte

O corte pode ser manual, com um rendimento médio de 5 a 6 [ton(homem)/dia], ou mecanico,
através de colheitadeiras. Existem basicamente dois tipos: colheitadeira para cana inteira, com ren-
dimento operacional médio em condi¢des normais de 20 [ton/h], e colheitadeiras para cana picada

(automotrizes), com rendimento de 15 a 20 [ton/h].

Ap6s o corte, a cana-de-agucar deve ser transportada o mais rdpido possivel ao setor industrial,

por meio de caminhdo ou carreta tracionada por trator.

2.2.11 Transporte, pesagem, descarregamento e estocagem

O transporte da cana até a usina, no Brasil, € predominantemente do tipo rodoviario, com o em-
prego de caminhdes que carregam cana inteira (colheita manual) ou picada em toletes de 20 a 25 [cm]
(colheita mecanica). Os caminhdes sdo pesados antes e apds o descarregamento, obtendo-se 0 peso
real da cana pela diferenca entre as duas medidas. Algumas cargas sdo aleatoriamente selecionadas
e amostradas, para posterior determina¢do, em laboratorio, do teor de sacarose na matéria-prima. O
objetivo da pesagem € possibilitar o controle agricola, o pagamento do transporte, o controle de mo-
agem, o cdlculo do rendimento industrial e, juntamente com o teor de sacarose na cana, efetuar o

pagamento da mesma.

A cana estocada em patio é normalmente descarregada nas mesas alimentadoras por tratores
com rastelos, enquanto a cana estocada no barracao € descarregada nas mesas, através de pontes
rolantes, equipadas com garras hidrdulicas. Prevendo-se eventuais falhas no sistema de transporte e
a interrupcao do mesmo durante o periodo da noite, procura-se manter certa quantidade de cana em

estoque em barracdes cobertos ou em patios abertos.

A cana estocada deve ser renovada em curtos espacos de tempo, visando a reducdo de perdas de

acucar por decomposicao bacterioldgica. A cana picada, que ndo deve ser estocada, € descarregada
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diretamente nas esteiras. O descarregamento direto pode ser feito com o uso de pontes rolantes
equipadas com garras hidrdulicas, guindastes do tipo hillo e, no caso de cana picada, através de um

tombador hidrdulico para basculamento lateral dos caminhdes.

2.3 Medidas e Processos de Amostragem

Os conceitos bésicos relativos as medidas e ao procedimento de amostragem para a cultura da
cana-de-acucar sao tratados nesta se¢do. As dificuldades na obten¢ao de dados da cultura de cana-de-

acucar sdo abordadas.

2.3.1 Amostragem de colmos

A amostra de colmos de cana-de-aguicar para qualquer ensaio, € a parte da experimentacdo mais
preponderante para os resultados obtidos em laboratério. Uma amostra representativa de uma parcela

de colmo, serd aquela que exprime o maximo da realidade em qualidade ou riqueza de agucar.

Quando desejamos determinar o ponto de maturacio de uma parcela de cana-de-actcar, a amostra
deve ser a mais representativa possivel do talhdo ou parcela de cana-de-agucar, para evitar depois os
resultados errados de laboratério. Os agronomos encarregados da responsabilidade da matéria-prima,
entrando na usina ou na maturacao da cana-de-agucar, devem pensar mais em agucar do que em cana-
de-acicar. Em vdrias regides agucareiras encontramos na mesma touceira, filiagcdes de diferentes

1idades:14 meses, 12 meses € 8 meses.

Neste caso, a riqueza de actcar nos colmos de diferentes idades ndo serd a mesma, principalmente
no inicio da safra. Essa irregularidade da idade das canas de uma mesma touceira, prejudicard também
o ponto de maturacdo, porque todas os colmos ndo estario maduros no mesmo periodo da safra.
Quando esses colmos forem cortados o Pol, o Brix e a Pureza serdo menores, os acticares redutores

serdao maiores, o rendimento sera mais baixo.

A filiacdo ou perfiliagdo da cana-de-agicar em uma touceira € um importante problema da agro-
nomia acticareira para maiores lucros nas usinas acticareiras. Para evitar dividas quanto a exatidao
dos resultados da andlise dos colmos, serd apresentado um método de colheita de amostras de colmos

em parcelas.
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2.3.1.1 Amostragem racional das parcelas para determinar o ponto de maturidade

As amostras dos colmos que devem ser escolhidos nas parcelas para determinar o ponto de matu-
racdo ou acucar provavel ou também acticar hectare ¢ um ponto de suma importincia da experimen-

tacdo, porque a amostra € a base da determinagdo correta da maturacio da cana-de-agucar.

Se a amostra ndo € bem representativa da parcela, do ponto de vista da idade dos perfilhos, todos

os resultados do laboratério ndo serdo uma representacao proxima a realidade.

2.3.1.2 Parcelamento dos Campos de cana-de-acdicar

Cada usina tem um levantamento particular dos campos de cana-de-agucar, geralmente os canavi-
ais sdo divididos em fazendas de 100 a 500 [ha], cada fazenda € dividida em talhOes de caracteristicas

nem sempre uniformes.

Devemos tomar uma unidade para colher amostras, essa unidade serd um hectare ou multiplos,
conforme mostra a Figura 2.17. Elimina-se 10 [m] sobre cada lateral do quadrado como borda.

Restando 80 [m] uteis para poder coletar a amostra de colmos.

Determina-se e marca-se 9 lugares de 10 [m] sobre uma linha de cana-de-acucar. Por exemplo:
lugares A, B, C, D, E, F, G, H e I. Deve-se indicar por meio de sinais esses mesmo lugares para

escolher a cada 10 dias amostras no mesmo lugar.

As amostras devem ser composta de 30 canas cortadas rente ao solo e até o ponto da primeira

folha verde presa ao colmo, representativa de cada um dos lotes A, B, C, D e E da seguinte maneira:

* 10 canas do perfilhamento primério (mais compridas);
* 10 canas do perfilhamento secundério (comprimento intermedidrio);

* 10 canas do perfilhamento tercidrio (mais curtas).
Entdo o total de amostras de uma parcela resulta na coleta de 270 canas; considerando um peso
aproximado de 3 [kg] para cada cana, temos que o peso total da coleta deve ter por volta de 810 [kg].

Este material serd reamostrado para evitar o transporte de uma quantidade elevada de material para o

laboratério. O novo lote terd 30 canas e serd sub-amostrado da seguinte forma:

* As 30 canas repartidas no chao em 3 sub-amostras de 10 canas.
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Fig. 2.17: Definicdo esquematica dos pontos de amostragem em campo de cultivo de cana-de-agtcar
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1. 10 canas do perfilhamento primario (mais compridas);
2. 10 canas do perfilhamento secunddrio (comprimento intermedidrio);

3. 10 canas do perfilhamento tercidrio (mais curtas).

* Tomar 3 canas da sub-amostra lote 1, subdividindo cada cana em 3 partes, tomando as partes

superiores (as que estavam mais proximas das folhas, normalmente mais finas).

* Tomar 3 canas da sub-amostra lote 2, subdividindo cada cana em 3 partes, tomando as partes

intermediarias.

* Tomar 3 canas da sub-amostra lote 3, subdividindo cada cana em 3 partes, tomando as partes

inferiores (mais préximas ao solo, normalmente mais grossas).

A décima cana sera excluida da amostra.

Agrupando-se as 3 partes da sub-amostra temos 9, que pesam aproximadamente 1 [kg] cada para
um lote, assim a soma de todas as sub-amostras da parcela resulta num total de 27 [kg], e para todos
os lotes da parcela somam 243 [kg] de cana, a qual serd a amostra representativa de 1 [ha], 10 [ha] ou

100 [ha] a ser analisada no laboratério.

As amostras devem ser etiquetadas para que possam ser identificadas e registradas adequada-

mente. Algumas informacdes normalmente contidas em etiquetas sdo:

¢ Fazenda;

¢ Parcela ou talhdo;

Dia da amostra;

Idade da cana;

Variedade;

Informagdes sobre tratamento em caso de experimentos, entre outras.

As primeiras amostras, usualmente, sdo tomadas dois meses antes do inicio do periodo de co-
lheita. Posteriormente, a cada 10 dias depois da primeira amostra devera ser escolhida a segunda
amostra das mesmas parcelas e dos mesmos lugares demarcados (A, B, C, D, ...) e repetidas 6 a 8

vezes até o inicio da safra.
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Os resultados servem para estabelecer graficamente os pontos significativos que dardo o ponto de
maturidade da parcela ou do talhdo de cana-de-acucar. O procedimento para elaboracdo dos graficos
que permitem determinar as datas mais propicias das parcelas a serem cortadas no inicio e durante o
periodo da safra, estdo descritos em (ALAGOAS, 1975).

O trabalho mais importante € o parcelamento dos canaviais, em lotes, quadras e talhdes para

termos a amostra representativa do talhdo a cortar.

2.3.1.3 Processo de analise das amostras

Os procedimentos de recep¢ao das amostras nas Usinas, ou nos centros de andlise, assim como o
procedimento de andlise das amostras tende a variar de regido para regido. Estes procedimentos siao
regulamentados por 6rgaos estaduais, no estado de Sao Paulo as normas sdo definidas pela Camara
Técnica e Econdmica (CANATEC). A regulamentagdo dos procedimentos analiticos € necessdrio,
pois o pagamento aos produtores pelo fornecimento de cana-de-agtcar € realizado baseado nas andli-

ses laboratoriais da cana-de-acticar amostrada na recepc¢do das Usinas.

O procedimento de andlise estudado neste trabalho é apresentado em detalhes no Apéndice C.
Apesar de existirem varios procedimentos de andlise, todos seguem um conjunto de etapas que estao

apresentadas na Figura 2.18 na forma de fluxograma.

Na etapa de recepg¢do e conservacao, as amostras, obtidas do campo como descrito anteriormente,
sdo acondicionadas para a conservagdo até a utilizagdo na proxima etapa. Cada amostra € triturada
homogeneizando a amostra para em seguida se reamostrar o material, visando a reducao da quanti-
dade de material a ser analisado. Novamente, o material é re-amostrado, ao entrar no laboratdrio, para
reduzir a quantidade de material a ser analisado, devido aos custos e a duragdo das anélises realiza-
das. O material final é entdo decomposto através de um processo de trituracdo que reduz o material
no menor tamanho de particula possivel. Na seqiiéncia, separa-se a fibra e o caldo, determinando-se
a porcentagem de fibra do material. O caldo entdo é analisado para a determinacdo dos indices de
Brix, de Pol e de Acucares Redutores (AR). Finalmente, os resultado de cada etapa sdo agrupados
e os cdlculos remanescentes sdo realizados finalizando o relatério laboratorial de andlise técnica da

cana-de-acticar amostrada.
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Fig. 2.18: Fluxograma dos procedimentos laboratoriais bésicos.



Capitulo 3

Sistemas nebulosos

3.1 Introducao

Os conceitos dos conjuntos nebulosos e da 16gica nebulosa podem ser empregados para modelar
sistemas de vdrias formas. Exemplos de sistemas nebulosos sao os sistemas baseados em regras (ZA-
DEH, 1973), os modelos de regressao nebulosos (TANAKA; UEJIMA; ASAI, 1982), ou os modelos
usando estruturas celulares (SMITH; NOKLEBY; COMER, 1994). Este trabalho esta focado em sis-
temas nebulosos baseados em regras, por exemplo sistemas onde as relagdes entre as varidveis sao

representadas por meio de regras nebulosas da forma:

Se proposicdo antecedente Entdo proposicdo conseqiiente 3.1)

Dependendo de uma estrutura particular da proposicdo do conseqiiente, trés tipos de modelo sdo

distinguidos:
* Modelo lingiiisticoMAMDANI, 1977), onde tanto o antecedente quanto o conseqiiente sao

proposi¢des nebulosas.

* Modelos relacionais(PEDRYCZ, 1984), o qual pode ser considerado como uma generalizagdo
do modelo lingiiistico, permitindo a uma proposi¢ao antecedente particular estar associada com

vdrias proposicoes conseqiientes diferentes através de uma relacao nebulosa.

* Modelo Takagi-Sugeno(TAKAGI; SUGENO, 1985), onde o conseqiiente € uma fun¢do das

varidveis do antecedente ao invés de uma proposi¢ao.

47
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3.2 Modelos Nebulosos Lingiiisticos

Nos modelos nebulosos lingiiisticos (também chamados de modelos Mamdani), tanto a proposi-
¢do antecedente quanto a conseqiiente sao formadas por relagdes nebulosas. As varidveis do modelo
lingiifstico tém um termo semantico associado que, usualmente, estd relacionado a natureza da va-
ridvel, como por exemplo, temperatura ou radiacdo solar. As regras dos modelos lingiiisticos sdao

denominadas regras lingiiisticas nebulosas, e a sua forma € expressa como:

Ri: Se = é A; entaio y é B;, i=1,2,....K (3.2)

onde x € a varidvel antecedente, e que representa a entrada do sistema nebuloso, e y € a varidvel do
conseqliente que representa a saida do sistema nebuloso. Na maioria dos casos,se trabalha com um
vetor de valores reais de entrada e de saida: x € X C RPey € Y C R% As varidveis do antece-
dente e do conseqiiente, geralmente, tém valores lingiiisticos atribuidos, conforme serd apresentado
na Se¢do 3.2.1, a seguir. Neste caso, z € F(X) ey € F(Y), onde F(X) é o conjunto de todas as
parti¢oes nebulosas de X. A; e B; sdo termos lingiiisticos associados as func¢des de pertinéncia mul-
tivariadas pi4,(z) : X — [0,1] e pp,(y) : Y — [0, 1] que sdo o mapeamento dos conjuntos nebulosos.

Finalmente, K denota o nimero de regras do modelo.

O conjunto nebuloso A; define a regido do espago de entrada, para a qual se mantem a respectiva
proposi¢ao conseqiiente. Ao invés de usar conjuntos nebulosos multidimensionais, € mais conve-
niente considerar as proposi¢des como varidveis escalares e gerar composi¢des, para representar as
regras, por meio de operadores 16gicos, (SERRA, 2005). As proposi¢des nebulosas lingiiisticas con-
tém significados para cada varidvel, como “baixa temperatura”, “alta pressdao”, etc. Isto permite a

interpretacdo do modelo nebuloso pelo uso da linguagem natural.

As funcdes de pertinéncia para os termos lingiiisticos sdo definidas na “base de dados”. A base
de regras compdem a “base de conhecimento” do sistema nebuloso e determina as relacdes entre as
variaveis de entrada e de saida. O mapeamento das relacdes entre as entradas e as saidas é realizado
pelo “mecanismo de inferéncia nebuloso” que, dados a base de conhecimento e um valor de entrada,
resulta na resposta do sistema na forma de um valor de saida. Na maioria das aplicacdes de enge-
nharia, as entradas e saidas sdo valores numéricos, ao invés de conjuntos nebulosos. Dessa forma, o
sistema nebuloso deve ter interfaces de conversio, a interface de “fuzzificacdo” e a de “defuzzifica-
cdo”. Um diagrama esquemadtico da estrutura do sistema nebuloso geral esta apresentado na Figura
3.1.

Um exemplo de modelo NARX (apresentado na Secdo 4.5.2) é:
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Base de conhecimento

Base de regras Base de dados

Valor numérico Valor numérico

Sistema de inferéncia nebuloso Defuzzificagio

Fig. 3.1: Diagrama esquemadtico de um sistema nebuloso genérico

Ri:Sey(k)é Apne...eylk—n, +1)é A, eulk)éBye ...
.eu(k —n,+1)éBy,, entdo y(k + 1) é C; (3.3)

, onde as varidveis de entrada do sistema sdo compostas pela entrada atual mais suas regressoes
u(k),u(k — 1), ... e pelas regressoes da varidvel de saida, y(k), y(k — 1), ..., que se deseja prever:
y(k+1).

3.2.1 Termos e variaveis lingiiisticas

Os termos lingiiisticos sdo termos semanticos atribuidos aos conjuntos nebulosos de uma dada
varidvel. Estes termos podem ser vistos como valores qualitativos (granulos de informagdo) usados
para descrever a relacdo dada pelas regras lingiiisticas para fortalecer a semantica do modelo. Tipica-
mente, um conjunto de /N termos lingiiisticos A = {A;, Ay, ..., Ay} é definido no dominio de uma

dada varidvel escalar x. Uma varidvel lingiiistica L € definida como uma quintipla de atributos:

L= (x,A X,g,m), (3.4)

onde x € a varidvel base, .4 € conjunto dos termos lingiiisticos de x, ou conjuntos nebulosos de x, X é

o dominio (universo do discurso) da varidvel base, g € a regra sintdtica de geragcao do termo lingiiistico

e m € a regra semantica que designa cada termo linguistico para o seu significado (conjunto nebuloso

em X). A Figura 3.2 mostra um exemplo de uma varidvel linguistica “temperatura” com seus trés
»

termos “baixo”, “médio” e “alto”. A varidvel base é a temperatura dada nas apropriadas unidades

fisicas.

Usualmente é necessario que o termo lingiiistico satisfaca propriedades de “cobertura’ e “sonori-
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‘ Temperatura ‘ ~—— varidvel lingiifstica

baixa média alta -« termos lingiiisticos

A - regrasemantica

u - fungdo de pertinéncia

0 10 20 30 40

t(temperatura) ~<———— varidvel base

Fig. 3.2: Exemplo de uma varidvel lingiiistica “temperatura” com trés termos

dade semantica” (PEDRYCS; GOMIDE, 1998). Cobertura significa que cada elemento € designado

para pelo menos um conjunto nebuloso com um grau de pertinéncia nao nulo, por exemplo,

Va, Ji, pa,(x) > 0. (3.5)

A sonoridade semantica significa que o termo lingiiistico associado ao conjunto nebuloso permite
estabelecer uma relacdo semantica, ou seja, que o termo tenha um significado semantico apropriado
dado o sistema que o modelo lingiiistico representa. Por exemplo, o termo lingiiistico alto associado
a varidvel temperatura da Figura 3.2 é apropriado quando se considera que o modelo lingiiistico
representa um sistema de aquecimento de um chuveiro. Mas ndo seria um termo apropriado se a

variavel temperatura fosse componente de um modelo lingiiistico de uma caldeira.

Normalmente, A; sdao fungdes convexas e normais (Apéndice A), suficientemente separadas, e
o nimero N de subconjuntos € pequeno (no maximo de 9). O nimero de termos lingiiisticos, e a
forma particular e a sobreposic¢ao das fungdes de pertinéncia estdo relacionadas com a granulidade do
processamento da informagdo pelo sistema nebuloso e também ao nivel de precisdo com o qual um

dado sistema pode ser representado pelo modelo nebuloso.

As fungOes de pertinéncia podem ser definidas pelo projetista do modelo (um especialista),
usando conhecimento a priori, ou pela experimentagado (tentativa e erro). No caso de um projetista, as
fungdes de pertinéncia sdo projetadas de forma que elas representem o conhecimento do especialista
em termos lingiiisticos no contexto da modelagem. Quando os dados de entrada e saida de um sistema

em estudo estdo disponiveis, metodologias para construir as fungdes de pertinéncia a partir dos dados
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podem ser aplicadas.

3.2.2 Proposicoes antecedentes

As proposicdes antecedentes contém conjuntos nebulosos definidos tanto diretamente no dominio
X, como na regra dada pela Equacdo 3.2. As regras sdo, freqiientemente, representadas na forma
decomposta, com o antecedente definido como uma combina¢do de proposicdes nebulosas simples
sobre os componentes individuais z; do vetor x. Os operadores l6gicos de conjunc¢do, disjungdo e

negacdo (complemento) podem ser usados para construir uma desejada composic¢ao, por exemplo:

RZ‘I Sexé Ail ou T2 é AZ‘Q € T3 nao é Aig entao Yy é Bz (36)

Neste caso, conjuntos nebulosos uni-dimensionais sao definidos para cada componente do vetor
do antecedente. O grau de preenchimento da regra é computado usando a apropriada t-norma, s-

norma (t-conorma) e o operador de complemento,por exemplo:

ﬁi = A, (ml) \ HA;, A (1 - MAz‘s(f%))’ (37)

onde o operador de maximo (V) representa a disjunc@o (ou), o operador de minimo (/) representa
a conjuncdo (e), e 1 — 1 € o complemento (negacdo, nao). A proposi¢do mais comum € a forma de

conjung¢do dada por:

Ri : Se 1 é Ail €To é AZ'2 €...CTp é Aip entao Yy é Bz’, (38)

com o grau de preenchimento (3; da regra R; dado pelo operador de conjun¢do (t-norma), como o
minimo:

ﬁi = HA, (331) N KA (172) ARRRNA Iqu‘p(ZBP) (39)

3.2.3 Inferéncia em Modelos Lingiiisticos

A inferéncia em modelos nebulosos baseados em regras é definida como o processo para de-
terminar um conjunto nebuloso de saida dadas as regras e as entradas. O mecanismo de inferéncia
no modelo lingiiistico é baseado na composicao de regras de inferéncia (MAMDANI, 1977). Por

simplicidade, considere uma tnica regra com as varidveis escalares do antecedente e do conseqiiente:
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Se x é Aentdo y é B. (3.10)

Esta regra pode ser reescrita com uma relagdo nebulosa R : (X x Y') — [0, 1], calculada por

,UR(mvy> :I(NA<1'),,UB(?J)), (3.11)

onde o operador [ pode também ser escrito como uma implicacdo nebulosa, ou um operador de

conjuncao (uma t-norma). Um exemplo de implicagdo € a de Lukasiewicz dada por:
I(pa(z), pp(y)) = min(1,1 — pa(x) + ps(y)). (3.12)
Uma das t-normas bem conhecida € a do minimo, freqiientemente, chamada de “implicacao”

Mamdani,

I(pa(z), ps(y)) = min(pa(z), ps(y)), (3.13)

outra € a do produto, também conhecida como a “implicacao” Larsen,

Hpa(x), ps(y)) = pa(z) o pp(y). (3.14)

Enquanto implica¢des nebulosas representam relagdes unidirecionais “A implica B”, as regras
codificadas por t-normas devem ser interpretadas como relacdes ndo direcionais “se é verdade que A

mantém e B mantém”.

Dada a regra “Se = € A entdo y é B” e o fato de “z é A” é verdadeiro, o conjunto nebuloso de
saida B’ é obtido pela composig¢do relacional de max-t, (KLIR; YUAN, 1995):

B =AoR (3.15)

Para a t-norma minimo, da Equagdo 3.13, a composi¢do max-min é obtida :

pp(y) = maxmin(pa (), pr(z, y)). (3.16)

x x,y

Toda a base de regras € representada pela agregacdo das relagdes das regras individuais em uma
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unica relagdo nebulosa. Denota-se por I?; a relacdo nebulosa correspondente a i-ésima regra, onde
cada R; é computado por implicagdes, a relacdo R para toda a base de regras € obtida pela agregagcao

individual das relagcdes R; por meio da intersecao:

R=()R: (3.17)

Para [ sendo uma t-norma, a relacdo de agregacdo R é computada com a unido das relagcdes

individuais R;:

R:U&. (3.18)

O conjunto nebuloso de saida B’ € inferido da mesma forma que para o caso de uma regra,
pelo uso da regra de composi¢do de inferéncia 3.15. A representacdo de um sistema pela relacao
nebulosa pode realizada por um grafo nebuloso, por exemplo a unido dos conjuntos nebulosos no
produto cartesiano dos espacos das varidveis do antecedente e do conseqiiente. No grafo nebuloso
apresentado na Figura 3.3, a unido (Equacdo 3.18) de cada regra (Equagdo 3.10) modela na forma

nebulosa a funcao f.

F>:<

o

vV VvV Vv¢v ¥V

Fig. 3.3: Produto cartesiano dos conjuntos nebulosos de entrada e saida para o caso de um sistema
Mamdani

A relacdo nebulosa R, definida sobre o produto cartesiano das varidveis do sistema X; X Xy X
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... X X, xY, pode ser referida como uma distribui¢@o de possibilidades (restrita) das diferentes com-
binac¢des entrada e saida. Um a-corte de R pode ser interpretado como um conjunto de combinacdes

entrada-saida possivel para um grau maior ou igual a o, Apéndice A.

3.2.4 Defuzzificacao

O resultado da inferéncia nebulosa é um conjunto nebuloso B’. Se um valor de saida incisiva (nu-
mérica) € necessario, a saida nebulosa deve ser defuzzificada. A defuzzificacdo € uma transformacao
que substitui o conjunto nebuloso por um tnico valor representativo daquele conjunto. Os dois mais
comuns métodos de defuzzificagdo sdao: Centro de gravidade (COG - “Center Of Gravity”) e Média
do méximo (MOM - “Mean Of Maxima”) (BABUSKA, 1998).

O método do COG calcula numericamente a coordenada y do centro de gravidade do conjunto

nebuloso B':

Ng
Zq:l 115 (Yq)Yq
Ng
> g s (Yq)

onde IV, € o niimero dos valores discretizados y, em Y. O método MOM computa a média do

cog(B') = , (3.19)

intervalo com o maior grau de pertinéncia:

O método COG ¢ usado com a inferéncia Mamdani max-min, por realizar a interpolacdo entre
os conseqiientes, na propor¢ado da altura dos conjuntos individuais do conseqiiente. Isto € necessdrio,
pois como o método de inferéncia de Mamdani por si s6 nao interpola, o uso do método MOM neste

caso resultaria em uma saida com degraus.

Para garantir a integracdo numérica no método COG, uma modificagdo dessa abordagem cha-
mada de defuzzificagcdo por média nebulosa é freqiientemente usada. Os conjuntos nebulosos do
consequente sdo primeiramente defuzzificados, de forma a obter os valores incisivos representativos
de cada conjunto nebuloso, usando por exemplo 0 MOM: b; = mom/(B;). Um valor de saida incisiva

¢ entdo computado tomando-se a média ponderada dos b;:

M
o b
Yo = —23;} S (3.21)
Zj:l Vi
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onde M € o niimero de conjuntos nebulosos em B; e 7; € o grau mdximo de preenchimento de [,
sobre todas as regras com o conseqiiente B;. Em termos do conjunto nebuloso agregado B’, dado
por 3.16, 7; pode ser expresso por v; = jup/(b;). Este método assegura uma interpolagdo entre os
b;, permitindo que as fungdes de pertinéncia do antecende sejam lineares por partes. Este ndo € o
caso do método COG, o qual introduz uma nao-linearidade, dependendo da forma das funcdes do
conseqiiente. Devido a defuzzificacdo individual ser feita “off-line”, a forma e a sobreposicao dos
conjuntos nebulosos do conseqiiente ndo t€ém influéncia, e estes conjuntos podem ser diretamente
trocados por valores defuzzificados (‘“singletons”). De maneira a pelo menos levar em conta as dife-
rencas entre os conjuntos nebulosos do conseqiiente, a defuzzificagdo da média-nebulosa ponderada

pode ser aplicada:

S 5Sib;
M
Zj:l V555

onde S; € a drea sobre a fungdo de pertinéncia B’. Uma vantagem dos métodos de média-nebulosa

Yo = ; (3.22)

3.21 e 3.22 € que o parametro b; pode ser estimado por técnicas de estimag@o linear.

3.3 Modelos Singleton

Como mencionado acima, os conjuntos nebulosos do conseqiiente 5B; do modelo lingiiistico po-

dem ser reduzidos a singletons nebulosos e representados como nimeros reais b;:

R;: Se x é A; entdo y = b;. (3.23)

Este modelo € chamado de modelo singleton. Ao contrdrio dos termos conseqiientes no mo-
delo lingiiistico, o nimero de singletons distintos na base de regras ndo €, usualmente, limitado;
por exemplo cada regra pode conter seu proprio conseqiiente singleton. Para o modelo singleton, a

defuzzificagcdo COG fica reduzida ao método da média-nebulosa:

_ Zfi1 ﬂibz‘
Zfil Gi ’

Note que aqui todas as K regras contribuem para a defuzzificacdo, ao contrario do método dado

Yo (3.24)

pela Equacdo 3.21. Isto significa que se duas regras que t€m o mesmo conseqiiente singleton sao

ativadas,este singleton tera uma maior influéncia na média ponderada dada pela Equacgao 3.24.



56 Sistemas nebulosos

Quando utilizamos a Equagdo 3.21, cada conseqiiente deveria ser computado apenas uma vez
com um peso equivalente ao maior de dois graus de preenchimento. Note que o modelo singleton
pode também ser considerado como um caso especial do modelo Takagi-Sugeno, apresentado na
Secdo 3.4.

Uma vantagem do modelo singleton sobre o modelo lingiiistico é que os parametros do con-
seqiiente b; podem facilmente ser estimados a partir dos dados, usando a técnica dos minimos qua-
drados. O modelo singleton nebuloso pertence a classe de funcdes de aproximacdo geral, chamadas

de funcdes de expansdo de base, tomando a forma:

K

y=>_ oiz)b. (3.25)
i=1
Redes neurais de fungdes de base radial, ou modelos de “ spline” também pertencem a essa classe
de sistemas. Nos modelos singleton, as fungdes de base ¢;(x) sdo dadas por graus (normalizados)
de preenchimento das regras antecedentes e as constantes b; sdo os conseqiientes. Este modelo tem

propriedade de um aproximador geral de func¢des, (KOSKO, 1994).

3.4 Modelos Takagi-Sugeno

Um modelo baseado em regras apropriado para a aproximagao de um grande classe de sistemas
nao-lineares foi introduzido por (TAKAGI; SUGENO, 1985). No modelo nebuloso Takagi-Sugeno

(TS), os conseqiientes das regras sao fungdes incisivas das entradas do modelo:

Ri SexéA, entao yZ:fZ(I')Z:1,2,,K, (326)

onde x € R? ¢ a varidvel de entrada (antecedente) e y; € R € a varidvel de saida (conseqiiente), R;
denota a i-ésima regra, ¢ K € o nimero de regras na base de regras. A; € o conjunto nebuloso do

antecedente da i-ésima regra, definida pela funcao de pertinéncia :

pia () RP = [0, 1] (3.27)

i

7z

Assim como no modelo lingiiistico, a proposicdo antecedente “z é A;” é usualmente expressa
como uma combinac¢do légica de proposi¢des simples com conjuntos nebulosos monovaridveis defi-

nidos para os componentes individuais de x, freqiientemente na forma de conjungdes:
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Ri - Se T é Ail € T2 é AQi entao Y = fz(l’) 1= 172, . ,K. (328)

As fungdes do conseqiiente f; sdo tipicamente escolhidas como partes de uma fungdo parame-
trizada adequada, cuja estrutura mantém-se igual em todas as regras e apenas os parametros variam.

Uma parametrizacdo muito utilizada é a chamada de forma linear afim:

y; = aj v + by, (3.29)

onde a; € o vetor de parametros e b; € um escalar de “offset”, ou polarizacdo. Este modelo é chamado
de modelo TS afim. Os conseqiientes do modelo TS afim sdo hiperplanos em RP™!. O antecedente de
cada regra define uma regido (nebulosa) vélida para o correspondente modelo conseqiiente (linear).
O modelo global € composto como uma concatenacdo dos modelos locais, e pode ser visto como uma

aproximacao por partes suavizada.

Um caso especial das fun¢des do conseqiiente ocorre quando b; = 0, 7 = 1,..., K. Entdo, o

modelo é chamado de modelo TS homogéneo:

R;:Sexé Ajentioy; =alz, i=1,2,... K. (3.30)

Este modelo possui maiores limitagdes da capacidade de aproximacdo do que os modelos TS
afim, (FANTUZZI; ROVATTI, 1996). De qualquer forma, a falta do termo de offset facilita o pro-
jeto de controladores e anélises de estabilidade baseados em sistemas TS homogéneos (TANAKA;

SUGENO, 1992), devido ao fato do modelo poder ser analisado de maneira quase-linear.

Quando a; = 0, « = 1,..., K, os conseqiientes do modelo da Equacdo 3.29 sdo fun¢des cons-

tantes, e o modelo singleton € obtido:

Se x é A; entdo y = b; (3.31)

Este modelo pode também ser visto como um caso especial do modelo lingiiistico, onde o con-

junto nebuloso do conseqiiente foi reduzido a singleton.
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3.4.1 Inferéncia no modelo TS

Antes que o valor de saida possa ser inferido, o grau de preenchimento do antecedente denotado
por (3;(x) deve ser computado. Para regras com antecedentes nebulosos multivariados dados pelas
Equagdes 3.26 e 3.27, o grau de preenchimento é simplesmente igual ao grau de pertinéncia de uma
dada entrada x, por exemplo, 3;(z) = pa,(z). Quando conectores 16gicos sdo usados, o grau de
preenchimento do antecedente ¢ computado como uma combinacido dos graus de pertinéncia das

proposi¢des individuais usando o operador 16gico nebuloso.

No modelo TS, a inferéncia é reduzida a uma simples expressao algébrica, similar a férmula da
média-nebulosa de defuzzificacao (TAKAGI; SUGENO, 1985):

K

- K
> izt Bi(@)
Considerando que os conseqiientes no modelo TS como singletons sao dependentes das entradas,
devido a funcao linear, a Equacao 3.32 pode ser visto como uma extensao direta da defuzzificacao da

média-nebulosa. Denotando o grau de preenchimento normalizado,

Bi(x)
i = —_—, (3.33)
W=5r

o modelo TS afim com uma estrutura conseqiiente comum pode ser expresso como um modelo

pseudo-linear com parametros dependentes das entradas:

y= (Z Ai(l’)a?) T+ Z Ai(2)b; = a” (z)z + b(x). (3.34)

Os pardmetros a(z) e b(x) sdo combinagdes lineares convexas dos pardmetros a; e b;, por exem-

plo:

K K

a(r) =Y Ni(z)a;, bx) = Ai(x)b;. (3.35)
i=1 i=1
Um modelo TS pode ser considerado como um mapeamento a partir do espaco dos antecedentes
para uma regido convexa (politopo) no espaco dos parametros do sistema quasi-linear da Equagao
3.34, como estd mostrado esquematicamente na Figura 3.4, (SERRA, 2005; BABUSKA, 1998).
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Espago do conseqiiente

_ - -+ _submodelo 4
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Fig. 3.4: Mapeamento do espaco nebuloso do antecedente e do conseqiiente

3.5 Construcao de Modelos Nebulosos TS

Este trabalho foca a criacdo de modelos nebulosos a partir do conjunto de dados, o que envolve
métodos baseados na légica nebulosa, na aproximacao de raciocinio e também em idéias originadas

da drea de redes neurais, andlise de dados e da identificacdo de sistemas lineares.

O potencial mais forte dos modelos nebulosos permanece na habilidade de combinar informagdes
obtidas de dados com conhecimentos heuristicos expressos na forma de regras. As duas principais

abordagens para a integracdo de conhecimento e de informac¢des de dados em modelos nebulosos sdo:

* O modelo pode ser formulado por um conjunto de regras Se - entao baseadas na experiéncia
de um especialista sobre o sistema. As fun¢des de pertinéncia também podem ser extraidas
do conhecimento de especialistas, mas necessitam de uma abordagem estatistica para serem
geradas. O modelo inicialmente obtido pode ser ajustado por algum algoritmo de aprendizagem

utilizando dados do sistema.

* O modelo pode ser formulado estabelecendo uma base de regras construida de um conjunto de
dados numéricos e de uma escolha arbitraria do seu nimero e da forma das fun¢des de pertinén-
cia. As regras e as funcdes de pertinéncia resultantes sdo extraidas por interpretacio posterior
do comportamento do sistema combinando com algum conhecimento adicional, através de ter-
mos lingiiisticos. Os parametros do modelo sdo ajustados através da base de dados. Esta € a

abordagem adotada neste trabalho.
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A identificacdo de sistemas nebulosos pode ser dividida em duas partes: Identificacao da estrutura
e identificacdo dos parametros. A identificagdo da estrutura pode ser dividida em dois tipos, segundo
(SUGENO; YASUKAWA, 1993), chamados de tipo I e tipo II, onde cada tipo € também dividido em

dois subtipos, os quais podem ser observados na Tabela 3.1.

a) entradas candidatas
Estrutura I — .
b) variaveis candidatas
a) nimero de regras
Estrutura II ) — £
b) particao do espaco de entrada

Identificacao dos parametros

Tab. 3.1: Classifica¢do da Identificacdo Nebulosa

3.5.1 Identificacao da estrutura

De uma forma geral, a identifica¢do da estrutura tem que resolver dois problemas: na Estrutura
I: determinar as varidveis de entrada e na Estrutura II: encontrar as relacdes de entrada-saida. Na
Estrutura Ia deve-se encontrar as varidveis candidatas a entrada, as quais devem ser restritas a um
numero finito, (ALMEIDA, 2005). Esta etapa da identificacdo tem um forte apelo a intuicao do
projetista. No caso de sistemas agricolas, por exemplo, no sistema de cana-de-agtcar, podemos
tomar como varidveis de entrada a temperatura, a radiacio e a precipitacdo como a base de dados
para o estudo do processo de acumulagdo de acucar, contudo o projetista, pela experiéncia, pode

determinar que apenas a temperatura seja utilizada como entrada.

Na identificacdo de estrutura Ib, dadas as entradas, investiga-se quais regressores destas varidveis

fornecem mais informagdes sobre a resposta do sistema.

Geralmente, a identificacdo de Estrutura I ocorre na etapa do projeto de experimento, onde se se-
lecionam as varidveis candidatas para explicar um determinado sistema. Esta selecdo € feita baseada
na experiéncia e intuicao do pesquisador, sobre a influéncia das varidveis nas respostas do sistema,
(ALMEIDA, 2005). Na experimentacdo agricola € usual coletar num experimento um grande con-
junto de dados sobre varias varidveis, e posteriormente aplicar a identificacao de Estrutura Ia e Ib para
determinar as varidveis e os seus regressores mais relevantes para a modelagem de algum aspecto do

comportamento do sistema.

A identificacdo de Estrutura II, que determina as relagdes entrada-saida, também € dividida em
dois subtipos Ila e IIb. Em Ila deve-se definir o nimero de regras do modelo nebuloso, e assim

determinar as relagdes entre as entradas e saidas e a sua ordem. Nos modelos nebulosos compostos
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por regras Se — entdo, o numero de regras n corresponde a ordem. A determinagdo de n caracteriza

a identificac¢ao de Estrutura Ila.

As regras s@o compostas de duas partes: a proposicao antecedente e a conseqiiente. Entdo as
regras t€ém duas estruturas: antecedente e conseqiiente. No modelo nebuloso TS, o antecedente e o

conseqiiente sdo dados pela Equacdo 3.29.

O espacgo antecedente € particionado em espacos nebulosos, como pode ser visto na Figura 3.4.
Esta particdo ¢ chamada de estrutura do antecedente, ou da premissa, nos modelos nebulosos. Entao
a identificagdo IIb implica determinar como o espacgo de entrada serd particionado, ou mapeado. O

algoritmo de particionamento serd apresentado na Secdo 3.6.

3.5.2 Identificacdo dos parametros

Na identificacdo de sistemas lineares os pardmetros sdo os coeficientes da estrutura matemaética
do modelo. O modelo nebuloso possui parametros para as fungdes de pertinéncia dos antecedentes e
para as fun¢des lineares dos conseqiientes das regras. Os parametros das fun¢des de pertinéncia sao
obtidos na identificacio de estrutura IIb. Assim, a identificacdo de parametros de modelos nebulosos

¢ a identificacdo dos parametros das funcdes lineares dos conseqiientes de cada regra.

O procedimento para a determinacao dos parametros por técnicas tradicionais depende da utiliza-
¢ao das funcdes de pertinéncia e das regras préviamente determinadas. Porém, existem técnicas que
utilizam algoritmos genéticos para compor modelos nebulosos completos automaticamente baseando-
se apenas nos dados do sistema, como a desenvolvida por Delgado (DELGADO, 2002). O critério
mais utilizado para a determina¢do dos parametros € o de erro na saida. O procedimento aqui adotado

segue as etapas descritas anteriormente para deixar claro como o modelo nebuloso foi obtido.

3.6 Algoritmo de Agrupamento

Nesta sec@o abordamos os conceitos de agrupamento nebuloso, € como um algoritmo de agrupa-

mento nebuloso pode servir para construir modelos nebulosos a partir de um conjunto de dados.
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3.6.1 Definicao de Agrupamentos

Virias defini¢cdes de agrupamentos (“Clusters”) podem ser formuladas, dependendo do obje-
tivo do agrupamento. Um agrupamento pode ser visto como um grupo de objetos que possuem
caracteristicas similares, assim um agrupamento representa um conjunto de objetos similares. Aqui
compreende-se o termo “similaridade” como uma métrica matemdtica para a distancia. A medida
de distancia € realizada entre os elementos do vetor de dados e os do vetor de protétipos, conside-
rando uma formulacdo geométrica ou estatistica. O protdtipo de um agrupamento € um objeto que
procura-se posicionar no espaco de forma que represente uma parte do conjunto de dados, segundo
a formulagcdo da métrica utilizada. A quantidade de protétipos pode ser determinada de forma au-
tomatica por alguns algoritmos de classificacdo, ou particio automdtica, porém aqui o nimero de
protétipos serd determinado por tentativa e erro. Os algoritmos de agrupamento aqui utilizados sao

apresentados a seguir.

3.6.2 Algoritmo de agrupamento c-means

A maioria dos algoritmos para determinar agrupamentos nebulosos é baseada em uma otimizacao

da funcdo objetivo basica c-means, ou de alguma modificacdo desta.

3.6.2.1 A funcao objetivo c-means

Uma grande familia de algoritmos para determinar agrupamentos nebulosos € baseada na mini-

mizacdo da funcdo objetivo c-means:

c

N
J(Z:U V) =D (i)™ ||z — villa (3.36a)

i=1 k=1

onde

U = [ui] € My, (3.36b)

c N
My = U € RNy, € [0,1],Vi, k; > pap = LVE;0 <> i < N, Vi
=1 k=1

¢ uma parti¢do nebulosa da matriz de dados Z = [z, 2o, . . ., Zx],
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V =|vy,ve,...,v.], v; €R" (3.36¢)
€ um vetor dos prot6tipos dos agrupamentos (centros), a serem determinados;

A norma quadrdtica da distincia € definida por:

Di2kA = ||z — Vz’Hi = (zx — Vi>TA(Zk - v;) (3.36d)

m € [1,00) (3.36¢)

¢ um expoente de ponderacio o qual determina a nebulosidade dos agrupamentos resultantes (ZHANG,
2005). A medida de ndo-similaridade, dada pela Equagdo 3.36a, € a norma da distancia euclidiana
ao quadrado entre cada ponto dos dados z; e cada protétipo de agrupamento v;. Esta distancia é
ponderada pela exponenciag¢do do grau de pertinéncia daquele ponto (;;)™. O valor da funggo de
custo, dado pela Equacdo 3.36a, pode ser visto como uma medida da variancia total de z;, a partir de
v; (BABUSKA, 1998).

3.6.3 Algoritmo c-means nebuloso

A minimizacdo da Equacdo 3.36a representa um problema de otimizacdo ndo-linear que pode
ser resolvido usando uma variedade de métodos disponiveis, variando do método de minimizagao das
coordenadas agrupadas, passando pelo recozimento simulado (“simulated annealing”), até algoritmos
genéticos. O método mais popular, de qualquer forma, € uma simples iteracdo de Picard através das
condi¢des de primeira ordem para pontos estaciondrios da Equacdo 3.36a, conhecido como algoritmo
c-means nebuloso, (PUCCIARELLI, 2005).

Os pontos estaciondrios da funcdo objetivo, Equagao 3.36a, podem ser encontrados juntando a

restri¢ao

[

Yomk=1  1<k<N, (3.37)

i=1

em J por meio dos multiplicadores de Lagrange:
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c N

N c
JZUV) =, ) ()" Dy + Z Ak [Z uik] : (3.38)
k=1 i=1

=1 k=1
e pelo ajuste dos gradientes de .J com respeito a U, V e A a zero. Se D2, > 0, Vi, ke m > 1, entdo

(U, V) € My. x R™. A Equagdo 3.38 pode ser minimizada somente se

1
/’l’lk - Zci (DzkA/DJkA)Q/(m_l)a —_ — Y

7=1

: (3.392)

N m
v, = 2= (Pik) o1 <1<e (3.39b)

Zszl (pire)™

Observe que v; ¢ uma média ponderada dos dados que pertencem ao agrupamento, onde 0s pesos

s@o graus de pertinéncia. Por esta razao este método € chamado c-means.

3.6.4 Algoritmo de agrupamento de Gustafson-Kessel

O algoritmo de agrupamento de Gustafson-Kessel (GK) estendeu o algoritmo “c-means” , apre-
sentado na secdo anterior, empregando uma norma adaptativa da distancia, de forma a detectar agru-
pamentos de diferentes formas geométricas nos dados. Cada agrupamento tem sua propria matriz de

norma A;, a qual produz a seguinte norma do produto interno:

Dz‘QkAi = (z1, — Vz‘)TAi(Zk — V). (3.40)

As matrizes A; sdo usadas como varidveis de otimizag¢do na funcio c-means, entdo permitindo

que cada agrupamento ajuste a norma da distancia para a estrutura topoldgica local dos dados. Repre-

sentando A como um conjunto de matrizes: A = (A, A, ..., A.), a fungdo objetivo do algoritmo
GK ¢ definida por:
c N
J(Z[U,V,A) =Y (pn)"Diya, (3.41)

i=1 k=1

onde U € R"™“em > 1. A solucdo,
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(U,V,A)=arg  min _ J(Z|U,V,A), (3.42)

My xRnXex PDn

estabelece pontos estaciondrios de .J, onde PD"™ representa o espaco das n X n matrizes definidas
positivas (BABUSKA, 1998). A func¢ao objetivo ndo pode ser diretamente minimizada com respeito
a A;, uma vez que esta funcdo ¢ linear em A;. .J pode ser feito tdo pequeno quanto se deseje tomando
A, que seja o menos definida positiva quanto possivel. Para obter uma solugdo factivel, A; deve
ser restringida de alguma maneira. Uma forma usual de obté-la € restringir o determinante de A;.
Permitindo a matriz A; variar com seu determinante fixado corresponde a otimizac¢do da forma do

agrupamento enquanto seu volume se mantém constante:

Al = pi, pi >0, V. (3.43)
Usando o método do multiplicador de Lagrange, a expressao seguinte para A; é obtida:

A; = [p; det(F)]/"F; 1, (3.44)

onde F; € a matriz de covariancia nebulosa do i-ésimo agrupamento, definida por:

F, = Zl]jﬂ(ﬂik)m(zk —vi)(zp — Vi)T
Z]kvzl(,uik)m

A substitui¢do das Equacdes 3.44 e 3.45 na 3.40 resulta na raiz quadrada da norma da distincia

(3.45)

generalizada de Mahalanobis entre z; e a média do agrupamento v; (IHRKE, 2004), onde a covari-
ancia é ponderada pelos graus de pertinéncia em U, (ZHANG, 2005).

Comentarios sobre o método de agrupamento GK:

1. A escolha de m tem a mesma implicagdo tanto no algoritmo GK quanto no c-means.

2. Sem um conhecimento a priori sobre a posi¢ao dos protétipos, o volume dos agrupamentos p;

¢ fixado em 1 para cada agrupamento.

3. Os auto-valores da estrutura da matriz de covariancia dos agrupamentos fornece informacao
sobre a forma e a orientacdo do agrupamento. Os comprimentos dos eixos hiperbdlicos dos
agrupamentos sao dados pelas raizes quadradas dos auto-valores de F';. Os subespacos lineares
do espaco dos dados sdo representados por planos hiperelipsoidais, os quais podem ser vistos

como hiperplanos.
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>

Fig. 3.5: Representacdo do hiperelipséide definido por cada agrupamento do algoritmo GK

4. Uma vantagem do algoritmo GK sobre o c-means é que o GK pode detectar agrupamentos de
diferentes formas e orientagdes sobre o conjunto de dados, no entando exige um maior esforco
computacional que o c-means, (PUCCIARELLI, 2005).

Neste trabalho, o critério de verificacao da qualidade dos agrupamentos realizados serd o das ob-
servagoes sobre os resultados e da qualidade das fun¢des de pertinéncia obtidas destes agrupamentos.

Nao serd adotado nenhum método de otimizagdo das parti¢cdes do espaco antecedente.

3.7 O problema da regressao nao-linear

Os sistemas nebulosos sd@o aproximadores universais de funcdes, e como tal podem ser aplicados
aos problemas de regressdao nao-linear em geral. A regressdo ndo-linear é a modelagem da depen-
déncia da resposta estdtica de uma varidvel, denominada regressando, y € Y C R sobre o vetor de
regressdo x = [r1,...,x,|” no dominio de X C RP. Os elementos do vetor regressor sdo chamados
de regressores e o dominio X é chamado de espaco regressor. O sistema que gera os dados € expresso

por:

y ~ f(x). (3.46)

A fungdo deterministica f(.) captura as dependéncias de y em x, e ~ reflete o fato de que y nao

serd uma func¢ao exata de x. A motivacdo da regressdo € o uso de dados para a construcao de uma
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funcdo g(x) que pode servir como uma aproximacdo razoavel de f(z) ndo somente para o conjunto de
dados, mas para todo o dominio de X. A defini¢ao de “aproximacao razoavel” depende do prop6sito
do modelo construido. Se o motivo principal da modelagem € predizer y, a exatidao € o critério mais

relevante. A falta de exatiddo € usualmente definida como a integral do erro:

1= /X 1£(@) — g(a)] dx, (3.47)

Para todo o dominio de X. Em geral, este erro ndo pode ser computado, uma vez que o valor de f é
conhecido apenas para o conjunto de pontos disponiveis. Entio, a média do erro de predi¢io sobre os

dados € freqiientemente usada

N
J = % > lf @) = gl (3.48)
=1

onde N representa o nimero de amostras. A determina¢do do minimo de / da Equacdo 3.47 implica
no melhor modelo possivel com a estrutura selecionada. No entanto, este ndo € o caso para J, que
garante apenas que o modelo se ajusta aos dados disponiveis com o menor erro. Um passo extra de
validagdo € entdo necessdrio, para determinar o melhor modelo sobre toda a regido de interesse X.

Neste estudo os modelos serdo avaliados segundo os critérios da Se¢do 4.5.4.

Além da exatidao das predi¢des, o objetivo pode ser obter um modelo que possa ser usado para
analisar e entender as propriedades do sistema real que gerou os dados. Um forte potencial dos mode-
los nebulosos € que descrevem sistemas como uma colec¢io de submodelos locais que sdo expressados
em regras. Estas regras podem ser formuladas usando linguagem natural, e como tal podem ser mais

compreensiveis do que expressdes matemdtica complicadas.

Existem muitas possibilidades para a escolha dos regressores na identificacdo ndo-linear. A es-
trutura de modelo NARX € freqiientemente usada em muitos métodos de identificagdo nao-lineares,
tais como redes neuro-nebulosas, funcdes de base radial e modelos nebulosos, (SERRA; BOTTURA,
2007) e (SERRA, 2005). Na secdo 4.5.2 apresentamos esta estrutura entre outras.

3.8 Identificacao pelo Espaco Produto

O principio da identifica¢io pelo agrupamento do produto dos espagos ou espago produto, que € o
produto cartesiano X X Y dos espagos de entrada X e de saida Y, é aproximar o problema de regressao

nao-linear pela decomposi¢ao em vérios sub-problemas lineares locais. Esta abordagem tem varias
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vantagens em compara¢dao com modelos de regressdao ndo-lineares globais, como as redes neurais. A
estrutura do modelo € facil de entender e interpretar, tanto qualitativamente quanto quantitativamente.
Virios tipos de conhecimento podem ser integrados no modelo, incluindo conhecimento empirico,

dados medidos e modelos mecanisticos disponiveis.

O agrupamento nebuloso € aplicado no produto dos espacos dos regressores X com o da varidvel

dependente Y: X x Y. Toma-se X denotado por uma matriz RV *?, tendo os vetores de regressdo x;,

em suas colunas, e denota-se y o vetor coluna em R, contendo as varidveis dependentes y;:

L1 Y1
T
Ty Yn

onde N representa o nimero de amostras, p € a dimensdo do vetor de regressdao. Para um modelo
entrada-saida de um sistema dinamico, a matriz X contém versoes deslocadas dos vetores de dados
de entrada e saida. Como um exemplo, vamos considerar um modelo NARX (apresentado na Secdo
4.5.2) de segunda ordem y(k) = g(y(k — 1),y(k — 2),u(k),u(k — 1)), e um conjunto de medidas

disponiveis S = (u(j),y(j))|7 = 1,2,..., Ng; a matriz de regressdo e a varidvel dependente sdo:
Y2 Y1 U2 Uy Y3
u u
X — Ys Y2 .3 2 Ly Y4 (3.50)
YNg—2 YNy;—3 UN;—1 UN,—3 YNy

Neste exemplo, N = Ny — 2. A decomposi¢do do mapeamento linear global em um conjunto de
modelos lineares € baseada na interpretacdo geométrica do problema de regressdo. A fungdo ndo-
linear desconhecida y ~ f(x) representa uma superficie no espago produto: (X x Y) C RP"!, Esta
¢ chamada superficie de regressao.

Os dados disponiveis representam uma amostra da superficie de regressao. Pelo agrupamento dos
dados, modelos lineares locais podem ser encontrados para aproximar a superficie de regressao. O
conjunto (matriz) de dados a ser agrupado, denotado por Z, é construido pela concatenag¢do da matriz

de dados do regressor X com a varidvel dependente y:
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Z" = X,y (3.51)

Este conjunto de dados é um subconjunto do produto cartesiano de X x Y, definido por uma

relacdo funcional ndo-linear dada pela Equacio 3.46:

Z C X xY talque y =~ f(X) (3.52)

O conjunto de dados Z € particionado em subconjuntos nebulosos pelo algoritmo de agrupamento

capaz de detectar as sub-estruturas lineares nos dados.

As pertinéncias de cada amostra nos agrupamentos sao descritas pela matriz de parti¢ao nebulosa.
Cada agrupamento € caracterizado por seu centro e pela sua matriz de covariancia, a qual representa
a variancia dos dados no cluster. O algoritmo de agrupamento C pode ser tratado pelo mapeamento
C:(Z xN)«— (My. x R"™*x PD"):

(U,V,F) =C(Z,c|U° m,e), (3.53)

onde c é o niimero de agrupamentos, U° ¢ a matriz de parti¢io inicial e, m, ¢ sdo parAmetros do algo-
ritmo de agrupamento, observar a Sec¢do 3.6. A matriz de particdo U contem os graus de pertinéncia

dos dados no agrupamento com o vetor de protétipos V.

A matriz de covariancia F; cobre a informacao sobre a forma e orienta¢do do ¢-ésimo agrupa-
mento. O j-ésimo autovalor e o j-ésimo autovetor de F'; sdo denotados por \;; € ¢;; respectivamente.

Os autovalores da matriz de covariancia F; sdo arranjados tal que:

Ait = N2 > . i, (3.54)

e os autovetores sdo denominados correspondentemente. Os autovalores ¢;; até ¢;,_; extendem o
1-ésimo subespaco linear do agrupamento e o n-ésimo autovetor ¢;, ¢ a normal do subespaco linear.

Uma vez que )\;, € o menor autovalor, ¢;, € chamado de menor autovetor.

3.9 Construcao de modelos a partir das particoes nebulosas

Como mostrado na Se¢do anterior, um algoritmo de agrupamento nebuloso pode ser aplicado para

aproximar um conjunto de dados por modelos lineares. Cada agrupamento nebuloso representa uma
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particao do espaco e para esta regido do espaco serd determinado um modelo linear. A parti¢do cos-
tuma ser representada por uma fun¢do multivariada, denominada fun¢do de pertinéncia, para facilitar
a utilizacdo computacional do modelo evitando a utilizagdo de uma base de dados com dimensdes
elevadas. As fungdes lineares sdo obtidas na seqiiéncia finalizando o procedimento de construg¢do
do modelo nebuloso. Esta secao apresenta as técnicas para a construcao de modelos nebulosos TS a

partir das particdes obtidas pelo agrupamento do produto dos espacos.

3.9.1 Geracao das funcoes de pertinéncia do antecedente

As fungdes de pertinéncia do antecedente podem ser obtidas através de uma técnica de projecao
dos agrupamentos nebulosos nos eixos de cada varidvel para posteriormente se ajustar uma fungdo

multivariada para representar cada uma destas projecoes.

3.9.1.1 Projecao ortonormal nos eixos

Este método projeta a matriz de parti¢do nebulosa sobre os eixos das varidveis antecedentes x;,
1 < 7 < p, como mostra a Figura 3.6. A projecdo ortonormal, como pode ser observado na Figura
3.6, permite obter uma interpretacdo direta das regras, para modelos nebulosos do tipo Mamdani. A

interpretacdo das projecdes, no caso dos modelos TS pode ser vista na Figura 3.7.

¥ curvas de
¥ e eqiidistancia

" centros

modelo linear —
local

Sex A, x X e t
entdoy ¢ B, el p a’\.‘ o \
SexéA, A A, 4, //-‘*\,\_ 4,
entdo y é B, e e’ e .
x Agrupamentos projetados x
Interpretagdo dos agrupamentos Representagiio dos agrupamentos
pelas regras nebulosos hiper-elipsoidais

Fig. 3.6: Identifica¢cdo pelo método de agrupamentos.

As regras TS sdo entdo expressas na forma:

R;: Sex1éA; e ... expéAl-pentﬁoyi:aiTx—i-bi, 1=1,..., K, (3.55)
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y Agrupamento 4

projecdo

Descricéo das regras TS:
Sex ¢ A, entdo y=a xtb,

Sex ¢ A entdo y=axtb,

Fig. 3.7: Interpretacdo das projecdes ortonormais para um modelo nebuloso TS

Para obter as fungdes de pertinéncia para os conjuntos nebulosos A;;, o conjunto nebuloso mul-
tidimensional definido pontualmente na i-€sima linha da matriz de particdo é projetado sobre os

Ireégressores x; por.

fay, (T1) = prog;(pir)- (3.56)

A defini¢do do operador de projecao estd no Apéndice A na Secdo A.1.6. A partir do conjunto
nebuloso A;; ajusta-se uma fun¢@o paramétrica para se sobrepor aos conjuntos com algum algoritmo
de otimizacdo. A fun¢do paramétrica passa a representar os conjuntos nebulosos como na Equagao
3.55, como mostra a Figura 3.8, simplificando a quantidade de dados armazenados na base de dados

do modelo nebuloso.

Quando se calcula o grau de preenchimento 3;(x) da i-ésima regra, o agrupamento original no
produto dos espacgos antecedente é reconstruido ao aplicar o operador de intersec¢do no produto

cartesiano das variaveis antecedentes:

6Z<X) = MA, (x1> N Az (x2> ARTIA KA, (xp) (3.57)
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Fig. 3.8: Fungdes de pertinéncia obtidas diretamente da projecdo ortonormal nos eixos versus a fun¢ao
multivariada parametrizada

Esta reconstrucdo nio € geralmente exata, e leva a erros na decomposi¢do no caso onde os agrupa-
mentos sdo obliquos aos eixos, como os obtidos pelo algoritmo GK, como pode ser observado na

Figura 3.9 onde a drea clara dentro do retangulo corresponde ao agrupamento original.

Além do fato de que através da projecao ortonormal dos eixos alguma informagao pode ser per-
dida, este método € util, na medida que prové a possibilidade de interpretar o modelo usando os

regressores diretamente.

espago
antecedente

Fig. 3.9: Erro na reconstrucao do agrupamento nebuloso
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3.9.1.2 Projecao dos autovalores.

O erro gerado pelo método da projecdo ortonormal na reconstru¢do do agrupamento nebuloso, o
erro da decomposic¢ao, pode ser reduzido através da projecao dos autovetores da matriz de covariancia
de cada agrupamento, que fornece informacdes sobre a orienta¢io deste agrupamento. Vamos denotar

por F* a particdo da matriz de covariancia do agrupamento, correspondente ao regressor X:

F'=[fy], 1<i,j<p, (3.58)

onde p € a dimensdo do regressor x. Os autovetores unitarios de F* constituem uma base ortonormal
orientada nas dire¢des dos eixos do agrupamento elipsoidal. A matriz de regressdo X é projetada

sobre estas novas bases por:

X; = XH;, (3.59)

onde H; € RP*P € a matriz de projecdo tendo os autovetores unitarios de F7 em suas colunas. Em
geral, cada agrupamento vai ter sua propria matriz de projecdo. Conseqiientemente, cada regra vai ter

varidveis antecedentes diferentes, calculadas como uma combinacao linear dos regressores:

Ri: Sexj é Age ... ex;,éAyentioy; —alx/+b,i=1,... K. (3.60)

Esta transformacao € similar a anélise de componentes principais, e pode ser vista como um tipo

de pré-processamento de dados para cada regra, como esta ilustrado na Figura 3.10.

Matriz de projegio X, Regra I’ Y 5
H =
! =
e}
Q
=i
y 8
. . ’ =
Matriz de projegio X, Regra 2’ 2 \QEJ y
X H Q
2 <
g
O O &
©) O ]
O O 2
5
: y | &
Matriz de projegio X, Regrac’ ¢
H

Fig. 3.10: Para cada regra ¢ a matriz H; transforma o antecedente original
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3.9.1.3 Parametrizacio da funcio de pertinéncia

A projecdo da i-€ésima linha p; da matriz de parti¢do nebulosa U sobre o eixo da varidvel ante-
cedente z;, € uma defini¢do pontual do conjunto nebuloso A;; para os dados que pertencem a A;;.
Para obter um modelo de predi¢do, as funcdes de pertinéncia antecedentes devem ser expressas na
forma que permita o cilculo computacional dos graus de pertinéncia mesmo para os dados que ndo
estiverem contidos no conjunto de dados Z. Isto € alcangado pelo mapeamento do conjunto A;; por

alguma fungdo paramétrica adequada que depois de ajustada serd a fungdo de pertinéncia para A,;.

A funcdo de pertinéncia exponencial por partes (Apéndice A.4), por exemplo, é adequada para a
representacdo acurada das formas dos agrupamentos. Esta funcdo € ajustada de forma a envolver a
projecdo dos dados por algum algoritmo de otimizagdo que modifica os seus parametros. A vantagem
deste método sobre uma funcao multidimensional, descrita a seguir, é que a funcdo de pertinéncia

projetada pode sempre ser aproximada tal que conjuntos nebulosos convexos sejam obtidos.

Uma desvantagem da projecdo dos autovetores € que a interpretacdo dos antecedentes das regras
¢ perdida pela transformag@o linear dos regressores originais pelas novas varidveis z,. De qualquer
forma, a projecdo dos autovetores pode levar a reducao da dimensdo do antecedente, e fornecer in-
formacdes sobre a natureza das ndo-linearidades do sistema nos casos quando todos ou alguns dos
autovetores sao iguais. Neste caso, a projecao global da matriz H € obtida, a qual sugere uma nova

estrutura de modelo com a transformacgdo das varidveis antecedentes.

3.9.1.4 Funcoes de pertinéncia do antecedente multidimensionais

Nesta abordagem, as fun¢des de pertinéncia do antecedente sdo representadas analiticamente pela
computacdo da inversa da distancia do agrupamento protétipo. Os graus de pertinéncia sdo compu-
tados diretamente para todo o vetor de entrada (sem decomposicao). Os antecedentes das regras TS

sdo simplesmente proposi¢des com conjuntos nebuloso multidimensionais dados pela Equagao 3.26,
efi = HA; (.1' )
Relembrando que F* = [f;], 1 < 7,5 < p, inclui todas menos a tltima coluna da matriz de

covariancia do agrupamento, a correspondente matriz normalizada € dada por:

AT = [p; det(F{)]VP(F7) (3.61)

Tomando a proje¢do do centro do agrupamento v¥ = [v;1, ..., v;]7 em X. A norma do produto

interno
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Dys = (x — vi)TAf (x — v{). (3.62)

mede a distancia do vetor antecedente x ao centro do agrupamento v;. Para transformar a distancia

em um grau de pertinéncia, algum tipo de inversao deve ser aplicada.

Esta abordagem ndo formaliza uma funcao explicita, como as fung¢des paramétricas e necessita

de um esfor¢o computacional extra para determinar o grau de preenchimento das regras.

3.9.2 Estimando os parametros do conseqiiente

Existem vérios métodos para se obter os parametros do conseqiiente. Baseando-se na interpre-
tacdo geométrica do modelo TS, os parametros do conseqiiente podem ser diretamente computados
a partir dos protétipos dos agrupamentos e dos menores autovetores das matrizes de covariincia dos
agrupamentos, no caso dos agrupamentos obtidos pelo Algoritmo GK. Este método supde que os
erros estao presentes tanto nos regressores quanto na varidvel dependente, e corresponde a solugdo de
minimos quadrados total das linearizagdes locais em torno dos centros dos agrupamentos, como sera

apresentado nesta secao.

Um conjunto de pardmetros 6timos com respeito a saida do modelo também pode ser estimado
a partir do conjunto dos dados de identificacdo pelo método de minimos quadrados. Esta abordagem
pode ser formulada como um problema de minimizacdo do total dos erros de predicao usando a
formula da defuzzificacdo TS, Equacdo 3.73 ou minimizando os erros de predi¢do de cada modelo
local individualmente, resolvendo um conjunto ¢ de problemas de minimos quadrados ponderado
independentes. Se o modelo deve servir como um preditor, 0 método de minimos quadrados global é

usualmente preferido, por obter o erro minimo de predi¢do.

3.9.2.1 Computando os parametros do conseqiiente pelo método de minimos quadrados total.

Os parametros do conseqiiente a; € b; do modelo TS afim 3.26 podem ser obtidos da estru-
tura geométrica dos agrupamentos . Suponha que a cole¢do de agrupamentos ¢ aproxima a super-
ficie de regressdo. Estes agrupamentos podem ser aproximados considerando subespacos lineares p-
dimensionais. O autovetor ¢;,, corresponde ao menor autovalor \;,, que determina um vetor normal

para o hiperplano expandido pelos autovetores remanescentes daquele agrupamentos (Figura 3.11).

Para simplificar a notagdo, o menor autovetor do i-ésimo agrupamento serd denotado por ¢,

omitindo o subescrito n. Relembrando que z” = [xT,y] é o vetor de dados e v; é o protétipo do
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1 -ésimo modelo linear local

Fig. 3.11: A posi¢do e a orientacdo do i-ésimo modelo local linear

agrupamento, a forma normal implicita do hiperplano do consequente é dada por:

¢l (z —vi) = 0. (3.63)

Esta expressdo estabelece que o produto interno do vetor normal ¢; com qualquer vetor perten-
cendo ao hiperplano € igual a zero. Para a seguinte dicussao, é conveniente a particdo do protStipo
v; em um vetor v¥ correspondendo ao regressor x, e um escalar v correspondente a varidvel depen-
dente y : vI' = [(vH)T 0!

[ 7

|. O menor autovetor é particionado da mesma forma como o centro do

agrupamente, p.e.: ¢ = [(¢¥)7, ¢?]. A Equagdo 3.63 pode agora ser escrita como:

[(69)", 11X, y]" = [(vi)" vf]) =0 (3.64)

Aplicando o produto interno resulta na seguinte igualdade:

() (x—vi) + ¢ (y—0¥) =0 (3.65)

a partir da qual, pela manipulacdo algébrica,se obtém uma equagdo explicita para o hiperplano:

-1 1
y= (0D x+ 5o/vi. (3.66)
3 - (2 5

7

Comparando a equacdo acima com o conseqiiente afim da regra da Equacao 3.26, as equacdes de

al e b; sdo obtidas diretamente:
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—1 —1
a; = W(ﬁf = y—[¢i1, Giy - - - 7¢ip]T7 (3.67a)

ip+1

1
@:Eﬁw (3.67b)

Mesmo que estas equagdes tenham sido derivadas de maneira intuitiva a partir da interpretacao
geométrica dos agrupamentos, pode ser mostrado que a;, dado pela Equacdo 3.67a, é obtida como
solu¢do do problema de minimos quadrados ponderado total definido nas proximidades do centro do
agrupamento v;. Os pesos sdo os graus de pertinéncia contidos na ¢-ésima linha da matriz de parti¢ao
nebulosa. Entdo v; pode ser visto como um ponto de operacdo local do modelo. Para obter o modelo
da forma linear afim usado nas regras TS (Equacdo 3.26), o parametro de polarizagdo b; é calculado
usando as estimativas de a; e do centro do agrupamento v;. Isto € mostrado no Apéndice A.2 onde se

obtém uma expressdo equivalente a Equacao 3.67b.

3.9.2.2 Estimando os parametros do conseqiiente com o método de minimos quadrados ordi-

nario

Existem duas abordagens para estimar os parametros do consequente a;, b; pela técnica ordinéria

de minimos quadrados:

1. Solucionar ¢ problemas independentes de minimos quadrados ponderado, um para cada agrupa-
mento. Esta abordagem € independente do método de defuzzificagdo usado, como este estima

os parametros para cada modelo separadamente.

2. Solucionar o problema de minimos quadrados global a partir da férmula de defuzzificacdo de

média ponderada (Equacgdo 3.73). Esta abordagem resulta no preditor com o erro minimo.

Os dados de identificagdo e os graus de pertinéncia das particdes nebulosas sdo arranjados nas

seguintes matrizes:

xi Y1 pir 0 0
XT 0 4 e 0
X=| 2|, y="| w=| " (3.68)

ij\} YN 0 0 [LiN
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Os parametros do conseqiiente da regra pertencendo ao i-ésimo agrupamento, a; e b; sdo conca-

tenados em um unico vetor de parametros 6;:

0; = [al, b;]". (3.69)

Adicionando uma coluna unitdria a X resulta na extensdo da matriz de regressdo X.:

X, = [X,1]. (3.70)

3.9.2.3 Um conjunto de problemas de minimos quadrados ponderado

Supondo que cada agrupamento represente um modelo linear local do sistema, os vetores de
parametros do conseqiiente #;,; = 1,2,..., ¢, podem ser estimados independentemente pelo método
de minimos quadrados ponderado. Os graus de pertinéncia f; ;, da matriz de particao nebulosa servem
como pesos expressando a relevancia do par de dados (xj, yx) para o modelo local. Se as colunas de

X, sdo linearmente independentes e p; , > 0 paral < k& < N, entdo

0; = [XTW, X 'X"W,y (3.71)

€ a solug¢do de minimos quadrados de y = X .0+ ¢, onde o k-ésimo par de dados (xx, yx) € ponderado

pelo 14 ;. Os parametros a; e b; sdo dados por:

a; = [91, 02, R ,Hp], bz = 0p+1‘ (372)

3.9.24 Método de minimos quadrados global

A abordagem do método de minimos quadrados ponderado resulta numa estimativa 6tima dos
parametros dos modelos locais, mas ndo resulta em um modelo TS 6timo em termos do minimo erro
de predicao. Para obter um preditor global 6timo, a agregagao das regras tem que ser levada em conta.

Quando estamos usando a formula de defuzzificacdo da média nebulosa:

XK Bfalx + b
Zi[il Bi(x) ’

(3.73)
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os parametros do conseqiiente podem ser estimados resolvendo o problema de minimos quadrados. O
grau de preenchimento da i-ésima regra [3;;, € obtido a partir da matriz de parti¢ao U, mas a situagio
¢ ligeiramente mais complicada do que no caso da abordagem dos minimos quadrados ponderado
locais. Relembrando que cada linha da matriz U contem a defini¢cao pontual da fun¢do de pertinéncia
dos dados no produto dos espacos X x Y, para obter uma definicdo pontual da fun¢do de pertinéncia

A; no espago antecedente X, a i-€sima linha de U tem de ser projetada sobre o espaco antecedente:

Bir = projy, (i), k=1,..., N, (3.74)

onde proj denota o operador de projecao (Apéndice A.1.6). O resultado desta projecdo € que um
conjunto de vetores repetidos x; nos dados sdo designados pelo grau maximo de pertinéncia a partir
deste conjunto. Outra possibilidade € calcular os graus de preenchimento depois gerar as funcdes de

pertinéncia do antecedente, as quais podem particularmente compensar o erro da decomposi¢ao.

Para obter a Equagdo 3.73 na forma matricial, todos os [V pares de dados e os graus de pertinéncia

normalizados de cada regra (Equagao 3.33) sdo arranjados nas seguintes matrizes.

XT Y1 Y1 0 ... 0
XT 0 2 .. 0
X=| 2|, y=|"] n-= ,7_2, |, i=1,...e. (375

A matriz denotada por X’ em RY >N & composta a partir das matrizes I'; eX,

X' = X, TbX,, ..., T.X.], (3.76)

onde X, é dado pela Equacdo 3.70. Denota-se ' o vetor em R°?+1) dado por

0 =10"0%, ... 0"", (3.77)

onde 0; = [al, b;]T para 1l < i < c. O problema de minimos quadrados resultante, y = X'6’ + ¢, tem

a solucao:

0 = (X)X (XN y. (3.78)
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A partir da Equacdo 3.77 os parametros a; e b; sdo obtidos por:

a;=[0,,1,0,,9,---,0,,] b= 1[04p11], comq=(i—1)(p+1). (3.79)

O método dos minimos quadrados global resulta no preditor de erro minimo, e é adequado para
derivar modelos de predicao. Para o propdsito de interpretacdo local e andlises do modelo TS, é

preferivel a abordagem de minimos quadrados ponderado.



Capitulo 4

Modelagem e Identificacao da

Cana-de-acucar

4.1 Introducao

Neste capitulo sdo abordados topicos referentes a teoria de modelagem e identificagcdo de sistemas
aplicados a agricultura. As principais defini¢des tedricas, referentes as dreas de modelagem e identi-
ficacdo, sdo apresentadas. Aborda-se as classes de modelos principalmente utilizadas em modelagem
agricola. Serdo introduzidos os conceitos e as metodologias bésicas de identificacdo de sistemas e de

sistemas nebulosos que sao utilizados neste trabalho.

4.2 Modelagem dos sistemas agricolas

A modelagem de sistemas agricolas € importante por oferecer uma forma prética para incorporar
os resultados da experimentacdo agricola, compactando um amplo conjunto de informagdes, servindo
assim, como um meio de transmissdo de tecnologia. Os modelos podem ser implementados através de
programas que possam ser utilizados por agricultores, pesquisadores e agroindustrias. As simulagdes
computacionais permitem avaliar varias condi¢des de producdo agricola considerando vdrias condi-
¢cdes ambientais possiveis. As simula¢des da producdo, considerando varias condi¢cdes ambientais,
permitem ao produtor determinar as melhores culturas e formas de manejo para reduzir os prejuizos
devido a condi¢des adversas de cultivo. Além disso, os modelos agricolas permitem determinar os

riscos envolvidos para as culturas em cada regido agricola auxiliando o planejamento de politicas

81
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publicas de seguros.

4.2.1 Definicao de modelo

Neste trabalho entende-se como modelo a representacdo matematica de um sistema “ Em outros
contextos o “modelo” ndo precisa ser matemdtico, como por exemplo, a maquete de um prédio. Por
ser um andlogo matemdtico do sistema, espera-se que o modelo seja representativo das principais ca-
racteristicas do sistema real. No contexto da identificacdo, o modelo é aquilo obtido para representar
o sistema real.”(AGUIRRE, 2000).

O objetivo deste trabalho € determinar um modelo para a predicdo a um passo a frente dos proces-
sos de acumulacgdo de biomassa e de acticar da cana-de-acucar. O sistema que estd sendo modelado é,

entdo, a cana-de-acticar. As varidveis desse sistema sobre as quais desejamos obter um modelo sdo:

¢ a massa acumulada de biomassa, ou fibra, dos colmos

* a massa acumulada de actcar dos colmos e

— a massa seca acumulada total dos colmos.

As varidveis da massa acumulada pelo colmo foram escolhidas por serem as de maior interesse
para o setor sucroalcooleiro. A massa seca acumulada total dos colmos foi colocada como um sub-
item da acumulagdo de fibra e de agucar, pois, o peso seco total dos colmos da cana-de-aguicar é
principalmente composto de fibra e agucar, como foi visto na Secdo 2.1.1.3. Contudo, este trabalho ird
inicialmente aplicar o procedimento de identificacao considerando os dados da massa seca acumulada

total, devido a maior quantidade de dados disponiveis, como serd mostrado no Capitulo 5.

A determinacdo da estrutura matematica e dos parametros do modelo € realizada exclusivamente
considerando-se o conjunto de dados de entrada/saida do sistema, caracterizando-se o procedimento
de identificagdo do tipo caixa preta, (AGUIRRE, 2000). As técnicas para obter (identificar) modelos
de sistemas dindmicos, a partir do conjunto de dados do sistemas, foram estudadas, implementadas

computacionalmente e utilizadas neste trabalho.

O procedimento de identificac@o aqui utilizado esta descrito com maiores detalhes na se¢ao 4.5.
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4.2.2 Complexidade dos sistemas agricolas

Os sistemas agricolas sdo caracterizados por terem vdrios niveis organizacionais, Tabela 4.1.
Assim como o sistema politico é organizado em niveis hierdrquicos como governo federal, governo
estadual e governo municipal, os sistemas agricolas sdo organizandos, partindo de um componente
individual, como uma simples célula vegetal ou animal, subindo na hierarquia até fazendas ou uma
regido agricola completa. Um vez que todo sistema agricola estd baseado na producao vegetal, sendo
entdo, composto por plantas, o nivel de maior interesse para o modelamento de sistemas agricolas € a
planta. Modelos para representar as reagdes e interacdes de tecidos e 6rgdos da planta sdo combinados
para formar uma modelo global da planta. Posteriormente este modelo € extrapolado para niveis
hierdrquicos superiores, como para uma fazenda. Estendendo este conceito de niveis hierdrquicos

para um modelo de cana-de-agucar, obtém-se uma estrutura conforme a Tabela 4.1.

Nivel Descri¢ao do nivel

Fazenda
i+1 | Colecdo de organismos (cultura)
i Organismo (planta)

i-1 Orgaos (folhas, colmos,...)
Células

Nutrientes

Tab. 4.1: Niveis hierarquicos de organizacao

Mesmo depois de definidos os limites do sistema para focar a planta, deve-se integrar conheci-
mentos de um amplo espectro de disciplinas como biologia, fisica, quimica, economia e matematica,
e especificar interacdes de diferentes naturezas, chamadas, fisicas (por exemplo: clima, radiacdo, e
umidade no solo), quimicas (por exemplo: concentracdo de C'Os, nutrientes), bioldgicas (por exem-
plo: pragas, doencas e ervas daninhas). A complexidade do sistema € aumentada pelas variabilidades
espaciais' e temporal em termos de caracteristicas de solo e clima, diversidade genética e uma grande
faixa de op¢Oes de manejo adotadas nas fazendas. A Figura 4.2 mostra este efeito espacial mostrando
falhas do plantio de cana-de-acticar indicando que deve-se obter uma baixa quantidade de biomassa
de colmos por drea de cultivo, devido a baixa densidade de plantas. Estas falhas podem ter ocorrido

por qualquer um dos fatores mencionados acima.

"Variabilidade espacial significa que ao longo de uma dada 4rea de cultivo existem varia¢des na composicio do solo,
curvaturas do terreno e na genética das plantas que refletem em variacdes da producio ao longo do terreno (BATCHELOR;
BASSO; PAZ, 2002)
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Nivel i (sistema)

Entradas Processo Saida
Dados Actumulo de
- ivi Fazenda
Climéticos Matéria Seca Produtividade|
Nivel i-1 (sub-sistema) Modelo da planta

Tempo Térmico

Acumulagdo éModeIo interno
de MS : | daplanta

folha, ponteiro, colmo, colmo sub-solo raiz

Fotossintese - Particio — Respiracdo [—»

Fig. 4.1: Niveis considerados em um modelo de cana-de-agucar

Fig. 4.2: Foto aérea da cultura de cana-de-actcar mostrando falhas de plantio ao longo do terreno
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4.3 Modelos na agricultura

Os modelos agricolas sdo equacdes matematicas que representam as reagdoes que ocorrem dentro
da planta e as interacdes entre a planta e o meio ambiente. Devido a complexidade deste sistema
e ao estado incompleto do conhecimento presente, torna-se impossivel representar completamente o
sistema em termos matematicos e por isto, modelos agricolas sdo imagens bastante simplificadas da
realidade. Ao contrario dos campos da engenharia e da fisica, modelos universais ndo existem dentro

do setor agricola.

Modelos sao construidos para propodsitos especificos e o nivel de complexidade adequadamente
adotado. Inevitavelmente, diferentes modelos sdo construidos para diferentes subsistemas e varios
modelos podem ser construidos para simular uma cultura em particular ou um aspecto particular do

sistema de producao.

4.3.1 Caracteristicas de modelos de culturas

O principal objetivo da constru¢do de um modelo de cultura é obter uma estimativa da produgao
que pode ser colhida (econdmica). De acordo com a quantidade de dados e conhecimento que es-
tao disponiveis sobre um campo em particular, modelos com diferentes niveis de complexidade sdao

desenvolvidos.

Os modelos desenvolvidos apresentam caracteristicas semelhantes entre si que permitem agrupo-

los em categorias entre as quais destacamos:

Modelos estatisticos;

Modelos mecanisticos;

Modelos estaticos;

Modelos dinamicos;

Modelos deterministicos;

Modelos estocasticos.

Estas categorias de modelos citadas sdo as mais utilizadas na modelagem de sistemas agricolas,
e sdo descritas a seguir. Para maiores informacdes sobre andlise dinAmica de sistemas € indicada a
leitura de (BOTTURA, 1982).
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4.3.2 Modelos Estatisticos

Modelos estatisticos sdo descri¢des diretas a partir de dados observados e sdo geralmente ex-
pressos como equacdes de regressao e sdo usados, geralmente, para estimar a produtividade final de
determinada cultura. Exemplos destes modelos incluem a resposta da produtividade da cultura para a
aplicacdo de fertilizantes, a relacao entre area foliar e tamanho da folha em algumas dadas espécies de
planta e a relacdo entre altura do colmo sozinho ou acoplado com o nimero de colmos e/ou diametro

médio dos colmos e a produtividade final da cana-de-agucar.

Um procedimento para a modelagem estistica é descrito a seguir:

1. Coletar dados do processo;

2. Especificar a estrutura de correlacdo entre as varidveis, por exemplo, modelos polindmiais,

séries temporais, modelos nebulosos;

3. Usar técnicas numéricas para determinar os parametros da estrutura de tal maneira que a corre-

lagdo do modelo com os dados coletados no Item 1 seja maximizada.
4. Validar o modelo com um conjunto de dados diferente dos utilizado no Item 3 no passo anterior.

5. Retornar para o Item 2, se o modelo nao for satisfatério.

A modelagem estatistica depende da disponibilidade dos dados para a construgao e validagao do
modelo, ndo exigindo conhecimento do processo. Este tipo de modelagem utiliza dados de entrada

e/ou saida.

Estes modelos sao utilizados para interpolagdo, no entanto deve-se evitar extrapolacdes. Por
exemplo, a relacdo de uso eficiente da dgua pela cana-de-acticar com a produtividade de biomassa

pode ndo se manter sobre condi¢des de restricdo de nutrientes.

Os modelos estatisticos s@o o foco desse trabalho e vamos abordar este procedimento de mode-

lagem formalmente na Secado 4.5.

4.3.3 Modelos Mecanisticos

Modelos mecanisticos sdo aqueles baseados na compreensdo de processos quimicos, fisicos e
bioldgicos que governam o comportamento do processo, descrevendo o sistema em termos de sub-
niveis (modelo interno da planta, Figura 4.1). Os niveis de processo mais baixos (processos mais

elementares) também s@o descritos por modelos.
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Os modelos inferiores na hierarquia (abaixo da hierarquia da planta) t€ém a habilidade de imitar

0s processos fisicos, quimicos e bioldgicos e utilizam leis fundamentais, por exemplo:

* Equacdes de continuidade, para descrever os processos internos da cana-de-agucar;

* Equacgdes de balanco que descrevem a conservacao de energia, de carbono e hidrica, como no
CANEGRO (Figura 4.4).

Um procedimento para a modelagem mecanistica € descrito a seguir:

» Usar conhecimentos fundamentais das interacdes entre as varidveis do processo para definir a

estrutura do modelo;

Executar experimentos para determinar os parametros do modelo;

Coletar dados do processo para validar o modelo;

* Reiniciar o processo e re-examinar o conhecimento do processo, se 0 modelo ndo for satisfato-

rio.

A modelagem mecanistica utiliza poucos dados para o desenvolvimento do modelo e por exem-
plo, no caso da cultura da cana-de-agicar, um modelo mecanistico desenvolvido com dados de uma
regido experimental pode apresentas resultados satisfatorios para outras regides, se as constantes dos

processos elementares forem adequadamente ajustadas.

A modelagem mecanistica, no entanto, requer a compreensiao dos processos fisicos, quimicos
e biologicos. Usualmente, um modelo mecanistico para sistemas agricolas requer o conhecimento
sobre uma quantidades elevada de processos elementares relacionados a cultura o que nem sempre é
possivel, e dessa forma a sua elaboragdo nao € trivial. A maioria dos modelos de cana-de-aguicar estao
nesta categoria, contudo, apresentam em sua composi¢ao algum modelo de processo mais elementar

(modelo de nivel inferior, por exemplo particao dos fotossintetizados) obtido de forma estatistica.

4.3.4 Modelos mecanisticos versus modelos estatisticos

Os modelos mecanisticos, quando disponiveis, podem fornecer predicdes mais realistas, quando
o modelamento capturou os processos elementares mais influentes no comportamento do sistema.
Por exemplo, um modelo mecanistico, adequadamente constituido e testado, oferece a oportunidade

de simular as conseqiiéncias na produtividade, devido a diversas causas, tais como:
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* variacdo da producao de biomassa de colmos de cana-de-aguicar pela quantidade de fertilizante

aplicada,
* reducgdo da taxa de irrigacao,

* mudancas no indice de absorcao radiacao solar.

Os modelos estatisticos sdo obtidos a partir do conjunto de dados entrada/saida e os parametros
estimados. Diferentemente do modelo mecanistico, ndo € aconselhdvel realizar simulagdes fora das
condig¢des dos experimentos que geraram o modelo. O projeto de processos, como destiladores, ga-
seificadores e caldeiras, usualmente, utiliza modelos mecanisticos na sua concep¢ao por serem, usu-
almente, vélidos para extrapolacdes além das condi¢des normais de operacdo desejada. Os modelos
estatisticos sao, freqiientemente, usados para o projeto de controle de processos, pois estes modelos
costumam conter uma quantidade menor de parametros e capturam a esséncia do comportamento das
variaveis de interesse do sistema. O controle baseado em modelos estatisticos necessita que o modelo

represente o comportamento do processo com indices de erro dentro das condi¢des de projeto.

O custo da modelagem € outra importante comparacdo entre as duas abordagens. A modela-
gem mecanistica, devido a complexidade de muitos processos, é onerosa em termos de trabalho e
pesquisa. A abordagem da modelagem mecanistica exige um exame detalhado dos processos fun-
damentais do comportamento do modelo. O conhecimento do comportamento do processo dado por

uma modelagem mecanistica compensa o investimento realizado durante sua elaboracao.

Neste trabalho buscamos modelar o processo de acumulacdo de biomassa, fibra e actcar da cana-
de-agucar adotando procedimentos estatisticos apresentados nas se¢des seguintes. A estrutura do
modelo nebuloso serd o foco das simulagdes e dos resultados computacionais. Esta estrutura permite
explorar as relagOes causa-efeito entre as varidveis através dos termos lingiiisticos associados e da

regras através de um sistema de inferéncia do modelo nebuloso, como apresentada no Capitulo 3.

4.3.5 Modelos Dinamicos e Estaticos

Modelos estaticos relacionam varidveis sem considerar sua dependéncia temporal e sdo normal-
mente descritos por equacdes algébricas. Modelos dindmicos levam em consideracido a evolugdo
temporal das varidveis. A representacdo desses modelos é composta por equacdes diferenciais (ou, a
diferencas para a representacdo discreta no tempo), podendo incluir equagdes algébricas. Um sistema
real pode ser descrito por um modelo estdtico quando suas variagdes no tempo ndo sao relevantes,
pois todo sistema real € dinamico. O modelo estético € util quando a dinAmica de um sistema esta

fora da escala de tempo de interesse.
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Uma estrutura geral de um modelo dindmico pode ser representada por uma equacao diferencial:

dy _
dt

onde: y = um atributo do sistema (matéria seca acumulada ou quantidade de graos colhidas)

f), 4.1)

t = varidvel tempo

f = alguma funcdo, possivelmente de y, ¢, e outros pardmetros.

A Equacdo 4.1 € a representacdo mais comum na modelagem de sistemas agricolas e indica a
taxa de variac@o de uma varidvel, como por exemplo o incremento de biomassa de colmo na cana-de-
acucar. O modelo da cultura de cana-de-acticar envolve um conjunto de equagdes diferenciais como
as apresentadas por Liu (LIU; BULL, 2001), Apéndice B.

A Equacgdo 4.1 pode ser integrada resultando no acumulado das variagdes do sistema no intervalo
de tempo considerado. Para algum intervalo de tempo € possivel que a taxa de um sistema torne-se
zero tal que a derivada seja zero e dessa forma a funcdo seja zero, e 0 modelo seja estdtico para o
intervalo de tempo considerado (THORNLEY; FRANCE, 1976).

4.3.6 Modelos Deterministicos e Estocasticos

Modelos deterministicos fornecem um resultado fixo e precisamente reproduzido para um de-
terminado conjunto de entradas. Este tipo de modelo ndo considera as incertezas presentes em um
sistema real. Modelos deterministicos aplicados a sistemas agricolas sdo, freqiientemente, descritos
por um conjunto de equacdes diferenciais (caso continuo). Estes sdo apropriados quando as propor-
¢des do sistema sdo grandes 2 , e pode-se supor que as variacdes estatisticas do comportamento do
sistema ndo sdo significantes, por exemplo, modelo para producgdo regional onde as variagdes pontuais
de producdo pouco alteram os valores médios. Para sistemas biol6gicos, usualmente, esta suposicao
ndo ¢é valida.

Um modelo estocéstico é uma representacdo matematica de uma ou mais varidveis que tem um
comportamento aleatério. O termo estocdstico vem do grego e significa conjecturar, supor ou adi-
vinhar. Esse termo também € usado como sinénimo de processo aleatério. Um modelo estocastico
pode ter diferentes respostas partindo das mesmas condicoes iniciais diferentemente de um modelo

deterministico.

2Um sistema agricola é considerado grande quando suas dimensdes sio tio grandes que as varia¢des de produtividade
pontuais se cancelam ndo afetando a média. Por exemplo, na regido de Ribeirdo Preto, existem 14 usinas e a alteragdo na
produtividade de um talhdo em uma usina no altera a produtividade média da regido. Isto retrata o problema de escala
para a aplicacdo de um modelo.
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Os modelos estocésticos sdo usados quando as propor¢des do sistema sdo pequenas?

ou quando
existem razdes para esperar eventos inesperados que tenham uma influéncia importante no comporta-
mento do sistema, como uma nova praga ou um periodo de seca prolongado. Um modelo estocéstico,
freqiientemente, é mais apropriado quando se considera a representagdo discreta das varidveis. Mo-
delos de cultura que trabalham com simuladores climaticos consideram varidveis aleatdrias,como por

exemplo, ocorréncia de chuvas em certas na drea de cultivo de cana-de-acucar.

Nos sistemas agricolas, as observacoes das varidveis apresentam dispersoes, independentemente,
das dimensdes das dreas de cultivo envolvidas. Estas dispersdes sdo propriedades intrinsecas de
sistemas biologicos. As dispersdes das observacdes sdo freqiientemente afetadas por indmeros fatores
que nao sao modelados explicitamente e, no entanto, acabam influenciando o resultado do modelo
(BATCHELOR; BASSO; PAZ, 2002). As dispersdes das observacdes podem ser modeladas, no
entanto, aumentam a complexidade do modelo o que torna esta modelagem invidvel pelo aumento
do nimero de varidveis e pelo custo computacional e de amostragem. O processo de modelagem
deve considerar a dificuldade para observar as varidveis do sistema (Figura 4.2), devido a distribuicao

espacial do sistema.

Um modelo deterministico pode ser utilizado para representar um sistema bioldgico, ao invés de
um modelo estocdstico, associando um termo para incorporar os erros das medi¢des das varidveis.
Tais modelos sdo chamados modelos de regressdo com erro explicito, ou modelos de regressdo de
erro na equacdo, (AGUIRRE, 2000, pg 108):

yi = f(w) + ¢ (4.2)

A parte deterministica é expressa pela fungdo f() e o termo estocdstico é representado como um erro
¢ associado as variagdes nas medigdes, e (y; u;) sdo as varidveis de saida e de entrada. O termo
estocdstico, usualmente, é considerado com densidade normal de distribui¢do, com média zero e

variancia fixa.

As dispersdes podem ser interpretadas como um ruido associado as medidas. Nos sistema agrico-
las estas dispersdoes vém do processo de amostragem, devido a variabilidade espacial. As dispersoes
sdo associadas a erros nas medidas; usualmente, em sistemas biolégicos isto ndo € vélido pois, as
variagdes nos dados sdo muito maiores que a incerteza relativa ao processo de amostragem, (BAT-
CHELOR; BASSO; PAZ, 2002).

3Um sistema agricola é considerado pequeno quando a variacio das parcelas que o compdem altera a sua produtividade
média da usina. Por exemplo, numa fazenda composta por cinco talhdes idénticos, a alteragao na produtividade de apenas
um talhdo altera a produtividade média da fazenda.
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Modelos estocdsticos que consideram as dispersdes dos dados para sistemas agricolas sdo sofis-
ticados e estdo em fase inicial de estudos, (ASSIS, 2004).

4.3.7 Simulacio e otimizacao de modelos

A partir de dados de entrada/saida de processos de sistemas agricolas sdo desenvolvidos mode-
los matematicos que sdo utilizados para simulagdo destes processos. Na modelagem agricola estes

modelos sdo usualmente deterministicos € mecanisticos.

Aplicacdes que exigem ajustes de longo prazo na agricultura, competicdo regional, estudos de
transportes, sistemas integrados de producao e distribui¢do, politicas de seguros, adog¢do de tecnolo-

gia, reestruturacao industrial e recursos naturais utilizam técnicas de programacao linear e nao-linear.

No entanto a otimiza¢do de modelos ndo permite a incorporacdo de detalhes bioldgicos e é po-
bre na representacao da realidade. A abordagem de simulagdo utilizando dados de entrada/saida de

sistemas agricolas tem sido reportada como uma op¢ao vidvel em relacdo aos modelos de otimizagao.

Os modelos agricolas utilizam em suas simulacdes aspectos da variabilidade relacionados com as
variagdes do solo e do clima. Uma caracteristica da modelagem de sistemas agricolas € a necessidade
de uma grande quantidades de dados de entrada disponiveis para sua elaboracao, calibracdo e simu-
lagao. Os modelos agricolas oferecem a possibilidade de simular op¢des de manejo, por exemplo
adubacdo em periodos diversos do plantio, possibilitando adotar a estratégia de gerenciamento mais
produtiva a baixo custo em relacdo a experimentagdo convencional. A maioria dos modelos agricolas

que sdo usados para estimar a produtividade de safra estdo nesta categoria.

4.4 Modelagem mecanistica aplicada a cana-de-agicar

A agroindustria sucroalcooleira utiliza modelos em diversas aplicagdes. Dentre as aplicagdes

relacionadas com a producao de cana-de-agucar se destacam:

* na drea de bioquimica: a utilizacdo de modelos para simular as reacdes bioquimicas da planta,

COmo a armazenageim da sacarose;

* na drea de agronomia: a utilizacdo de modelos para estimar a resposta da cultura a diferentes

manejos;
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* na area de fisiologia: a utilizacdo do modelamento para caracterizar o desenvolvimento e a

interacdo dos componentes da planta mediante os fatores ambientais;

* na drea de manejo de pragas: a utilizagdo de modelo para simular o desenvolvimento e dissemi-
nacdo de pragas, caracterizando os fatores potencializadores de pragas, para tracar estratégias

de controle.

A acumulagdo de sacarose € afetada pela variac@o climdtica ano-a-ano e local-a-local, pelas pra-
ticas de manejo e pelo solo. A melhoria da precisdo e da exatidao dos resultados computacionais para
esta varidvel sao de grande interesse agricola, (ROBERTSON; MUCHOW, 1994). O melhoramento
da precisdo e da exatiddo da predi¢do da acumulagdo de sacarose ird melhorar a eficiéncia da colheita
e moagem de cana-de-acucar pela industria, (CESAR; SILVA, 1993b).

Existem dois principais modelos de simulacdo de cana-de-aguicar correntemente em uso através
do mundo, excluindo os numerosos modelos de regressao utilizados em locais especificos de estudo.

Os modelos sao:

* APSIM (Agricultural Production System sIMulator)- sugarcane, modelo desenvolvido pela
unidade de pesquisa de sistemas de producdo agricola CSIRO (Commonwealth Scientific and
Industrial Research Organisation) (O’LEARY et al., 1999).

* CANEGRO (sugarCANE GROwth model) desenvolvido pela associa¢ao sul africana do agticar
(INMAN-BAMBER, 1995). O modelo CANEGRO foi incluido no Sistema para Suporte a
Decisdao de Transferéncia de Agrotecnologia (“Decision Support System for Agrotechnology
Transfer, DSSAT version 3.17); uma plataforma computacional (suite - conjunto de aplicativos)
de modelos, e assim, 0o CANEGRO Versio 3.1 tem sido usado através das Américas, da Africa

e da Asia.

Estes dois modelos sdo desenvolvidos independentemente e tém origens similares baseadas em an-
tigos modelos; maiores detalhes sobre estes modelos estdo apresentados nas secdes a seguir. Existe
outro modelo menos difundido que vem sendo desenvolvido recentemente na Australia: QCANE (Q
€ das duas variedades de Queensland, Austrdlia simuladas por este modelo Q138 e Q141 e CANE
vem de sugarCANE), (LIU; KINGSTONE, 1994; LIU; BULL, 2001) que partiu da base conceitual
de (BULL; TOVEY, 1974). Este modelo tem caracteristicas interessantes quando comparado com o
CANEGRO e o APSIM.
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4.4.1 A historia dos modelos e seus conceitos
4.4.1.1 O modelo de simulacao APSIM-sugarcane

O APSIM € formado por um conjunto de programas modulares, onde cada médulo simula uma
parte do sistema agricola, como por exemplo, um simulador de erosdo, um simulador do ciclo de
nitrogénio entre outros. Dessa forma cada médulo é formado pelos modelos referentes a cada parte

do sistema agricola. Os médulos s@o executados conforme as especificagdes requisitadas pelo usuadrio.

O APSIM pertence a uma linha de simulagdo que desmembra os processos do solo e da cultura
que € simulada. No caso da opcao pela simulacao iterativa especial, as simulagdes entre 0s processos
ocorrem conforme especificado pelo usudrio. O sistema APSIM é agronomicamente centrado no
solo. Os moddulos de cultura sdo inseridos como opcionais apos a escolha do médulo de solo. O
APSIM-sugarcane representa o modelo da cana-de-acicar que segue a estrutura de outros médulos
de cultura no APSIM, mas as caracteristicas especificas da cultura sdo definidas em uma tabela de

varidveis de entrada, algumas das quais sdo consideradas constantes.

O primeiro modelo de cana-de-acticar amplamente distribuido foi o modelo australiano AUS-
CANE (AUStralian sugarCANE modelo)(JONES et al., 1989), desenvolvido a partir do EPIC (WIL-
LIAMS; JONES; DYKE, 1984). O EPIC (Erosion Productivity Impact Calculator) foi desenvolvido
para lidar com a erosdo do solo, determinar a produtividade da cultura e considerar alguns aspectos
econdmicos. O AUSCANE foi considerado fraco na representacido dos aspectos biolégicos da cana-
de-acucar e é composto de um cdédigo computacional ndo estruturado. O AUSCANE foi utilizado
para a constru¢@o de um novo médulo para o APSIM, agora chamado APSIM-sugarcane (O’LEARY
et al., 1999), associado com a modelagem da dgua no solo e do nitrogénio que estavam operando
para o APSRU (Agrucultural Production Systems Research Unit), desenvolvido por (PROBERT et
al., 1998), e gera melhores resultados. O modelo é considerado simples baseado em conceitos fisio-

logicamente elementares que oferecem uma reducao da complexidade de cada processo.

O modelo APSIM-sugarcane simula a fixacdo didria de carbono (C) a partir da atmosfera uti-
lizando os conceitos da teoria do Uso da Eficiente da Radiacdo (UER) desconsiderando os efeitos
da eficiéncia da transpiracdo. Valores diferentes do UER sdo usados para o ciclo da cana-planta e o
ciclo da cana-soca, mas mantém os mesmos coeficientes de extin¢do* e de transpira¢do para os dois
ciclos. Os valores do UER sdo reduzidos para condi¢des sub-6timas e com restricdes de nitrogénio.
Os valores de area foliar sdo especificos para cada variedade e determinados pelo tempo térmico,

pela quantidade de biomassa e pela demanda energética da planta. Os valores da drea foliar sdo usa-

4Coeficiente que determina a redugio da intensidade luminosa em uma cobertura vegetal, assim a conseqiiente inter-
ceptacdo de luz pela mesma.
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dos para calcular a radiac@o solar interceptada pela planta. Em condi¢des agrondmicas normais, a
producdo de fotossintetisados € particionada entre as folhas, os ponteiros, os colmos e as raizes por
um conjunto de fra¢des constantes para cada fase fenoldgica. Os indices de deficiéncias hidrica, de
nitrogénio e térmica sao aplicados a particdo dos fotossintetisados. O APSIM-sugarcane altera a par-
ticdo dos fotossintetisados nos colmos para cada variedade permitindo simular diferentes valores de

concentracdes de sacarose dos varios cultivares disponiveis.

O APSIM-sugarcane € o unico modelo que simula o contetido de 4gua no colmo, considerando
a matéria seca estrutural do colmo (fibra) e o tempo térmico. Nao existe uma relagao direta entre o
conteudo de dgua nos colmos, o contetido de 4gua no solo e a transpiragdo da cultura. O propdsito
dessa varidvel € simular a producio de colmo e a concentragdo de sacarose com base na massa timida,
assim como, € feito rotineiramente em usinas sucroalcooleiras. Desse forma, este modelo apresenta
uma inovacdo na modelagem da cana-de-actcar. Ele contem apenas expressdes algébricas para a

manipulagdo das varidveis envolvidas.

A deficiéncia hidrica € simulada no APSIM-sugarcane pelo adaptagdo do modelo CERES, (JO-
NES et al., 1989). Este modelo reduz a expansdo da drea foliar antecipadamente, e mais severamente,
do que o crescimento da planta. Isto € calculado pelas diferentes propor¢des entre a expansao da drea
foliar e o crescimento em relagdo ao suplemento de 4gua no solo. A simulacdo do conteido de dgua
no solo, do APSIM, € realizada pelo célculo do balanco hidrico, atrdves de um modelo de camadas
sucessivas ou de um modelo de vasos comunicantes, como mostra a Figura 4.3, mas um modelo de
Penman-Montieh também esta disponivel (ALLEN et al., 1990).

Os efeitos da defici€ncia de nitrogé€nio no solo sobre o crescimento da cana-de-agucar sdo tratados
no APSIM-sugarcane por uma abordagem similar a utilizada nos modelos CERES. Esta abordagem
determina a demanda de nitrogénio (N) da cana-de-agicar com base no crescimento e os suplementos
da planta definidos pela concentragdo de absor¢ao de N maxima, critica e minima para a cultura.
A absorcdo de N a partir do solo é simulada através de um processo de fluxo passivo associado a

transpiracdo e de um processo de absorcao ativa.

44.1.2 O modelo CANEGRO

As origens do modelo CANEGRO datam do comeco dos anos de 1970 com o desenvolvimento
de equacdes de fotossintese e respiracao para a cana-de-agicar no “Department of Theoretical Pro-
duction Ecology, Agricultural University”, Wageningen, Holanda. Inicialmente os modelos de respi-
racao e fotossintese foram agrupados em um tnico modelo de simulagdo denominado CANESIM em

1991, na Estag¢dao Experimental da Associacdo Sul Africana de Actcar (South African Sugar Associ-
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Fig. 4.3: Diagrama da estruturacdo dos modelos hidricos de camada e de vasos comunicantes
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ation Experiment Estation, SASEX) (INMAN-BAMBER, 1991). Posteriormente foram adicionados
os calculos da fotossintese por drea de folha, da eficiéncia quantica e da respiracdo de crescimento
e de manutencdo. Os efeitos diretos da temperatura na fotossintese nao foram incluidos. Os cal-
culos do balanco hidrico também foram aperfeicoados incluindo a evapotranspiragdo potencial de
Penman-Montieh (INMAM-BAMBER; CULVERWELL; MCGLINCHEY, 1993), adaptada do ba-
lanco hidrico do modelo CROPGRO, e interceptacio da chuva pela cobertura (O’LEARY, 2000). Os
parametros fenoldgicos para o desenvolvimento das folhas e do perfilhamento também foram incor-
porados, assim como, os fatores de parti¢ao dos fotossintetisado para as raizes. O modelo € composto
por um balanco de carbono, por uma fun¢ao de desenvolvimento da cultura, e de outros modelos
para a simulagdo de dgua e energia. E importante notar que, até o momento, o modelo é limitado
a radiacdo, agua e temperatura da biomassa da cana-de-acticar, sem contabilizar os efeitos da nutri-
cdo (INMAM-BAMBER, 1994; INMAN-BAMBER, 1995). O diagrama funcional do CANEGRO ¢
apresentado na Figura 4.5. Uma representacio simplificada, considerando as entradas e saidas deste

modelo € apresentada na Figura 4.4.

( Temperatura }——+

([ Radiagio }——» —~{  Folhas )
Ve Modelo —{  Comos )
" Omae ) CANEGRO —{  pahada )
[ Agua )_, 4—( Raizes ]

Fig. 4.4: Diagrama esquematico de representacio do CANEGRO

Um dos objetivos principais do desenvolvimento do CANEGRO foi auxiliar a determinar a idade
de colheita 6tima na Africa do Sul, devido ao alastramento da infestacdo da Eldana saccharina cujas
larvas atacavam principalmente os colmos maduros (com alta concentracdo de actcares); dessa forma,
a inclusdo da simulagdo de sacarose no modelo foi recentemente desenvolvida. Em 1994, este modelo
mostrou um desempenho razoavel na simulacdo da produgdo de sacarose em uma comparagdo grafica
dos dados observados para duas localizacdes na Africa do Sul, segundo INMAM-BAMBER, 1994).

O actimulo de sacarose em relagdo a quantidade de biomassa € simulado com base em dados
experimentais, dessa forma limitada as condi¢des ambientais dos locais dos experimentos. Houve
tentativas de se elaborar um modelo mecanistico, mas sem sucesso, devido ao pouco conhecimento
sobre os mecanismos relacionados a particao dos fotossintetisados na cana-de-agtcar e ao acimulo

de sacarose pelos colmos. Novos estudos estdo sendo realizados na Africa do Sul, para modelar os
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Fig. 4.5: Diagrama de fluxo do modelo CANEGRO destacando em cinza claro as varidveis de saida
e em cinza escuro as entradas, explicitando os processos que as interrelacionam

mecanismos de acumulagdo de sacarose.

O modelo CANEGRO tem duas versoes:

* Simulagdo exclusiva da SASEX interativa para multiplos anos (cana-planta, cana-soca).

* Mddulo de cana-de-actcar do DSSAT acoplado ao modelo de nitrogénio solo/planta a partir do
modelo CERES-maize (JONES et al., 1986). Este modelo de qualquer forma, nao foi validado

com deficiéncia de nitrogénio no solo ou na cultura.

Estudos recentes avaliam a resposta do crescimento e desenvolvimento da cana-de-agucar, sob condi-
coes de deficiéncia de nitrogénio (SINGLES; DONALDSON; SMIT, 2005).

4.4.1.3 O modelo de simulacao da cana-de-aciicar QCANE

O modelo QCANE ¢ resultado de um projeto iniciado pela Agéncia das Estacdes Experimentais
na Queensland, Austrdlia, para estudar a evolu¢do didria dos processos fisioldgicos da cana-de-agucar.
Uma forte €nfase foi aplicada para a modelagem da fotossintese, da respiracdo e da particdo dos
fotossintetizados. O modelo considera um arranjo mais formal dos estados da biomassa. Considera-se
quatro componentes principais para a planta que sao as folhas verdes, o ponteiro, os colmos e raizes,
e para cada um destes a producdo didria de fotossintetizados € particionada. Em cada componente

¢ determinada a composicao entre fibra e aguicar a partir da massa seca, resultando em oito saidas,
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além de conter a senescéncia para as folhas, ponteiro e raiz que compdem as 11 varidveis de saida
do modelo. O agucar acumulado total dos colmos € particionado entre sacarose e agucares redutores
os quais indicam a qualidade industrial dos colmos, resultando no total de 13 varidveis de saida.
Uma caracteristica chave desse modelo € o papel central da sacarose como acumulador de carbono
para suplementar o carbono estrutural e manuten¢do das atividades bioldgicas didrias requeridas pela
planta, Figura 4.6. Uma versdo do QCANE que inclui os efeitos do déficit de dgua e do déficit de

nitrogénio estd em desenvolvimento®.

A fotossintese didria bruta é determinada a partir da interceptagcdo da radiacao fotossinteticamente
ativa e da temperatura, calibrada com dados experimentais. A respiracdo € dividida em porcdes
para manutengdo e crescimento. A taxa da respira¢do de crescimento € proporcional a respiracao
de manutencdo. A respiracdo de manutencdo é determinada como funcdo da massa seca acumulada
e da temperatura, para cada parte da planta. Trabalhos recentes t€ém sido conduzidos por vdrios
pesquisadores para determinar as taxas de respiracdo da cana-de-acucar. O modelo QCANE aloca
os fotossintetisados como funcao do crescimento didrio, do estagio de crescimento, e da temperatura

para a composicao de cada varidvel de saida.

Os fotossintetisados sdo distribuidos pela planta descontando a respiracdo de manutencdo e a
respiragdo de crescimento; o excedente vai para o armazenamento na forma de sacarose. O modelo
de parti¢do dos fotossintetisados armazena mais sacarose quando a temperatura € baixa e a radiacdo
¢ alta. O comportamento do armazenamento tem uma tendéncia inversa a da temperatura, pois o
armazenamento decresce na medida que a temperatura aumenta e o inverso € vélido, pois o aumento

da temperatura gera um aumento da respiragdo de manutengao.

Um conceito interessante neste modelo é que o incremento de drea foliar é determinado, apds
um dado tempo térmico, a partir da particao dos fotossintetisados e de uma érea foliar inicial, (CAR-
BERRY; MUCHOW; HAMMER, 1993). O modelo simula duas variedades de cana-de-agticar aus-
tralianas: Q138 e Q141. O diagrama apresentado na Figura 4.6 representa o conjunto de entradas e
saidas do modelo QCANE.

4.4.1.4 Contribuicao Nacional

O Brasil € o maior produtor mundial de cana-de-actcar e para manter tal posi¢do sdo realizados
continuamente o desenvolvimento de técnicas de manejo da cultura, pesquisas cientificas sobre os

processos fisioldgicos e para a modelagem da cultura. Os modelos matemaéticos-fisiologicos disponi-

SInformagdo obtida em correspondéncia pessoal com o Prof. Dr. De Li Liu do “NSW Agriculture, Wagga Wagga
Agricultural Institute ” do dia 25/07/2006
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Fig. 4.6: Representacdo esquematica do modelo QCANE.
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veis tratam da quantidade de biomassa acumulada e sdo:

* Simulacao do acimulo de matéria seca na cana-de-acdicar: Este modelo utiliza como pa-
rametro de crescimento, o indice de drea foliar, que € um 6timo indicador de crescimento e
produtividade da cana-de-agucar. Cada colmo produz uma nova folha a cada 10 dias aproxi-
madamente, e devido a senescéncia e queda das folhas mais velhas, observa-se um ntimero,
praticamente constante, de 8 a 10 folhas por colmo apds o fechamento da cobertura. Por isso, o
comportamento do desenvolvimento do Indice de Area Foliar (IAF), durante o ciclo da cultura,

¢ de extrema importancia para os estudos de crescimento e produ¢do, (MACHADO, 1981).

* Simulacio do condicionamento climatico da cana-de-acicar: Este modelo utiliza medidas
regulares de elementos do clima para estimar o desempenho da cultura, especialmente o acu-
mulo de matéria seca durante o ciclo. Os resultados desse estudo determinam um conjunto
de critérios e funcdes requeridas para avaliar a evolugdo dos estdgios fenoldgicos tais como: a
germinacdo e estabelecimento, a formagdo e a renovacdo das folhas, a morte dos colmos por
competi¢cdo, e o acimulo de matéria seca considerando as variagdes da fotossintese e da respi-
racdo. Os elementos de clima utilizados, neste trabalho, sdo a insolacdo e a temperatura do ar,
juntamente com dados climatolégicos como foto-periodo e a radiagao no topo da atmosfera. A
disponibilidade de 4gua é considerada ideal, pois 0 modelo simula a produgdo potencial. As
constantes das equagdes sdo obtidas adaptando-se os resultados de pesquisas disponiveis na
literatura, (BARBIERI, 1993).

* Simulacao diaria do balanco de carbono de uma comunidade vegetal: Este modelo si-

mula uma drea de cultivo considerando uma dada densidade de plantas, utilizando conceitos
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de respiracdo de crescimento e de manutencao, integrando-os com a fotossintese para avaliar
o crescimento da cultura . Através da simulacdo da massa seca dos colmos e das folhas pode-
se determinar a quantidades e a distribuicdo do carbono fixado pelas plantas, numa dada érea.
Foram integrados trés processos que normalmente sdo estudados em separado: crescimento
(acumulacao de biomassa), fotossintese e respiracao, em uma Unica equacio, em torno da qual
foi idealizado o modelo matemadtico do crescimento e desenvolvimento da cana-de-agucar, (PE-
REIRA, 1987).

Todos esses modelos correlacionam os dados meteorolégicos com a produgdo e rendimento da cul-
tura, e t€ém contribuido muito para a compreensdo dos mecanismos fisioldgicos, e para avaliacdes

qualitativas e quantitativas dos sistemas de plantio (LISSON et al., 2005).

4.4.2 Modelos nebulosos aplicados na agricultura

Os mecanismos de reacdes bioldgicas e o controle destas em sistemas vivo sdo complexos, ndo-
lineares, e variantes no tempo (YAMAKAWA, 1992). Além disso as caracteristicas da biomassa
(por exemplo: folhas, colmos ou frutas) sdo afetadas pelo ambiente causando adaptag¢des das reacoes
bioquimicas do sistema. As adaptacdes dos sistemas bioldgicos ndo sdo faceis de descrever atra-
vés de equacdes matemadticas. As caracteristicas da biomassa, em muitos casos, ndo sao medidas
diretamente e somente informagdes brutas do sistema estdo disponiveis. A abordagem de sistemas
nebulosos prové um quadro adequado para modelar este tipo de sistemas devido a sua habilidade de
lidar com “conhecimento fragmentado, incerto, qualitativo e misturado, freqiiente em sistemas biolo-
gicos” (KONSTANTINOV; YOSHIDA, 1992). Descri¢des de alguns casos de modelagem nebulosa,

e de controle de sistema nebulosos aplicados a sistemas biol6gicos sdo apresentadas a seguir.

Um modelo nebuloso para a fotossintese do tomateiro em estufas, considerando a temperatura
ambiente, a concentracdo de CO,, a densidade do fluxo de luz, a distribuicao das folhas na cobertura
da planta e os efeitos de sombreamento foi citado em (CENTER; VERMA, 1998). As saidas do
modelo nebuloso do total de fotossintetisados para os varios estdgios de crescimento e condicdes
ambientais foram determinadas como sendo representativas dos campos experimentais da Florida,
U.S.A.

A industria da fermentacdo € uma das primeiras a reconhecer o potencial do controle nebuloso
para processos bioldgicos (KONSTANTINOV; YOSHIDA, 1992; DOHNAL, 1985). Um modelo
nebuloso foi desenvolvido para identificar as etapas do processo de fermentacdo considerando os

processos fisioldgicos do fermento e este modelo foi usado em um sistema de controle distribuido
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desenvolvido por (KONSTANTINOV; YOSHIDA, 1990, 1989).

Uma aplicagdo muito importante dos sistemas nebulosos na agricultura € a delineacdo de zonas
agroecologicas. Como a produtividade agricola de uma area geogréfica depende de muitos fatores
(caracteristicas terrestres e inerentes ao solo, restricdes climdticas, comportamento humano, manejo
da cultura e normas culturais), as zonas agroecoldgicas foram propostas para representar estes fatores
ambientais e culturais destacando as culturas com os melhores potenciais produtivos em cada érea,
visando a sustentabilidade da atividade agricola. Um sistema automético de delinea¢do das zonas
agroecoldgicas baseado em légica nebulosa foi proposto por (LIU; SAMAL, 2002). Esta abordagem

busca incorporar a variabilidade e a incerteza dos parametros de delineagdo, inerentes ao processo.

Outros exemplos da aplicagdo de modelos nebulosos incluem um modelo para predi¢cdo de efeitos
de multiplas restricdes (estresses) ao crescimento das arvores (SCHMOLDT, 1991) e uma proposta
de organizacdo de conhecimento da bioengenharia com modelos nebulosos que podem ser usados
para a predi¢cdo (DOHNAL, 1985).

4.5 Identificacao de Sistemas

Identificacdo de sistemas € uma das técnicas aplicadas na modelagem de sistemas dindmicos
quando o conhecimento prévio sobre o sistema a ser modelado ¢é insuficiente ou nao esta disponivel.
Apresenta-se, também, como uma alternativa menos dispendiosa de tempo na modelagem de sistemas
complexos, em comparacdo as técnicas de modelagem mecanisticas (Secao 4.3.3). As técnicas de
identificacdo de sistemas utilizam procedimentos de natureza essencialmente numérica que derivam

o modelo a partir de um conjunto de dados obtido do sistema.

Os primeiros estudos de modelagem de sistemas dinamicos, utilizando métodos de identificacao,
foram aplicados a sistemas linearizados devido a limitacdes tedricas e computacionais vigentes na
época. Atualmente, estas dificuldades t€ém sido superadas, tendo surgido um grande nimeros de
trabalhos tedricos e préticos aplicados na drea de identificacdo ndo-linear. No Brasil, o interesse
pela identificacdo de sistemas ndo-lineares tem se manifestado através de um significativo nimero de
trabalhos.

O problema de identificacao de sistemas pode ser dividido nas seguintes etapas principais:

* Experimentacdo e aquisi¢do de dados do sistema;

* Avalia¢do do conjunto de dados;
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* Escolha da representacao matematica e detecc¢io da estrutura do modelo;
 Estimacdo dos pardmetros do modelo;

* Validacdo do modelo identificado;

A metodologia de identificacao de sistemas, segundo a divisao de etapas descritas acima, € vélida
para derivacdao de modelos lineares e ndo lineares. Ela pode ser aplicada na identificacdo de sistemas
com uma entrada e uma saida (“Single Input Single Output - SISO”) ou para sistemas com multiplas
entradas e multiplas saidas(“Multiple Inputs Multiple Outputs - MIMQO”), ou ainda suas variantes
SIMO (“Single Input Multiple Outputs”) e MISO (“Multiple Inputs Single Output”).A Figura 4.7

mostra o fluxograma dos procedimentos de identificacdo.

Nas secoes seguintes sdo descritos os procedimentos relativos a cada umas das etapas do pro-

blema de identificagcdo de sistemas.

4.5.1 Experimentacao e aquisicao dos dados

A experimentacdo e a aquisi¢ao dos dados do sistema sdo etapas simultineas do procedimentos
de identificacdo. A selecdo de sinais de teste aplicados nas entradas do sistema e a coleta dos sinais
das varidveis de interesse compdem a montagem e elaboracdo do experimento. Os dados de entrada
e saida formam um conjunto de dados do qual sdo retiradas informagdes utilizadas na modelagem
do sistema. Normalmente, a quantidade de informacgdes fornecida pelos dados sobre a dinamica do

sistema estd condicionada a um bom planejamento e execucdo desta etapa.

Na experimentagdo agricola € possivel apenas atuar apenas sobre algumas varidveis do sistema,
pois 0s experimentos necessitam ser realizados em testes de campos para poderem ser considerados
significativos. Além disso, o ciclo de desenvolvimento da cana-de-agucar € longo, o que exige, con-
seqiientemente, excitar as varidveis de entrada durante longos periodos de tempo para poder verificar
alteracdoes no comportamento da planta. Na seqiiéncia serdo abordados os sinais de teste e o pro-
cedimento de selecdo do periodo de amostragem para a aquisi¢do dos dados, posteriormente serdo

expostas abordagens para tratar os ruidos nos dados e detectar as nao linearidades do sistema.

4.5.1.1 Sinais de teste

Os sinais mais empregados nos métodos de identificacdo deterministica e estocdstica sdo: o de-

grau, o senoidal, o sinal bindrio pseudo-aleatério (“Pseudo Random Binary Signal”, PRBS) e o ruido
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branco gaussiano.

No planejamento dos testes do sistema devem ser selecionados sinais que possuam um espectro
de freqiiéncias que excitem todas as dinamicas de interesse na modelagem do sistema. Desconsiderar
este fato pode conduzir a modelos que se ajustem bem aos dados mas com pequena capacidade de

predicdo.

4.5.1.2 Selecao do periodo de amostragem para a aquisicao de dados

Grande parte dos sistemas reais sdo continuos. Em vérias aplica¢cdes cientificas e tecnoldgicas
€ necessdrio, entretanto amostrar o sinal de interesse. O periodo entre as amostras é chamado de

periodo ou intervalo de amostragem, ;.

Na execucdo do procedimento de aquisicdo de dados deve-se selecionar criteriosamente o g,
de forma a proporcionar uma captacdo de qualidade das informacdes sobre o sistema, permitindo
que o sinal amostrado possua as caracteristicas fundamentais do sinal original. Na prética, costuma-
se amostrar de 5 a 10 vezes o valor da freqiiéncia que mais excita o sistema, contudo na prética,

normalmente, ndo se conhece esta freqii€ncia a priori.

A estimacdo dos pardmetros poderd se tornar mal condicionada numericamente se o intervalo
de amostragem for muito curto. Visto que a matriz de regressores € composta de elementos que
incluem valores amostrados de entrada e saida para passos de tempo determinados, por exemplo,
y((k — Dts), y((k —2)ts), ...eu((k — 1)ts), u((k —2)ts), ... quando ty — 0, y((k — 1)t5) ~
y((k — 2)t,), assim as colunas da matriz de regressores tendem a se tornar linearmente dependentes,

conseqiientemente redundantes para o processo de identificagao.

Considera-se que os dados y*(k) sdo amostrados em um intervalo de tempo muito menor do que
o necessario. Costuma-se denominar estes dados de superamostrados. Deve-se decimar os dados
amostrados y*(k) gerando os dados de trabalho y(k) adequadamente amostrados, determinando-se
o fator de decimacdao A € N, tal que y(k) = y*(Ak). Necessita-se verificar o grau de correlagdo
entre as observacgdes adjacentes de y* (k). Ressalta-se que quanto mais redundantes duas medidas

consecutivas de y* (k) forem, maior serd sua correlag@o.

Para a quantificac@o dos efeitos causados pela superamostragem do sinal y*(k), sdo calculadas as
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seguintes fungdes de autocovariancia

re =B |y () =y )y (k= 7) =y ()| (432

e = B (5 2() =y 2Ry (k= 7) = y2(R))| (43b)

onde 7 representa um atraso, y*(k) representa o valor médio de y*(k). O objetivo de usar r,-2, além
de r,+, € detectar algumas correlacdes nao-lineares que os dados por acaso possam conter. A escolha

do fator de decimagdo A pode ser feita da seguinte maneira:

* Dado o sinal superamostrado y*(k), determinando as fungdes dadas pelas Equagdes 4.3a e 4.3b

 Determina-se os valores de atraso 7* [t,] e 72 [t,] nos quais ocorrem os primeiros minimos
das func¢des da autocovariancia (Equagdes 4.3a e 4.3b). O menor desses minimos serd o valor
de trabalho dado por 7, = min[7*, 7*?]

* Escolhe-se A de forma que as fung¢des de autocovariancia do sinal decimado y(k) = y*(Ak)
satisfacam

10 < 7, < 20, (4.4)

sendo que 7, [ts] € definido para o sinal decimado y(k) de maneira andloga a 75, para o sinal

original y*(k).

O limites inferior e superior da Equagdo 4.4 podem ser relaxados para 5 e 25 [¢,], respectivamente,
(NEPOMUCENO, 2002).

Deve ser observado que com excecdo do fator de escala no eixo de atrasos, dado por A, as
fungdes de autocovariincia de y(k) e y*(k) sdo iguais. Assim, se 7, satisfizer a Equag@o 4.4, entdo
10A < 7 < 20A. Por exemplo, se 7,5, =~ 150, as taxas de decimacdo estdo na faixa 7 < 7, < 15
[ts] que pode ser escolhida para gerar o sinal de trabalho y(k) (AGUIRRE, 2000, pg. 368-372).

4.5.1.3 Ruido nos dados

Os efeitos de ruidos nos dados coletados do sistema podem ser reduzidos através de técnicas de
processamento de sinais. Algumas dessas técnicas implementam a filtragem digital dos dados utili-
zados nos algoritmos computacionais. Basicamente, estes algoritmos realizam operacdes aritméticas
sobre o conjunto de dados segundo uma funcao estabelecida para o tipo de filtragem que se deseja

obter.



106 Modelagem e Identificacao da Cana-de-acicar

4.5.1.4 Deteccao de nao-linearidades

Os dados de identificacdo devem passar por testes de detec¢do de ndo-linearidades. Esses testes
verificam, dentro de um limite de confianca pré-determinado, se o sistema possui algumas caracte-
risticas proprias dos sistemas lineares. Caso ndo sejam verificadas essas propriedades, é necessaria a

utilizacdo de modelos nao-lineares para representar as caracteristicas deste sistema.

Um dos algoritmos mais simples para testar a linearidade dos dados, consiste em realizar dois
testes independentes no sistema a ser modelado com dois sinais de entrada u,(t) e us(t) gerando
as respostas y;(t) e yo(t), respectivamente. Na seqiiéncia, verifica-se u;(t) — us(t) € equivalente a

y1(t) — y2(t), Vt (principio da superposi¢ao).

Um outro procedimento consiste em calcular a fun¢do de auto-correlacao:

ryye = Bly' (k + 1)y (k)] (4.5)

, onde r,,2 é a fungdo de covarifncia cruzada entre as seqiiéncias de dados y' e y*, E[ ]| ¢ a

esperanga matematica, sendo que y’ € a varidvel de interesse ajustada como a seguir:

,  (y—Ely))
V')

, onde o%(y(k)) é a variancia de y.

Portanto, r,,2(7) = 0, V7 se o sistema for linear. Este método de detec¢do de ndo-linearidades
foi proposto por Haber em (HABER, 1985) e citado por Cassini em (CASSINI, 1999).

4.5.2 Escolha da representacao matematica

A escolha da representagdo nao tem sido uma etapa cumprida criteriosamente na identificacao
de sistemas dindmicos ndo-lineares. Tal auséncia pode ser em parte justificada pela falta de estudos

consistentes a respeito das caracteristicas de cada representacao.

Hé uma grande variedade de representacdes nio lineares que, pelo menos em principio, podem
ser utilizadas na identificacdo de sistemas. As sec¢Oes seguintes apresentam de forma muito breve

algumas representacdes estudadas nos tltimos anos.
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4.5.2.1 A série de Volterra

A saida y(t) de um sistema ndo-linear com entrada u(¢) pode ser representada pela chamada série

de Volterra definida como:

J

y(t) :2/ / By ) [t = ), .6)
j:1 —00 —00 i=1
sendo que a fungdo h; € denominada “kernel”, ou nicleo e claramente € generalizacio ndo-linear da

resposta ao impulso h;(t).

Uma dificuldade pratica da aplicacdo da série de Volterra na identificacdo de sistemas € que,
mesmo para sistemas “pouco” ndo-lineares, o nimero de parametros a determinar é muito grande.
A grande necessidade de parimetros é conseqiiéncia da série de Volterra tentar explicar a saida y(t)
apenas em fungdo da entrada. Uma forma de reduzir o nimero de parametros € utilizar valores da
propria saida, além de valores da entrada, para determinar y(¢), ou seja, utilizar a recorréncia ou

auto-regressao da saida.

4.5.2.2 Modelos de Hammerstein e de Wiener

Os modelos de Hammerstein e de Wiener sdo composi¢des de um modelo dindmico linear® H(s)
com uma funcdo estdtica ndo-linear f(.) em cascata. No caso do modelo de Hammerstein, a néo-

linearidade estética precede o modelos dinamico linear, ou seja,

U*(s) = f(U(s)); e Y(s) = H(s)U"(s). “.7)

No caso do modelo de Wiener, o modelo dindmico linear precede a nao linearidade estatica, isto

Y(s) = H(s)U(s); e Y(s) = f(Y7(s)). (4.8)

4.5.2.3 Funcoes de Base Radial

As fungdes de base radial (RBF- “Radial Basis Functions™) sao um mapeamento do tipo,

®Um modelo dinimico nas representagdes de Hammerstein e de Wiener é normalmente descrito no dominio da
freqiiéncia s. H(s) é a transformada de Laplace da resposta ao impulso h(¢)
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y = f(x) :wO+Zwi¢<llx—cill>, (4.9)

onde x € R", ||.|| é a norma euclidiana, w; € R sdo os pesos, ¢; € R™ sdo os centros e ¢; : Rt — R

€ uma func¢do, normalmente escolhida a priori, como por exemplo:

¢i(llx — cil|) = exp <—”X;2C“) : (4.10)

g;

onde o; € a constante de dispersdo. A funcdo dada pela Equacdo 4.10 é chamada gaussiana. Vadrias

outras fung¢des sdo utilizadas, tais como linear, cibica e multiquadratica (HAYKIN, 1999).

Essa representacdo pode ser interpretada como uma técnica de interpolacdo global com boas
propriedades locais. As funcdes de base radial sdo casos particulares de redes neurais, mas sdao

lineares nos parametros w;, ao contrdrio das redes neurais (HAYKIN, 1999).

4.5.2.4 Redes neurais

As redes neurais sdo compostas por camadas de “neurdnios” interconectados. A saida de um

unico neurdnio com 7 entradas € do tipo

7j=1
yl@)=f| D wim+b], (4.11)

onde o b é o termo de polarizacio (também chamado de “bias”) e f é chamada de fun¢ado de ativagao.
H4 varios tipos de funcao de ativagdo sendo que uma das funcdes mais usadas € a sigmoide, descrita

por:

1

@) == e (4.12)

Nota-se que, normalmente, as redes neurais sdo compostas por multiplas camadas; a saida de
um neurdnio mostrado pela Equacdo 4.11 € conectada a entrada de outro neurdnio da camada sub-
seqiiente. Assim a saida da rede serd uma composicdo das funcdes de cada camada. Modelos que
levam em conta termos auto-regressores e termos de entrada podem ser obtidos de maneira seme-

lhante ao modelo descrito pela Equacao 4.9.

A fim de estimar os parametros de uma rede neural multicamada sdo utilizados algoritmos de

estimagao nao-linear, tais como o de retropropagacao do erro (HAYKIN, 1999).
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4.5.2.5 Modelos Continuos de Processos

Modelos continuos de processos sao modelos simples classicamente utilizados para os processos
industriais. Estes modelos podem ser fungdes de transferéncia continuas simples de baixa ordem,
pois para processos mais complexos outras representacdes sao utilizadas. Estes modelo, usualmente,
sao SISO e empregados para descrever o comportamento de algumas classes de processos industriais.
Maiores informagdes sobre as caracteristicas e a andlise de modelos dinamicos podem ser encontradas
em (BOTTURA, 1982).

Estes modelos sdo basicamente constituidos de*“Ganho estatico + Constante de tempo + Tempo

de Atraso”. Ele podem ser representados por funcdes de transferéncia do tipo:

1+t,s

—tas 4.13
A+ o)L+ £yas) © 19

G(s) =K
Ou COMO um processo com uma integracdo (um polo na origem) por exemplo:

1+t,s
s(14+t,8)(1 4 tp2s)

G(s) = K et (4.14)

onde deve-se determinar o numero de polos reais (usualmente, 0, 1, 2 ou 3), assim como, a
presenca de um zero no numerador, a presenga de um termo integrador (1/s) e a presenca do tempo

de atraso (t4). Além disso, um par de p6los complexos pode substituir dois pélos reais.

Modelos continuos de processos podem ser representados por letras: P (para pdlos), D para o
atraso de tempo, Z para zeros e [ para integrador. Um ndmero inteiro denota o niimero de pdlos logo

apos P.

Apresentamos alguns exemplos, a seguir:

* O modelo P1 tem a seguinte funcdo de transferéncia:

K
G(s) = —— 4.15
<S) 1 + tp15 ( )
* O modelo P2DIZ tem a seguinte fungdo de transferéncia:
K1+t
G(s) = (LHL8) s (4.16)

ST+ tp8) (1 +t28)



110 Modelagem e Identificacao da Cana-de-acicar

* O modelo P0/D tem a seguinte funcdo de transferéncia:

G(s) = LS et 4.17)

S

4.5.2.6 Modelos discretos

Existem varias forma de representacao para sistemas lineares discretos como pode ser observado
em (LJUNG, 1999; SERRA, 2005). Sera apresentada a estrutura geral para sistemas dinamicos linea-
res discretos no tempo e algumas estruturas amplamente difundidas na literatura. Considere o modelo
SISO geral:

Blg) Clg)
F(q) D(q)

sendo ¢ o operador deslocamento a frente’, de forma que y(k + 1) = qy(k), e(k) é um ruido branco

Alq)y(k) = u(k) + e(k) (4.18)

e A(q), B(q), C(q), D(q) e F(q) os polindmios definidos a seguir:

Flg) =1+ fig "+ ..+ fu,a ™ (4.19)

A partir deste modelo geral sdo derivados varios modelos apresentados na literatura.

4.5.277 Modelo FIR

O modelo FIR (resposta finita ao impulso - “Finite Impulse Response’”) pode ser obtido da Equa-
¢do 4.18, tomando-se A(q) = C(q) = D(q) = F(q) = 1 e B(q)um polindmio de ordem M, ou seja,
n, = M.

y(k) = B(q)u(k) + e(k) (4.20)

7A definicdo do operador deslocamento 2 frente est4 apresentada juntamente com as razdes de escolha desta notaciio
em (BOTTURA, 1982)
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Deve-se notar que, como C'(¢)/D(q) = 1, o ruido branco e(k) é acrescentado na saida y(k). O

preditor da Equacdo 4.20 € expresso como

~

§(k|0) = B(q, O)u(k) (421

4.5.2.8 Modelo ARX

O modelo auto-regressivo com entradas externas (“AutoRegressive with eXogenous inputs”) pode
ser obtido a partir do modelo geral 4.18 , tomando-se C'(¢) = D(q) = F(q) = 1, e A(q) e B(q)

polindmios arbitrarios, resultando na expressao:

Alq)y(k) = Blg)u(k) + e(k). (4.22)

Uma vez que o ruido e(k) aparece diretamente na equagdo, o modelo ARX € classificado como
pertencendo a classe de modelos de erro na equacdo. O modelo dado pela Equacdo 4.22 pode ser

rescrito da forma:

y(k) = %u(k) +o(k), (4.23)

0 que coloca em evidéncia as fungdes de transferéncia do sistema H(q) = B(q)/A(q) e do ruido
C(q)/[D(q)A(q)] = 1/A(q). Observe que ao contrario do modelo FIR, o ruido que aparece adicio-
nado a saida v(k) = e(k)/A(q) ndo é branco. Assim, neste modelo o ruido é modelado como ruido

branco filtrado por um filtro auto-regressivo. O preditor € obtido pela Equacao 4.23 e dado por

~

J(k|0) = B(q,0)u(k) + [1 — Alq, 0)]y(k). (4.24)

4.5.2.9 Modelo ARX multivariavel

Considerando-se o caso em que o modelo tem p saidas e ¢ entradas, uma possivel representacao

multivariavel de um modelo ARX é:

y(k)+Ayy(k—1)...+ A, y(k—n,) =Bk —1)...+ By uk —n,) +e(k), (4.25a)
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sendo A; € RP*Pe B, € RP*" e

S

De forma anéloga, aos polindmios escalares A(q) e B(q) das Equagdes 4.18 e 4.22, sdo aqui

definidos os polindmios matriciais, ou seja, polindmios onde 0s parametros sao matrizes:

Alg) =T+Ay ' +. ..+ A, ¢
B(q)=Big ' +...+ B,,q "™

e podemos escrever o modelo ARX multivaridvel como

A(q)y (k) = B(q)u(k) + e(k) (4.25b)

A descricao detalhada sobre a representacao de sistemas multivaridveis usando polindmios matriciais
pode ser encontrada em (KAILATH, 1980). A realizacdo minima de sistemas multivaridveis nao €
Unica, ou seja, é possivel modelos multivaridveis de mesma ordem dindmica com diferente nimero

de parametros. Outra representacio para o modelo ARX, pode ser escrita como:

y(k) = 0T¢(k — 1) +e(k), (4.26)

sendo

©O=[-A1—-A,...—A, -B;—-B,...-B,|"
Yvk—=1)=[y"(k=1)...y"(k —ny)u’ (k)...u”(k —n,)]. (4.27)

A Equacao 4.26 pode ser interpretada como o conjunto de p regressdes lineares que fazem uso

do mesmo conjunto de regressores para explicar cada um dos p sinais.
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4.5.2.10 Modelo ARMAX

O modelo auto-regressivo com média movel e entradas exdgenas (“AutoRegressive Moving Ave-
rage with eXogenous inputs”) pode ser obtido a partir do modelo geral dado pela Equacgao 4.18,

tomando-se D(q) = F(q) = 1 e A(q), B(q) e C(q) polindmios arbitrarios, resultando em

A(q)y(k) = B(g)u(k) + C(q)e(k), (4.28)
ou, alternativamente,
(6) = 35t + S8t
y(k) = H(q)u(k) + v(k), (4.29)

sendo e(k) ndo branco. A semelhanga do modelo ARX, o modelo ARMAX pertence a classe de
modelos de erro na equagdo. Neste caso o erro na equacdo € modelado como um processo de média
movel, e o ruido adicionado a saida, v(k), é modelado como um ruido branco filtrado por um filtro
ARMA. O preditor da Equacgdo 4.28 é dado por:

A ~

9(k[0) = B(q, O)ulk) + [1 — A(q, 0)]y(k) + [C(q,0) — 1]e(k[0), (4.30)

~

onde e(k|f) = y(k) — y(k|f) é o erro de predi¢do ou residuo. Devido a presenca de C(q,0), o
preditor apresenta polos, os quais devem estar dentro do circulo unitdrio para garantir a estabilidade

do modelo.

4.5.2.11 Modelo Nebuloso Discreto NARX

O modelo nebuloso NARX (“Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs”) estabelece uma

relagdo ndo-linear entre a cole¢do de dados de entrada e saida passados e a saida predita presente:

9(kl0) = g(ly(k = 1),...,y(k —ny),u(k),...,u(k —n,)], é) (4.31)

sendo £ o instante de amostragem, n,, e n, nimeros inteiros relacionados a ordem do sistema, d o

tempo de atraso. Em termos de regras, o modelo é dado por
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Ri:Seyp16é A e ...u éGie ... euk—n, éGqG

Entdo §'(k[0) = Y aiy(k — §) + Y biju(k —ny) + & (4.32)
j=1 j=1

~

onde os pardmetros a; j,b; ; € ¢; sa0 os pardmetros do conseqiiente a serem estimados. O preditor €

dado por
X > ity Bi(xk)y(k — )
ko) = =1—; 4.33
4 (k[0) S () (4.33)
ou
l .
9(kI0) = %i(xe)Thye. (4.34)
=1
com
xp = [y(k —1),...,y(k —ny),u(k),...,u(k —n,)], (4.35)

onde (3;(xy) é dado pela Equagdo 3.9 (SERRA, 2005).

4.5.3 Estruturas de modelos

Seja um conjunto M* de modelos de preditores y(k|f) candidatos : M* = {y(k|f)}, onde 0
€ o vetor de pardmetros. A determinacdo da estrutura do modelo M (#) consiste na sele¢do dentro
de em um conjunto de modelos M* de uma dada representagdo matemadtica. O modelo selecionado
¢ aquele que atende os requisitos para a aplicacdo desejada. O problema pode ser dividido em trés

subproblemas:

Primeiro - especificar o tipo de modelo a ser usado, ou seja, a estrutura matematica de representagao

do sistema real a ser usada, que pode ser genericamente expressa por:

§(k|0) = g(¢(k),0) € R (4.36)

sendo (k|0) o valor predito e g(¢(k), #) um modelo matemadtico tal como os apresentados nas
Secoes 4.5.2 ¢ 3.4.

Quando a representacdo matemética for como a apresentada na Secdo 3.4 e o sistema for do

tipo MIMO, este serd decomposto em um conjunto de modelos MISO (“Mutiple Inputs Sin-
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gle Output”) acoplados. A razdo € que esta abordagem € mais flexivel se cada saida estiver

associada com uma categoria diferente de ndo-linearidade;
Segundo - determinar as varidveis do modelo, o que implica nas dimensdes do problema;

Terceiro - determinar os parametros do modelo.

No caso dos sistemas nebulosos TS o segundo e terceiro subproblemas foram discutidos na Secao
3.5.

4.5.4 Validacao de modelos

Tendo um conjunto de modelos, € necessdrio verificar se eles incorporam ou nao caracteristicas de
interesse do sistema original. Além disso, € interessante poder comparar os modelos entre si e decidir
se hd algum candidato significativamente melhor que os demais. Esta etapa é certamente subjetiva,
sendo que o resultado da validag¢do dependera da aplicacdo pretendida para o modelo e da quantidade
de informacgao disponivel sobre o sistema original. Os testes de validacdo atuam como ferramenta
de auxilio no refinamento dos modelos, revelando a presenca de erros cometidos na realizacdo dos

procedimentos de identificag@o.

A auséncia de algum termo importante no modelo pode provocar polarizacdo dos parametros e
o aparecimento de dindmicas espurias na simulagdo do modelo. Por essa razdo, faz-se necessaria a
utilizagao de um critério para determinar se o modelo incorpora as caracteristicas que lhe sdo exigidas.

Neste trabalho foram considerados as seguintes critérios de validagao:

* A raiz quadrética do erro quadritico médio relativo (“relative Root Mean Squared Error -
rRMSE”) dada por:

rRMSE( \/ Z’m} yf - y; 4.37)
z 1 yl

,onde y; € a predi¢ao da varidvel observada y pelo modelo e 7 é a média da varidvel observada.
* A Variancia Levada em Conta (VLC) ou “Variance Accounted For” (VAF), dada por:

2(v —
VAF(j) = 100% (1 - %) (4.38)

,onde y € o vetor das predi¢des da variavel vetorial y.
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* Os testes de correlacdo s@o apresentado e discutidos a seguir.

O procedimento de validacdo de modelos empiricos consiste em verificar as propriedades de
entrada e saida do modelo. Para modelos lineares uma boa pratica é a comparacdo dos diagramas de

Bode com a variancia do modelo traduzida em um intervalo de confianga, segundo (LJUNG, 1999).

Os teste de correlagdao com residuos do modelo identificado detectam se a dindmica do sistema
foi adequadamente modelada. Em modelos lineares sdo feitos testes de correlacdo para verificar se
os residuos sdo brancos e ndo correlacionados entre si e com o sinal de entrada. Em modelos ndo
lineares € necessdria a realizacdo de um conjunto de testes de correlacdo mais completo que detecte a
presenca de termos cruzados nos residuos (BILLINGS; ZHU, 1994).

Na validacio estatistica de modelos nao lineares SISO sdo normalmente verificadas as seguintes

identidades:

Dee (1) = E[E(t — 7)E(1)] = 0(0) (4.39)

Boe(r) = Eu(t — 7)E(t)] = 0 ¥r (4.40)

Peey(7) = E[E()(t—1—T)u(t—1—-7)]=072>0 (4.41)
B¢ = F [(uz(t ) - ﬁ(t)) g@)} —0Vr (4.42)
Byoe2(7) = E [(ﬁ(t ) - P(t))gQ(t)} —0Vr (4.43)

,onde §(0) € a fungdo delta de Kronecker.

Para um conjunto de dados de comprimento /N, define-se um intervalo de confianga de 95%, dado
por £1,96v/N. Se o modelo for nio polarizado, os residuos sdo brancos e as funcdes de correlagio
deverdo permanecer dentro do intervalo de confianca de 95% de probabilidade. Qualquer correlagcdo

significativa serd indicada por um ou mais pontos posicionados fora do intervalo de confianga de 95%.

Os testes de correlagdo utilizando os residuos do modelo e os dados do sistema sdo facilmente
calculdveis. Neste trabalho sdo adotadas a autocorrelagdo do erro (AutoCorr) dada pela Equagdo

4.39 e a correlacdo cruzada do erro com as entradas (Corr) dada pela Equagao 4.40. O critério para
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utilizacdo de Corr e AutoCorr € a contabilizacdo dos pontos fora do intervalo de confianca de 95% de
probabilidade para cada funcdo (4.39 e 4.40).

4.6 Uso de modelos agricolas e suas limitacoes

Modelos agricolas sdo desenvolvidos por pesquisadores para uma gama variada de usudrios que
incluem: criadores de animais, agronomos, fazendeiros e desenvolvedores de politicas de mercados.
Os modelos ndo sdo universais, assim o usudrio tem que escolher o modelo apropriado de acordo com
seus objetivos. O modelo sempre contem limitagdes intrinsecas ao seu processo de concep¢ao que
devem ser levadas em conta em uma escolha criteriosa. Desse forma a utilizagdo do modelo deve ser

feita dentro das proprias perspectivas de sua concepg¢ao para que o sucesso na aplicacdo seja obtido.

4.6.1 Limitacao dos modelos

Os sistemas agricolas sdo caracterizados por altos niveis de interacdo entre componentes que
nao sdo completamente compreendidas. Modelos sdo representacdes simplificadas da realidade resu-
mindo as informagdes disponiveis e dessa forma permitem dectectar com mais facilidade as lacunas
de conhecimento. Para modelar os pontos desconhecido do sistema, o pesquisador usualmente adota
equagoes simplificadas que descrever extensivamente os subsistemas. As simplificagdes sdo adotadas
de acordo com o propdsito do modelo e ponto de vista do pesquisador, e entdo, sdo dotadas de um

grau de subjetividade.

Os modelos que nao sao resultado de uma forte colaboragdo interdisciplinar sdo freqiientemente
bons na drea da especialidade do pesquisador, mas fracos em outras areas. Neste sentido, este trabalho
busca obter um modelo que forneca a possibilidade de oferecer conhecimento a outras dreas, além da

area de identificacdo de sistemas, pela interpretacio das respostas do sistema.

A qualidade do modelo estd relacionada a qualidade dos dados cientificos usados na desenvolvi-
mento e valida¢do do modelo. Neste trabalho apenas o procedimento de coleta dos dados climaticos
foi explicitado, porém, nenhuma informagao sobre os procedimentos experimentais para a coleta dos

dados de campo foi fornecida pelo autor dos experimentos de campo.

A validacdo do modelo ¢ realizada por simulagdes para condicdes diferentes dos experimentos
que forneceram os dados para sua elaboracio (por exemplo, troca da variedade a ser simulada) de-
terminando a capacidade de generalizacdo do modelo. A necessidade de verificar se 0 modelo €

adequado ao propdsito para o qual foi concebido decorre da necessidade de indicar as falhas do pro-
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cedimento de modelagem e as caracteristicas que ndo foram completamente incorporadas. Mesmo no

modelamento mecanisticos isto ocorre, pois sempre existem erros na concepcao e ajuste de modelos.

O desempenho do modelo € limitado pela qualidade e representatividade dos dados utilizados na
elaboragcdao do modelo. Os dados serdo representativos o tanto quanto fornecerem informagdes sobre
o comportamente do sistema a ser modelado. E comum em sistemas agricolas se ter grandes volumes
de dados relacionados ao crescimento e ao desenvolvimento da parte aérea das culturas, enquanto o
volume de dados relacionados ao crescimento e desenvolvimento das raizes e das caracteristicas do
solo s3o menores. Assim, uma modelagem aplicada a estes dois conjuntos de dados simultaneamente,
implica em aproximacdes, normalmente, levando a resultados errados, justificando o uso de uma

abordagem modular.

A maioria dos modelos agricolas necessita de dados meteoroldgicos confidveis e completos. Os
dados meteoroldgicos sdo obtidos de estacdes pontuais de coleta (estagdes), assim ndo ha garantias
de que representem as variacdes de uma determinada localizacdo. Geralmente, os dados das varidveis
climaticas mais comuns estdo disponiveis. Se o conjunto de dados ndo tiver todas as varidveis ne-
cessdrias para a estimacdo da fotossintese e acumulacdo da biomassa, os dados pendentes devem ser
estimados a partir das varidveis disponiveis, e ainda a base de dados pode estar imcompleta, devido a
falhas no equipamento de coleta, gerando “gaps”, dessa forma o desempenho dos modelos agricolas

varia com a qualidade das informag¢des usadas para sua simulagdo (ALLEN et al., 1990).

Os usuarios necessitam entender a estrutura do modelo escolhido, assim como, suas considera-
¢oes, limitacdes e informacdes sobre o procedimento de simulag@o antes de iniciar qualquer aplica-
¢do0. Por exemplo, um modelo como o QCANE ( Apéndice B), desenvolvido para o crescimento da
cana-de-acucar em condi¢des sem restri¢des, poderia levar a andlises incorretas se usado para simular

a produtividade em condi¢Oes com restricdes de dgua e de nitrogénio.

4.6.2 Uso de modelos

Os pontos expostos acima indicam muitas restricdes para a modelagem de culturas e para a re-
alizacdao de simulacdes adequadas, mas a literatura recente indica o contrario. A participacdo do
uso de modelos de simulagdo em aplicacdes como pesquisa, ensino, no gerenciamento de fazendas
e recursos, andlises de politicas e predicdo de producido tem aumentado. Um resumo dos benefi-
cios potenciais que podem ser obtidos a partir do uso da abordagem da modelagem est4 descrito em
(BOOTE; JONES; PICKERING, 1996). Estes autores agruparam as aplicacdes de modelos em trés
categorias denominadas: ferramentas de pesquisa, ferramentas de sistemas de gerenciamento de cul-

turas, e ferramentas de andlise de politicas. Cada categoria de aplicacdo contem sub-categorias que
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sdo apresentadas a seguir:

« Como ferramentas de pesquisa

Compreensao de pesquisa: O desenvolvimento de modelos permite a integracao dos conheci-
mentos multidisciplinares do sistema agricola (biologia, quimica, climatologia, etc) per-
mitindo identificar quais sdo os fatores mais influentes no comportamento do sistema e

pode destacar os pontos deficientes sobre este conhecimento que devem ser esclarecidos.

Integracao do conhecimento através de multiplas disciplinas: A ado¢do de uma abordagem
modular na codificagdo do modelo permite ao pesquisador capturar em sua pequisa as
disciplinas de maneira independente e que no estdgio final integra o conhecimento no

modelo.

Melhoramento da documentacao de experimentos e organizacao dos dados: O desenvolvi
mento de modelos de simulagao, teste e aplicacdo demanda o uso de uma grande quanti-
dade de dados sobre as observagdes sistemdticas do sistema. A organizacdo sistemadtica

dos dados aumenta a efici€éncia da manipulacao dos dados.

Melhoramento genético: Os modelos de simulag@o t€ém se tornado mais detalhados e meca-
nisticos, e podem acompanhar melhor a dindmica do sistema. A informagdo mais precisa
pode ser obtida com respeito ao impacto de diferentes tracos genéticos sobre a produtivi-

dade permite integrar os modelos de cultura em programas de melhoramentos genéticos.

Analises de produtividade: Quando um modelo é concebido com caracteristicas fisioldgicas,
€ possivel realizar simulagdes corretas para ambientes, ou cendrios diversos. O uso de
varios modelos de simulacdo para avaliar a produtividade determinada pelos fatores cli-
maticos em vdrias culturas foi mencionado por (BOOTE; JONES; PICKERING, 1996).

« Como ferramentas para o sistema de gerenciamento de cultura

Gerenciamento de culturas: As decisdes de gerenciamento considerando as praticas cultu-
rais ttm um impacto fundamental na produtividade. Os modelos de simulacdo permitem
a especificacdo de opg¢des de praticas de gerenciamento, oferecendo meios relativamente
baratos para avaliar um grande niimero de estratégias que sao muito caras se a experimen-

tacdo tradicional fosse adotada.

Avaliacao de riscos e suporte de investimento: Combinando simulac¢des de produtividade para
varias culturas em cada gleba de terra de uma propriedade e estimando as margens brutas

de lucro de cada cultura, o risco econdmico e a variabilidade relacionada ao clima podem
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ser avaliados. Estes dados podem ser utilizados como uma ferramenta de suporte a deci-
sdo de investimento, permitindo avaliar qual cultura pode gerar os maiores lucros com o

menor risco.

Negocios especificos para uma fazenda: A maximizacdo do lucro pode ser alcangada simu-
lando a produtividade de diversas culturas para cada mancha de solo (drea composta por
um tipo de solo) de uma fazenda o que permite determinar a méxima produtividade com

0S menores investimentos.
+ Como ferramentas de analises de politicas

Melhores praticas de gerenciamento: Os modelos contendo componentes de lexivia¢do qui-

mica® e erosdo podem ser usadas para determinar as melhores praticas agricolas de longo
prazo. Pois a erosdo reduz produtividade do solo e contribui para o assoreamento dos rios

e lixiviagdo causa a contaminagdo dos lengdis fredticos, ao longo do tempo.

Predicao de produtividade: A predicao de produtividade para industrias sobre grandes dreas
¢ importante para o produtor alocar recursos para a colheita e transporte da producao,
agentes processadores (coordenacdo da moagem, no caso da cana-de-agucar) assim como
para as agéncias de mercado. Algumas técnicas usam registros meteorolégicos com pre-

dicoes de dados para medir a produtividade através da industria.

Introducio de uma nova cultura: A pesquisa agricola esta relacionada a pré-avaliagdo de
sistemas de cultivo em uma regido particular. Como os dados do crescimento e desen-
volvimento de uma nova cultura em uma regido podem nao estar disponiveis, o desen-
volvimento de um modelo baseado nos dados cientificos coletados em outra localiza¢do
e alguns conjuntos de dados coletados no novo local auxiliam a avaliar a variabilidade

temporal na produtividade usando dados climaticos de longo prazo.

Mudancas climaticas globais e producao de culturas: Os niveis crescentes de CO, e outros
gases estufa contribuem para o aquecimento global com as mudangas associadas as mu-
dangas nos padrdes de chuvas. Avaliar estes efeitos e mudancas na produtividade das
culturas € importante para o produtor, assim como o € para o planejamento governamen-
tal.

8Lixiviacdo quimica é a passagem de uma solucio através de um leito poroso ativo com o qual ela interage para extrair
componentes soliveis.



Capitulo 5

Modelagem dos Processos de Acumulacao de

Biomassa e de Acucar da Cana-de-acucar

5.1 Introducao

Neste capitulo serdo utilizados os conceitos e técnicas apresentados nos Capitulos 4 e 3 para

construir os modelos para prever a acumulacdo de biomassa e de agicar da cana-de-agucar.

5.2 Conjunto de dados

Os conjuntos de dados utilizados sdo do Departamento das Estacdes Experimentais do Acticar em
Bundaberg (Bundaberg SES-Station Experimental of Sugar), na provincia de Queensland (Latitude
24,84° Sul e Longitude 152,43° Leste), Australia. A opcdo pela utilizacdo de dados de variedades
de cana-de-agucar cultivadas na Austrdlia se deve ao fato deste conjunto ter sido utilizado pelo Prof.
De Li Liu para validar o modelo QCANE o qual, segundo O’Leary (O’LEARY, 2000), ¢ o modelo
mais preciso da atualidade. Dessa forma poderemos comparar os resultados obtidos neste trabalho
com os resultados do modelo QCANE. Além disso, os experimentos sobre cana-de-agtcar no Brasil
ndo possuem uma base central de dados, como na Austrdlia, estando fragmentados nas maos dos

pesquisadores e normalmente focados a objetivos especificos de cada pesquisa ou trabalho.

Os dados de radiac@o e temperatura, foram coletados em uma estagdo meteoroldgica a trezentos
metros do campo experimental, apresentados na Figura 5.1. A temperatura média é a média entre as

temperaturas maxima e minima de um periodo de 24 horas. A temperatura tem uma relagcdo direta

121
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com a radiacdo solar como demonstrado em (ALLEN et al., 1990). Esta relagdo tem uma variagdo

entre regides costeiras e as do interior do continente.

Os dados da radiagdo solar utilizados pelo modelo sdo computados pela radiacdo que atingiu uma
superficie perpendicular, em relacdo ao momento de maior incidéncia luminosa ao longo do foto-
periodo. As medidas de radiac@o sofrem influéncias de eventos externos no local de coleta, como
a passagem de nuvens no céu. A radiacdo é a fonte de entrada de energia nos sistemas agricolas

afetando diretamente a umidade relativa do ar, a formacao de ventos, a precipitacdo e a temperatura.

As amplitudes da variag¢do sazonal de temperatura e radiacdo, em condi¢des normais, sdo funcao
da latitude. Assim quanto maiores forem as latitudes maiores serdo as variacdes de temperatura e

radiacao.
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Fig. 5.1: Dados de entradas do modelo

O gréfico de correlagdo-cruzada entre os dados das duas varidveis de entrada indicou que poderia
ser adotada apenas uma das duas varidveis, assim como em (CRUZ, 1998). As curvas de radiacdo so-
lar apresentam variagdes mais intensas por serem mais suscetiveis a perturbacdes pontuais, as curvas
da temperatura média, por sua vez, apresentam perturbacdes de menor intensidade do que a radiagcdo
pois, dependem de caracteristicas regionais. Assim, as duas varidveis serdo avaliadas individualmente

no procedimento de identificacdo, posteriormente, podem vir a ser combinadas neste procedimento.
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Um sistema de irrigag@o por sulcos (Figura 5.2), ou inundacio, foi usado para garantir que nao
houvesse a deficiéncia hidrica. A umidade no solo era monitorada por uma ponta neutra para determi-
nar quando esta irrigac@o deveria ser utilizada no campo experimental. As aplica¢cdes de fertilizantes
e manejos culturais foram aplicados de maneira a prevenir limitacdes de nutricdo ao crescimento da

cultura e manter uma condig¢do livre de pragas.

As condi¢des estabelecidas para os experimentos, em que foram coletados os dados, visavam
ser ideais para o crescimento da cultura de cana-de-agucar. Dessa forma, o modelo baseado nestes
dados ird determinar um modelo de predicao da produtividade potencial, ou produtividade maxima,
segundo os conceitos estabelecidos por de Wit e apresentados em (BOUMAN et al., 1996). Este tipo
de modelo visa determinar os niveis de acumulacdo maxima de matéria seca, considerando apenas

que as variacdes climaticas afetam o comportamento do desenvolvimento da cultura.

Os modelos de produtividade potencial maxima sdo utilizados na fase inicial de estudos de deli-
mitacdo de zonas agroecoldgicas para determinar quais regides tém condicdes climaticas de sustentar
produtores de determinada cultura. A comparacao do nivel de produtividade potencial com o nivel de
produtividade economicamente vidvel determina quais regides oferecem condi¢des econdmicas para
cultivar determinada cultura. Quando a produtividade economicamente vidvel é acrescida de uma
margem de risco € possivel delimitar as regides geograficas para uma determinada cultura em uma

primeira aproximacao do processo de delimitacdo de zonas agroecoldgicas.
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R » w-.“\\\\\\? \\\ NN T

nes

Fig. 5.2: Irrigagdo por sulcos ou inundagao

Os dados da cana-de-actcar foram obtidos pelo processo de amostragem destrutiva! e as varid-
veis amostradas foram: o Peso Seco acumulado total (PS), a massa acumulada de Fibra (F) e a massa
acumulada de Acucar (A), por unidade de area. Estas serdo as varidveis de interesse, ou seja, que

desejamos modelar. A amostragem ocorreu com maior freqii€ncia para o PS pelo menor custo asso-

' Amostragem destrutiva ocorre quando ao retirar uma amostra de uma parcela esta amostra nio pode ser reincorpo-
rada. Por exemplo, quando se retira um carro da linha de montagem para realizar um teste de colisdo nio se pode devolver
este carro a linha de montagem, pois o carro foi destruido pelo teste realizado.
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ciado a coleta dessa amostra. As amostras de F e A ocorreram em uma freqii€ncia menor, devido ao
maior custo envolvido nas observagdes. Nos dois casos as amostras foram realizadas em intervalos
irregulares de tempo. As informagdes sobre os procedimentos de andlise e coleta do material em
campo ndo foram divulgadas. Os dados de PS, F e A foram interpolados com funcdes gaussianas
para estimar os valores destas varidveis no periodo entre as amostras, uma vez que os dados sobre as
varidveis climdticas foram coletadas diariamente. As fun¢des gaussianas sao normalmene emprega-
das, direta ou indiretamente, nos modelos de cana-de-acticar para modelar os dados de acumulagdo
de massa da cana-de-agicar INMAN-BAMBER, 1995; JONES et al., 1986; O’LEARY et al., 1999;
MACHADO, 1981).

Os dados utilizados neste trabalho sdao de duas variedades de cana-de-agucar cultivadas na Austra-
lia, a Q138 e a Q141, e as amostras destas variedades foram coletadas nos mesmos dias. Estes dados
foram utilizados na valida¢do do modelo QCANE (LIU; BULL, 2001). O modelo aqui proposto uti-
liza metade deste conjunto de dados para construir o modelo e a outra metade para sua validacao.
Assim, o modelo proposto pode ser comparado com o QCANE ja que ambos sdo simulados com o

mesmos dados de entrada e o critério de erro € avaliado com os mesmo dados de saida.

As Figuras de 5.3 a 5.5 apresentam os dados e as curvas interpoladas de PS, A e F, respectiva-
mente, para a variedade Q138.
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Fig. 5.3: Dados da acumulagdo de matéria seca de colmo da variedade Q138
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Fig. 5.4: Dados da acumulacao de actcar da variedade Q138
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As Figuras de 5.6 a 5.8 apresentam os dados e as curvas interpoladas de PS, A e F, respectiva-
mente, para a variedade Q141. A variedade Q138 apresenta um maior acimulo de fibra do que a
variedade Q141.
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Fig. 5.6: Dados da acumula¢do de matéria seca de colmo da variedade Q141

Observando as curvas interpoladas de PS com relagdo as curvas de A e de F nota-se que os
intervalos de confianca das curvas ajustadas de PS s@o menores, devido a maior quantidade de dados
disponiveis. Dessa forma, os valores interpolados de PS sdo mais confidveis do que os de A e de
F. Entdo, a representacdo matematica do modelo e a sua estrutura serdo determinados baseados nos
dados do PS, e posteriormente o modelo para a fibra e a acticar serdo determinados usando a mesma

estrutura e representacao.

A escolha do uso dos dados de PS para determinar a representacdo matematica e a estrutura
do modelo estd fundamentada nos resultados de Liu (LIU; KINGSTON, 1993) e na composi¢ado
tecnoldgica da cana-de-acucar (CESAR; SILVA, 1993b). Esta literatura afirma e comprova que a
composi¢ao do PS do colmo é expressa por:

PS=A+F+S, (5.1)

onde S representa substincias diversas presentes na composi¢do do colmo. Além disto, estabelece
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Fig. 5.7: Dados da acumulacao de actcar da variedade Q141
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que a fragdo de S na composi¢do do PS € pequena (S << PJS), e dessa forma, o PS pode ser expresso

por:

PS =gA+gF, (5.2)

onde g pode ser considerado uma constante (LIU; KINGSTON, 1993). Dessa forma, a acumulagdo
do PS seria uma combinagdo linear de A e F com pesos g. Entao, estd sendo considerado que a relacao
inversa também é vdlida, assim, a representacdo matématica e de estrutura do modelo adequados para

o PS também sdo adequadas para o agucar e para a fibra.

Os dados sdo correspondentes a 4 ensaios descritos a seguir:

Ensaio 1 - realizado para o primeiro corte da cana-de-agicar com data de corte (inicio) em 18 de
Agosto de 1992.

Ensaio 2 - realizado para um bloco plantado de cana-de-aguicar, com data de plantio (inicio) em 19
de Novembro de 1992.

Ensaio 3 - realizado para um bloco plantado de cana-de-agicar, com data de plantio (inicio) em 24
de Fevereiro de 1993.

Ensaio 4 - realizado para o primeiro corte da cana-de-agicar, com data de corte (inicio) em 03 de
junho de 1993.

Para simplificar a nomenclatura iremos denominar cada conjunto por Ensaio indicando o seu nimero

e a variedade correspondente.

Os conjuntos de dados dos Ensaios 2 e 4 serdo utilizados para a determinacdo do modelo se-
guindo o procedimento de identificacdo. Estes ensaios representam situacdes de desenvolvimento
opostas para a cana-de-agucar:no Ensaio 2 a cana-de-agucar foi plantada tendo um desenvolvimento
inicial mais lento, porém o periodo favorece o desenvolvimento da cultura; no Ensaio 4 a cana-de-
acucar estava no ciclo soca, que costuma ter um desenvolvimento inicial mais rdpido, porém o corte
ocorreu no periodo de inverno que nao favorece o desenvolvimento da cultura. Nos Ensaios 1 e 3 as
situacoes climaticas sdo opostas as dos Ensaios 4 e 2, respectivamente. Dessa forma estes ensaios sao

adequados para verificar a capacidade de extrapolacao do modelo.
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5.3 Pré-processamento dos dados

5.3.1 Determinacao do periodo de amostragem

Nota-se nas curvas dos dados de saida que o sistema apresenta um comportamento dindmico
lento com relagdo as variacdes dos dados de entrada do sistema. Entdo, convém verificar se o passo
de tempo didrio é adequado para modelar este sistema. Inicialmente se considerou os dados referentes

ao PS das duas variedades e num segundo momento os dados de F e de A.

Os atrasos minimo apresentados na Tabela 5.1 foram obtidos através das fun¢des de autocovari-

ancia apresentadas na Secdo 4.5.1.2.

Variedades
Q138 | Q141
Ensaio 1 | 270 285
Ensaio 2 | 289 304
Ensaio 3 | 300 305
Ensaio4 | 276 289
Minimo | 276 | 285

Tab. 5.1: Os atrasos minimos, em dias, de cada ensaio e variedade determinados através dos graficos
de correlacdo

Observando os valores da Tabela 5.1 verificou-se a necessidade de decimar o sinal amostrado para
que o atraso minimo esteja dentro da faixa adequada (AGUIRRE, 2000). Seguindo o procedimento

da Sec¢do 4.5.1.2 foram calculadas as faixas do fator de decimagao A de cada variedade.

Devido ao fato dos quatro ensaios apresentarem uma variacao pequena entre seus pontos de atraso
minimo, adotou-se o menor ponto de atraso minimo entre os ensaios como o valor base para se

determinar o fator de decimacao.

Na Tabela 5.2 pode-se observar que as variedades Q141 e Q138 tém uma pequena diferenca nos
valores do fator de decimacdo. Isto se deve ao fato dessas duas variedades compartilharem o mesmo
tempo de desenvolvimento. Provavelmente, a faixa de valores do fator de decimacio deve apresentar

maiores variagcdes para variedades que tenham periodo de desenvolvimento mais curto.

O mesmo procedimento foi aplicado aos dados de F e A, resultando na Tabela 5.3. Pode ser

observado que as faixas de valores do fator de decimacdo sao semelhantes as do PS. Assim pode-se
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Faixa de valores do fator A

Variedade | Valor minimo | Valor maximo
Q138 13,5 27
Q141 14,25 28.5

Faixa de valores relaxados do fator A

Variedade | Valor minimo | Valor maximo
Q138 6,7 36
Q141 7.1 38

Tab. 5.2: Faixa dos valores do fator de decimagdo para o Peso Seco

adotar uma taxa comum para todas as varidveis de interesse.

Considerando as faixas de valores para o fator de decimacao, apresentados na Tabela 5.2 e 5.3,
julgou-se 22 como o valor mais adequado para o fator de decimagdo. Este valor esta dentro da faixa de
valores permitidos para as duas variedades e para todas as varidveis. Um fator de decimacdo comum

permite gerar um modelo na mesma base de tempo para as duas variedades.

Aplicando o fator de decimagao no periodo de amostragem (1 dia) resulta num periodo de amos-
tragem de 22 [dias]. Este periodo representa aproximadamente 3 semanas, assim o modelo proposto
deve prever com uma antecedéncia de 22 dias as acumulacdes de PS, F e A pela cana-de-actcar. Esta
janela de tempo € conveniente por permitir organizar a programacao das atividades sucroalcooleiras

de campo.

A Figura 5.9 apresenta os dados do PS apds a aplicacdo do fator de decimagdo para a variedade
Q138, onde as cruzetas demarcam os pontos reamostrados. Resultados similares foram apresentados

para a variedade Q141.

5.3.2 Deteccao de nao-linearidades

A deteccdo de comportamento nao-linear nos dados foi realizada utilizando a Equagdo 4.5, da
Secdo 4.5.1.4. Foi verificada a presenca de comportamento ndo-linear, segundo o critério estabele-
cido, na Secao 4.5.1.4, nos dados de todas as varidveis nos ensaios das duas variedades. Assim, pode

ser afirmado que este sistema € ndo-linear.
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Faixa de valores do fator A
Acucar Fibra
Variedade | Valor minimo | Valor mdximo | Valor minimo | Valor méximo
Q138 14,4 28,9 14,3 28,7
Q141 14,4 28,8 14,4 28,8
Faixa de valores relaxados do fator A
Acucar Fibra
Variedade | Valor minimo | Valor maximo | Valor minimo | Valor maximo
Q138 7.4 38,5 7,2 39,6
Ql41 7.4 38,5 7.4 38,5

Tab. 5.3: Faixas do valor do fator de decimacao para a Fibra e o A¢ucar.
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Fig. 5.9: Gréficos com os dados reamostrados de PS para a variedade Q138
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As curvas da fung¢do de covariancia cruzada para os dados de PS da variedade Q138 sdo apresen-
tadas na Figura 5.10. Podemos observar que a condi¢ao de nao-linearidade estéd presente em todos os

gréficos.
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Fig. 5.10: Curvas da covariancia cruzada para os dados dos ensaios da variedade Q138

Apesar do sistema conter caracteristicas nao-lineares, segundo os testes realizados, estes nao
indicam a intensidade deste comportamento ndo-linear. Dessa forma sao realizados testes com as
estruturas matematicas de modelos continuos de processos e modelos ARX para verificar se as ndo-

linearidades deste sistema nao permitem o uso de modelos lineares.

5.4 Identificacao com Modelos Lineares

5.4.1 Modelo ARX

Inicialmente € avaliado o desempenho da representacdo matemética de modelos lineares ARX
SISO (Sec¢do 4.5.2.8) considerando o PS como varidvel de saida e a radiacdo, inicialmente, como

varidvel de entrada e posteriormente, a temperatura.

Utilizou-se do critério AIC (“Akaike’s Information Criterion’) para a selecdo da estrutura mais
adequada; para mais detalhes (LJUNG, 1999, pg 505-507). Este critério foi utilizado através da rotina
implementada nas ferramentas computacionais de identificacao de sistemas disponiveis no Matlab©,
e implementadas por Ljung, (LJUNG, 1999).
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Durante as simulacdes verificou-se que devido as caracteristicas ndo lineares presentes nos da-
dos a utilizacdo do critério AIC ndo é adequada. A sele¢ao da melhor estrutura de modelo variava,
durante as simulagdes, com o tamanho do conjunto de estruturas a serem avaliadas pelo critério. O
conjunto de estruturas sugerido supunha que o melhor modelo deveria ter um polindmio A(q) com a
ordem variando de 1 a 8 e um polindmio B(q) com a ordem variando na mesma faixa de valores e
com um atraso de resposta entre 1 a 8 periodos de amostragem, gerando assim um conjunto de 512
estruturas possiveis. Quando o conjunto de estruturas candidatas é modificado, para qualquer uma

das especificagdes, o critério determina uma estrutura 6tima diferente pelo critério usado.

Aplicando o critério AIC para o conjunto de estruturas acima, seleciona-se a estrutura para o
modelo ARX SISO considerando a Radia¢do como varidvel de entrada, com ordem 1 para A(q),

ordem 1 para B(q) e com um atraso de 4 periodos de amostragem. Os pardmetros deste modelo sdo:
A(g) =1-0,9939¢*

B(q) = 1,729 10°¢*.

Este modelo € estdvel, porém estd muito préximo das condi¢des de limites para um sistema estavel.
Virias simulacdes foram realizadas e os modelos obtidos sempre apresentavam ou desempenhos de

precisdo inferior ou instabilidade no modelo obtido.

Para o modelo ARX SISO considerando a Temperatura Média como varidvel de entrada obteve-se

a seguinte estrutura:

A(q) =1+0,1029¢ * — 2,514 % +1,38¢*
B(q) = —44,72¢"" + 28,52¢7% + 24,48¢*

Este modelo € instdvel tendo todos os pdlos e zeros fora do circulo unitdrio que delimita a instabili-
dade do sistema. Em outras tentativas outras ordens de modelo foram determinadas, mas os melhores

resultados ndo superaram os resultados do modelo ARX da radiacgao.

A Figura 5.11 mostra as predigdes do modelo ARX SISO considerando a Radia¢do Solar como
variavel de entrada (apresentado acima) e a Figura 5.12 mostra as predi¢des do modelo ARX SISO
considerando a Temperatura Média como varidvel de entrada (apresentado acima), considerando os
dados da variedade Q138.

A avaliacdo de desempenho entre as estruturas serd realizada baseadas nos critérios apresentados

na Secdo 4.5.4. A correlagdo cruzada do erro com a entrada (Corr) para todos os modelos € na
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simulacao de todos os ensaios foi zero, assim a aplicacio deste critério ndo foi apresentada pois ndo

apresentaria nenhuma distin¢ao entre os modelos.

Nota-se que as predi¢cdes do modelo ARX construido considerando a Radiacio, como varidvel de
entrada, apresentou resultados melhores do que as do modelo construido com a Temperatura, como

comprova a Tabela 5.4, nas condi¢des de simulagdo computacional consideradas acima.
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Fig. 5.11: Curvas com as predi¢des do Modelo ARX SISO considerando a Radiacdo Solar como a
varidvel de entrada

Observando os resultados destes dois modelos e considerando os problemas em definir uma estru-
tura adequada para modelar o sistema proposto de forma sistemética, esta representacdo matematica
foi considerada inapropriada para modelar o sistema proposto. Assim, outras representacdes mate-

maticas serdo avaliadas para modelar o sistema proposto.

5.4.2 Modelos continuos de processos

A representagdo matematica de modelos continuos de processos também foi avaliada para re-
presentar os processos de acumulacdo de biomassa e de actcar pela cana-de-actcar, por duas razdes
principais: os elementos que compdem a estrutura deste modelo tém uma funcionalidade e um sig-

nificado bem especificos o que facilita a selecdo da estrutura desta representagcao; e os processos de
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Ensaio 1 - Validacdo Ensaio 2 - Construgao

5000 -
4000 [
-
‘E 3000
=2
£ 2000
1000 [
0
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400
Dias Dias
Ensaio 3 - Validagao Ensaio 4 -Construg&o
6000 T T T T T T T T
5000 -
4000 [
-
'= 3000
=2
& 2000t
1000
0
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400
Dias Dias
‘ - Predicdo do Modelo ARX Curva Ajustada Intervalo de Confia@a‘

Fig. 5.12: Curvas com as predi¢des do Modelo ARX SISO considerando a Temperatura Média como
a varidvel de entrada

Modelo ARX SISO

Radiacao Temperatura Média

Ensaios | rRMSE | VAF | Corr | rRMSE | VAF | Corr

ie 1 0,2282 | 97,1 9 0.3421 | 89,7 | 7
g
5=
=

> 3 0,5529 | 83,2 | 8 0,7582 | 50,1 4

%ﬂ 2 0,4541 [ 90,0 | 9 0,5797 | 67,1 | 7
g
g

@) 4 0,3243 [ 93,0 | 13 | 04676 | 79,6 | 10

Tab. 5.4: Avaliacdo dos erros para os modelos ARX para a predicdo de acumulagdo de Peso Seco
considerando a radiagdo e a temperatura média, respectivamente como varidveis de entrada.
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acumulacdo de massa pela cana-de-acucar t€m caracteristicas similares ao elemento integrador que
pode compor a estrutura de um modelo continuo de processo. A suposicdo de que os processos de
acumulacdo da cana-de-acicar tém um modelo continuo com um elemento integrador veio da ob-
servacdo da resposta dos graficos de correlacdo com dados de modelos continuos apresentados no
Apéndice A, na Secio A.3.

Simulagdes foram realizadas considerando algumas composi¢des de modelos continuos de pro-
cessos, nas quais todas continham o elemento integrador e o elemento atraso. A nomenclatura para a
representacdo dos modelos foi apresentada na Secdo 4.5.2.5.

A Figura 5.13 apresenta as simulagdes de um modelo continuo considerando que o sistema pode-
ria ser representado por apenas um integrador e uma atraso, descrito pela Equacao 4.17, considerando
a Radiac@o como varidvel de entrada.

Ensaio 1 Ensaio 2
6000 T T

dados do modelo
curva ajustada
fronteiras de predi¢do

5000 -

4000

PSgm

1000

0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Dias Dias

Ensaio 3 Ensaio 4
6000

5000 [

4000 [

PSgm?

1000

0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Dias Dias

Fig. 5.13: Resposta do modelo de processo composto por um integrador e um atraso

Observa-se através das Figuras 5.13 e 5.11 que esta estrutura de modelo continuo obteve um
resultado proximo ao do modelo ARX, na aproximacdo da dindmica do sistema. Foram avaliadas
outras estruturas de modelos continuos de processos para este sistema, na tentativa de obter o modelo
com o melhor desempenho. A avaliacdo de desempenho entre as diferentes estruturas é baseada nos

critérios apresentados na Secdo 4.5.4. Assim, a partir dos resultados foram geradas as Tabelas 5.5 e
5.6.
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A Tabela 5.7 apresenta os pardmetros dos modelos que foram simulados para determinar os re-

sultados das Tabelas 5.5 € 5.6.

Modelos de Processos

Variedades
Q138 Q141

Modelos Ensaios | rRMSE | VAF || rRMSE | VAF
1 0,1460 | 98,4 || 0,6815 | 77,9

POID
2 0,2792 | 97,6 || 0,5114 | 78,8
3 0,5280 | 87,1 || 0,1844 | 96.6

G(s) = Ketas

4 0,3346 | 95,7 || 0,3550 | 94,2
1 0,2684 | 95,1 || 0,4445 | 85,9

P1ID
2 0,6228 | 89,0 || 0,8445 | 66,5
3 0,7347 | 86,6 || 0,7785 | 82,0

G(S) _ S(Iﬁps) e—tds

4 0,5691 | 91,9 || 0,5115 | 92,0

Tab. 5.5: Avaliagdo de duas estruturas continuas de modelos de processos considerando a Temperatura

Média como entrada e o PS como saida

Observando os resultados dos critérios de avaliacdo apresentados nas Tabelas 5.5 e 5.6 verificou-

se erros elevados para esta representacdo matemadtica, que podem ser percebidos através dos gréficos,

uma vez que na grande maioria das simulacdes as curvas do modelo ficaram fora dos limites de con-

fianca da curva ajustada. Entdo, foi comprovado que esta representacdo matemaética ndo € adequada

para representar o sistema.
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Modelos de Processos
Variedades

Q138 Q141

Modelos Ensaios | rRMSE | VAF | rRMSE | VAF

1 0,1604 | 97,5 || 0,3234 | 89,6

POID
2 0,2959 | 96,5 || 0,4245 | 85,2
3 0,4160 | 90,5 || 0,3981 | 88,6
G(s) = %e*tds
4 0,2316 | 97,6 || 0,0972 | 99,2
1 0,2090 | 96,6 || 0,4445 | 85,9
P1ID

2 0,3758 | 95,2 || 0,8445 | 66,5

3 0,4550 | 90,9 || 0,7785 | 82,0

G(S) = s(l—ftps) et

4 0,2861 | 97,0 | 0,5115 | 92,0

Tab. 5.6: Avaliacdo de duas estruturas continuas para modelos de processos considerando a Radiacdo
Solar como entrada e o PS como saida
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Modelos Continuos de Processos
Q138
Radiacao \ Temperatura
POID
K —trs K| 90107 0,7
Gls)=5e™ T 1005 30,2
P1ID
K| 95107 1,1
G(s) = s e ™ [ 1, | 40.7 139,0
ta 62,4 0
Q141
Radiacgdo \ Temperatura
POID
K —trs K| 1,010°° 1.2
Gls)=5e™ T 1367 2229
P1ID
K -11.8 0,6
G(s) = qapee ™ [ 4, | 2.010° 1,010°7
tq 351,2 660

Tab. 5.7: Parametros dos modelos continuos

5.5 Identificacao com Modelos Nebulosos

As andlises das utilizagdes das representacdes matematicas lineares discretas e continuas indi-
caram que estas ndo sdo adequadas para modelar a dindmica do sistema, pois as ndo-linearidades
presentes inviabilizam o uso destas. Optou-se entdo pela representacdo matematica nebulosa para

modelar este sistema, pelas caracteristicas apresentadas no Capitulo 3.

O procedimento adotado para identificacdo de sistemas nebulosos € constituido de duas partes
principais. Na primeira parte realiza-se a determinagdo e a avaliacdo dos agrupamentos nebulosos
considerando os algoritmos de agrupamento (da Secdo 3.6) e o conjunto de varidveis da entrada do
modelo. Na segunda parte determinam-se os parametros do conseqiiente do modelo e o desempenho

do modelo nebuloso observando os critérios de validacgao.

5.5.1 Meétodos de agrupamento

O desempenho dos métodos de agrupamento depende da selecdo adequada das varidveis de en-

trada do modelo. Assim como realizado anteriormente, nesta etapa serd considerada cada varidvel de
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entrada de clima separadamente, porém serd considerada uma retro-alimentagdo. Entdo o espaco de
entrada é composto pela varidvel de saida defasada, devido a retro-alimentacdo, e por uma das duas

variaveis climaticas.

Experimentos computacionais realizados considerando a Radiag¢ao Solar como varidvel climatica
de entrada indicaram problemas para modelar o sistema. Os dados desta varidvel contém perturbacdes
de intensidade elevada que nao refletem nos dados do processo e por isso causam um mal condici-
onamento numérico na determinacdo dos conseqiientes. Entdo, optou-se por trabalhar apenas com

Temperatura Média como a varidvel climdtica de entrada.

Os agrupamentos serdo determinados considerando que o espaco antecedente ¢ composto pelos
dados de uma retro-alimentacao simples, com apenas um atraso (y_1), € da Temperatura Média (uy).
A escolha de uma retro-alimentag@o simples foi baseada nas observagdes dos resultados obtidos com
os modelos lineares discretos, nos quais verificou-se que um modelo com esta estrutura conseguia
aproximar adequadamente alguns ensaios das duas variedades. Apesar dos modelos nebulosos terem
caracteristicas bem diferentes dos modelos lineares, a estrutura de um modelos linear razoavel é
sempre uma boa referéncia para a elaboracdo de um modelo nebuloso. A taxa de amostragem para
esta estrutura de modelo serd a mesma utilizada nas Secdes 5.4.1 e 5.4.2 para podermos comparar os

modelos obtidos nesta se¢cdo com os resultados anteriores.

Os resultados do Algoritmo de Agrupamento GK considerando 2, 3 e 4 centros de agrupamento

sdo apresentados nas Figuras 5.14, 5.15 e 5.16.

No caso de 2 agrupamentos determinados pelo Algoritmo GK, apresentado na Figura 5.14,
observa-se uma nitida parti¢cdo da varidvel Temperatura Média considerando as projecdes ortonor-
mais dos centros sobre o eixo desta. Para a varidvel de retro-alimentacao (y_1), ocorre uma sobrepo-
sicdo entre os dois agrupamentos considerando as projecdes ortonormais sobre o eixo desta varidvel.
Esta configuracdo dos agrupamentos serd considerada para a extracdo das funcdes de pertinéncia e

determinacdo dos coeficientes dos conseqiientes.

No caso de 3 agrupamentos determinados pelo Algoritmo GK, apresentado na Figura 5.15,
observa-se que a projecdo ortonormal de dois destes (superior esquerdo e diagonal central) pode
resultar na sobreposi¢ao das funcdes de pertinéncia nos eixos de cada uma das duas varidveis, porém
em menor intensidade do que no caso anterior. Esta configuracdo também seréd considerada nas pro-
ximas etapas do processo de determinacdo do modelo, devido a boa particdo do espago de entrada

pelos agrupamentos.

No caso de 4 agrupamentos determinados pelo Algoritmo GK, apresentado na Figura 5.16,

observa-se uma concentracdo destes no lado direito da figura e este resultado foi considerado ina-
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Resultado do Algoritmo de Agrupamento GK para 2 centros
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Fig. 5.14: Resultado do Algoritmo de Agrupamento GK considerando 2 centros, os (e) em azul sdo
os dados e os () sdo os centros dos agrupamentos, € as curvas sdo os a-cortes (faixas de pertinéncia).

Resultado do Algoritmo de Agrupamento GK para 3 centros
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Fig. 5.15: Resultado do Algoritmo de Agrupamento GK considerando 3 centros, os (e) em azul sdao
os dados e os (x) sdo os centros dos agrupamentos, € as curvas sao 0s q-cortes.
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Resultado do Algortimo de Agrupamento GK para 4 centros
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Fig. 5.16: Resultado do Algoritmo de Agrupamento GK considerando 4 centros, os (e) em azul sdo
os dados e os (x) sdo os centros dos agrupamentos, € as curvas sdo 0s a-cortes.

dequado para a extracao das funcdes de pertinéncia. As projecdes ortonormais seriam sobrepostas no
eixo da varidvel Temperatura Média e dessa forma inadequadas para os objetivos do modelo no que

se refere a interpretabilidade.

O Algoritmo de Agrupamento c-means também foi utilizado para determinar os possiveis agru-

pamentos para os dados e os resultados estdo apresentados nas Figuras 5.17, 5.18, 5.19 e 5.20.

No caso de 2 agrupamentos determinados pelo Algoritmo c-means, apresentado na Figura 5.17,
observa-se uma parti¢do diagonal do espaco antecedente. As projecdes ortonormais sobre o eixo da
Temperatura Média indicam uma sobreposi¢@o para estes agrupamentos. A forma dos agrupamentos
deste algoritmo € circular. Adotamos esta configuracao de agrupamentos para as proximas etapas nas

quais serdo comparadas as diferencas entre as fungdes de pertinéncia obtidas pelos agrupamentos.

No caso de 3 agrupamentos determinados pelo Algoritmo c-means, apresentado Figura 5.18,
observa-se uma particdo do espaco em 3 secdes diagonais. As projecoes ortonormais dos agrupamen-
tos podem gerar uma sobreposicao no eixo da Temperatura Média, contudo adotamos estes para a

extracdo das funcdes de pertinéncia.

No caso de 4 agrupamentos determinados pelo Algoritmo c-means, apresentado na Figura 5.19,
observa-se uma setoriza¢do nos quatro cantos do espago antecedente. A desvantagem desta particdao
do espaco esta na dificuldade de interpretacdo, devido ao maior nimero de fungdes de pertinéncia e

conseqiientemente de regras que serdo geradas. As projecdes ortonormais podem acabar gerando so-
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Resultado do Algoritmo de Agrupamento c-means para 2 centros
1 T T T T

T T T T T

oof |/ Vo

0.7

Peso Seco (y, _1)
o o
o >

I
>

0.3

0.1

Ik lo e
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Temperatura Média (u)

Fig. 5.17: Resultado do Algoritmo de Agrupamento c-means considerando 2 centros, os (e) em azul
sdo os dados e os (x) sdo os centros dos agrupamentos, € as curvas sao 0s -Cortes.

Resultado do Algoritmo de Agrupamento c-means para 3 centros
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Fig. 5.18: Resultado do Algoritmo de Agrupamento c-means considerando 3 centros, os (e) em azul
sdo os dados e os (x) sdo os centros dos agrupamentos, € as curvas sao 0s a-cortes.
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Resultado do Algoritmo de Agrupamento c-means para 4 centros
1 7 T — T T r T T

0.9 ‘ —

07f e T/ \ —

Peso Seco (y, _1)

0.2 — A

/ /o N
o1 [ * )\ 1 [ ]
0 . . L i AR L.

. . L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Temperatura Média ()

Fig. 5.19: Resultado do Algoritmo de Agrupamento c-means considerando 4 centros, os () em azul
sdo os dados e os (x) sdo os centros dos agrupamentos, € as curvas sao 0s q-cortes.

breposi¢des sobre os eixos. Esta configuracdo dos centros sera considerada para extragcdo das funcdes

de pertinéncia.

No caso de 5 agrupamentos determinados pelo Algoritmoc-means, apresentado na Figura 5.20,
observa-se que o aumento do nimero de centros melhorou a simetria das particdes do espaco antece-
dente. As projecOes ortonormais neste caso vao acabar se sobrepondo em vdrias combinacdes para
cada eixo e isto dificulta a interpretacdo do modelo. As funcdes de pertinéncia para este caso serao

extraidas dos agrupamentos para verificar se ocorre a sobreposi¢ao.

Os Algoritmos c-means e GK foram simulados 40 vezes com o mesmo conjunto de dados e
considerando um conjunto de 3 centros para os agrupamentos; em cada simulacdo foram utilizadas
condi¢Oes de inicializacdo diferentes. Os centros dos agrupamento de cada simula¢do foram armaze-
nados. Cada centro possui um par de coordenadas para os eixos (yx—1,u). Quatro histogramas foram
construidos considerando 7 faixas de freqiiéncia gerando as Figuras 5.21, 5.22, 5.23 e 5.24. Este his-
togramas indicam que os Algoritmos c-means e GK utilizados para determinar as particdes do espaco
antecedente ndo sdo sensiveis as condi¢des de inicializa¢do dos centros dos agrupamentos. Entdo, os

agrupamentos utilizados sdo estatisticamente confidveis.
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Resultado do Algoritmo de Agrupamento c-means para 5 centros
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Fig. 5.20: Resultado do Algoritmo de Agrupamento c-means considerando 5 centros, os (e) em azul
sdo os dados e os (x) sdo os centros dos agrupamentos, € as curvas sao 0s -Cortes.

Histograma do Algoritmo de Agrupamento c-means considerando 3 centros
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Fig. 5.21: Histograma das coordenadas dos centros obtidos pelo Algoritmo c-means sobre o eixo do
PS para cada centro considerando 7 faixas de freqii€ncia.
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Histograma do Algoritmo de Agrupamento c-means considerando 3 centros
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Fig. 5.22: Histograma das coordenadas dos centros obtidos pelo Algoritmo c-means sobre o eixo do
PS para cada centro considerando 7 faixas de freqiiéncia.

Histograma do Algoritmo GK considerando 3 centros
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Fig. 5.23: Histograma das coordenadas dos centros obtidos pelo Algoritmo GK sobre o eixo do PS
para cada centro considerando 7 faixas de freqiiéncia.
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Histograma do Algoritmo de Agrupamento GK considerando 3 centros
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Fig. 5.24: Histograma das coordenadas dos centros obtidos pelo Algoritmo GK sobre o eixo da
Temperatura Média para cada centro considerando 7 faixas de freqiiéncia.

5.5.2 Extracao das funcoes de pertinéncia

A partir das projecdes ortonormais dos dados em cada agrupamento nos eixos das varidveis do
espaco antecedente, como descrito na Secao A.1.6 otem-se as fungdes de pertinéncia pelo ajuste de
uma fungdo paramétrica a estas projecdes, como descrito na Se¢do 3.9.1. O ajuste dos pardmetros das
fungdes paramétricas base € através de um algoritmo de otimizac¢do, seguindo um critério de ajuste.

As fungdes base utilizadas sao a trapezoidal e a exponencial por partes, apresentadas na Secao A.1.2.

A otimizacdo dos parametros das fun¢des base foi realizada para adequé-las as projecdes dos
agrupamentos da melhor forma possivel. A func@o objetivo, ou de custo, mede a diferenca da dis-
tancia entre a curva projetada e a fungdo base ajustada. Foram determinadas trés formas para realizar

esta comparacao:

1. Ajuste em relacdo a base, ou seja a pertinéncia minima. Esta op¢do visa fornecer o melhor
ajuste da funcdo base em relacdo aos limites minimos de pertinéncia, ou seja aos menores

«-cortes.

2. Ajuste em relacdo aos “ombros” da fungdo base, ou seja do topo ao ponto no qual se inicia
decaimento do grau de pertinéncia. Esta op¢do visa fornecer uma melhor ajuste para as perti-

néncias maximas.
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3. Ajuste do topo e “ombros” simultaneamente, ou seja busca o melhor ajuste para toda a curva.
Esta opcdo leva em consideracdo os dois casos acima buscando otimizar todos os parametros

da funcdo base simultaneamente.

Neste trabalho serd utilizada a terceira opcdo para o método de otimizagdo que busca avaliar o
ajuste de toda a fungdo base em relag@o a projecdo dos agrupamentos nebulosos. Esta op¢ado terd que
otimizar os quatro parametros referentes a funcdo base utilizada. Uma desvantagem desse método
estd no fato de que os ajustes entre base e “ombros”, em certos casos sdo conflitantes e as funcdes
base podem ndo aproximar adequadamente. A op¢do por uma das abordagens de otimizagao das
funcgdes se deve a quantidade explosiva de combinacdes geradas para serem analisadas, nesta etapa e

nas posteriores, que iriam dificultar uma anélise cuidadosa dos resultados.

A numeracgdo das fungdes de pertinéncia obtidas se dard da esquerda para a direita do universo
de discurso da varidvel. Assim, a fun¢cdo mais a esquerda terd o nimero 1 e a mais a direita o nimero

méximo, que € igual ao nimero de agrupamentos.

O algoritmo de otimizag¢do utilizado para fazer o ajuste das fungdes base € o de busca direta do
minimo de funcdes multivariadas ndo restritas que nao utiliza gradientes numéricos ou analiticos, que
utiliza o método “simplex”, descrito por Lagarias em (LAGARIAS et al., 1998). O niimero maximo

de execugdes da funcio utilizado foi de 1000 e ndo foi especificada nenhuma tolerancia.

Considerando inicialmente o caso de 2 e 3 agrupamentos para os algoritmos mencionados, apre-
sentados nas Figuras 5.14, 5.15, 5.17 e 5.18, foram determinadas as funcdes de pertinéncia trapezoi-
dais e exponenciais, respectivamente. As Figuras 5.25 e 5.26 apresentam as fun¢des de pertinéncia
extraidas dos agrupamentos determinados pelo Algoritmo GK e as Figuras 5.27 e 5.28 as fun¢des de

pertinéncia referentes ao Algoritmo c-means.

A partir das funcdes de pertinéncia extraidas do caso de 2 agrupamentos determinados pelo Algo-
ritmo GK observou-se que foi confirmada a sobreposi¢do das fungdes na varidvel de retro-alimentagcdo
(yx—1) PS, tanto para a fun¢do base trapezoidal quanto para a exponencial. No caso de 3 agrupamen-
tos para o mesmo algoritmo, nota-se que houve uma melhor disposi¢do das funcdes de pertinéncia,
em especial no caso exponencial, na Figura 5.26, devido a menor sobreposi¢do das funcdes de per-
tinéncia. Frente a estes resultados optou-se por excluir a situacdo de 2 centros deste algoritmo nas

andlises subseqiientes.

As fungdes extraidas de 2 agrupamentos obtidos pelo Algoritmo c-means obtiveram a melhor
distribuic@o no universo de discurso para as duas varidveis (universo de discurso para a Temperatura
Meédia U, universo de discurso para o Peso Seco Yj,_1). No caso de 3 agrupamentos para 0 mesmo

algoritmo, as funcoes extraidas foram similares as obtidas pelo Algoritmo GK na mesma condigao.
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Fig. 5.25: Funcgdes de pertinéncia trapezoidais extraidas a partir dos Agrupamentos determinados
pelo Algoritmo GK
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Fig. 5.26: Funcoes de pertinéncia exponenciais extraidas a partir dos Agrupamentos determinados
pelo Algoritmo GK
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Fig. 5.27: Fungdes de pertinéncia trapezoidais extraidas a partir dos Agrupamentos determinados

pelo Algoritmo c-mea
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Fig. 5.28: Funcdes de pertinéncia exponenciais extraidas a partir dos Agrupamentos determinados

pelo Algoritmo c-means.
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Dessa forma os dois casos serdo considerados nas etapas subseqiientes.
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Fig. 5.29: Func¢des de pertinéncia trapezoidais extraidas a partir dos Agrupamentos determinados
pelo Algoritmo c-means.

As extracdes das fungdes de pertinéncia para o caso de 4 e 5 agrupamentos determinados pelo
Algoritmo c-means sio apresentadas nas Figuras 5.29 e 5.30. Nota se que ocorreram vérias sobrepo-
sicdes entre varias fungdes de pertinéncia como previsto anteriormente. No caso de 5 centros também
ocorreu a determinacao de fungdes de pertinéncia subnormais, ou seja com pertinéncia maxima me-
nor que 1 (Defini¢cdo 8, apresentada na Secdo A.1.3). Considerando o numero elevado de regras que
seriam originadas da combinacao destas fungdes e a sobreposicdo das mesmas, que contribuem para
dificultar a interpretacdo do modelo, optou-se por descartar estas fun¢des de pertinéncia nas analises
subseqiientes.

Uma avaliacdo da variabilidade na determinacido dos parametros das fungdes de pertinéncia a
partir dos agrupamentos obtidos na Se¢do 5.5.1 foi realizada, utilizando o mesmo procedimento ante-
rior. O histograma neste caso foi realizado considerando os quatro parametros da fungdo trapezoidal
1 extraida das parti¢des apresentadas na Figura 5.18. O resultado das extragdes dos pardmetros €
apresentado na Figura 5.31. Observa-se que as variacdes na determinacdo dos parametros foi minima

e pode-se considerar estes valores como os verdadeiros para o dado conjunto de dados.
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Fig. 5.30: Funcoes de pertinéncia exponenciais extraidas a partir dos Agrupamentos determinados
pelo Algoritmo c-means.
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Fig. 5.31: Histograma dos parametros da func¢ao de pertinéncia extraida a partir do agrupamento de 3
centros obtidos pelo Algoritmo c-means considerando 7 faixas de freqiiéncia.
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5.5.3 Avaliacao dos conseqiientes e do modelo completo

Nesta etapa estabelecemos a base de regras do modelo considerando a combinacdo das fungdes
de pertinéncia a partir das projecdes dos agrupamentos. Os agrupamentos originalmente obtidos de-
terminam as relagdes entre as funcdes de pertinéncia obtidas respeitando-se, assim, os agrupamentos
iniciais. Posteriormente, sdo avaliadas outras possiveis combina¢des das fun¢des de pertinéncia. As
funcgdes de pertinéncia obtidas e selecionadas, na Sec¢do 5.5.2, juntamente com a base de regras sao
aqui utilizadas para determinar as fungdes lineares do conseqiiente do modelo Takagi-Sugeno dese-

jado.

A base de regras determina a relagdo entre as entradas e saidas do modelo, conseqiientemente o
comportamento do sistema. Quando as funcdes de pertinéncia estdo associadas com termos lingiiis-
ticos, a base de regras tem uma interpretacdo semantica associada a cada regra, ou seja, ao conheci-
mento do comportamento das varidveis em linguagem natural. Os termos lingiiisticos sdo associados
as funcdes de pertinéncia do modelo M (), selecionado para representar o sistema considerando as

caracteristicas requeridas apresentadas na Secao 1.4.

A notagdo encontrada em grande parte da literatura de modelos nebulosos para a base de regras é
dada na forma matricial, como apresentado na Tabela 5.8. Cada regra pode ser escrita por coordena-

das, por exemplo, a Regra 3, da Tabela 5.8 pode ser dada por (3;1), ou seja:
R3 : Se T é Ag € To é Al entao Ys = f3(l’)

O par coordenado se refere as funcdes de pertinéncia que compdem a regra. Neste exemplo, pelas
fungdes de pertinéncia 3 da varidvel X; e 1 da varidvel X,. Entretanto, o conjunto de regras nem
sempre apresenta-se completo, ou seja composto por todas as combinacdes das fungdes de pertinén-
cia, como ocorre neste trabalho. Assim nestes caso a base de regras fica como apresentado na Tabela
5.9.

Neste estudo, para simplificar a apresentacao das regras obtidas para os modelos nebulosos, serdo
apresentandos os pares de coordenadas das combinagdes das funcdes de pertinéncia. Por exemplo, as
regras para as func¢des de pertinéncia obtidas a partir de 2 agrupamentos determinados pelo Algoritmo
c-means, Figura 5.27, sdo dadas por {[1;2],[2;1]}, onde a primeira coordenada € referente a varidvel

de retro alimentacdo do Peso Seco (y;_1) e a segunda a Temperatura Média (u).

As regras do modelo TS desejado sdao similares a regra expressa pela Equagdo 3.26, agora con-
siderando como entrada a Temperatura Média (u) e o Peso Seco retro-alimentado (y;_1). Assim, as

regras do nosso modelo TS de trabalho sdo expressas como a seguir:
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Variavel X
Func¢do 1 | Func¢do 2 | Funcdo 3

Funcdo 1 | Regral | Regra2 | Regra3

Fungdao2 | Regra4 | Regra5 | Regra6

Variavel X,

Funcdo3 | Regra7 | Regra8 | Regra9

Tab. 5.8: Exemplo de uma base de regras considerando 3 fung¢des de pertinéncia para cada uma das
duas varidveis de entrada

Variavel X,
Funcdo 1 | Funcao 2 | Funcao 3

= Funcao 1 | Regral - -

i)

>

=

3 ~

> | Fungdo 2 - Regra 2 -
Funcao 3 - Regra3 | Regra4

Tab. 5.9: Exemplo de uma base de regras incompleta considerando 3 fungdes de pertinéncia para cada
uma das duas varidveis de entrada
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RZ-:Seyk_léAieuéBientﬁogji:dﬂyk_l—o— CALZQU—FZA)I i:].,2,...,K, (53)

o valor de K ira variar de acordo com a quantidade de funcdes de pertinéncia para as varidveis de
entrada e as combinagdes entre estas. Os termos 7/, a;1, G;2 € b; se referem a Equacao 4.32 que definiu

a estrutura matematica do modelo de predi¢dao nebuloso.

A determinag@o dos parametros € realizada considerando as duas abordagens apresentadas na
Secdo 3.9.2: os métodos de Minimos Quadrados Ponderado (MQP) e de Minimos Quadrados Global
(MQG). Lembrando que os Ensaios 2 e 4 sdo utilizados para o ajuste do modelo e os ensaios 1 e 3

para a validag¢do. Partindo dos resultados obtidos na Se¢do 5.5.2 sdo avaliados os casos reunidos na
Tabela 5.10.

Centros | Algoritmo | Funcio Base
Exponencial

2 c-means
Trapezoidal
Exponencial

GK
3 Trapezoidal
Exponencial

c-means
Trapezoidal

Tab. 5.10: Estruturas nebulosas a serem avaliadas na estimagao por métodos de minimos quadrados.

Os modelos nebulosos, nesta etapa, receberam denominacdes constituidas por codificagdes para
facilitar a referéncia a estes durante a realizacdo de comentérios sobre os resultados. A codificacao
visa descrever, de forma sintética, as caracteristicas da composi¢do do modelo nebuloso. A Tabela
5.11 apresenta os cddigos e seus significados para se interpretar as denominacdes atribuidas aos mo-
delos. Por exemplo, pelos codigos da Tabela 5.11, o modelo gerado a partir das funcdes de pertinéncia
trapezoidais extraidas de 3 agrupamentos nebulosos obtidos pelo Algoritmo GK e com conseqiientes
determinados pelo método MQP ¢ descrito pela seqiiéncia de cédigos : AG3gk-FPtp-MCml. Observe

que a notagdo sintetiza e agiliza a descri¢ao dos modelos.

Inicialmente avaliaram-se os modelos AG2cm-FPtp-MCmg e AG2cm-FPexp-MCmg, cujas fun-
coes de pertinéncia sdo apresentadas nas Figuras 5.27 e 5.28, respectivamente. Uma simulacdo com
estes modelos foi realizada considerando o Ensaio 1 utilizado para a validacdo e o resultado é apre-
sentado na Figura 5.32. Observa-se nesta figura que o modelo composto pelas fungdes de pertinéncia
exponenciais apresentou predicdes mais proximas da curva ajustada do que o modelo com funcdes

trapezoidais. Utilizando os critérios de validac@o estabelecidos na Secdo 4.5.4 foi gerada a Tabela
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Agrupamentos

Cddigo Interpretacao

AG2cm | 2 agrupamentos obtidos pelo Algoritmo c-means

AG3gk 3 agrupamento obtidos pelo Algoritmo GK

AG3cm | 3 agrupamentos obtidos pelo Algoritmo c-means

Funcdes de Pertinéncia

Codigo Interpretacdo
FPtp Fungdes de pertinéncia trapezoidais
FPexp Fungdes de pertinéncia exponenciais

Método de Estimacao dos Conseqiientes

Cdédigo Interpretacao
MCmg Método MQG
MCml Método MQP

Tab. 5.11: Sistema de codificacdo das caracteristicas dos modelos nebulosos

5.12 na qual podemos notar que houve um melhor desempenho geral do modelo (AG2cm-FPexp-
MCmg) que utiliza as funcdes de pertinéncia exponenciais com exce¢do para o Ensaio 4 para o qual
houve uma piora pouco significativa nos resultado (da ordem 0,3% em relagdo ao modelo AG2cm-
FPtp-MCmg). A base de regras em todas as simulacdes e de ambos os modelos foi {[1;2],[2;1]},

conforme estabelecido anteriormente.

A participagdo das regras na resposta do modelo estd caracterizada na Figura 5.32, na qual po-
demos observar o grau de ativacao de cada regra nos graficos inferiores da figura e na parte superior
os valores de cada regra (quando o grau de ativag@o, ou preenchimento, € superior a 0,5). A maior
participacdo individual da regra na resposta indica que esta regra € muito significativa para a predi¢ao

do modelo e no comportamento do mesmo.

As fungdes de pertinéncia trapezoidais apresentaram resultados inferiores as fungdes exponenci-
ais mesmo quando o método de ajuste dos conseqiientes € o0 MQP, conforme simulagdes. Os resulta-
dos de avaliacdo dos erros das simulagdes dos modelos AG2cm-FPtp-MCml e AG2cm-FPexp-MCml

sao apresentados na Tabela 5.13.

Simulac¢des comparativas dos modelos AG2cm-FPexp-MCmg e AG2cm-FPexp-MCml foram re-

alizadas, visando comparar as capacidades de aproximac¢ao dos métodos MQG e MQP, respectiva-
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Fig. 5.32: Os resultados de simulacdo dos modelos nebulosos da acumulacao de Peso Seco (AG2cm-
FPtp-MCmg e AG2cm-FPexp-MCmg) ajustados pelo método MQG: na figura superior a direita as
funcdo de pertinéncia sdo trapezoidais e na figura superior a esquerda sdo exponenciais.

Método MQG

Funcoes Trapezoidais | Funcoes Exponenciais

Ensaios | rRMSE | VAF | Corr | rRMSE | VAF | Corr

ge] 1 0,2530 | 95,9 4 0,2388 | 96,2 4
gﬂ
=
=

> 3 0,2170 | 95,7 1 0,2072 | 95,9 0

% 2 0,1389 | 98,4 1 0,1326 | 98,5 2
=

&) 4 0,2849 | 93,9 5 0,2857 | 93,6 5

Tab. 5.12: Avaliacdo dos erros para os modelos nebulosos da acumulacao de Peso Seco AG2cm-FPtp-
MCmg e AG2cm-FPexp-MCmg.
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Método MQP

Funcoes Trapezoidais | Funcoes Exponenciais

Ensaios | rRMSE | VAF | Corr | fRMSE | VAF | Corr

ge] 1 0,1891 | 97,3 - 0,1699 | 97,9 3
g
=
=

> 3 0,1520 | 97,7 2 0,1264 | 98,4 0

1% 2 0,1634 | 97,5 5 0,1784 | 96,9 7
g
g

o 4 0,2718 | 94,2 7 0,2525 | 95,0 7

Tab. 5.13: Avaliacdo dos erros para o modelo nebuloso da acumulagao de Peso Seco AG2cm-FPtp-
MCml e AG2cm-FPexp-MCml.

mente, para as funcdes de pertinéncia exponenciais. A avaliacdo dos erros foi realizada como anteri-
ormente e os resultados estdo apresentados na Tabela 5.14. O critério de erro AutoCorr foi descartado
pois em todos os resultado o indice foi zero, sendo assim, este critério ndo € util para distinguir os
modelos quanto a sua qualidade. Os resultados da modelagem com os conseqiientes ajustados pelo
método MQP tiveram maiores erros na etapa de construcdo do modelo, porém apresentaram as me-
lhores resultados na etapa de validacdo. Este fato € também vélido para as funcdes de pertinéncia

trapezoidais como pode ser observado comparando-se as Tabelas 5.12 ¢ 5.13.

Os resultados da simulagdo dos modelos (AG2cm-FPexp-MCmg e AG2cm-FPexp-MCml) sao
apresentados na Figura 5.33. Observa-se que os modelos locais, ou as regras, do modelo com os
parametros do conseqiiente determinados pelo método MQP se ajustam melhor a resposta do sistema

do que o modelo com os conseqiientes determinados pelo método MQG.

Os resultados das Tabelas 5.12 e 5.13 indicam que para este sistema as formas das funcdes de
pertinéncia mais apropriadas sdo as exponenciais, como pode ser confirmado pelas Tabelas 5.14 e
5.15. Apesar do critério Corr apresentar um aumento para a etapa de constru¢do do modelo, houve
uma reducdo deste critério na etapa de validacdo o que significa uma melhor performance na extra-
polacdo com a utilizagdo destas fungdes. Pelos resultados obtidos, 0 método mais adequado para a
determinar os parametros do conseqiiente ¢ o MQP. Este resultado sera confirmado para os modelos

construidos a partir de 3 agrupamentos.

Simulacdes realizadas utilizando os dados do Ensaio 1 e considerando os modelos nebulosos
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Fig. 5.33: Simulacdes dos modelos nebulosos da acumulag¢do de Peso Seco com fung¢des de perti-
néncia exponenciais: na figura superior a direita os parametros do conseqiiente foram ajustados pelo

MQG e na superior a esquerda pelo MQP.

Método MQG Método MQP

Ensaios | rRMSE | VAF | Corr | TRMSE | VAF | Corr
ke 1 0,2388 | 96,2 4 0,1699 | 97,9 3
g
=)
=
> 3 0,2072 | 95,9 0 0,1264 | 98,4 0
@ 2 0,1326 | 985 | 2 | 0,1784 | 96,9 | 7
=
@) 4 0,2857 | 93,6 5 0,2525 | 95,0 7

Tab. 5.14: Avaliacdo dos erros para os modelos nebulosos de acumulacido de Peso Seco, AG2cm-

FPexp-MCmg e AG2cm-FPexp-MCml.
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Modelo construido com o Método MQG Modelo construido com o Método MQP
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Fig. 5.34: Nestas simulacdes as funcdes de pertinéncia (3) s@o exponenciais, na figura superior a
direita estd a resposta do modelo com os parametros do conseqiiente determinados por MQG e a
esquerda, por MQP.

Método MQP

Funcoes Trapezoidais | Funcoes Exponenciais

Ensaios | rRMSE | VAF | Corr | tRMSE | VAF | Corr

kel 1 0,1824 | 97,5 5 0,1626 | 97,9 4
g
=
<

- 3 0,1825 [ 96,7 | 1 | 0,1519 | 97,7 | 2

1% 2 0,1657 | 97,5 4 0,1732 | 97,3 5
=

o 4 0,2543 | 94,7 6 0,2426 | 95,2 7

Tab. 5.15: Avaliacdo dos erros para os modelos nebulosos de acumulacao de Peso Seco AG3cm-FPtp-
MCml e AG3cm-FPexp-MCml)
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para a acumula¢do de Peso Seco AG3cm-FPexp-MCmg e AG3cm-FPexp-MCml, com a base de re-
gras {[1;3], [2;2], [3;1]}, sdo apresentadas na Figura 5.34, e confirmam o método MQP como o mais
adequado para determinar os conseqiientes para um modelo mais complexo, por obter modelos lo-
cais mais representativos da resposta do sistema. Contudo, as avaliagdes de erro para os 4 ensaios,
apresentadas na Tabela 5.16, indicam que o método MQP aplicado a um nimero maior de regras
apresenta uma variacao nos resultados que ndo permite estabelecer se houve ou ndo uma melhora. O
aumento da Corr para o método MQP, apresentado na Tabela 5.16, indica um aumento da correla-

¢do do erro com as entradas indicando que o modelo nio incorporou completamente a dindmica do
sistema (LJUNG, 1999).

Método MQG Método MQP

Ensaios | rRMSE | VAF | Corr | rRMSE | VAF | Corr

2 1 0,1568 | 97.7 | 1 | 01626 [ 979 | 4
g
=
=

> 3 0,1548 [ 97,8 | 5 | 0,1519 | 97,7 | 2

xgq 2 0,1432 1980 | O | 0,1732 | 973 | 5
£

O 4 02542 [ 944 | 5 | 02426 | 952 | 7

Tab. 5.16: Avaliac@o dos erros para os modelos nebulosos de acumulacdo de Peso Seco AG3cm-
FPexp-MCmg e AG3cm-FPexp-MCml.

Utilizando as fungdes de pertinéncia, apresentadas na Figura 5.26, extraidas a partir de 3 agrupa-
mentos GK, foram gerados dois modelos nebulosos (AG3gk-FPexp-MCmg e AG3gk-FPexp-MCml).
No primeiro foi considerado o Método MQG para a determina¢do dos conseqiientes e no segundo o
Método MQP. A diferenga entre os modelos AG3gk-FPexp-MCmg e AG3gk-FPexp-MCml foi menor
do que as obtidas pelos AG3cm-FPexp-MCmg e AG3cm-FPexp-MCml, como pode ser observado na
comparacdo entre as Tabelas 5.16 e 5.17.

Os erros obtidos para os modelos AG3gk-FPexp-MCmg e AG3gk-FPexp-MCml, foram compara-
dos com os obtidos pelos modelos AG3cm-FPexp-MCmg e AG3cm-FPexp-MCml, respectivamente.
A avaliacdo dos erros entre os dois modelos, apds a simulacao com os conjuntos de dados, foi apre-
sentada na Tabela 5.17. Os erros do modelo nebuloso que considera funcdes exponenciais extraidas

de 3 agrupamentos determinado pelo algoritmo GK, independentemente do método para determi-
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nar os parametros do conseqiiente, foram menores (rRMSE e VAF), porém em relagdo ao critério
de erro Corr houve um aumento. Isto ocorre devido ao problema de reconstrucao, para este tipo de
agrupamento, abordado na Secdo 3.9.1.

Método MQG Método MQP

Ensaios | rRMSE | VAF | Corr | rRMSE | VAF | Corr
kel 1 0,0989 | 99,1 1 0,1075 [ 99,0 | 8
g
=
G
> 3 0,1333 {982 O | 0,1295 [ 983 | O
z% 2 0,0702 | 99,5 | 2 | 0,0514 | 99,7 | 4
g
5
&) 4 0,0916 | 99,2 | 0 | 0,1011 | 99,1 1

Tab. 5.17: Avaliacdo dos erros para os modelo nebulosos de acumulag@o de Peso Seco AG3gk-FPexp-
MCmg e AG3gk-FPexp-MCml.

A partir deste ponto iremos considerar somente o modelo nebuloso cujas funcdes de pertinén-
cia exponenciais foram obtidas de 3 agrupamentos nebulosos determinados pelo Algoritmo GK e
com os parametros do conseqiiente determinados pelo método MQP, designado pelo codigo AG3gk-
FPexp-MCml, pois este obteve os menores indices de erro nas avaliacdes anteriores. O método para
determinar os parametros do conseqiiente deste modelo permite que se tenham regras mais significa-
tivas, ou seja, regras que tenham suas participacdes bem definidas na resposta deste modelo. Assim,

este modelo permite uma interpretacao mais clara de suas respostas.

A base de regras dos modelos até o momento apenas considerou as projecdes dos agrupamentos,
a partir das quais foram construidas as funcdes de pertinéncia. Buscando melhorar o desempenho do
modelo AG3gk-FPexp-MCml procurou-se determinar uma base de regras que melhorasse o desem-
penho do modelo e se possivel reduzisse o nimero de regras. A redugdo da base de regras pode levar

ao descarte de algumas das funcdes de pertinéncia.

Inicialmente, completamos a base de regras com todas as combinacdes possiveis, como na Tabela
5.8 e avaliamos o desempenho do modelo para esta base gerando os graficos de ativacdo de cada
regra e os indices de erro, registrando os resultados. No préximo passo, a regra com 0 menor grau
de ativacao das simulagdes € removida e re-avalia-se o desempenho do modelo que, se for superior é

mantido para um préximo passo, sendo o sistema original é restaurado e a segunda regra menos ativa



5.5 Identificacdo com Modelos Nebulosos 163

Método MQG Método MQP

Ensaios | IRMSE (%) | VAF (%) | rRMSE (%) | VAF (%)
1 -36,9 1.4 -33,9 1,1
2 -13,9 0,4 -14,7 0,6
3 42,1 1,5 -70,3 2,5
4 -64,2 5,1 -58,3 4,1
Média -39,3 2,1 -28,5 2,1

Tab. 5.18: Comparacdo das diferengas dos valores dos erros dos modelos GK (AG3gk-FPexp-MCmg
e AG3gk-FPexp-MCml) em relagdo aos modelos c-means (AG3cm-FPexp-MCmg e AG3cm-FPexp-
MCml, respectivamente).

¢ removida e o sistema novamente avaliado. A remocao das regras ocorre até que ndo haja nenhuma

melhora no desempenho do modelo com a reduc¢do das regras.

O resultado do procedimento de reducao da base de regras descrito foi a seguinte base de regras:
[1,2], [2,2]. Os resultados da avaliacdo dos erros estdo apresentados na Tabela 5.19. Nota-se na
tabela que houve uma reducg@o do erro considerando os resultados de quando o modelo estava com
base de regras baseada nos agrupamentos, da Tabela 5.17. Houve uma “distribui¢do” dos erros de
Corr do modelo caracterizada na etapa de validagdo. O modelo AG3gk-FPexp-MCml considerando
esta base de regras descarta a funcdo de pertinéncia 3 do Peso Seco e as fungdes 1 e 3 para a varidvel

Temperatura Média.

As simulacdes do Modelo AG3gk-FPexp-MCml com a base de dados modificada sdo apresenta-
das na Figura 5.35. Pode ser observado na figura que o modelo se ajustou bem ao comportamento do
sistema. Todas as simulacdes até o momento utilizaram os dados de acumulaciao de massa referentes

a variedade Q138. Dessa forma, os resultado sdo validos apenas para esta variedade.

A estrutura do modelo nebuloso (AG3gk-FPexp-MCml) selecionada para a variedade Q138 foi
utilizada para gerar um modelo para a variedade Q141, considerando a base de regras otimizada.

O modelamento seguiu o mesmo procedimento utilizado para extrair as funcdes de pertinéncia e
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Modelo AG3gk-FPexp-MCml

Ensaios | TRMSE | VAF Corr
9 1 0,0660 | 99.6 4
g
=
=
> 3 0,0877 | 99,3 4
8 2 0,0517 | 99,7 5
(@)
=
O 4 0,0678 | 99,6 10

Tab. 5.19: Avaliagao do modelo AG3gk-FPexp-MCml com a base de regras otimizada.
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Fig. 5.35: Simulac¢do do Modelo Nebuloso AG3gk-FPexp-MCml com a base de regras otimizada para

0s quatro ensaios com um passo de predicao Q141.
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determinar os parametros do conseqiiente. Obtido o modelo, foram realizadas as simulacdes para
cada ensaio gerando a Figura 5.36. O desempenho do modelo, pelo que pode ser observado nas
figuras, pode ser considerado equivalente aos resultados apresentado na Figura 5.35. As predicoes
de ambos os modelos se concentraram dentro do intervalo de confianca para a curva interpolada para

cada ensaio.

Ensaio 1 - 18 Ago 1992 - Q141 Ensaio 2 - 19 Nov 1992 -Q141
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Fig. 5.36: Simulacdo do Modelo Nebuloso AG3gk-FPexp-MCml com a base de regras modificada
para os quatro ensaios com um passo de predicdo aplicado a variedade Q141.

Os parametros referentes aos antecedentes determinados para cada varidvel e para cada variedade
sdo apresentados nas Tabelas 5.20 e 5.21. A relacdo destes parametros com a fun¢do exponencial por

partes, apresentada na Secdo A.1.2, é expressa a seguir:

c = b, w =0b—a;

Cr = G w, =d—c. 5.4)

Note que a base de regras considera apenas as funcdes 1 e 2 referentes a variavel Peso Seco (y—1)
e a fungdo 2 da Temperatura Média. Considerando as Equagdes 5.4 e os parametros apresentados nas
Tabelas 5.21 e 5.20 pode se verificar que a maior diferenca entre os modelos obtidos foi a fungao
de pertinéncia 2 da Temperatura Média entre as variedades. As funcdes de pertinéncia do Peso Seco
apresentaram variagdes em relacdo a w; € w, entre os modelos das duas variedades.A Figura 5.37

mostra como o modelo nebuloso para o Peso Seco da variedade Q138 opera para determinar os
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valores de saida.

Peso Seco = 2 36e+003 Temperatura Média = 18

Peso Seco =2.69e+003
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Fig. 5.37: Funcionamento do modelo nebuloso para o Peso Seco ajustado para a variedade Q138

Os parametros dos conseqiientes dos modelos para cada variedade sdo apresentados na Tabela
5.22. Observa-se que os valores dos parametros da Regra 1 s@o similares, mas para a Regra 2 os pa-
rametros sdo diferentes devido a aqy € bs. Isto se deve ao efeito diferenciado da varidvel Temperatura

Média na acumulagdo de biomassa de cada variedade.

O procedimento para otimizacdo da base de regras foi aplicado para o conjunto de dados da
variedade Q141, considerando a estrutura AG3gk-FPexp-MCml. Foi constatado que a base de regras
otimizada para a variedade Q138, {[1;2],[2;2]}, também ¢é 6tima para a variedade Q141. A avaliacdo
dos erros do modelo AG3gk-FPexp-MCml aplicada ao conjunto de dados da variedade Q141 esta
apresentada na Tabela 5.23. Podemos observar que os erros do modelo ajustado com os conjuntos de

dados desta variedade foram em média menores que os obtidos para o modelo da variedade Q138.

5.5.4 Extensao dos resultados

Na Secdo 5.5.3, foi avaliada a capacidade da estrutura de modelo nebuloso AG3gk-FPexp-MCml
de predizer a acumulacdo de biomassa para a variedade Q138, e posteriormente avaliada a mesma
capacidade para outra variedade, a Q141. O Professor Liu propde em (LIU; KINGSTON, 1993) que
os componentes principais do colmo, a fibra e o acticar, sdo uma combinacao linear do Peso Seco,
como abordado na Secdo 5.2. Se esta hipdtese for valida, a estrutura do modelo AG3gk-FPexp-

MCml pode ser utilizada para gerar um modelo para prever a acumulacao de Fibra e de Actcar pela
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Peso Seco
Modelo para a Q138
Funcao a b c d

1 -2,359 103 | -2,359 103 | -0,192 10% | 4,975 10°
2 -1,490 10% | 2,47510% | 2,47510% | 11,098 10°
3 0,214 10® | 4,454 10® | 7,078 10® | 7,078 103

Modelo para a Q141
1 -2,48210% | -2,48210% | 0,090 10® | 5,739 103
2 -0,883 10% | 2,612 10% | 2,61210° | 9,083 10°
3 0,585 10° | 4,872'10° | 7,451 10° | 7,451 103

Tab. 5.20: Parametros das funcdes antecedentes do Peso Seco (y,_1)dos modelos nebulosos para as

variedades Q138 e Q141
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Temperatura Média
Modelo para a Q138
Funcdo | a b c d

1 -04 | -0,4 | 134 | 21,5

2 5,2 1 19,7 19,7 | 48,0

3 2,5 | 23,8 | 364 | 36,4

Modelo para a Q141

1 -04 | -0.4 | 14,1 | 19,7

2 6,5 | 21,9 | 36,4 | 36,4

3 11,1 | 17,8 | 17,8 | 78,0

Tab. 5.21: Parametros das funcdes antecedentes da Temperatura Média (u) dos modelos nebulosos
para as variedades Q138 e Q141

Modelo para a Q138 Modelo para a Q141
Regra dil ELig bz &il dig bz

1 1,21 | 11,55 | -169,67 || 1,17 | 11,54 | -183,97

2 0,95 | 15,51 | 126,00 || 0,97 | 1,67 | 406,85

Tab. 5.22: Parametros dos modelos nebulosos para as variedades Q138 e Q141
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Avaliacao do modelo
para a variedade Q141
Ensaios | rRMSE | VAF | Corr
k] 1 0,0740 | 99,5 4
g
3
=
=1 3 101070 | 99,1 | 5
9 2 0,0382 | 99,9 0
OQn
=
5
O 4 0,0764 | 99,5 4

Tab. 5.23: Avaliacdo do modelo AG3gk-FPexp-MCml com a base de regras otimizada para a varie-
dade de cana-de-acgucar Q141.

cana-de-acuicar com a mesma margem de erro obtida para o Peso Seco.

Um modelo para a Fibra e o Ac¢ucar de cada variedade foi gerado usando a base de dados oti-
mizada e os dados dos Ensaios como especificado anteriormente (Ensaios 2 e 4 para construcio e
Ensaios 1 e 3 para valida¢do). Uma avaliacdo dos erros foi realizada para os modelos de predi¢ao
da acumulacdo de agucar e fibra de cada variedade com o conjunto de dados e os resultados estdo
apresentados respectivamente nas Tabelas 5.24 e 5.25. O modelo para acumulacio de agucar para a

variedade Q138 foi o que teve os maiores erros.

A acumulagdo de agticar na cana-de-aguicar tende a ter um comportamento mais irregular, pois a
quantidade de actcar varia com condi¢cdes ambientais. O actcar armazenado na planta varia com o
ritmo de crescimento da planta que depende principalmente da temperatura média. No entanto, pela
pouca quantidade de dados disponiveis para esta componente nao foi possivel captar estas variagdes

na quantidade de agicar acumulada pela planta.

O modelo para a acumulacdo de fibra na cana-de-acticar apresentou os menores indices de erro
para ambas as variedades. Isto era esperado, uma vez que a fibra ndo apresenta variacdes negati-
vas, pois a fibra € um material estrutural do colmo. A fibra constitui a estrutura do colmo e a sua

acumulacdo determina a capacidade de armazenamento de agticar do mesmo.

A hipétese considerada de que os erros dos modelos para a predi¢do de acumulagdo de acucar

e fibra seriam proximos aos erros obtidos pelo modelo de predi¢do da acumulacido de Peso Seco da
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Modelo Q138 - Aciicar

Ensaios | rTRMSE | VAF | Corr

9 1 0,0428 | 99.8 3
&
s
=

> 3 0,1112 | 99,1 4

@ 2 0,0497 | 99.8 0
=

O 4 0,0809 | 99,4 8

Modelo Q141 - Actcar

9 1 0,0635 | 99,6 5
g
o
S

> 3 0,1142 | 99,0 4

8 2 0,0364 | 99,9 0
=

O 4 0,0623 | 99,7 4

Tab. 5.24: Avaliacdo dos erros dos modelos nebulosos com a estrutura AG3gk-FPexp-MCml para
predicdao da acumulagdo de Acucar.
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Modelo Q138 - Fibra

Ensaios | rTRMSE | VAF | Corr
S 1 0,0708 | 99,5 | 4
g
=
=
> 3 0,0613 [ 995 | 3
@ 2 0,0690 | 99.7 | 3
=
&) 4 0,0650 | 99.6 | 4
Modelo Q141 - Fibra
S 1 0,0660 | 99.6 | 4
g
S
&
> 3 0,0616 | 99,7 | 2
3 2 0,0348 (999 | 0
On
£
O 4 0,0415 [ 999 | 0

Tab. 5.25: Avaliacdo dos erros dos modelos nebulosos com a estrutura AG3gk-FPexp-MCml para

predicdo da acumulacio de Acucar.
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cana-de-acucar foi vdlida para ambas as variedades. Para a variedade Q141, em especial, os dados
de PS puderam ser aproximados adequadamente pela combinacdo linear de F mais A durante o de-
senvolvimento da cultura. Isto se deve as melhores predicdes realizadas pelo modelo de acumulagdo
de agicar. Apesar dos maiores erros do modelo para a predi¢cdo da acumulacdo de Acucar para a
variedade Q138, a combinacao linear dos modelos de predi¢do da acumulacdo do Acucar e da Fibra

para determinar o Peso Seco acumulado também € valida para esta variedade.

Os resultados obtidos pelos modelos nebulosos , nas Tabelas 5.19, 5.23, 5.24 e 5.25 podem entao
ser comparados com o modelo QCANE (Se¢do B) uma vez que ambos compartilham da mesma base
de dados. Na Tabela 5.26 apresentamos os erros obtidos pelos modelos nebulosos e pelo modelo
QCANE, porém considerando como critério de erro a raiz quadrdtica do erro quadréatico médio, que
foi 0 mesmo critério utilizado por Liu, em (LIU; BULL, 2001).

Observamos que o modelo QCANE apresentou maiores variacdes dos erros entre as variedades
que os modelos nebulosos. Numa comparacao direta entre os modelos de cada componente e em cada

variedade observou-se que:

* paraa variedade Q141 a média do erro para o Peso Seco foi 53% menor para o modelo nebuloso
em relagdo ao modelo QCANE. Os erros do Modelo QCANE em geral variaram mais para esta
variedade. Provavelmente os parametros deste modelo para esta variedade ndo estdo ajustados

adequadamente;

e para a variedade Q141 a média do erro para o Agucar foi 67% menor para o modelo nebuloso

em relacdo ao modelo QCANE.

* para a variedade Q141 a média do erro para a Fibra foi 77% menor para o modelo nebuloso em
relacdo ao modelo QCANE. Os resultados de simulac@o da acumulagdo de fibra e de agtcar sdo
piores para esta variedade. A razdo disto é que o balango de carbono do modelo QCANE nao

esta realizando a particao adequada do carbono assimilado;

* para a variedade Q138 a média do erro para o Peso Seco foi 35% menor para o modelo nebuloso
em relacdo ao modelo QCANE. Este foi o resultado mais préximo entre os dois modelos o que

indica um melhor ajuste para esta variedade, considerando a acumulagdo global de massa;

* para a variedade Q138 a média do erro para o Agtcar foi 73% menor para o modelo nebuloso
em relacdo ao modelo QCANE. O modelo QCANE de uma forma geral ndo atingiu a exatidao
do modelo nebuloso para a acumulagdo de acucar, tido como seu ponto mais forte. Novamente,

isto deve estar associado a problemas no balanco de carbono deste modelo;
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* para a variedade Q138 a média do erro para a Fibra foi 51% menor para o modelo nebuloso
em relacdo ao modelo QCANE. O modelo QCANE obteve respostas mais exatas para esta
variedade sendo que esta variedade tende a acumular mais acticar que a variedade Q141. Pode-
se sustentar a hipdtese de problemas nos coeficiente das equacdes de balanco de carbono deste

modelo pelas variacdes entre as componentes da biomassa.

Deve-se destacar que os erros do modelo QCANE, assim como os deste trabalho foram computados
em relagdo a uma curva que interpola os dados originais do sistema. Este trabalho o optou por
fungdes gaussianas para determinar a curva interpolada e em (LIU; BULL, 2001), o Professor Liu
determinou sua curva interpolada por um método “spline”, ndo detalhado. Apesar destas diferencas
para determinar os erros, as diferencas de desempenho dos modelos sdo tais que ndo podem ser
justificadas apenas por diferencas na curva interpolada usada para determinar os erros. Assim pode-
se estabelecer que os modelos nebulosos conseguiram representar adequadamente os processos de
acumulacdo de biomassa e de aguicar da cana-de-actcar, a as predicdes destes modelos tem niveis

baixos de erro.

5.5.5 Associacao de valores lingiiisticos e descricao da semiantica do modelo

nebuloso

A estrutura do modelo nebuloso obtido para representar os processos de acumulagcdo de peso
seco, de acucar e de fibra da cana-de-agucar, além da precisdo numérica adequada devem incorporar
os conhecimentos sobre estes processos. Isto deve ser feito para validar conceitualmente as respostas

obtidas, além de demonstrar que os modelos nebulosos obtidos ndo sdo “caixas pretas’.

As fungdes de pertinéncia até o momento nao continham nenhum termo lingiiistico associado,
como definido na Se¢do 3.2.1. A associagdo de termos lingiiisticos as fun¢des de pertinéncia permite
uma leitura parcial das regras do modelo nebuloso TS. Esta interpretacdo parcial do modelo permite
estabelecer relacdes entre os conceitos fisioldgicos da cana-de-acticar e dessa forma, avaliar se 0 mo-

delo nebulosos estd representando caracteristicas conhecidas do comportamento da cana-de-agucar.

Inicialmente, deve-se considerar a base de regras {[1;2], [2;2]} a qual nos restringe as fungdes de
pertinéncia 1 e 2 do Peso Seco (yx—1) e a fungdo 2 da Temperatura Média (u), cujos os parametros
estdo apresentados nas Tabelas 5.20 e 5.21. Além disso a base de regras é composta por duas regras,
cujos coeficiente estdo apresentados na Tabela 5.22. Observando os coeficientes das regras nota-
se que os parametros das varidveis dependentes sdo positivos, assim podemos entender as regras

como funcgdes lineares de crescimento, cada uma indicando um nivel de crescimento associado a uma
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Tab. 5.26: Comparacdo do erros entre os modelos nebulosos e o modelo QCANE considerando o

critério RMSE

Modelo Nebuloso
Q138
Ensaios | Peso Seco [g m~2] | Acticar [g m~2] | Fibra [g m~?]
1 130 46 53
2 85 41 49
3 157 113 49
4 120 88 46
Variedade Q141
Ensaios | Peso Seco [g m~2] | Acticar [g m~2] | Fibra [g m~?]
1 130 70 37
2 57 32 19
3 193 118 37
4 139 71 24
Modelo QCANE
Variedade Q138
Ensaios | Peso Seco [g m—2] | Acticar [g m~2] | Fibra [g m~?]
1 191 158 135
2 192 197 83
3 208 404 78
4 165 291 132
Variedade Q141
Ensaios | Peso Seco [g m~2] | Agticar [g m~2] | Fibra [g m~?]
1 241 120 220
2 180 92 124
3 416 545 147
4 252 426 72
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condic¢do térmica.

Os estagios fenoldgicos da cana-de-agucar, usualmente na literatura, estdo associados a algum
dos métodos de computacdo da acumulacdo térmica, como mostrado na Figura B.5 na Se¢daoB.2.5.
Isto se deve ao fato de poucos modelos trabalharem com retro-alimentacio da estimativas de acumu-
lagdo de massa e assim ndo terem estabelecido uma relacdo entre o peso em um instante de tempo
anterior e o estagio fenoldgico da planta. No entanto, anédlises de correlacdes cruzadas entre um
método de acumulagdo térmica presente em (BARBIERI, 1993) com o Peso Seco e o de Liu citado
em (LIU; BULL, 2001) com o Peso Seco indicou uma forte relacao linear entre estas pares. Assim,
foi concluido que as funcdes obtidas para o Peso Seco representam dois estagios fenologicos para
as variedades da cana-de-acucar. Os estdgios fenoldgicos determinados pelas funcdes de pertinéncia
receberam aqui as denominagdes de Estdgio Vegetativo e Formagao de Produgdo para as funcoes 1 e

2, respectivamente.

A temperatura média conforme comentado na Se¢ao 2.1.2 afeta a dindmica dos processos fisico-
quimicos da planta interferindo na dindmica de crescimento, ou seja, acumulacido de massa. A respi-
racdo de manutencio também € influenciada pela acdo da temperatura, sendo que na medida que esta
aumenta simultaneamente aumenta a taxa de respiracdo de manutencdo o que acaba aumentando o
consumo de fotossintetisados, reduzindo a quantidade que estard disponivel para a planta armazenar
ou utilizar na sintese de fibra. A respira¢do de manutenc¢do € a parte da respiracao da planta utilizada
apenas para a manuten¢ao das funcdes vitais (descrito em detalhes na Secao B.2.4). Assim podemos
interpretar a funcdo de pertinéncia para a temperatura média como a fun¢@o que representa a melhor

temperatura para o processo de acumula¢do modelado.

Baseado nas consideragdes sobre a representacdo de cada funcdo de pertinéncia de dos con-

seqiientes, acima, as regras podem ser interpretadas da seguinte forma:

Regra1l- Se a tltima predi¢ao do Peso Seco estava no Estdgio Vegetativo e a Temperatura Média
estava dentro da faixa que permite o crescimento, entdo a Funcdo de Crescimento serd ¢, =

a1y Yr—1 + Q12U + by

Regra 2 - Se altima predi¢do do Peso Seco estava no Estdgio de Formagao da Producao e a Tempe-
ratura Média estava dentro da faixa que permite o crescimento, entdo a Funcdo de Crescimento

Serd g, = Qo1 Yp—1 + G2t + by

A semantica para a estrutura do modelo em questdo estabelece que cada um dos estdgios fenolo-

gicos possui um funcao linear de crescimento a qual € ativada pela temperatura média e a mudanca
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do estagio fenoldgico depende da massa acumulada. Assim, a temperatura atua como um regulador

externo para o desempenho 6timo da func¢ao de crescimento da planta em cada estagio.

5.6 Conclusoes

Neste capitulo aplicou-se a teoria de identificacdo de sistemas apresentada na Secdo 4.5. Algu-
mas estruturas de modelos lineares (Secdo 4.5.2) foram inicialmente testadas para modelar o sistema,
mas sem sucesso. Por fim, as estruturas de modelos nebulosos foram testadas, verificando-se mais
apropriadas para o problema, como esperado (Secdo 1.4). Além disso o modelo nebuloso apresen-
tou resultados superiores ao modelo tradicional QCANE, comprovando a eficicia desta estrutura de
modelo. Esta estrutura de modelo foi também adequada conceitualmente, refletindo fendmenos ob-
servados e comprovados. Entdo, os modelos determinados sdo considerados adequados quanto aos

objetivos deste trabalho e deste capitulo.



Capitulo 6
Conclusoes

O trabalho teve por objetivo propor identificar € ajustar um modelo nebuloso (Fuzzy) para a
predicdo de um passo a frente dos processos de acumulagcdo de biomassa e de agticar da cana-de-

actcar com indices de erro inferiores aos obtidos pelo modelo QCANE.

A morfologia da planta foi estudada analisando os principais componentes e destacando suas
fun¢des e mudangas ao longo do seu desenvolvimento. Os processos fisiologicos de acumulacdo da
cana-de-actucar foram estudados determinando-se os fatores mais influentes para serem trabalhados
no procedimento de identificacdo do modelo. Os procedimentos de coleta de amostras em campo e

andlise de material foram apresentados.

Algumas técnicas de identifica¢do disponiveis foram estudadas para entdo, realizar-se experimen-
tos computacionais para selecionar e avaliar a representacdo e a estrutura de modelo mais adequadas.
Uma revisdo tedrica de sistemas nebulosos foi apresentada, destacando as metodologias para a cons-
trucdo deste tipo de sistema a partir de dados. Durante o procedimento de identificacdo procurou-se
obter um modelo com o menor nimero de parametros possiveis, permitindo ao usudrio deste modelo
compreender, de forma mais clara que para o modelo QCANE, o resultado da simula¢do do modelo.
O resultado deste foco na modelagem foi a determinacdo de um modelo nebuloso composto por ape-
nas 18 parametros e por 5 fungdes estruturais, sendo que 6 parametros variam para os 3 processos de
uma variedade, enquanto o modelo QCANE ¢é compostos por 60 parametros e mais de 68 funcgdes.
Assim, o modelo obtido conseguiu representar o sistema proposto com uma quantidade bem menor

de parametros que a do QCANE.

Os conjuntos de dados foram avaliados segundo os critérios estudados, determinando um novo
periodo de amostragem para o sistema. Durante o procedimento de identificacdo verificou-se que se

deve adotar a temperatura ou a radiacdo como varidveis climéticas.
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As representacOes matemadticas utilizadas durante o procedimento de identificacdo foram: mode-
los de processos continuos, modelos de processos discretos (ARX) e modelos nebulosos. A utilizacao
dos sistemas nebulosos para a modelagem destes processos obteve o melhor desempenho nas predi-

¢oes utilizando uma quantidade reduzida de parametros.

Os resultados computacionais indicaram que o modelo nebuloso obtido teve uma resposta mais
precisa e exata que o modelo QCANE, tido como o modelo mais preciso da literatura para a estimativa
de acumulacao de biomassa e de agticar da cana-de-agucar. O modelo nebuloso proposto apresentou
um desempenho entre 35% a 77% superior ao modelo QCANE para a variedade Q138 e de 53% a
77% superior para a variedade Q141.

Os resultados deste trabalho abrem uma nova perspectiva para a aplicagcdo de sistemas nebulosos
na modelagem do sistema de producdo de cana-de-acticar. Além disso, a metodologia utilizada pode

ser aplicada para outras variedades, servindo como base para a elaboracdo de trabalhos futuros.

A simplicidade do modelo permitiu relacionar os conhecimentos sobre o comportamento fisiol6-
gico da planta as respostas de simulagao do modelo. Isto levou a atribuicdo de termos lingiiisticos as
funcdes de pertinéncia e do conseqiiente do modelo, viabilizando ao usudrio do modelo interpretar as

respostas deste.

O modelo nebuloso quando confrontado com o modelo QCANE apresentou resultados superiores

quanto a aproximacdo do comportamento do sistema.

6.1 Trabalhos futuros

Neste trabalho os conjuntos de dados utilizados foram obtidos de campos experimentais de dreas
de cana-de-acicar com experimentos formulados para permitir o maximo crescimento da cultura.
Assim, o modelo obtido neste trabalho € para prever o comportamento dos processos de acumulagcdo

em condi¢Oes ideais de crescimento.

Nas condi¢des normais de campo, o fator hidrico costuma ser o mais restritivo a produtividade da
cana-de-actcar, assim como de outras culturas. Outros fatores que também sao restritivos costumam
ser os nutrientes, principalmente fésforo e nitrogénio, mas no caso da agricultura brasileira a dgua
¢ o principal fator restritivo. Ao considerar as redug¢des da produtividade por restricdes hidricas da

produtividade potencial obtem-se a produtividade real.

Na continuagdo pretendemos considerar os efeitos das variacdes hidricas na produtividade da

cana-de-actcar que correspondem a maior restricio ambiental ao desenvolvimento das culturas, em
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especial a cana-de-actcar. A introducdo desta varidvel implica em lidar com varidveis relacionados

ao solo, aumentando a complexidade do problema.

Outro ponto importante a ser trabalhado € a obtencdo de dados de variedades nacionais de cana-
de-acgtcar tanto para a determinacdo de modelos nebulosos com a estrutura do atual quanto para a

obtencdo de estrutura de modelo de producdo real.
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Apéndice A

Teoria de Sistemas Nebulosos, Método de
Computacao de Minimos Quadrados Totais e

Funcoes de Correlacao

A.1 Conceitos basicos da teoria dos conjuntos nebulosos

Neste apéndice sdo apresentados conceitos da teoria dos conjuntos nebulosos, a demonstragdo da
computacdo do método de minimos quadrados total para determinar os parametros do conseqiiente e

por fim, algumas caracteristicas dos graficos de correlacdo de dados de sistemas continuos.

A.1.1 Conjuntos nebulosos

Definicao 1(Conjuntos nebulosos) Um conjunto nebuloso A sobre o universo de dominio X é defi-

nido pela fungdo de pertinéncia ji4(x) que mapeia a partir do universo X em um intervalo unitdrio:
pa(z) : X «[0,1]. (A.1)

F(X) denota o conjuntos de todos os conjuntos nebulosos em X.

A teoria dos conjuntos nebulosos permite uma pertinéncia parcial de um elemento em um con-
junto. Se o valor da fungéo de pertinéncia y,(x), chamada de grau de pertinéncia, é pa(x) = 1,x

pertence ao conjunto nebuloso. Se p4(z) = 0, x ndo pertence ao conjunto. Se o grau de pertinéncia

189
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estd entre 0 e 1, € um membro parcial do conjunto nebuloso. Na literatura de conjuntos nebulosos,
o termo “crisp” € freqiientemente usado para denotar quantidades ndo nebulosas, mas aqui adotou-se

o termo valor incisivo.

A.1.2 Funcoes de pertinéncia

Em um conjunto discreto X = {x;|i = 1,2,...,n}, um conjunto nebuloso pode ser definido pela

lista de pares ordenados: grau de pertinéncia/elemento do conjunto:

A= A{pa@y)/wr, pa(rs)/s, s palen) 20}, (A.2)

No dominio continuo,conjuntos nebulosos sdo descritos analiticamente pela fung¢do de pertinén-

cia. Duas formas de fun¢do de pertinéncia gerais sdo:

Funcio de pertinéncia trapezoidal:

r—a  d—=x
; ) b’ Y d - 07 I Y ]‘7 Y A'3
pu(x;a,b, e, d) max( mm(b—a d—c)) (A.3)
,onde a, b, c e d sdo coordenadas dos vértices do trapézio. Quando b = 0, uma fungdo de pertinéncia

triangular € obtida.

Funcdo exponencial por partes:

2
exp(— (%) ), sex < ¢
2
(s e, ¢y wiy wy) = § exp(— (%) ), se x> ¢, (A.4)

1, senao,

onde ¢; e ¢, sdo os cotovelos esquerdo e direito respectivamente, € w;, w, sdo as amplitudes esquerda

e direita, respectivamente. Para ¢; = ¢, e w; = w, a funcdo Gaussiana € obtida.

A.1.3 Definicoes basicas

Definicao 2(a-cortes) O a-corte A, de um conjunto nebuloso A é um subconjunto do universo de X

no qual todos os elementos tém um grau de pertinéncia maior ou igual a o:
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A, ={z|pa(z) > a}, a €[0,1]. (A.5)

O operador de a-corte é também denotado por a-corte( A, ).

Definicao 3(conjunto nebuloso convexo) Um conjunto nebuloso definido em R™ é convexo se cada

um dos seus a-cortes é um conjunto convexo.

Definicao 4(suporte) O suporte de um conjunto nebuloso A é um subconjunto incisivo de X no qual

todos os elementos tém valores de pertinéncia diferentes de zero:
supp(A) = {z|ua(z) > 0}. (A.6)

Definicao 5(niicleo) O niicleo ou core de um conjunto nebuloso A é um subconjunto incisivo de X

consistindo de todos os elementos com valores de pertinéncia iguais a 1:
core(A) = {x|pa(z) = 1} (A7)

Definicio 6(cardinalidade) A cardinalidade de um conjunto nebuloso A = {pa(x;)/x;li = 1,2,...,n}

¢ definida como a soma dos graus de pertinéncia:
Al =" pa(zy). (A.8)
i=1

Definicao 7(altura) A altura de um conjunto nebuloso A é o grau supremo de pertinéncia dos ele-
mentos em A, (PEDRYCS; GOMIDE, 1998):

hgt(A) = sup pa(z). (A9)

zeX

Definicao 8(conjunto nebuloso normal) Um conjunto nebuloso A é normal se 3x € X tal que

pa(z) = 1. O operador norm(A) denota a normalizacdo do conjunto nebuloso, p.e., A’ = norm(A) <
par = pra(x)/hgt(A), V.
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A.1.4 Operacoes nos conjuntos nebuloso

As defini¢des das operagdes com conjuntos nebulosos sao extensodes das defini¢des presentes na
teoria dos conjuntos cldssica. Nesta secdo apresentamos as defini¢des basicas de interseccdo, unifo e

complemento nebulosos, e as definicdes de algumas outras operacdes.

Definicao 9(interseccdo de conjuntos nebulosos) Tomando A e B como sendo dois conjuntos nebu-
losos em X, a intersec¢do de A e B é um conjunto nebuloso C, denotado C = A N B, tal que para
cada x € X:

po(x) = min(pa(z), pp(r)). (A.10)

A operagdo de interseccdo pode realizada utilizando as t-normas e é denotada por '\’ p.e.,ji.(x) =

pa(z) A pp(x). O operador de minimo é a t-norma mais usada para esta opera¢ao.

Definicao 10(unido de conjuntos nebulosos) Tomando A e B como sendo dois conjuntos nebulosos

em X. A unido de A e B é um conjunto nebuloso C, denotado por C' = AU B, tal que cada x € X:

po(r) = max(pa(z), pp(r)). (A.11)

A operagdo de unido pode ser realizada utilizando as s-normas e é denotada por ’\’, p.e.jic(x) =

pa(z)V pg(x). O operador de mdximo é a s-norma mais usada para esta operagao.

A intersecdo nebulosa de dois conjuntos nebulosos pode ser especificada de uma forma mais

geral pela operacdo bindria sobre o intervalo unitdrio, p.e., para uma fun¢do da forma:

i :[0,1] x [0,1] « [0,1]. (A.12)

Para que a funcdo i seja qualificada como uma intersecdo nebulosa, esta deve ter as propriedades
apropriadas. Fungcoes conhecidas como t-normas possuem estas propriedades requeridas pela inter-
seccdo. Similarmente, fungcoes conhecidas como s-normas (ou, t-conormas) podem ser usadas para

a unido nebulosa.

Definicao 11(¢-normafinterseccao nebulosa) Uma t-norma i é uma operagdo bindria sobre a uni-

dade do intervalo que satisfaz pelo menos os seguintes axiomas para todo a, b, ¢ € [0, 1]:
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i(a,1) = a (condigdo de fronteira), (A.13a)
b < ¢ implica i(a,b) <'i(a,c) (monotonicidade), (A.13b)
i(a,b) =i(b,a) (comutatividade), (A.13c)
i(a,i(b,c)) =i(i(a,b),c) (associatividade). (A.13d)

Algumas t-normas freqiientemente usadas sdo:

intersecgdo padrdo: i(a,b) = min(a,b)
produto algébrico: i(a,b) =a-b

intersecgdo de Lukasiewicz: i(a,b) = max(0,a +b—1)

Definicao 12(s-norma/unido nebulosa) Uma s-norma u é uma operacdo bindria sobre a unidade do

intervalo que satisfaz pelo menos os seguintes axiomas para todo a, b, ¢ € [0, 1]:

u(a,0) = a (condigdo de fronteira), (A.14a)
b < c implica u(a,b) < u(a,c) (monotonicidade), (A.14b)
u(a,b) = u(b,a) (comutatividade), (A.14c)
u(a,u(b, c)) = u(u(a,b),c) (associatividade). (A.144d)

Algumas s-normas freqiientemente usadas sao:

unido padrdo: u(a,b) = max(a,b)
soma algébrica: u(a,b) =a+b—a-b

unido de Lukasiewicz: u(a,b) = min(1,a + b)

Definicao 13(complemento de um conjunto nebuloso) Tomando A como sendo um conjunto nebu-

loso em X, o complemento de A é um conjunto nebuloso, denotado por A, tal que para cada v € X :

pa(e) =1— pa(z). (A.15)
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A.1.5 Relacoes nebulosas

Definicao 14(relacoes nebulosas) Uma relacdo nebulosa n é qualquer mapeamento

R:X:x Xox...x X, —[0,1], (A.16)

o qual designa um grau de pertinéncia para todos os n vetores (x1,xs, ..., T,) a partir do produto

cartesiano X1 X Xo X ... X X,,.

Um relacdo nebulosa €, de fato, um conjunto nebuloso no plano cartesiano X; X Xs X ... X X,,.
Os graus de pertinéncia representam o grau de associagdo (correlacdo) ao longo dos elementos de
diferentes dominios X;. Para computar as implica¢des, R € convenientemente representado como um

vetor n-dimensional: R = [r;12. in].

A.1.6 Projecoes e extensoes cilindricas

Definiciio 15(universo n-dimensional) Uma familiald = (X));cn, de dominios néo nulos X', i =
1,2,...,n, n € N, é chamada um universo de dimensdo n. N, = {1,2,...,n} é o indice do
conjunto para este universo. Para qualquer indice de um subconjunto ndo vazio I C N,,, o produto

dos espacos é definido por:

X' = e X

O produto dos espagcos XN é denotado por X por simplificacdo. Um conjunto nebuloso em um

universo multidimensional é chamado de conjunto nebuloso multidimensional.

Definiciio 16(projecdo pontual) Tomando U = (X),cx,, sendo o universo de dimensdo n e sendo
C, S e T os indices dos subconjuntos de N,, que satisfazem as condi¢oes T = SUC, SNC =10, a

projecdo pontual de X7 sobre X é o mapeamento redg : XT «— X¥ definido por:

reds (z7) = 25 com (Vi€ S: (2%)7 = (27)D). (A.17)

Definiciio 17(projecdo de um conjunto nebuloso) Tomando U = (XV);cn, sendo o universo do

2z

discurso de dimensao n, M um indice de conjunto com () # M C N,, a projecdo de A sobre XM ¢é
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o mapeamento proj,, : F(X) « F(XM) definido por
projy (fi(r) = sup {u(z')|2" € X Az = red)y (2')} . (A.18)

Um exemplo da projecdo a partir de R? para R é dado pela Figura A.1.

A

SO\O(G \.]

N K N
R ?*W

AxXB

Fig. A.1: Exemplo de uma proje¢ao

Definiciio 18( extensdo cilindrica de um conjunto nebuloso )Tomando U = (X)) ;en, como sendo
um universo unitdrio de dimensdo n. Fazendo M e N indices dos subconjuntos com ) # M C N C

N,, a extensdo cilindrica de A para XN é o mapeamento exty; : F(XM) — F(XN) definido por

exty (p(x)) = p (extyy) . (A.19)

A.2 Demonstraciao da computaciao dos parametros do conseqiiente

pelo método de minimos quadrados total

Primeiramente, para cada agrupamento, se transforma os dados pela subtracao dos centros dos
agrupamentos:
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AX) = x; — v, Ayl = yp — v} (A.20)

O centro do agrupamento v; agora torna se a origem e o modelo local descrevendo o i-ésimo agru-
pamento pode ser dado na forma linear (homogénea) a partir de Ay’ = al Az?, ao invés da forma da
Equacio 3.26. Para expressar a relevancia da variagdo de diferentes amostras de dados para o ¢-ésimo
modelo local, os dados sdo ponderados por w;, = \/W :

X, = wipAX, G = wir Ay, (A21)

Para obter a formulacao matricial do problema, se define a matriz Xi € RN*P ¢ o vetor coluna

y' € RY, como a seguir:

(x7)" 7
Xt = ( ?) . Y= y? (A.22)
(xy)" U

Lema 1Seja o i-ésimo agrupamento aproximado por um modelo linear local na transformagcdo de
coordenadas : Ay' = al Ax'. Fazendo ¢; o menor autovetor do i-ésima matriz de covariancia F;,.o

vetor de pardmetros a; pela Equacdo 3.67a, é a solugdo tinica do sistema linear
v~ X'a, (A.23)

no sentido dos minimos quadrados total.

ProvaA prova é diretamente obtida do Teorema 2.6 de (HUFFEL, 1991), estabelecendo que a solu¢ao
de minimos quadrados ponderado total do problema A.23 € dada por:

-1

17, (A.24)

_ i i i
a; = [ql,erl? 42 p+25 - Dppt1

it pa1
onde q; .1 € a coluna da matrix QJ obtida pela decomposicdo diagonal em valores singulares (SVD)
de [X',3']:

X5 = Qix(Qy)", (A.25)

[T i i ; 5 i i
onde ) ' = diag(o},...,0,,,) e os valores singulares sio ordenados como o > o > ... >

a}, +1 > 0. Para qualquer matriz A decomposta pela SVD em A = Q;%(Q2)”, as colunas de Q, sdo
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autovetores unitarios de AT A. No nosso caso, A = [X?, y'] e
. ) N N
XL FTXL Y = (i) (2 — Vi) (zk = vi) " =Fi > ()™ (A.26)
k=1 k=1

onde a matriz F; é a matriz de covariancia do agrupamento. O vetor q; 41 € entdo o menor autovalor
de Fz I

Corolario 1Para ¢ = 1, a é a solucdo do problemas padrdo de minimos quadrado ponderado total
Ay ~ al AX, uma vez que um tinico agrupamento resulta na particdo degenerada U = 17, v é a

média das amostras e ¥ é uma simples matriz de covaridncia.

Agora os parametros de polariza¢io b; do modelo conseqiiente afim (Equacao 3.26) sdo determi-

nados. Na Equacdo A.21, o 2-ésimo modelo linear local € dado por:

Ay' = a] Ax
(y — o)) = af (x = v{)
y=a'x+v! —alv’ (A.27)

a partir do qual b; = v/ — alv?. Pela substitui¢do de a! a partir de 3.67b, a seguinte expressdo é
obtida:

a qual € equivalente a Equacao 3.67b.

A.3 Utilizacao de graficos de correlacao

A funcdo de correlacdo entre os sinais de entrada e saida de um sistema indica a dependéncia
temporal entre os sinais de entrada e saida, fornecendo informacdes sobre a dindmica do sistema.

Esta fun¢do € muito 1til quando, em um sistema multivaridvel, se deseja selecionar as varidveis mais
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relevantes ao comportamento dindmico. Usualmente, no processo de modelagem de sistemas mul-
tivariados, as varidveis de saida do sistema ja sdo definidas na fase experimental, assim, apenas as

varidveis de entrada passam pelo processo de selecao.

Utilizando o sistema dinamico

2

G(s) = L —tas A.29
() 2+ 20w, + w2 P ( )

onde ¢, € o tempo de atraso (ou, morto) do sistema, de 100 [sec], w,, € a freqii€éncia natural ndo amor-
tecida do sistema, de 0,046 [rad/s] e o € o fator de amortecimento, de 0,834, para realizar simulagdes,

em malha aberta, usando os sinais de entrada mais relevantes dentro do contexto deste trabalho.

Utilizando um sinal degrau com chaveamento em 500 [sec] como entrada foi obtida a resposta
apresentada na Figura A.2. Nesta figura pode ser observado um pico no ponto de atraso de 100 [sec],

devido ao tempo de atraso do sistema.

Funcao de correlagdo

Resposta
Sinal de entrada

0.8}

0.6
0.8F
0.4}
0.6
0.2}

Indice de correlagédo

0.4}

0.2}

. . ; . . 04 i i i
0 1 2 3 4 5 6 -2000 -1000 0 1000 2000
Tempo(segundos) x10* Atrasos

Fig. A.2: Func¢do de correlacdo em malhar aberta

Observa-se na Figura 5.1 que os sinais de entrada do sistema estudado tém caracteristicas de
senodides adicionadas de uma constante. Assim, simulou-se a resposta do sistema para tais sinais para

posteriormente se analizar as caracteristicas das curvas da func¢do de correlacao.

A Figura A.3 apresenta a resposta do sistema excitado com um sinal de entrada senoidal dado por

u(t) = sin(wt) + 1,25, w = 0.004[rad/s] e t = 0 — 2000]sec] (A.30)

e a, respectiva, curva da funcdo de correlacdo. A Figura A.4 avaliou o efeito da defasagem angular

do sinal de entrada na resposta do sistema e na curva de correlagdo. Foi aplicado um sinal dado por
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u(t) = sin(wt + 7/2) + 1,25. (A31)

Pode se notar que a defasagem angular no sinal de entrada, neste caso, ndo altera a correlacio entre

0s sinais.

Funcéo de correlagao

0.8} 1

0.6F 1

0.2t /\ i
of—Af—V— T —————— ——

N
~
|

indice de correlagao

. . . . . _1 ; ; ;
0 2 4 6 8 10 12 -2000 -1000 0 1000 2000
Tempo [min] x10* Atrasos

Fig. A.3: Func¢do de correlagao

Fung&o de autocorrelagao

25 T T T T T 1

0.8r

0.6

0.4r

0.2r

indice de correlagao

0.5

Resposta
Sinal de entrada
- - 0.6

0 2 4 6 8 10 12 ~22000 -1000 0 1000 2000
Tempo [segundos] x10* Atrasos

Fig. A.4: Funcdo de correlacao

O processo de acumulagdo de biomassa pela cana-de-acgucar pode ser aproximado inicialmente

por um integrador. Assim, inseriu-se um termo integrador no sistema, resultando em

(,UQ

s(s? + 20ws + w?)

G(s) = exp (A.32)

mantendo-se os parametros. Aplicando-se o mesmo degrau anterior obtivemos a Figura A.5. Nota-se
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que houve uma distor¢do da curva da fun¢do de correlagcdo, mas ainda se manteve o pico para o atraso
de 100 [min].

% 10" 08 Fungéo de correlagao

Resposta
sl Sinal de entrada

indice de correlagdo

L . . . . 08 i i i
0 2 4 6 8 10 12 -2000 -1000 0 1000 2000
Tempo (segundos) x10* Atrasos

Fig. A.5: Funcdo de correlacdo entrada/saida e resposta do sistema com um termo integrador

Considerando os sinais senoidais pelo motivo ja mencionado, aplicando-se o sinal senoidal da
Equacgao A.30 no sistema com um termo integrador obteve-se a resposta apresentada na Figura A.6.
Posteriormente o sinal senoidal defasado da Equacdo A.31 foi aplicado e o resultado foi apresentado
na Figura A.7, onde a defasagem afetou o resultado da fun¢@o de correlacdo. Considerando outras
defasagens angulares em diversas simulagdes ndo se conseguiu determinar um critério para se extrair

nenhuma informacao da funcdo de correlacdo entre saida e entrada para este tipo de sistema.

14 x 10* Funcao de correlagdo
Resposta
Sinal de entrada 0.3f
124 —
0.2r
10 0.1
o
l& - = -
Kef 0
8r [ [ WY SRR IR NN
5]
S 01}
(o}
el
6 ©
L -0.2r
°
£
4 -0.3
-0.4+
ol
-0.5
0 2 4 6 8 10 12 —2000 -1000 0 1000 2000
Tempo (segundos) x10* Atrasos

Fig. A.6: Fungdo de correlacdo entrada/saida e resposta do sistema com um termo integrador a um
sinal senoidal adicionado de uma constante
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x10* Fung&o de correlagéo
12 T T T 1 T T
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Sinal de entrada
10l 0.8}
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Fig. A.7: Func¢do de correlac@o entrada/saida e resposta do sistema com um termo integrador a um
sinal senoidal defasado
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Apéndice B

Modelo QCANE

B.1 Introducao

O QCANE simula o crescimento e a acumulagio de agucar diariamente e difere dos outros mode-
los de cana-de-actcar pelo forte embasamento conceitual sobre os processos fisiologicos. O QCANE
integra os processos de formagdo da cobertura, fotossintese e particdo dos carboidratos para os or-
ganismos da planta. Os processos de crescimento, de respiracdo e de acumulagdo de agticar de cada

componente da planta sdo simulados.

A énfase deste modelo estd no utilizacdo dos conhecimentos fisiol6gicos utilizados para compor
cada uma das func¢des do modelo. Este modelo foi testado com dados de ambientes tropicais e subtro-
picais na Austrdlia e apresenta os melhores resultados da literatura (O’LEARY, 2000). Os modelos
de balango hidrico e de nitrogénio no QCANE, sdo adaptagdes a partir do CERES-Maize, e ndo serdao

tratados neste trabalho.

B.2 Descri¢cao do modelo

O QCANE foi construido incorporando conhecimentos sobre o0s processos ecofisioldgicos envol-
vidos no crescimento e desenvolvimento da cana-de-acticar. O processo de crescimento estd rela-
cionado ao desenvolvimento fenoldgico e as condi¢des ambientais. A fotossintese € simulada apds
considerar as variagdes do periodo de insolacdo (fotoperiodo), a atenuacdo da luz pela cobertura
vegetal, as influéncias da concentracdo de nitrogénio nas folhas e da temperatura. A respiragdo €

calculada como funcao da biomassa acumulada e da temperatura. O modelo usa valores didrios de

203
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radiacdo solar, temperatura, dia do ano e latitude. As mudancas de temperatura sazonais € 0 som-
breamento nas camadas inferiores da cobertura sdo usadas para determinar a senescéncia das folhas
e o desenvolvimento da cobertura. A particdo dos carboidratos dentro das folhas, dos ponteiros, dos
colmos e dos componentes da raiz usam func¢des que consideram a temperatura e os estagios de de-
senvolvimento da cultura. Dois principios foram adicionados durante o desenvolvimento do modelo.
Inicialmente, fun¢des matemadticas para descrever os processos bioldgicos foram derivadas e utiliza-
das sempre que possivel sem fazer uso de simplificacdes. Posteriormente, quando foram necessarias
descricdes empiricas, equacdes foram elaboradas e ajustadas considerando os conhecimentos e os da-
dos da literatura ou de experimentos nao publicados. Um nivel de modelagem empirica estd presente

porque os parametros envolvidos no modelo tem de ser baseados em observagdes.

Aglcares Fibra nas Senescéncia
nas folhas: F p- das I:omaS:
folhas: A, f dF a
dt
PI,
AQur(]:gres Fibra no Senescéncia
. iro: p| do ponteiro:
ponteiro: ponteiro: dF
A F dp. dp
o P dt
» ar,
¢ dt
A A
Acucares .
nos Fibra nos
colmos: colmos:
A, F.
P,
h J
Acucares . Senescéncia
nas Fibra nas ».| das raizes:
raizes: A raizes: F, dry o
dt

Fig. B.1: Representacdo esquemética do modelo QCANE.

B.2.1 Consideracoes gerais

O modelo considera que a planta é composta de quatro macro-partes: folhas, ponteiros, colmos e

raiz.
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As folhas sdo divididas em folhas verdes e folhas mortas. As funcdes do modelo associadas as

folhas verdes recebem o subescrito f e as associadas as folhas mortas recebem o subescrito df .

Os ponteiros incluem os colmos a partir da primeira folha verde até a gema apical. Os ponteiros
sdo divididos em ponteiros vivos € mortos, os ponteiros mortos representam os perfilhos que acabam
morrendo na touceira da cana-de-agucar; as funcdes do modelo referentes a estes ponteiros recebem

o subescrito dp, ja as fungdes associadas aos ponteiros vivos recebem o subescrito p.

Os componentes da cana incluem a cana acima do solo e abaixo do solo. O subescrito ‘c * serd
atribuido as funcgdes dos colmos acima do solo e o ‘ca’ sera atribuido as fun¢des dos colmos abaixo

do solo.

As raizes sdo compostas por uma parte viva e outra morta. As funcdes associadas a parte das

raizes vivas recebem o subescrito 7 e as associadas a parte morte recebem o subescrito df .

O subscrito i € usado para os quatro componentes, p.e. i= f, p, ¢, 7, a ndo ser que outra es-
pecificacdo seja indicada. Este indicador serd utilizado em algumas formulacdes dos processos da

planta.

O total da matéria seca em cada componente para cada instante de tempo 7, consiste de trés
varidveis: A; [g¢ CH,O m™2], F; [g CH,O m2] e S; [g substancias m—2]. A; sdo os actcares, I} € a
fibra e S; sdo as substincias quimicas restantes. Entdo .S; inclui minerais, amido, proteinas e outros

metabodlicos. O peso seco de cada componente P.S;, entdo pode ser escrito como

PS;=F,+A;+S; (B.1)

Uma representacdo esquemadtica € mostrada na Figura B.1, que mostra a organizacdo do modelo

com os trajetos do carbono absorvido pela planta ressaltados.

Py € a quantidade de fotossintetisados produzidos pelas folhas e P,, . e P, sdo as parcelas de
P; repassadas aos ponteiros, aos colmos e as raizes respectivamente. As fungdes M; representam
a respiracdo de manutengdo e constituem uma perda direta de carbono pela planta. As fungdes G;
representam o gasto energético para sintetizar novas fibras em cada componente e sdo denominadas
respiragdes de crescimento. As fungdes (); determinam a acumulacdo de biomassa, ou fibra. As
fungdes dFys/dt, dFy,/dt, e dFy, /dt determinam as taxas de morte, ou perda, de folhas, ponteiros e
raizes. Syce dF,c/dt sdo as taxas de transferéncia de agticar e de fibra, respectivamente, para o colmo

que representa o aumento do nimero de colmos e conseqiientemente da altura da cana-de-acucar.

Considerando que S; € funcdo de PS;
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Fig. B.2: Propor¢do do Acucar (A) e Fibras (F) nas folhas da cana-de-agucar em relagdo ao Peso Seco
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Fig. B.3: Propor¢ao do Acucar (A) e Fibras (F) nos ponteiros da cana-de-acticar em relacdo ao Peso

Seco (PS) total
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Fig. B.4: Propor¢do do Acucar (A) e Fibras (F) nos colmos da cana-de-acicar em relagdo ao Peso
Seco (PS) total

gi—1
Gi
onde, g; € um coeficiente >1. Por exemplo, se g; = 1, p.e. S; = 0, e 0 peso seco é constituido ape-

Si =

PS; (B.2)

nas de acgucar e fibra. Um modelo considerando o caso anterior foi desenvolvido em (THORNLEY;
FRANCE, 1976), devido a contribui¢do de .S; ser muito pequena. Foram avaliadas as contribuigdes
de S; em folhas, ponteiro e colmo em duas variedades diferentes de cana-de-agticar com niveis con-
trastantes de fibra, obtendo as Figuras B.2, B.3 e B.4, em (LIU; KINGSTON, 1993), e se determinou
que g; foi constante para estes trés componentes exceto quando o peso seco do colmo foi menor de
500 [ g m~2 ](ou, 5 [ ton/hec™! ]). O valor g, varia com a acumulacio da matéria seca da cana e é

obtido como a seguir:

A, = PS.—(S.+F.)

= g — by PS;?

1= (1-)rs.
Je
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PS,

= — B-3
agePSe — bge (B-3)

Je

onde, a4 € by sdo constantes. Se PS. < 40 g m~2, g. = 1,468. Daqui em diante, a, b, c e d serdo
geralmente usadas como constantes e os valores de todas as constantes e parametros estao listados na

Tabela B.1. Substituindo a equacdo B.2 na equacdo B.1 resulta,

PS; = g;A; + g F; (B.4)
Entdo o peso seco do i-€simo componente € expresso como a soma do peso seco da fibra e do
acticar com o multiplicador g; ponderando igualmente A; e F;.

As concentracdes de agticares (Cy;)[g g~ '] e de fibra (C ilg g~ 1, respectivamente sdo definidas

Ccomo:

A; F,
Cm = : 3 C P — — B.5
PS; T PS, (5-2)
Combinando as equagdes B.4 e B.5 resulta:
! = f (B.6)
=~ o~ o v=1,DT :
= Cut Oy b

As concentragdes de fibra (C;) e de actcares (C,;) nas folhas, ponteiros e raizes variam muito
pouco ao longo do ano ou dos estigios de desenvolvimento, pois estes ndo sdo 6rgaos de armazena-
mento de acicar. Entdo, foram usados valores constantes de Cy; e C'y; para folhas, ponteiros e raizes.
Entdo g;, definido na Equacdo B.6 € constante nos trés componentes (folha, ponteiro e raiz). Dessa
forma, as varidveis A, I’ e S para folhas, ponteiros e raizes para um instante de tempo, #, podem
ser derivadas do PS;. Isso é, a acumulacdo de agucar, de fibra e de outras substancias ocorre na
mesma propor¢do da acumulagcdo de matéria seca total nos componentes da cana-de-actcar que nao

armazenam agl’lcar,

Considera-se que as senescéncias das folhas e das raizes sdo continuas, apds o inicio destes pro-
cessos, e a senescéncia dos perfilhos secunddrio e tercidario que falham ao longo do desenvolvimento
da cana-de-acticar ¢ modelada como a senescéncia do ponteiro. O processo da senescéncia nao foi

modelado para os colmos.
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Parametro Valor Parametro Valor

Omax 1,608 x 1074 B, 1500 [°Cd]
By 12, 7[°C] B, 2000 [gm 2]
Be 11,6 [°C] By 11,79

O 12,4 [°C] bArFma 0,0863

Ve 0,059 [°C1] bt 0,167 [m—2m?]
Vr 0,046 [°C1] bpm 7,656 x 107°
Yp 0,054 [°C1] Com 0,5774 [m? g~ ']
" 0,059 [°C1] dig x 60

o 0,23 dig e 0/349

Ae 8,52 x 1077 [gCOz g ' min™'| | djy, 39

Af 3,991 x 1075 [g COq g™ min™] | dpm, 2,13

Ap 2,03 x 107%[gCOy g~ ' min™] | g5 1,09

Ay 2,01 x 10°%[gCOy g ' min~t] | g, 1,1

w 0,33 0 1,10

1 0,34 k 0,58

0, 800 [°Cd] Cuy 0,05[g g1
0. 119 [°Cd] Coy 02519 g1
0, 1132 [°Cd] Co 0.11[g g ']
T 0,41 Cry 08519 9]
g, 8,28 [°C] Ctp 0,66 [¢g g ']
ay 0,5 [°Cd] O, 0,80 [g 9]
Qqp 0,03 [°Cd] T, 29 [°C]

gy 2,0[gm2d 1] T 40 [°C]

age 0,976 T, 40 [°C1

A AIFma 85,5 [gm™?] Von 1,20

anf 1,85 [gm~?] Vope 446 [gm 2]
Ly 1,4243 x 1073 [COyd Y] Vo 1,163

Qar 1,4 x 1073 [m? g1 Vi 0,75

ba 2,82 [°C] Vipe 227 [gm~2]
by 499 v, 0,027

Tab. B.1: Constantes usadas no modelo
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B.2.2 Acumulac¢ao de matéria seca, fibra e aciicar

As equagdes descrevendo a movimentagdo didria do acticar para cada componente sao desenvol-
vidas a partir da Figura B.1, baseada no balanco de entrada e saida de massa de fotossintetisados
[g CH,O m~2 dia™']. As equagdes para o incremento didrio de agtcar na folhas, ponteiros, colmos

e raizes sao :

dA
d—tf:Pf—Pp—Mf—Qf—Gf (B.7a)
dA,
=P Pe= My = Q, — Gy — Ay (B.7b)
dA,
o =FP.— P +A)—Mc—Qc—Ge (B.7¢)
dA
dtr =P — Mr—Qr—Gr (B.7d)

onde todos os termos sdo expressos em unidades [¢g C H,O m~2 dia™'], Py é a quantidade de [C' HO]
produzido pela fotossintese e P, I, sdo as quantidades transportadas para o ponteiro, colmo e raiz,
respectivamente.

(Q; é a taxa de crescimento da nova fibra,

G, é arespiracdo de crescimento,

M; é arespiracdo de manutengdo, e

A, € a taxa de transformagdo do agtcar a partir de A, para A, através do processo de maturacao.

Devido as concentragdes de acgucar nas folhas, ponteiros, e raizes serem constantes, o incremento
didrio de actucar nesses trés componentes pode ser derivado das equacdes B.5 como € mostrado a

seguir:

A dA; ., dPS,
- PSl - AZ_CLLZPS’L - dt — Yai dt

Cai ) i:f7par (B7e)

A equacdo B.7e implica que o acticar s6 pode ser acumulado, acima de uma dada concentragdo, no
componente de armazenagem (colmo). O incremento didrio de agticar € proporcional ao incremento
diario de fibra. A equacdo B.7e é a condicao limite para as equacdes B.7a, B.7b e B.7d. A quantidade
diaria de agucares acumulados na cana € o balancgo entre o crescimento da planta e a acumulacao de

acucar. Isto serd discutido posteriormente.

Similarmente, a partir da figura B.1 o estado da varidvel fibra para cada componente pode ser
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descrito por

% — Q- % (B.8a)
r_q,-Ta_ L (B.8b)
% 0. dgz’c (B.8c)
gL (B.54)

em unidades [¢ CH>O m~2 dia~'], onde F,;;(i = [, p, ) é a senescéncia da fibra [¢ C H,O m~2 dia™'],

F,,. é atransformagdo da fibra a partir de F), para F., através do processo de crescimento [g C HyO m™2]

Os incrementos didrios de matéria seca nas folhas, ponteiros e raizes, sao derivados como:

dPSy — Qy  dPSg

_ B.

it  Cp  dt (B.52)
iPS, Q, dPS, dPSu

=< - B.9b

it Cp, e dt (B.9b)

dPS, _ Q. dPS, .90

at — Cp dt

em unidades de [g m~2 dia~']. PSq(i = I, p,r) é a senescéncia da matéria seca [¢ m~2]. Diferenci-
ando a Equacgdo B.4 e combinando com a Equagdo B.3 obtém-se o incremento didrio de matéria seca

no colmo como

PSC - gcAc + chc
PS.

9e = 4yePS.—bye
_ _ PSS, _ PS.
PS. = dgePSe—bge Ac+ tgePSe—bge e

agePSe —bye = Ac+ Fr
PS. = % (bye + Ao+ F.)

(B.9d)

dPS. 1 (dA. dF.
dt Age

o \ar T

B.2.3 Fotossintese

A assimilagdo didria bruta de C'O, por toda a cobertura (FP;) € expressa como:
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P,D 146 1+ dert
Pp="""kF+In|—— Sln [ —— s n [ ——— B.10
= 2 e () pon (50) v ()| mo

em unidades de [g CH,O m~2 dia~!], onde
5= LD i) (B.11)
- ZOék’Id '

€ o indice de acumulagdo de area foliar a partir do topo da cobertura até a camada mais baixa de folha
verde.

P,, € o valor assintético da taxa de fotossintese da folha para a densidade de fluxo de luz saturada [g
CH,O0 m—2s71].

« € a eficiéncia fotossintética [g CH,O J71].

k é o coeficiente de extingdo.

7 € coeficiente de transmissdo da folha.

1, é a radiacdo fotossinteticamene ativa didria [.J m~2].

D € o comprimento do dia, calculado como funcdo do dia do ano e da latitude.

O modelo da fotossintese (equag@o B.10) € simples; esta € uma solug@o analitica para uma inte-
gracdo de relacdes bem conhecidas e faceis de medir, por exemplo, a relagdao da fotossintese de uma
unica folha, a lei de Beer para atenuacgdo da luz e a aproximacao triangular da varia¢do da luz diurna.
Deve-se notar que tanto a aproximacao triangular quanto a senoidal podem ser usadas para estimar os
padrdes da distribuicdo da radiac@o. As avaliagdes prévias dos padrdes de radiagdo mostraram que a
abordagem triangular provou ser uma descri¢do mais realista da variagdo didria e menos complexa do
que a aproximacao senoidal. Os valores de 7 e £ (tabela B.1) foram determinados a partir de dados de
campo que mediram as diferengas na quantidade de radiacdo acima e abaixo da cobertura como uma
funcdo do Indice de Area Foliar I AF. O valor de 0,41 medido para a cana-de-aciicar foi muito maior
do que o valor 0,1 usado para a cultura da grama. Isto ocorre porque a cana-de-acucar € plantada com
espaco entre as linhas usualmente 1,4 [m] (ver Se¢do 2.2.5) e uma grande por¢do da luz atinge o solo,
0 que ndo ocorre em campos gramados. Adicionalmente, a altura e o espacgo vertical das folhas na

cobertura da cana-de-acticar também contribui para o alto coeficiente de transmissao das folhas.

A produgdo (Py) didria de carboidratos (C'H,O) a partir da fotossintese realizada pela cobertura

para o presente [ AF' é calculada por:

P =Py (B.12)
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em unidades de [g CH,O m~2 d!], onde o € a taxa das masssas moleculares relativas de CH,O para
CO, (30/44=0,682).

A taxa de fotossintese na cana-de-agucar decresce com o Nitrogénio especifico na folha (V) com

uma faixa entre 0,8 e 1,7 [g¢ m~?]. A relacdo entre P,, e N foi derivada como:

P, = (apm N — byp) (1 — elermN=dom)) (B.13)

O N pode ser estimado a partir do IAF ou da idade da cultura, mas também varia com a estacao

de crescimento da cultura. Os dados de Allison et al (1997) forneceram a relacdo:

anf
Ny= — " B.14
T 1+ by IAF ®.14)
O nitrogénio especifico das folhas da cobertura, Ny, [g m~2] pode ser derivado como:
1 TAF (lehl<1+be]AF>
Np = —— Nydf = B.15
r=qap ), Nl byl AF ®.15)

Os niveis de nitrogénio na folha variam a partir de baixos no inverno para altos no verdo e podem

ser descritos por:

N = Np((A, vpn, Vin, d, dign) (B.16)

onde ((A, vyn, Uin, d, djy ) € definida como uma fungdo de ciclo sazonal, a qual é representada por:

Vo+Vi Vo=V . d—dyny |Al1
C(A>UvN7UiN7d7 dlgN) = 9 + 9 Sl |:27T (Tg - TZ (B.17)

,onde Y € o comprimento do ano, p.e. 365 ou 366 dias para o ano bissexto.

A € alatitude com valor negativo no hemisfério sul e um valor positivo para o norte.
V., e V; sdo os dois valores extremos.

déodiadoanoe

dig v € 0 dia do ano quando V € atingido.

V; € encontrado quando d = dj, + 183.

A Equacdo B.17 apresenta a mudanca sazonal a partir do menor valor para o maior valor durante
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0 ano, continuando o ciclo no ano seguinte. Esta € uma equagdo geral usada no QCANE. Os dados
usados para ajustar a Equacao B.16 foram obtidos a partir de experimentos projetados para estudar
o crescimento da cultura para altas aplicacdes de adubos nitrogenados. A variagdo da concentracdo
de nitrogénio na folha com a estacdo do ano se deve ao efeito da temperatura sobre o crescimento
da cultura e a absor¢do de nitrogénio do solo. Entdo, altas concentragdes de nitrogénio nas folhas
durante o verdo resultam das temperaturas favordveis para o crescimento da cultura e absorcdo do
nitrogénio, enquanto baixas concentracdes de nitrogénio nas folhas durante o inverno se devem as

temperaturas desfavordveis para o crescimento da cultura e baixos niveis de absor¢do de N.

A eficiéncia fotossintética na cana-de-acticar € afetada pela temperatura mostrando que esta varia
a partir de 4 x 107¢ até 12 x 107 [g CO; J~!]quando a temperatura da noite muda de 10 para 20

[°C]. A equagdo para modelar o efeito da temperatura sobre o é

Uax (Tmedia - aa)
ba + Tmedm

&(Tmedia) = (B18)

onde, o, € a eficiéncia fotossintética maxima.
Tinedia € a temperatura média didria. Se a temperatura média didria € menor que 12 [°C], a T}eqiq €

ajustada para 12.

B.2.4 Respiracao de crescimento e de manutencao

A respiracdo de crescimento € custo energético para converter os fotossintetisados em materiais
estruturais, ou seja, em fibra. Considera-se, usualmente, que a sintese de uma nova de tecido custa
uma unidade de CH>O, ou seja, além dos fotossintetisados utilizados (3 no total) na composi¢do da
nova fibra, gastam-se adicionalmente mais uma unidade de CH5O para construi-la. O gasto energético
para a sintese de outros materiais ¢ muito pequeno e nao serd considerado. Entdo, a respiracdo de

crescimento € considerada a partir da quantidade sintetisada de fibra e pode ser escrita como

G; = wQ; (B.19a)
onde, w € uma constante com um valor de 0,33.

A respiracdo de manutencao supre a energia necessdria para a continuidade dos processos celu-
lares. Assim como muitos processos metabdlicos, a respiracdo de manutengdo da cana-de-agucar €
altamente dependente da temperatura e aumenta com o aumento da temperatura até uma temperatura

6tima (7}.,). Se o aumento da temperatura for acima da temperatura 6tima, a taxa da respiracao de
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manutencdo ird decrescer. A respiracdo de manutencdo dos internddios da cana-de-acucar cai para
temperaturas maiores que 40 [°C]. A resposta da respiracdo de manutencdo da cana-de-aguicar para a
temperatura € exponencial e foi evidenciada pelos dados experimentais de (GLOVER, 1973). A taxa

da respira¢do de manutencao didria ([?;) é dada por:

R = T Ty ) Tin < Toas < Tro
(B.19b)

= vﬂﬁoj )\Tm) [T+ €T (14 3i(Tnaw — Tro)] — €Tmin — OiTmaa=0Tr0) | < Ty < T
(B.19c¢)
(B.194d)

em unidade [g CH,O g~ ! dia!], onde o = 0,682 se a fonte de respiracio é CH,0; e o = 0,648 se a
fonte de respiragdo € a sucrose (C12H29011).

A\; € 7; sdo constantes. A respiracdo de manutenc¢do didria é, entdo, calculada por

M; = PS;R; (B.1%e)

em unidades [g CH,O m~2 dia™'].

B.2.5 Estagios fenologicos

Existem trés estagios de desenvolvimento fenoldgicos da cana-de-agucar:

1.emergéncia, a partir do plantio até o surgimento das primeiras folhas;
2.perfilhamento, a partir da emergéncia até o aparecimento da cana;

3.maturidade, a partir do aparecimento do colmo.

A emergéncia € definida como o periodo que vai do comeco da brotagdo até quando aparecer um pé
por metro da linha de plantio. Os estdgios fenoldgicos sao determinados para dois cultivares o Q138

e 0 Q141, a partir de experimentos conduzidos em Bundaberg como descrito por (LIU; KINGSTON;
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BULL, 1998). O tempo térmico, 6. 0, e 6, [°Cd] e a temperatura base 3., s e (3; [°C] para emer-
géncia, perfilhamento e maturidade respectivamente, dos dois cultivares estdo listados na Tabela B.1.
Assim, os estdgios de desenvolvimento considerados no QCANE sio diferentes dos apresentados na
Figura 2.13. A Figura B.5 apresenta os estagios considerados pelo QCANE, modificando a figura

originalmente apresentada.

.;_ § Perfiliamento  Cre o o
Estabelecimento  _Vegetativo " "I Formacdioda | Ma
T S, Producﬁo .

.....Cresciment

10 a 30 dias 150 a'350 dias |70 2200 dias ‘| “50a 70 dias
- i‘ Maturagio >I

Fig. B.5: Estédgios considerados no QCANE. Fonte: PLANALSUCAR, adaptado por (CESAR;
SILVA, 1993b)

B.2.6 Particionamento dos fotossintetisados

Das equagoes (B.7a, B.7b, B.7c, B.7d) Py — P,, P, — P., P. — P, e P, sdo as quantidades liqii-
das dos fotossintetisados (CH,0O) particionados nas folhas, nos ponteiros, nos colmos e nas raizes,
respectivamente. Definindo a fracao ligiiida dos fotossintetisados diarios particionados na folha, pon-
teiro, colmo e raiz como fy,f,,f. e f., respectivamente, as quantidades liqiiidas de fotossintetisados

em cada componente, podem ser escritas como:

Py =By = [Py By = Pe = fpPy;
Pc_Pr:chf; Pr:frpr- (B.20a)

A partir da equacdo B.20a, pode-se derivar:
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frtfhtfotfr=1 (B.20b)

A relacdo entre as fracdes podem ser denotadas por

Io _

Iy Pr

fe

Je _ B.20
7 p. (B.20c)
ﬁzp

fr

Dessa forma, com a relacdo dada pela Equagdo B.20c, as relacdes seguinte podem ser derivadas a

partir da Equacdo B.20b:

1
_ B.20d
fi L+ pp+ pe+ pr ( )
Pp
= B.20e
Iy L+ pp+ pe+ pr (B.20¢)
Pe
- B.20
I L+ pp + pe+ pr (5200
f = Pr (B.20g)

L+ pp+ pe+ pr

Uma funcdo de parti¢do pode ser descrita por fatores como suprimento de nitrogénio, quantidade
de 4dgua disponivel ou taxa de crescimento. De qualquer forma, para a cana-de-agucar sob condi-
cdes sem restrigdes de crescimento, a temperatura € o fator principal afetando o particionamento dos

fotossintetisados entre armazenamento de agicar e alongamento dos colmos.

Usando dados de acumulacdao de massa a partir de colheitas seqiienciais podem ser calculadas
as fracoes de particao de cada componente. Adicionando-se as perdas da respira¢do de crescimento
e de manutencdo na massa acumulada ligiiida (Equacdo B.20c), os coeficientes entre as fracdes de
parti¢do py, p. € p, puderam ser calculados como taxas do ganho bruto de massa do ponteiro, colmo
e raiz, respectivamente. As equagOes empiricas para p,, p. € p, consideram a temperatura média
como varidvel independente. As equagdes empiricas ajustadas sdo descritas pelas equacgdes (B.21a),
(B.21b) e (B.21c) para o estagio de perfilhamento e as equacdes (B.21d), (B.21e) e (B.21f) para o
estdgio de maturidade, respectivamente:



218 Modelo QCANE

0,711T

Po =T 0 ooarer ~ O34T R*=0,31 (B.21a)

pe = 13?‘1?’5—2?} R*=0,56 (B.21b)

Pr = 1 i’;(:)s,zogzs o 56%(;55 (B.2Ic)
1,761

Pe= (Tl’—2(2)?§7717)_1’3é177—7)25, 394 R =0,59 (B.21e)

N 1,622 B21D)

T 1+ 1,540(T — 9, 63)0489

onde 7' € temperatura média didria, a qual varia na faixa de 13,4 e 25,6 [°C] nas observagdes. As
equagdes foram desenvolvidas pela combinacdo de resultados de ambas as variedades e se considera
que as relacdes se mantenham para temperaturas médias entre 10 e 25 [°C]. Se a temperatura média
diaria for menor que 10 [°C], o T" é fixado em 10; e se a temperatura didria média for maior que
25[°C], o T' é fixado em 25.

B.2.7 Crescimento, acumulacio de aciicar na cana e senescéncia
B.2.7.1 Folha

O desenvolvimento inicial da cana-de-acticar a partir da germinagdo até a emergéncia utilisa
reservas de carboidratos e nutrientes armazenados em pedacos de cana plantados ou do rizoma (so-
queira) até que a drea folhiar seja suficiente para sustentar o crescimento. Depois da emergéncia, o
QCANE comega a simular a produgdo de carboidratos com um valor inicial de /AF = 0,008 para a
cultura de cana-planta e de /AF = 0, 08 para cana-soca. O valor inicial maior de / AF" da cultura de

cana-soca se deve as reservas energéticas sob o solo e ao maior perfilhamento na emergéncia.

A taxa de crescimento da folha, ();, é obtida pela substitui¢io da Equacdo (B.9a) na (B.7¢) e
substituindo (B.19a) na (B.7a), e entdo combinando as equagdes resultantes, e finalmente combinando

a Equacdo (B.6) resulta na equacdo para (); expressa por:

dPS,
95 |J1Pr + My + Cyy dtdf]

B.22
1+ g;Crpw (5:22)

Qf =
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A senescéncia das folhas ocorre quando # > 800 [°C dia] e € descrita como sendo proporcional ao
incremento da matéria seca da cana porque a morte das folhas primdrias resulta a partir da maturagao

da cana junto ao internddio. Entdo, a taxa de senescéncia das folhas pode ser escrita como:

dPSy q)dPSc
dt dt

onde ® é um coeficiente. O nimero de folhas verdes em um talo varia de umas poucas no inverno

(B.23a)

para mais de 20 no verdo. Observacdes de diferencas na senescéncia das folhas nas linhas das pontas
e linhas internas de um campo implicam que o fator mais limitante do nimero de folhas verdes em
condic¢des ideais de crescimento na cana-de-acucar € a falta de radiacdo nas camadas mais baixas
da cobertura. No outono, como a cultura recebe uma quantidade menor de radiacdo solar do que
no verdo, a fotossintese nas camadas mais baixas da cobertura ndo pode sustentar a demanda da
respiracdo. Subseqiientemente as folhas nas camadas mais baixas da cobertura morrem e a cultura
retem um ndmero menor de folhas verdes no inverno. Entdo, ¢ é expresso como uma fun¢do dos

fatores de sombreamento nas camadas mais baixas da cobertura (/):

b = Mg (B.23b)
onde [, € definida por:
Rlow
I, = B.23
P (5230

onde Ry, € a respiracdo de manutencdo na camada de folhas a partir 0,9IAF até IAF. Para evitar o
efeito de alguns fendomenos extremos, I € ajustado para 0,1, quando R,/ Pow < 0,1, e I é ajustado

para 2,0, quando 2 < R,/ Piow- Riow € calculado por:

Ripy = 0,1TAFTAF,,, My (B.23d)

onde O,1IAF € a area da folha na camada mais baixa da cobertura a partir de 0,9IAF para IAF e
IAF,,, [g m~?] é a massa de folha por drea. Devido ao engrossamento com a idade da cultura, os

dados experimentais mostram que IAF,,,, obedece a seguinte relacdo:

PS;

TAF,, .= —= =
" TAR

AFma T meat (B23€)

IAF,,, foi determinada pela medicdes das taxas de peso de matéria seca das laminas das folhas

para estas areas, usando um sistema de medicao de drea foliar junto com colheitas seqiienciais.
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Mg foi determinado usando os cdlculos das médias [, a taxa da senescéncia e a cana acumulada
sobre o intervalo da colheita (Equacdes (B.23a) e (B.23b)). P, é a producao de fotossintetisado na
camada inferior da cobertura calculada por uma equacio similar a Equacdo (B.10), mas a integracao
com relacdo a [ é tomada a partir de 0,9/ AF até I AF. Essa equagdo é obtida de forma similar a
apresentada em (LIU, 1996):

P, D 14 de HAF —kIAF L+ de M
]Dlow :T |:0, 1kIAF + In (W -+ de In 5€_kIAF

PmD _0.9kIAF 5670,9k1AF
+ = {5(3 In { To 5o ommrar (B.23f)

onde todos os parametros sdo consistentes com as definicdes na Equagao (B.10).

O desenvolvimento da drea foliar para o dia é derivado da Equacao (B.23e) e combinado com a

Equagdo (B.9a) resulta:

dIAF 1 (Qf dPSy

= - — brma AF B.24
At TAF,, \C;r  dt r ) (529

B.2.7.2 Ponteiro

A taxa de crescimento do ponteiro, (), € obtida pela substitui¢do da Equagdo (B.9b) na (B.7¢e) e
substituindo a equacdo (B.19a) em (B.7b), entdo combinando as equagdes resultantes com a Equacdo
(B.6); resulta:

dPS,. | dPSg,
o 0l i (54 )
P 1+ ng’fpw '

A senescéncia dos ponteiros € definida como a morte dos perfilhos, que € resultado do sombrea-
mento devido ao desenvolvimento da cobertura. Entdo, a senescéncia didria dos ponteiros € calculada

por:
dPSdp dPSdf Qdp
= B.26
dt dt by, + 0 (B-262)

6 € o nimero de [°C dia] acima da temperatura da aparicdo da cana. A conversdo dos ponteiros da
cana comeca depois do estdgio de apari¢do do colmo. A quantidade de ponteiros varia com a estacao

e atinge um valor maximo no meio do verdo quando a taxa de crescimento da cultura é maxima; é
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minima no inverno quando a taxa de crescimento é minima. Entdo, depois da apari¢do do colmo, a
quantidade de matéria seca no ponteiro varia ciclicamente. A quantidade de ponteiro varia entre V.

e Vipc € a quantidade de matéria seca transformada em cana a partir do ponteiro pode ser descrita por:

dPS,,

dt = PS;D - C(A, %pca ‘/ipca d, dlg pc) (B.26b)

quando,

PSp < C(A, V;)pc; ‘/ipca d7 dlg pc>7 — =0 (B27)

B.2.7.3 Colmo

A quantidade de carboidratos usada para sintetizar os materiais estruturais no colmo pode ser

escrita como:

onde 1) € a taxa de crescimento da fibra no colmo, definida por uma fun¢do logistica dependente da

temperatura:

a
v= 1+ bwef“Tmedm (B.29)

Durante o estdgio de perfilhamento, ocorre o desenvolvimento do colmo do sub-solo (PS). O
desenvolvimento dos colmos sobre o solo (PS,) comega apds a apari¢do do colmo. Entao, quando o
tempo térmico € menor do que 6, as acumulagdes de fibra e de acticar ocorrem somente nos colmos do
sub-solo e ndo ocorre a transformacdo de matéria seca dos ponteiros para os colmos. Os incrementos
didrios de fibra e de agticar sdo derivados da combinag¢do das Equacoes (B.7c), (B.8c), (B.19a) e

(B.28), para 6 < 6, e sao dados por:

dFC chb 7vb(fcpf - MC>

— 0 _ B.
a0 dt 1+ w (B.30a)
dA, dA,,

_ 0 — (1= )(f.Pr — M. B.30b
Ao, 28— (1) (1P~ M) (B.300)

respectivamente. Quando o tempo térmico é maior que ou igual a 6, as acumulacgdes de fibra e acticar
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passam a ocorrer na cana acima do solo e sdo dadas por:

ch ’QZ)(fCPf - Mc - Mcb) dPSpc chb
_ = B.30
dt 1+w g i (B.30c)
dA dPS dAgq
S =(1- Pr— M, — M. oy 2 = B.30d

A respiracdo de manutengao dos colmos do sub-solo € sustentada pelas produgdo de fotossinteti-

sados a partir das folhas que surgem na fase de estabelecimento da cultura.

B.2.7.4 Raiz

A taxa de crescimento da raiz ()., é obtida pela substituicdo da Equa¢do (B.9¢c) na (B.7e)e subs-
tituindo a Equacdo (B.19a) na (B.7d), e entdo combinando as equagdes resultantes, que combinadas

a Equacdo (B.6) resultam em:

_ 9 Cpr (frPr — M, + C,, 2E5)
1 + ngfTu)

Qr (B.31)

A taxa da senescéncia das raizes aumenta com o tempo e pode variar com as mudangas da tem-
peratura. De qualquer forma, a temperatura do solo varia com menor intensidade que a temperatura
do ar e a taxa didria da senescéncia da raiz € estimada a partir da massa do sub-solo, considerando a

relacdo hiperbdlica:

dPSdr . CLd7.PS7«
dt  bg + PS, + PSg

(B.32)

Foi considerado que a senescéncia na cana planta comeca quando a senescéncia das folhas co-

meca.

B.2.7.5 Relacao entre a sacarose e os aciicares redutores

Os agticares sdo acumulados nos colmos como sacarose (A,.) e em agucares redutores (A,.) (p.e.
glicose e frutose). Os agucares redutores sdo os acticares simples obtidos diretamente do processo
de fotossintese. A quantidade de agucares redutores € pequena nos colmos maduros, mas €é grande
nos colmos verdes ou quando a cana-de-agucar estd com altas taxas de crescimento. No inverno,

as quantidades de acucares redutores atingem seus menores niveis e, no verao, ocorrem os maiores
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niveis.

Isto sugere que as quantidades de actcares redutores diminuem com a matéria seca acumulada de
colmo e variam com as estacdes devido as taxas de crescimento. Entdo, as quantidades de agucares

redutores sdo calculadas a partir das quantidades totais de agtiicar como:

C(A7 Vav, Vai, d, dlg a)

A=A B.
rc c 1+ amPSc ( 33)
o C(A,'UQU,UM',d, dlg a)
Age = 0,958, (1 I+ a, PS. (B.34)

onde, 0,95 € a constante de conversdo a partir de CHO em C15H9904;. Os pardmetros da fungdo

sazonal sdo ajustados para as quantidades observadas dos agucares redutores ao longo do ano.
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Apéndice C

Procedimento de analise laboratorial de

amostras

C.1 Introducao

Neste apéndice apresentamos as etapas de processamento analitico das amostras de cana-de-
acucar em laboratério. Este procedimento € baseado na mesma literatura que apresentou o proce-
dimento de coleta de amostras em campo, descrito na Se¢do 2.3, (ALAGOAS, 1975). Cada estado
brasileiro tem um orgdo que regulamenta os padrdes de andlise utilizado, que s3o atualizado ano a
ano. Desta forma apresentamos este procedimento para fornecer uma visao geral do processo anali-

tico das amostras de cana-de-acticar em laboratdrio.

C.2 Conservacao das amostras

C.2.1 Anticépticos

Toda amostra devera ser protegida de infec¢do de fungos, leveduras ou bactérias para evitar fer-
mentacdo ou inversdo. Para isso usam-se solugdes anticépticas de bicloreto de mercurio (HgCly) em

quantidade de 0.5 [ml] por litro de caldo.

O formol podera ser utilizado na dosagem de 0,5 [ml] por litro, mas ndo deve ser usado quando

se quer determinar os agucares redutores.

225
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C.2.2 Refrigeracao

A conservagdo perfeita serd com uma temperatura de -10[°C]. Atualmente os laboratério utilizam
geladeiras, ou camaras frigorificas quando se trabalha com uma grande quantidade de amostras. Uma
temperatura de 1 a 4 [°C] € eficaz quando a amostra tiver de ser conservada de 2 a 4 dias, mas para a

conservagdo por um periodo superior a uma semana a temperatura deve ser inferior a -10[°C].

C.3 Processo de analise da cana-de-acicar - Método de Payne

Serdo descritos os procedimentos envolvidos na andlise das amostras de cana-de-acucar e em

cada uma de suas etapas o procedimento realizado em laboratério.

C.3.1 Recepc¢ao da amostra de cana-de-aciicar
As canas vém do campo em feixes etiquetados, e devem ser realizadas os seguintes etapas:

*Triturar as amostras, assim que chegam, de forma a ficarem uniformes e bem misturadas;

*Retirar varios punhados entre todas as partes da amostra triturada e espalhd-los e mistura-los

sobre uma lona pléstica preta.

*Armazenar o material em dois sacos com capacidade aproximada de 2 a 3 [kg], mantendo a

etiqueta e amarrando o saco com barbante.
*Transportar o material para o laboratério da usina.

*Realizar imediatamente as andlises para evitar evaporacao e inversao.

C.3.2 Analise de Fibra

A partir das amostras trituradas que foram ensacadas e levadas para o laboratério da usina serdo

realizadas as andlises da composi¢do de fibra do material. O processo de andlise € descrito a seguir:

*Espalhar a amostra contida no saco sobre a mesa e misturéd-la em seguida;

*Retirar com o auxilio de uma espatula 800 [g] da amostra colocando-a numa recipiente plastico,

de 3 a 4 litros. Descartar as sobras;
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*Adicionar a amostra 2 [I] de 4gua destilada;

*Transferir a amostra diluida para o recipiente do digestor sem deixar residuos. A fun¢do do

digestor € reduzir a amostra ao menor tamanho de particula possivel.

*Ativar o digestor por 10 minutos. Enquanto a amostra estd no digestor, efetuar as seguintes

operacoes:

—Calibrar uma balanga de precisdo para desconsiderar o peso de um pano de algodao, uti-

lizado para filtrar a amostra apds o digestor.

—Registrar os dados da fibra a ser analisada.

*Transferir a amostra para o lavador de fibra tomando o cuidado de manter a integridade da

amostra.
eTirar uma amostra do caldo de 400 [ml]
*Deixar a fibra numa torneira até nao restar qualquer matéria soluvel.
*Retirar a amostra de fibra juntamente com o pano e passd-la em uma prensa manual.

*Colocar a amostra na estufa a 110 [°C] até obter um peso constante.

C.3.3 Determinacao do Brix

O caldo extraido da amostra apds o digestor € utilizado para o procedimento de andlise do brix,

pol, pureza e acucares redutores. O procedimento para a determinag@o do brix é:

*Determinar o brix do caldo do digestor em um refratometro.

*Corrigir a leitura utilizando a tabela de correc¢do para a temperatura de 20 [°C].

*Subtrair o peso da fibra da quantidade inicial da amostra.

*Determinar o brix refratométrico do caldo do digestor.

«Calcular o Caldo Absoluto (Peso do caldo do digestor - Peso da Fibra - a Agua adicionada)

*Ajustar o grau de brix para o caldo absoluto.
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C.3.4 Determinacao do Pol

Considerando o mesmo caldo utilizado na etapa anterior serd realizada a determina¢do do Pol.

As etapas para a determinacao desse parametros sao descritos a seguir:

*Tomar 300 [ml] de caldo do digestor, e adicionar de 1 a 2 [g] de subacetato de chumbo seco,

misturar e filtrar;
*Recuperar o caldo filtrado num tubo polarimétrico de 200 [mm];
*Realizar leitura no polarimetro;

*Corrigir a leitura através da tabela de valores prefixados de Payne.

C.3.5 Determinacao da Pureza Aparente do Caldo -PAp

A determinacgdo da pureza consiste de uma relacio percentual entre o Pol e o brix da amostra de

cana-de-acucar.

C.3.6 Determinacio dos Aciicares Redutores - AR

O caldo de cana poderd ser simplesmente coado ou até clarificado com acetato de chumbo (uti-
lizado na determinacdo do Pol). Para se determinar os acticares redutores pelo método de Eynon e
Lane, devemos proceder da seguinte maneira:

eFiltrar a amostra de caldo em algoddo para eliminar as particulas em suspensao;

*Diluir a amostra, em volume ou em peso, visando consumir na titulagdo um volume em torno

de 35 [ml], de maneira a reduzir os erros de analise;
*Na Tabela C.1 estdo indicadas dilui¢des que podem ser realizadas;
*Adicionar a solu¢do de EDTA! antes de completar o volume a 100 [ml];

*Transferir, com auxilio de pipetas volumétricas, 5 [ml] da solu¢do de Fehling B e 5 [ml] da

solucdo de Fehling A;

! Agente seqiiestrante de célcio e magnésio
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Volume do caldo | Volume de EDTA | Fator de diluicao
[m] [ml] ®)
10 2 10
20 4 5
25 5 4
50 10 2

Tab. C.1: Quadro com os indices de diluicdo para a solu¢do de EDTA

*Colocar algumas perdlas de vidro;

*Transferir para uma bureta 15 [ml] da solu¢@o e aquecer a mistura até a ebulicao;

*Deve-se adicionar mais solucao na bureta até que a cor da mistura torne-se vermelho tijolo;
*Marcar o volume (V) gasto, como valor aproximado da titulacdo;

*Repetir as mesmas operacodes, adicionando além do licor de Fehling, o volume da solugdo

consumido na titulacdo anterior, menos 1 [ml] (V-1);

*Aquecer a mistura até a ebulicdo e entdo cronometrar, exatamente 2 [min], mantendo o liquido

em ebulicdo constante;
*Adicionar de 3 a 4 gotas de solucio de azul de metileno;
*Completar a titulagcdo, gota a gota, até a completa eliminagdo da cor azul;

*Observar para que o tempo médximo entre o inicio da ebulicio e a titulacio seja menor do que 3

[min];

*Anotar o volume gasto na bureta e corrigi-lo com o fator do licor de Fehling,anotando como V.

A porcentagem dos actucares redutores pode ser obtida através de dois procedimento de cdlculo

apresentados em (CONSECANA, 2006). A seguir vamos mostrar os dois procedimentos:

1.0 teor de AR em por cento pode ser calculado pela equacao:

ARy, = 3,641 — 0,0343 x PAp (C.1)

,onde PAp é a pureza aparente do caldo expressa em porcentagem.
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2.0Outra forma pode ser utilizando os dados pelo método de Eynon e Lane descrito anteriormente

através dos seguintes cdlculos:

AR = &7 (C.2)
V X me
onde:
f = fator de diluicdo;
V' = volume gasto corrigido [ml];
me = massa especifica do caldo[g/ml], dada por
me = 0,00431 x B + 0,99367, (C.3)
B = brix do caldo, vélido para indices entre 9 a 23;
s = fator que considera a influéncia da sacarose na andlise € dado por
s = 5,2096 — 0,2625:/0,00052 x LPb x V, (C4)

onde:
L Pb = leitura do polarimetro do caldo sem a adi¢do de acetato de chumbo, e sem correcio de
leitura;

V' = volume corrigido gasto [ml].

A adocao do segundo procedimento para a determinacdo do AR ¢ indicada em sistemas expe-
rimentais, como por exemplo, a avaliacdo de uma nova variedade de cana-de-acicar. Neste casos
os resultados podem apresentar singularidades devido ao desconhecimento do comportamento do

sistema. Assim os dados devem ser apurados profundamente.

C.4 Observacoes

Os procedimentos técnicos de andlise das amostras de cana-de-acticar em vigéncia nas usinas e
destilarias sdo determinados pela Camara Técnica e Econdmica - CANATEC pertencente ao CON-
SECANA Conselho dos produtores de Cana, A¢ucar e Alcool do Estado de Sdo Paulo. Esta cAmara
determinou os padrdes tecnoldgicos das amostras realizadas na cana-de-agicar. Contudo seus pro-
cedimentos estdo apenas voltados para a andlise de material com finalidades industriais, definindo
assim os padrdes para amostragens técnicas de fornecedores com finalidade de remuneragdo de for-

necedores e nao aborda amostragens de campos experimentais como descrito anteriormente. Dessa
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forma determinou-se prudente adotar o “Manual de Técnicas de Laboratério e Fabrica¢do de Acucar
de Cana” elaborado pela Estacdo Experimental de Cana-de-acucar de Alagoas, (ALAGOAS, 1975),

como o padrdo de amostragem conforme descrito anteriormente.



