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RESUMO

TESSELE, Vinicius. Aplicacdo de algoritmo bio inspirado para refinamento de
recomendacdo de adubacdo para éarea especifica. 2018. 92f. Dissertacao
(Mestrado em Tecnologias Computacionais para o Agronegoécio) - Programa de P0os-
Graduacao da Universidade Tecnoldgica Federal do Parang, 2018.

O manejo do solo é de fundamental importancia para o aumento da produtividade.
Dentre varias técnicas existentes, a reposicao de nutrientes se destaca pela eficiéncia.
Para isso, ha a necessidade de conhecer por meio de analise de solo as deficiéncias
presentes no solo, de modo a repor as necessidades nutricionais para os cultivares
daquela area. A tecnologia computacional e o ramo da Inteligéncia Artificial (1A), ja
presentes no meio rural, vem a contribuir para o aumento da produtividade e
lucratividade na agricultura, com diversos dispositivos embarcados e softwares de
gestdo. Para este estudo, utilizou-se a técnica derivada da IA conhecida como
Sistemas Imunolégicos Atrtificiais (SIA). Dentre as suas diversas aplicacdes, a utilizada
neste trabalho € a de otimizacao utilizando o algoritmo aiNet, para o refinamento de
adubacao da propriedade estudada. A aplicacdo deste algoritmo tem por objetivo
verificar a sua aderéncia e apresentar a recomendacdo de adubacdo com maior
vantagem financeira e produtiva. Para isso, foram realizados experimentos com o
cultivo de alfaces, que foi escolhido por ser uma cultura rapida assim possibilitando
um maior nimero de repeti¢cdes do algoritmo. O algoritmo foi implementado utilizando
a linguagem object pascal e a plataforma de desenvolvimento utilizada foi a IDE Delphi
na versao XE10 que possibilita a criacdo de aplicativos em multi plataformas. Para a
realizagdo do experimento foram formados 80 canteiros com a populagéo inicial e 12
canteiros de controle/testemunha, todos eles com 12 plantas por canteiro, totalizando
1104 pés de alface. Porém, para a entrada de dados, foram selecionados apenas
quatro pés centrais de cada um dos 80 canteiros que foram pesados, obtendo assim
o valor de sua massa fresca bruta e em uma segunda pesagem, a obtencéo de sua
massa fresca comercial. Foram realizadas 7 iteracfes, as quais para cada iteracdo o
aplicativo teve como objetivo principal a otimizagéao do resultado da adubacdo com o
intuito de estabelecer os melhores resultados. Contudo, os resultados obtidos
apresentaram uma significativa melhora no desempenho das ultimas 3 rodadas, com
0 aumento dos valores de peso da massa fresca, bem como a reducgéao da quantidade
de fertilizante utilizada, a consequéncia é a obtencdo de maior lucro na producao.
Outro aspecto positivo foi a diminuigcdo do desvio padréo apresentado nas rodadas de
5, 6 e 7. A menor dispersao dos dados sugere que o algoritmo esta sendo eficiente na
otimizacao e busca do refinamento da adubacéo, e que tem potencial de aplicacdo na
area agricola.

Palavras-chave: Sistema imunoldgico artificial. Nutrientes no solo. Aplicativo movel.



ABSTRACT

TESSELE, Vinicius. Using of bio-inspired algorithm for fertilizer recommendation
refinement for specific area. 2018. 92f. Dissertacdo (Mestrado em Tecnologias
Computacionais para o Agronegaocio) - Programa de P6s-Graduacao da Universidade
Tecnologica Federal do Parana, 2018.

Soil management is of fundamental importance for increasing productivity. Among
several existing techniques, nutrient replacement is highlighted by efficiency. For this,
it is necessary to know by means of soil analysis the deficiencies present in the soil, in
order to restore the nutritional needs for the cultivars of that area. Computational
technology and the branch of Artificial Intelligence (Al), already present in rural areas,
contribute to increase productivity and profitability in agriculture, with several
embedded devices and management software. For this study, the technique derived
from Al known as Artificial Immunological Systems (SIA) was used. Among its several
applications, the one used in this work is the optimization using the aiNet algorithm, for
the refinement of fertilization of the studied property. The application of this algorithm
aims to verify its adherence and to present the recommendation of fertilization with
greater financial and productive advantage. For this, experiments were carried out with
lettuce cultivation, which was chosen because it is a fast crop, thus allowing a greater
number of replicates of the algorithm. The algorithm was implemented using the object
pascal language and the development platform used was the Delphi IDE in the XE10
version that enables the creation of multi-platform applications. 80 seedlings with the
initial population and 12 control/control beds were established for the experiment, all
with 12 plants per plot, totaling 1104 feet of lettuce. However, for data entry, only four
central feet were selected from each of the 80 beds that were weighed, thus obtaining
the value of their crude fresh mass and in a second weighing the obtaining of their
commercial fresh mass. Seven iterations were performed, which for each iteration the
main objective of the application was the optimization of the fertilization result in order
to establish the best results. However, the results obtained showed a significant
improvement in the performance in the last 3 rounds, with the increase in the weight
values of the fresh mass, as well as the reduction of the amount of fertilizer used, the
consequence is the obtaining of greater profit in the production. Another positive
aspect was the reduction of the standard deviation presented in the rounds of 5.6 and
7. The lower dispersion of the data suggests that the algorithm is being efficient in the
optimization and search of the refinement of the fertilization.

Keywords: Artificial immunological system. Nutrients in soil. Mobile application.
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1 INTRODUGAO

Os nutrientes sao parte fundamental para o desenvolvimento das plantas.
A falta ou a insuficiéncia deles pode debilitar o crescimento e acarretar em perdas de
produtividade. Os solos, que podem ser ricos ou pobres, sdo responsaveis por
armazenar e fornecer agua, disponibilizando nutrientes essenciais ao
desenvolvimento das plantas. Para isso, a avaliacéo da disponibilidade dos nutrientes
no solo se faz necessario para entender e corrigir possiveis deficiéncias encontradas,
permitindo o aumento da produtividade e maior lucratividade da atividade agricola.

O Brasil é destaque, em ambito mundial, como um dos maiores produtores
agricolas. No entanto, € possivel aumentar ainda mais a produtividade com o uso
massivo de instrumentos tecnoldgicos nos diversos setores da cadeia de producao
nas especificidades das grandes e pequenas empresas.

O uso de recursos computacionais no campo é uma realidade que
ultrapassa os computadores pessoais, planilhas e softwares simples de controles de
custos. Atualmente, a maioria das pessoas (dentre as quais 0s empresarios do setor
agricola) possui um “smartphone” que permite acessar a internet em qualquer lugar
com sinal.

Para Fling (2009), esse processo de modernizag&do no uso das tecnologias
moéveis de acesso a web tende a crescer ainda mais nos proximos anos. As
tecnologias de informacgédo e comunicacédo, assim, tornaram-se uma necessidade no
meio rural, tanto quanto ja era no urbano, visando atender a demanda constante por
conhecimento e informag0des atualizadas (VIERO; SILVEIRA, 2011).

Sistemas inteligentes podem ser vistos e utilizados na agricultura
viabilizando uma série de melhorias no desempenho produtivo, maquinas inteligentes
capazes de tomar decisfes se tornam realidade no dia-a-dia do campo. A inteligéncia
artificial (IA) é pilar fundamental no desenvolvimento de sistemas inteligentes.

Segundo Massruha et al. (2008, p.1), esses sistemas sdo “suporte a
deciséo, modelagem, previsao, automagéao, reconhecimento de imagens, mineragao
de dados/textos e até em areas como visdo computacional’. Os autores ainda
complementam dizendo que “Técnicas como légica difusa e redes neurais tém sido
aplicadas em vérias areas da agricultura como diagnadstico e predicdo de doencas de

plantas, modelagem de crescimento de plantas e previsdo de mudancas climaticas”
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Sistema imunoldgico artificial (SIA), € uma técnica da inteligéncia artificial
gue aplica principios do sistema imunoldgico para o desenvolvimento de ferramentas
computacionais que atuam nas areas de reconhecimento de padrées, aprendizado de
maquinas, deteccdo de falhas, anomalias e seguranca computacional.

O SIA aplicado a este estudo tem por finalidade o refinamento da adubacéo
para a propriedade estudada, utilizando como base a recomendacdo padrdo de
adubacdao calculada conforme manual de adubacéo e de calagem para os estados do
Rio Grande do Sul e de Santa Catarina (SBCS, 2004).

Neste trabalho, a proposta € o desenvolvimento de um software utilizando
o algoritmo opt-aiNet proposto por De Castro e Zuben (2000), de modo que seja feito
o refinamento da adubacdo em uma area especifica. Foram feitas altera¢des pontuais
no algoritmo, para atender as necessidades apresentadas no decorrer da pesquisa.

Foram realizadas 7 rodadas, sendo 6 delas obedecendo o resultado da
adubacdo calculada pelo software desenvolvido. No decorrer das rodadas foram
avaliados os resultados da producdo de cada um dos tratamentos realizados

individualmente.

1.1 JUSTIFICATIVA

Solos pobres em nutrientes acarretam na diminuicdo da produtividade e
prejuizo financeiro a todo o setor agricola. O excesso de alguns nutrientes também
pode ocasionar perdas, desta forma, o manejo dos nutrientes de formulas e
guantidades corretas, que atendam as necessidades nutricionais das plantas, pode
trazer beneficios como: aumento da produtividade; economia na aplicagdo dos
insumos; qualidade dos produtos; e equilibrio ao meio ambiente.

A adubacéo na pratica é a reposicéo dos nutrientes que a planta exige e o
gue o solo pode fornecer, acrescentando ainda a quantidade perdida. A anélise de
solo, segundo Chitolina et al. (1999), é a medida mais pratica, rapida e barata de se
fazer a andlise racional da fertilidade do solo. Portanto, é através da analise de solo
gue se pode determinar a quantidade de reposi¢cao dos nutrientes necessarios para a
produtividade esperada.

A interpretacao dos resultados varia por regido. Em geral, os estados tém
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tabelas de interpretacéo da fertilidade e de recomendacéao corretiva para as culturas;
haja vista que, segundo Luz, Ferreira e Bezerra (2017), as condic¢des locais, 0s tipos
de solo e o clima influenciam no rendimento das diversas culturas.

Sabendo que o algoritmo de SIA pode ser utilizado no processo de
otimizacdo, com seu uso busca-se, no presente trabalho, encontrar a recomendacao
ideal para reposicado dos nutrientes necessarios para a producéo de alfaces em uma

dada area especifica.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Estudar o desenvolvimento de uma aplicagdo que utilize um SIA (sistema
imunologico artificial) para area agricola, a fim de refinar a recomendacao de

adubacdo da area estudada.

1.2.2 Objetivos Especificos

Criar um software capaz de receber os dados de produtividade, e realizar
0 processamento e calculo de reposi¢cdo de nutrientes no solo;

Apresentar os resultados do calculo de nova adubacdo com base na
producéo anterior;

Melhorar a capacidade e o desempenho de produtividade com o melhor
custo a cada rodada de producéo.
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2 REVISAO DE LITERATURA

A tecnologia computacional esta presente em diversos setores da
economia e no dia a dia das pessoas. As diversas areas da tecnologia computacional
evoluem constantemente, para que problemas do cotidiano sejam resolvidos de forma
rapida e confiavel (RUSSEL, 2013).

A Inteligéncia Artificial (IA), segundo Russel (2013), teve seu inicio apos a
Segunda Guerra Mundial e seu nome foi proposto em 1956. Atualmente, abrange uma
variedade de subcampos. Dentre as areas, a IA tem, a principio, o propésito de
desenvolver sistemas inteligentes que possam assimilar a inteligéncia humana e
tomar decisdes baseadas em seu aprendizado. Diferentes correntes do pensamento
da IA tém estudado formas de desenvolver o comportamento inteligente em
computadores, as quais dentre elas se estabelece a SIA (Sistema Imunoldgico
Artificial).

Desta forma, Kurzweil (1990, p. 5) define IA como “a arte de criar maquinas
que executam fungdes que exigem inteligéncia quando executadas por pessoas’.
Para Artero (2009, p. 2), “a inteligéncia artificial € uma forma de simular a inteligéncia
natural”’. Os autores concordam que a IA € a tentativa em replicar o comportamento
humano nas maquinas.

Para Coppin (2013, p. 5), a “inteligéncia artificial € o estudo dos sistemas
gue agem de um modo que a um observador qualquer parecia ser inteligente”. O autor
continua: “Poder-se-ia certamente definir inteligéncia artificial pelas propriedades que
ela exibe: uma capacidade de lidar com novas situacdes; a capacidade de solucionar

problemas, responder a questdes, de engendrar planos” (COPPIN, 2013, p. 5).

2.1 COMPUTACAO EVOLUTIVA

A computacao evolutiva tem inspiracdo no principio da selecéo natural e
teoria da evolucéo, de modo a melhorar o desempenho computacional e solu¢des de
problemas complexos. Baseado nas descobertas de Charles Darwin em 1859, a

computacgédo evolutiva usa 0 mecanismo de sua Teoria da Evolugéo das Espécies, na
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qgual o mecanismo principal é a selecdo natural. Dentro da computacdo evolutiva,
existe uma ampla area de estudo, a qual abrange os algoritmos a seguir:

e Algoritmos genéticos;

e Programacéao genética;

e Estratégias evolutivas;

e Programacao evolutiva,

e Sistemas de classificagao.

Todos esses algoritmos possuem caracteristicas diferentes, porém

possuem 0 mesmo conceito da teoria da evolugéo de Darwin (PILA, 2015).

2.1.1 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos como parte integrante da computacédo evolutiva e
com base na teoria de Darwin usa uma medida para avaliar a capacidade de
individuos da populagdo em sobreviver e se reproduzir. Espera-se que estas
caracteristicas dos individuos sobreviventes sejam transferidas a préxima geracao; e
que caracteristicas dos individuos com menores condicdes de sobrevivéncia e
reproducao sejam perdidas (ARTERO, 2009).

Coppin (2013), afirma que é possivel explicar os algoritmos genéticos em
comparacdo a evolucdo natural, aonde pequenas alteracdes ocorrem em uma
populacdo e, juntamente com a reproducdo, tendem a aprimorar a aptiddo da

populacao ao longo do tempo.

2.1.2 Heuristica

Para Artero (2009), heuristicas sdo estratégias utilizadas para conduzir a
solucdo de problemas de uma maneira mais rapida do que a experiéncia de todas as

possibilidades de solugao. O autor explica, com analogias:
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Um exemplo simples de uso de heuristica pode ser aquele em que uma
pessoa perdida em uma floresta procura encontrar agua. Neste caso, ela sempre
segue na direcdo das partes mais baixas do terreno, em geral, lagos e rios sao
encontrados nestes locais (ARTERO, 2009).

Heuristicas sdo processos empregados a tomada de decisdo nao racionais
e que sao definidas como estratégias, com o objetivo de tornar a decisdo mais facil.
Porém, ela podera ajudar a encontrar solugdes “boas”, mas ndo necessariamente
“6timas” (ARTERO, 2009).

2.1.3 Espacos de buscas

O espaco de busca trata-se de um conjunto que contém todas as solucdes
do problema a ser resolvido. Este conjunto pode ser finito ou infinito enumeréavel e é
sempre considerado que se tenha apenas solucfes viaveis, isto é, aquelas que
estejam entre as restricbes do problema (BECCENERI, 2008).

Dessa forma, para que o software explore o espaco de busca de forma que
obtenha solucdes de 6tima qualidade e consiga explorar areas ainda nao exploradas

se necessario, o conceito de diversificacdo deve ser obedecido.

2.1.4 Diagramas UML

A UML - Linguagem de Modelagem Unificada, linguagem utilizada para
modelar softwares, linguagem esta, que se tornou padréo adotada internacionalmente
pela engenharia de software. O objetivo é auxiliar os engenheiros de software a
definirem as caracteristicas do sistema, seus requisitos e comportamento (GUEDES,
2018).

O diagrama caso de uso, tem por finalidade permitir a visualizagdo do
comportamento de interacdo entre usuario e o software, e deve apresentar uma visao

geral do comportamento do sistema.
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Os atores em casos de uso, representam os papéis desempenhados pelos
diversos usuarios que tém interacdo com o software, para identificacdo dos atores, se
deve a procura das entidades externas ao sistema, e que terdo interacdo sendo ele
humanos ou néo, esses atores tem a fungéo de operar o sistema, configurar e langar
resultados (GUEDES, 2018).

O diagrama de classes € considerado uma das representacdes mais
importantes e utilizados da UML. Seu principal enfoque esta em permitir a visualizagdo
das classes que compdem o sistema e seus respectivos atributos e métodos, além de
permitir a demonstracao do relacionamento entre suas classes e como transmitem as
informacdes entre si (GUEDES, 2018).

2.2 SISTEMA IMUNOLOGICO

Ao tentar definir o sistema imunoldégico artificial, se faz necessario antes
conhecer o funcionamento em detalhes do sistema imunolégico biologico. Esse
sistema € um conjunto de células, tecidos e 6rgaos que tem a funcdo de defender o
organismo contra agentes causadores de doencas. Este sistema possui a capacidade
de multiplicacdo e de reconhecer células patogénicas a fim de eliminar completamente
o organismo (KLEIN, 1990).

O sistema imunolégico é fundamental para a sobrevivéncia dos seres vivos
e, por isso, precisa atuar de forma eficiente. Existe uma grande quantidade de
componentes e mecanismos distintos atuando no sistema imunoldgico. Alguns destes
elementos sdo otimizados para defender contra um Unico invasor, enquanto outros
sao direcionados contra uma grande variedade de agentes infecciosos (DE CASTRO,
2001).

Dasgupta (1998, p. 01) define que “os sistemas imunoldgicos artificiais sdo
compostos por metodologias inteligentes, inspiradas no sistema imunoldgico biologico,
para a solugcdo de problemas do mundo real”.

De Castro (2001, p. 7) aponta que, existem diversos mecanismos de defesa
contra um Unico invasor e acrescenta que, tanto no ponto de vista “biolégico quanto
de engenharia, a presenca de mecanismos de aprendizagem e memoria Sao

caracteristicas fundamentais do sistema imunolégico”. Estes mecanismos de
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aprendizagem e memoria sdo capazes de extrair informacdes dos agentes infecciosos,
para que possa disponibiliza-las em caso de novas infec¢des pelos mesmos agentes
ou seus similares.

O sistema imunologico € a principal barreira do organismo contra agentes
infecciosos, e pode realizar uma resposta rapida e efetiva contra estes agentes. Ele
também pode elaborar outro tipo de resposta igualmente eficaz, entretanto, mais lenta,
porém duradoura. Respectivamente, sdo conhecidos como imunidade inata e

imunidade adaptativa (DE CASTRO, 2001), conforme representa a Figura 1.

Imunidade
I

I I

Inata Adaptativa
[
I |

Granuloctos Macrofagos Linfocitos

[

I | I I
Neutrofilos | | Eosindfilos Basofilos Célula B Célula T

Figura 1 - Mecanismo de defesa e seus mediadores
Fonte: De Castro (2001).

A Figura 2 representa a arquitetura multicamadas do sistema imunologico

bioldgico, e apresenta diferentes tipos de patdgenos e a imunidade inata e adaptativa.
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Figura 2 - Arquitetura multicamadas do sistema imunolégico
Fonte: De Castro (2001).

A primeira camada de defesa é formada pela pele e pela barreira
bioquimica, que inibem alguns agentes patogénicos.

O sistema inato que se caracteriza como a linha de frente dos sistemas de
defesa do organismo, reage de maneira semelhante a diferentes patdégenos, e sem a
necessidade de prévia exposi¢cao. Macréfagos, neutréfilos e fagécitos séo capazes de
ingerir e digerir diversos microrganismos (DE CASTRO, 2001).

As células do sistema imune inato estdo imediatamente disponiveis para o
combate contra uma ampla variedade de patbgenos, sem exigir prévia exposicao aos
mesmos, e atuam do mesmo modo em todos os individuos normais (DE CASTRO,
2001).

O sistema adaptativo é apresentado na Figura 3, a qual ilustra a teoria de
selecéo clonal que engloba a selecdo das células com maior afinidade com o antigeno.
Apos a selecao, entra o processo de proliferacdo de clones.
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Figura 3 - O sistema imune adaptativo
Fonte: De Castro (2001).

Os antigenos sdo moléculas que desencadeiam uma resposta imunolégica
de dois grupos de linfécitos, os linfocitos T e os linfocitos B. Essas moléculas podem
ser apenas um fragmento de bactérias ou virus que invadem o organismo e s&o
interceptados por fagocitos.

Esses ultimos sé@o responsaveis pela fagocitose, o ato de destruir as células
invasoras. Os fagocitos posteriormente apresentam o fragmento dessa molécula
invasora aos linfocitos T. Os linfocitos T séo responsaveis por enviar a ordem aos
linfécitos B para a criagdo de anticorpos especificos aquele antigeno (BERBERT,
2008).

Por sua vez, os anticorpos sdo proteinas produzidas pelos linfécitos B em
resposta aos antigenos invasores. Em sua primeira resposta, a producdo dessas
proteinas € em menor quantidade e de forma lenta, sendo nomeada como resposta
primaria. Os linfocitos B também s&o responsaveis pela memaria imunoldgica que visa
reconhecer o mesmo estimulo (antigeno) em caso de uma nova infeccao e, assim,
evitando o ressurgimento da doenca (BERBERT, 2008).

As células de memoaria circulam pelo sangue em vasos linfaticos e tecidos
e guando expostas novamente sdo capazes de produzir novos anticorpos para a
protecdo do organismo. Este € o processo da metadinamica e existe uma constante
renovacdo de linfocitos e a morte de elementos que ndo sdo mais estimulados
(BERBERT, 2008).
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Os anticorpos produzidos séo capazes de reconhecer apenas um antigeno,
porém, a presenca deles se da apenas em um organismo o qual foi exposto aos

antigenos causadores da infeccdo (BERBERT, 2008).

2.3  SISTEMA IMUNOLOGICO ARTIFICIAL (SIA)

O SIA (Sistema Imunoldgico Artificial) tem como sua inspiracéo o sistema
imunologico biolégico, o qual tem como objetivo proteger todo organismo de
microrganismos externos causadores de doencas. O SIA se inspira nas caracteristicas
do sistema imunologico biolégico conhecido como adaptativo, por apresentar
maturacdo de afinidade e selecéo clonal (DE CASTRO, 2001).

A tentativa de simular um sistema artificial, para resolucdo de problemas
complexos de otimizacdo, surgiu na década de 1990, consistindo em um novo
paradigma computacional. O sistema imunol6gico tem servido como fonte de
inspiracdo para o desenvolvimento de novos algoritmos que possam conter as
seguintes propriedades: auto-organizacao; aprendizagem; adaptacdo;
reconhecimento; robustez; e escalabilidade (DE CASTRO, 2001).

Segundo Timmis e Edmonds (2004), h4 um paralelo natural entre o sistema
imunolégico e a otimizacdo; entretanto, o sistema imunologico ndo é um otimizador e
0 processo de producao de anticorpos na resposta de um antigeno é de natureza
evolutiva.

A area de pesquisa de SIA é extensa. A escolha dos melhores modelos
depende do objetivo e das caracteristicas do problema a ser estudado. As diferentes
peculiaridades, funcionalidades, propriedades e mecanismos dos SIAs permitem sua
aplicacao em diversos problemas. Alguns modelos de SIA sé&o:

Visdo Classica do sistema imunologico: consiste em distinguir células
proprias de patdgenos que podem causar doencas. Na computacdo esse modelo
pode ser aplicado no reconhecimento de invaséo.

Clonal: as células ativas produzem anticorpos através do processo de
clonagem e seus clones passam por processo de mutacao, o SIA tem a capacidade
de distinguir o antigeno com melhor afinidade e excluir os com menor afinidade ao

antigeno.
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Teoria de rede: supde-se que as células B formem uma rede, quando a
célula é ativada e responde a um antigeno essa célula estimula todas as outras células
nos quais esta ligada.

Por fim, a escolha dos melhores modelos depende do objetivo e das

caracteristicas do problema a ser estudado.

2.3.1 Selecéao Clonal

A selecédo clonal é o nome dado para explicar o funcionamento do sistema
imune adaptativo que atua sobre os antigenos. Ela é replicada para as células B e T.
A diferenca é que as células B sofrem hipermutacdo durante a sua proliferacédo
enquanto as células T ndo as sofrem (DE CASTRO; TIMMIS, 2002).

Linfécitos B quando reconhecem um antigeno ndo préprio com maior
afinidade e aptidao, séo selecionados para proliferar e produzir anticorpos em altos
volumes denominados como clones. Esses, sofrem um processo de mutacao o qual
resulta na obtencédo de uma nova geracéo de células com receptores de alta afinidade
com o antigeno.

Esse processo é conhecido como mutacao de afinidade da resposta imune,
0 que significa que os melhores clones com melhores afinidades serdo mantidos e
evoluem no decorrer do tempo (DE CASTRO; TIMMIS, 2002).

A Figura 4 apresenta a perspectiva da sele¢éo clonal.
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Figura 4 - Selecéo clonal
Fonte: De Castro (2001).

Durante o processo de geracdo de clones, existe a possibilidade de
geracao de resultados indesejados, nos quais 0s anticorpos ndo reconhecem como
préprio os linfocitos B, dando inicio a um ataque as proprias células sadias do proprio
organismo a fim de elimina-las (DE CASTRO; TIMMIS, 2002).

Assim, a implementacdo de algoritmo de selecao clonal tem, a principio, a
funcao de realizar tarefas de reconhecimento de padrdes e problemas de otimizacéo,
sendo suas principais caracteristicas (DE CASTRO; TIMMIS, 2002):

a) Manutencao de um conjunto de memoria especifica,

b) Selecéo e clonagem dos anticorpos com maior afinidade;

c) Morte de anticorpos com menor afinidade;

d) Maturacao por afinidade;

e) Re-selecao dos clones.

A Figura 5 apresenta o fluxograma da selegcéo clonal utilizado para
sistemas de otimizagéao.
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Figura 5 - Fluxograma do algoritmo de selec&o clonal, CLONALG - Problema de
otimizacéo
Fonte: De Castro (2001).

O fluxograma apresentado na Figura 5 é descrito da seguinte maneira:

1) Inicia-se uma populacédo Ab de anticorpos;

2) Um vetor de afinidades f é criado em relacéo aos anticorpos Ab;

3) Sao selecionados os melhores anticorpos para que sejam clonados;

4) O processo de clonagem dos Ab de anticorpos selecionados é realizado;

5) Apos o processo de clonagem os novos clones sofrem o processo de
maturagéo por afinidade, dando origem a uma nova célula C*;

6) E determinado um novo processo de afinidade f * das células C*;

7) Re-seleciona-se as melhores células C* em relagcdo ao antigeno; os
anticorpos com melhor afinidade com o antigeno séo selecionados como células de
memoria;

8) O resultado de uma nova selecdo de individuos Abd substitui os
anticorpos Ab.
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2.3.2 Rede Imunoldgica

A rede imunoldgica se baseia nos anticorpos que se reconhecem e sao
reconhecidos no organismo. Neste mecanismo, observa-se um comportamento
dindmico, porém, estes anticorpos permanecem em repouso até que receba algum
estimulo de algum antigeno.

Conforme explica Jerne (1974), as células do sistema imunoldgico
possuem estruturas denominadas de idiotopos que permitem que sejam reconhecidas
pelos receptores de outras células. Isso torna o sistema uma rede auto organizavel de
anticorpos que continuamente sao reconhecidos pelos seus pares.

De acordo com esta teoria, a rede imunoldgica permanece em equilibrio
até que seja estimulada por algum antigeno; o que levaria a uma reacao imediata e a
alteracdo na quantidade de anticorpos da rede para reestabelecer novamente o

equilibrio do organismo.

2.3.3 Opt-ainet

O Algoritmo aiNet (Artificial Imune NETwork) foi proposto por Castro e
Zuben (2000) com o propésito geral de encontrar um modelo reduzido de dados pela
eliminacao de redundancia em um conjunto de dados (STIBOR; TIMMIS, 2007). Esse,
€ um modelo inspirado na teoria da rede imunologica proposta por Jerne (1974). Foi
desenvolvido para uso de valores no espaco de forma euclidiana, entretanto, nada
impede o uso de outras formas.

O objetivo do algoritmo aiNet é encontrar anticorpos a partir de sua
afinidade, em uma concentracdo de antigenos no modelo computacional; o qual
representa um modelo matematico inspirado na estrutura neural e um organismo
inteligente. Esses adquirem conhecimento por meio da experiéncia (DE CASTRO;
ZUBEN, 2000). O aiNet é a evolucao do algoritmo de sele¢&o clonal no processo de
treinamento da rede.

No aiNet, cada elemento é formado por uma molécula de anticorpo, ou seja,

uma rede de elementos gerados aleatoriamente que em seguida séo apresentados a
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um antigeno de cada vez. A partir disso, sdo calculadas as afinidades dadas pela
distancia euclidiana.

Os anticorpos com maior valor de afinidade serao selecionados e clonados;
estes clones passardo por um processo de mutacdo ou maturacdo, na qual é
inversamente proporcional a afinidade. Ja os anticorpos com maior afinidade seréao
mantidos como células de memoria, enquanto os de menor afinidade ou abaixo de um
limiar serdo suprimidos por novas geracdes no processo de expanséo clonal.

A rede imunologica artificial chamada aiNet, € um grafo com conexdes
ponderadas, ndo necessariamente totalmente interconectado, composto por um
conjunto de nos, denominados anticorpos, e conjuntos de pares de nds chamados
conexdes, com um valor caracteristico associado, chamado de peso da conexdo ou
simplesmente peso (DE CASTRO, 2001).

A otimizacéo do aiNet assume a seguinte terminologia:

e Célula de rede: Individuo da populacao. Neste caso, ndo é realizada
a codificacdo, cada célula é um vetor;

e Fitness: Consiste na aptiddo de uma célula em relacdo a uma funcéo
objetivo para ser otimizado (minimizado ou maximizado). O valor da
funcdo quando avaliado para a célula dada;

¢ Afinidade: Distancia euclidiana entre duas células;

e Clone: Células prole que sdo copias idénticas de sua célula parental.
A prole sofrerd ainda mutacao de modo que se tornem variacfes de
seu pai (DE CASTRO; TIMMIS, 2002).

Uma das caracteristicas do aiNet é que as operacdes de supressao e
adicdo de novos anticorpos devem ser realizadas somente quando identificada a
estagnacéo de sua populacéo.

E considerada estagnac&o quando a varia¢do do percentual fitness médio
da populacdo entre duas ou mais iteracbes seja inferior ao valor. Shimo (2012)
confirma que o algoritmo opt-aiNet, tem inspiracdes na teoria de redes imunoldgicas,
e realiza uma etapa de supressao objetivando eliminar solu¢cdes semelhantes de
modo a aumentar a diversidade populacional.

De Castro e Timmis (2002) resumem o algoritmo descritos no Quadro 1.
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Algoritmo de aprendizado do aiNet

1. Gerar anticorpos aleatérios para criagdo de uma populagao;
2. Enquanto critério de parada ndo atendido
2.1. Para cada antigeno
2.1.1. Determinar a afinidade de cada anticorpo ao antigeno apresentado e
selecione os de maior afinidade para uma reproducdo em quantidade
proporcional a sua afinidade;
2.1.2. Efetuar a mutagéo de cada clone de tal modo que seja inversamente
proporcional a sua afinidade. Selecionar o nimero de clones com maior
afinidade para fazer parte do repertorio das células de memoria;
2.1.3. Eliminar os clones de memoéria cuja afinidade com o antigeno seja
menor que um limiar especifico, desta maneira, os clones de maior
afinidade permanecerao no repertorio;
2.1.4. Calcular a afinidade entre todos os clones de memoria;
2.1.5. Eliminar os clones que tiverem grande afinidade entre si, assim
anticorpos de memoéria muito semelhantes séo eliminados;
2.1.6. Inserir os clones de memoaria referentes ao antigeno apresentado
junto aos demais clones da rede;
2.2. Fim Para.

3. Determinar a afinidade entre todos os anticorpos da rede;

4. Eliminar os anticorpos cuja afinidade seja menor que determinado limiar;

5. Inserir novos anticorpos gerados aleatoriamente na rede;

6. Fim Enquanto.

Quadro 1 - Algoritmo de aprendizado do aiNet com a sele¢do de anticorpos a partir da afinidade
entre antigenos
Fonte: Adaptado de De Castro e Timmis (2002).

A mutacgéao por afinidade é realizada de acordo com a Equacéo 1 (DE
CASTRO; TIMMIS, 2002, p. 2):
c'=ctaN(0,1),
a=(1/B)exp (-f*)

(1)

Na qual:
c é a célula pai que sera clonada;

c' € célula clone apoés sofrer a mutagao;
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N (0,1) sendo N uma variavel aleatoria gaussiana de média zero e desvio
padrao 0=1;

B € o parametro que controla o decaimento da inversa exponencial da
funcao;

f* & a aptiddo de um individuo normalizada da célula clone.

2.3.4 Aplicacdo do Sia

Os SlAs estao sendo aplicados em diversas areas computacionais, 0s
quais Almeida (2007) destaca:

Mineracdo de dados: processo de analise de conjunto de dados. Seu
objetivo é a descoberta de padrées que possam representar informacdes Uteis. Arbex
(2010) demonstra a utilizacdo das técnicas de mineracado de dados e clusterizacédo
hierarquica. Resultam na minimizacao dos erros na criacdo de grupos, conforme o
desempenho de um rebanho leiteiro, 0 que ndo ocorria com a utilizacdo de técnicas
manuais;

Busca e otimizagdo: consiste em encontrar uma solucédo 6tima dentro de
um conjunto de possibilidades. Franca (2005) aplica o SIA na otimizacao dinamica.
Esta técnica tem como propdsito solucionar problemas em que a superficie de
otimizacao no espaco de busca sofre variacdes diversas ao longo do tempo;

Aprendizagem de maquina: corresponde a algoritmos que permitem a uma
maquina aprender. Guzella et al. (2008) detalham o uso do sistema imunoldgico no
modelo de aprendizado para tratar do problema de envio de SPAM, que sao e-mails
indesejados de propagandas ou virus enviados a uma enorme quantidade de usuarios.
Nesta proposta, as mensagens Sao representadas como microrganismos e Sao
divididas em trés: titulo e contetdo sdo considerados antigenos; e o remetente é o
padrdao molecular.

Nesse formato, os componentes do sistema sdo modelados criando um
sistema de protecdo em duas camadas. Os e-mails sdo apresentados como vetores
de palavras e cada palavra € formada por uma sequéncia de caracteres; de tal modo

gue a deteccao de palavras semelhantes seja facilitada através da afinidade existente;
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Deteccéao de falhas e anomalias: € possivel identificar possiveis invasores
nos sistemas computacionais e/ou defeitos nos sistemas. Berger et al. (2012) utilizam
o algoritmo imunolégico para deteccdo de falhas em malha de controle. O trabalho
apresenta um método automatico de deteccdo de falhas utilizando SIAs, e nédo se
toma como base padrdes estabelecidos de falhas; toma como condicdo anomalias ou

padrées baseados em condicdes consideradas normais.

2.4 FERTILIDADE DO SOLO

Na agricultura moderna o manejo do solo € parte fundamental do cotidiano
agricola para evitar sua degradacdo, sendo assim importante para manter ou
aumentar a produtividade agricola (LEPSCH, 2010).

A prética integrante das técnicas de manejo diz respeito a adequacao da
disponibilidade de nutrientes no solo para o desenvolvimento das plantas. Por isso,
conhecer as caracteristicas do solo é fundamental para que seja feita a reposicéo dos
nutrientes ausentes (LEPSCH, 2010).

A andlise de solo tem por objetivo indicar os micros e macro nutrientes
presentes e suas quantidades, de modo a fornecer ao agricultor informacdes sobre as
necessidades de reposicdo nutricional. De acordo com Cardoso, Fernandes e
Fernandes (2009, p. 1), “a analise de solos é o Unico método que permite, antes do
plantio, conhecer a capacidade de um determinado solo suprir nutrientes para as
plantas”.

O solo é responsavel por abrigar diversas espécies vegetais, e exerce um
papel fundamental no desenvolvimento e sobrevivéncia dos seres vivos. Lopes (1998,
p. 1) ressalta que “entender a fertilidade do solo € compreender a necessidade basica
para produgao vegetal’. Ainda conforme este autor, solo fértil € essencial para a
produtividade, entretanto, ndo é o Unico fator predominante para a produgao.

Ademais, fatores como seca, insetos, ma drenagem, entre outros, sao
também limitantes no processo de producdo. Lopes (1998) aponta que € importante
conhecer as propriedades quimicas e fisicas e a relacéo entre solo e planta, a fim de

garantir a qualidade do solo e a sua produtividade.
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2.4.1 Nitrogénio (N)

O nitrogénio (N) € o nutriente mineral mais exigido em maior quantidade
pelas culturas e isso se reflete no consumo mundial deste elemento, 0 que supera as
guantidades utilizadas de fosforo e potassio (RAIJ, 1991).

Esse nutriente € um elemento essencial para o crescimento das plantas, as
quais exigem grande quantidade do mesmo. E um dos elementos mais abundantes
do planeta, presente em 78% da atmosfera terrestre, conforme explica Gallo (2011, p.
1). Este mesmo autor enfatiza que, “se todo o nitrogénio que é removido do solo nao
fosse constantemente reposto, praticamente toda a vida neste planeta desapareceria”.

Segundo Ledo (2008, p. 3), “para possibilitar o uso do nitrogénio na
agricultura ha a necessidade de fixacdo que pode ocorrer por meio de processos
bioldgicos e/ou industriais”. A adicdo de N ao solo pode ocorrer com a adi¢cao de
matéria organica ou aplicacdo de adubos organicos ou minerais. Ja a perda de N no
solo se d& pela remocéo pelas plantas, lixiviacéo, eroséo e volatilizacdo (LEAO, 2008).

A ureia, segundo Tasca et al. (2011, p. 2), é o fertilizante nitrogenado mais
utilizado do Brasil, sendo de menor custo em relacdo aos demais adubos nitrogenados.
A ureia apresenta 45% de N soluvel em 4gua e absorve com facilidade a umidade do
ar (MACHADO, 2017).

O aproveitamento do N disponibilizado para as plantas pela aplicacéo de
ureia € baixo, conforme afirma Cantarella (2007). Isso ocorre devido as perdas por

lixiviagdo e volatilizacdo que podem superar 70%.

2.4.2 Fésforo (P)

Para Taiz e Zeiger (2013) Fosforo € parte importante do metabolismo e
desenvolvimento das plantas, como também essencial para transferéncia de energia
das células, e tem funcéo na respiracdo e fotossintese. Ele faz parte dos acidos
nucleicos de genes e cromossomos, assim como coenzimas, fosfoproteinas e

fostolipideos.
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As limitacdes na disponibilidade de P no inicio do ciclo vegetativo resultam
em restricbes no desenvolvimento como reduzir a respiracdo e fotossintese e o
crescimento das células pode ser retardado e potencialmente paralisado, resultando
na diminui¢do da altura da planta, atraso na emergéncia das folhas, desenvolvimento
das raizes entre outros.

Gerando, posteriormente, a ndo recuperacao pela planta, mesmo que seja
reposto os niveis adequados de P os quais, conforme Taiz e Zeiger (2013), podem
garantir o crescimento adequado da planta.

2.4.3 Potassio (K)

O potéassio possui inameras funcbes na planta. Ernani (2007, p. 552)
destaca principalmente a “ativagcdo de varios sistemas enzimaticos, muitos deles
participantes dos processos de fotossintese e respiracao”. Entretanto, o K também
atua na manutencéo de agua da planta pelo controle de abertura e fechamento dos
estbmatos e, também, na resisténcia da planta as pragas e doencas (ERNANI, 2007).

A deficiéncia de K tende a reduzir o crescimento das plantas, o retardo da
frutificagéo, frutos de menor tamanho e cor menos intensa. Os sintomas de deficiéncia
sdo normalmente caracterizados por clorose nas bordas das folhas seguida de
necrose (ERNANI, 2007).

O cloreto de potéassio (KCI) é o fertilizante potassico mais utilizado no
mundo, pelo simples fato de ser o mais barato. Ernani (2007, p. 580) afirma que, “como
todos os fertilizantes potassicos tém eficiéncia agronémica semelhante em termos de
suprimento de K as plantas, a op¢do de compra deve recair sobre aquele de menor
custo por unidade de K”.

Esse fertilizante tem um alto indice salino, que pode prejudicar a
germinacdo ou O crescimento inicial, se aplicado muito proximo as sementes.
Entretanto, quando aplicadas altas doses, recomenda-se aplicar somente uma parte
do adubo junto a semeadura. O restante devera ser aplicado a lanco, antes da

semeadura ou em cobertura (ERNANI, 2007).
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2.5 ALFACE (Lactuca sativa)

A alface tem sua origem em espécies silvestres que podem ser
encontradas em regides de clima temperado, no Sul da Europa e Asia ocidental. E
uma planta herbacea com caule diminuto, no qual se prendem as folhas que podem
ser lisas ou crespas, podendo formar ou ndo uma cabeca, com coloracdo em Varios
tons de verde, ou roxa.

Ja as suas raizes sdo muito ramificadas e superficiais, explorando apenas
0os 25 cm do solo quando transplantadas. Em semeaduras diretas, a raiz pivotante
pode atingir até 60 cm de profundidade (FIGUEIRA, 2007).

A Lactuca sativa € uma planta anual, o florescimento se da sob dias longos
e temperaturas quentes; dias longos e temperaturas amenas ou baixas favorecem a
etapa vegetativa. A planta se adapta melhor em solos com boa capacidade de
retencdo de 4gua e de textura média. A faixa de pH 6,0 a 6,8 é a mais propicia e, se
necessario, deve-se efetuar a calagem para elevar a saturacéo por bases para 70%
(FIGUEIRA, 2007).

Figueira (2007) apresenta que experimentalmente obteve-se melhores
respostas em produtividade com aplicacdes de N e P, e que aplicacbes de K nao
elevam a producdo. Para solos de média e baixa fertilidade, sugerem-se as doses de
macro nutrientes (kg/ha) de: N=30; P205=250-400; e K20=80-90.

Figueira (2007) ainda explica que, o espacamento utilizado para canteiros
definitivos para transplante seja de 25-30 x 25-30cm. Sua cultura é altamente exigente
em agua e, portanto, a irrigacao deve ser frequente e em abundancia, devido a ampla

area foliar e a evapotranspiracéo intensa.

2.5.1Tipos de Alface

Atualmente existem diversos tipos de alface no mercado nacional, cada
gual com sua caracteristica, como por exemplo:
e Repolhuda Lisa;

e Repolhuda crespa ou Americana;
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e Solta Lisa,;
e Solta Crespa;
e Solta Crespa Roxa,;
e Tipo Romana
As alfaces mais conhecidas e consumidas no Brasil sdo as crespas e as
lisas, e algumas delas foram melhoradas para o cultivo de verdo ou adaptadas para
regides tropicais, com temperaturas e pluviosidade elevadas (HENZ, SUINAGA, 2009).
Segundo Henz e Suinaga (2009), o melhoramento das cultivares nacionais, tém sido
feitas principalmente por instituicbes de ensino e de pesquisa, para ofertar aos
produtores cultivares mais adaptadas as condic¢des climaticas do Brasil.
A escolha da alface para o experimento se deu por se tratar de uma cultura
de facil manejo e por ser de ciclo curto entre 55 a 130 apds a semeadura que

possibilitou a realizacéo de sete rodadas de cultivo.
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3  MATERIAL E METODOS

A classificacdo da pesquisa realizada sobre SIA e o seu algoritmo aiNet
de cunho experimental e de natureza aplicada.

Conforme se exp6s anteriormente, o problema que norteia esta pesquisa é
a aplicacao de algoritmo aiNet para o refinamento da adubacgéo em &reas especificas.
A aposta é de que tal algoritmo possa ser aplicado com sucesso na agricultura,
maximizando a produtividade e minimizando as despesas inerentes as adubacdes
desnecessarias.

Para iniciar a fase experimental, tornou-se necessario definir algumas
ferramentas e técnicas de auxilio para a realizacéo de tais experimentos e construcdo
do produto final.

Para que o experimento tivesse inicio, foram necessarios alguns softwares
de apoio bem como materiais para construcéo dos canteiros descritos a seguir.

Desenvolvimento do Software:

e Computador utilizado para o desenvolvimento do software:
Notebook com 4Gb de meméria RAM e com processador Intel Core
i3 de 1.90GHz e 500gb de HD;

e Dispositivo movel para realizagdo de testes, com processador de
1.8Ghz, 3GB de memdria RAM e 32 GB de armazenamento;

e Delphi Xel0: Ferramenta de desenvolvimento;

e Banco de Dados SQLite: Banco de Dados, versao 3.23.1;

e Lucidchart: Ferramenta de construcédo de diagramas.

Construcao dos canteiros:

e 100 m de tela de sombreamento de 50%;

e 60 m de tela para cerca;

e 200 m de mangueiras;

e 100 aspersores para irrigacao;

e 150 m bambu;

e Abracadeiras, conectores e veda rosca.


https://www.sqlite.org/releaselog/3_23_1.html
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3.1 DESENVOLVIMENTO DO SOFTWARE

O algoritmo foi implementado na linguagem object pascal utilizando a
ferramenta de desenvolvimento Delphi na versao Xel0. Esta ferramenta possibilita o
desenvolvimento multiplataforma através de seu framework FireMonkey (FMX),
conforme exposto por Duarte (2015).

O aplicativo por ter caracteristicas multiplataforma pode ser utilizado em
computadores equipados com o sistema operacional Windows, ou aparelhos moveis
como smartphones ou tablets que utilizem o sistema operacional Android.

As principais funcionalidades da aplicacdo podem ser destacadas como:

a) Permitir alteracdo dos dados de parametro e ajustar conforme a
necessidade do experimento;

b) Cadastrar e identificar os tratamentos do experimento;

c) Efetuar o lancamento da producéo por tratamento cadastrado;

d) Gerar novas recomendac¢des de adubacao;

e) Visualizar recomendacdes anteriores.

Na tentativa de expor a utilizacdo do software e facilitar a compreensao do
mesmo, se faz necessario a utilizacdo de diagramas para facilitar e simplificar a
visualizacdo do que se espera da interacdo entre o usuario e o software. Pensando
nisso, a apresentacao do modelo € baseada na linguagem UML, linguagem esta que
€ amplamente utilizada no projeto de softwares. Neste estudo, utilizou-se o diagrama
de casos de uso e o diagrama classe.

A Figura 6 representa o caso de uso do software adubSolo, que apresenta
0 ator que pode ser qualquer pessoa que tenha acesso ao software de modo que
possa operar suas funcionalidades e que nesta representacdo € denominada aqui
como usuario e suas interacdes. Sendo este, responsavel por cadastrar os parametros,
tratamentos, gerar recomendacéo, lancar producdo e visualizar as recomendacdes

geradas.
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Cadastro de Parametros

Cadastro de
Tratamentos

Gerar Recomendagao

Usuério

Langcamento de
Producao

Visualiza¢do da
Recomendagéo

Figura 6 - Diagrama Caso uso
Fonte: Autoria propria (2017).

Para a representacédo da construcéo da base de dados BD do software foi
utilizado a linguagem padrdao a UML de modo a descrever o aspecto fisicos e

relacionamentos do banco de dados desenvolvido neste trabalho.
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PARAMETRO

PK id_parametro Int TRATAMENTO
Nr_repeticoes Int — PK ID_TRATAMENTO Int
Nr_amostras Int DESCRICAO_CAMPO_TRATAMENTO String
Vir_Nitrogenio Float
Vir_Fosforo Float
Vir_potasio Float
RECOMENDACAO
MAX_N Int PRODUCAO
PK |ID_RECOMENDACAO Int
MAX P Int PK d_producao Int
FK ID_ TRATAMENTO Int
MAX K Int FK id tratamento Int
NR_REPETICAO Int
MIN N Int nr_amostra Int
NITROGENIO Int
MIN P Int peso_amostra Int
FOSFORO Int
MIN K Int Heso amostra comercial Int
POTASSIO Int
tamanhopopulacao Int data_coleta_amostra Date
Ewr= AFINIDADE Float
individuosclonados Int nr_repeticao Int
FITNESS Float
precoKgProduto Float
Beta Float
Peso Max Int
Peso Min Int
LIMIAR AFINIDADE Float
LIMIAR AFINIDADE Float

Figura 7 - Diagrama de Classes
Fonte: Autoria propria (2017).

As classes apresentadas na Figura 7 contém também seus atributos
necessarios para que o software possa compreender e armazenar seus resultados. A
classe parametro é de suma importancia, pois é onde o software tem seus limites de
configuracéo gravados e que devem ser respeitadas no decorrer do processamento
em cada uma das rodas para determinar uma nova recomendacao de adubacao.

As classes de tratamento, producdo e recomendacdo tém o objetivo de
armazenar as informacfes apos processamento, servindo, assim, como uma base
histérica importante pois as novas recomendacdes utilizam dessa base para compor
as novas recomendacoes.

Pensando na caracteristica multiplataforma para o armazenamento dos
dados de parametro, producao e recomendacao, foi utilizado o banco de dados SQLite,
0 que permite a sua utilizagao tanto em dispositivos moveis quanto em computadores
pessoais. Tratando-se de um banco de dados relacional de codigo aberto, que foi
projetado para fornecer um gerenciamento de dados sem sobrecarga e possuir uma
caracteristica altamente portatil, facil de usar, compacto, eficiente e confiavel (OWENS;
ALLEN, 2010).
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3.2 DESENVOLVIMENTO DO EXPERIMENTO

Para este experimento, foi utilizada uma area de aproximadamente 200 m?,
localizada no distrito rural de Silveirépolis (- 24° 17'38.1” S — 53° 34’10.7” W), na
cidade de Assis Chateaubriand, no oeste do estado paranaense.

Para o preparo do solo foi necessério a aragdo, gradagem e elevagéo dos
canteiros a +- 20cm de altura. As mudas foram obtidas em bandejas multicelulares de
288 células cada. Foram construidos quatro canteiros de 23m de comprimento por 1m
de largura, divididos igualmente em 1,2m de comprimento e por 1m de largura,
totalizando 92 parcelas de 1,2m?.

Do total das 92 parcelas, 12 parcelas foram selecionadas para serem
utilizadas testemunhas. Estas parcelas foram utilizadas posteriormente para confronto
dos resultados da producdo. As parcelas foram identificadas com numeros de Al a
A20, B1 a B20, C1 a C20 e D1 a D20 e os de controle de 1 a 3. Sendo assim 0s
canteiros formaram uma matriz de 4 linhas e 23 colunas, conforme apresentado na

Figura 8.

Figura 8 - Canteiros delimitados e identificados
Fonte: Autoria propria (2017).

3.2.1 Delineamento experimental

Apbs o preparo do local do experimento, foi necessario estabelecer o
espacamento e quantidade de plantas por parcela, como também a quantidade de
plantas a serem selecionadas para a colheita e pesagem. Sendo assim, definiu-se o
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seguinte delineamento experimental:

¢ Realizou-se a analise de solo inicial, de modo a verificar e repor 0s nutrientes
faltantes para a area estudada;

e Definiu-se os compostos para aplicagéo de cada nutriente os quais foram:

o N: Ureia;
o P: Super Fosfato Simples;
o K: Cloreto de Potassio.

¢ Definiu-se o plantio de alface do tipo crespa;

e Definido o espacamento minimo de 25 cm entre plantas, este espacamento foi
respeitado em todas as iteracdes do experimento;

e A parcela fora formada por 12 pés de alface. A cada iteracdo foram plantados
no total de 1.104 pés de alface;

e Adquiriu-se mudas do mesmo fornecedor e com no minimo de 30 dias de
germinacao;

e De cada parcela, com 12 plantas, foram colhidas as 4 plantas centrais,
cortando-as rente ao solo. A massa fresca das plantas foi determinada
utilizando-se uma balanca com 0,01g de preciséao;

e Realizou -se 7 iteracdes de cultivo de alface.

Apoés definidos as atividades a serem realizadas no experimento, deu se
inicio a execuc¢do do delineamento.

Foram instaladas telas de sombreamento e sistema de irrigacao para que
as plantas se desenvolvessem com o minimo de interferéncias externas. O
sombreamento teve a finalidade de diminuir a incidéncia do sol tornando assim o calor
mais ameno. O sistema de irrigacéo instalado nos canteiros evitou a dependéncia das

chuvas para o desenvolvimento, garantindo assim um ambiente hidrico controlado.

3.2.2 Caracteristicas avaliadas

As plantas foram colhidas aos 45 dias ap6s os transplantio. Foram
coletadas quatro plantas centrais de cada parcela, onde foi tomada a seguinte

caracteristica:
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Peso da massa fresca bruta (MFB), que pode ser obtida da parte aérea de cada
planta separada das raizes.

Peso da massa fresca comercial (MFC). A segunda pesagem é€ realizada apés
a limpeza, onde foram consideradas as folhas e os caules, como usualmente

sao vendidos no comércio, removendo-se as folhas danificadas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 INICIO DO EXPERIMENTO

A primeira analise de solo composta foi realizada no dia 10 agosto de 2016,
na cidade de Palotina — PR pela Universidade Federal do Parana e obtiveram-se 0s

seguintes valores, apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 - Resultados das analises de solo da propriedade estudada

Variavel da analise Valores

pH CaCl, 4,72

pH H20 5,73

K 0,71 cmol. dm?®
= 16,72 mg dm

Fonte: Autoria propria (2017).

Com base na analise de solo descrita na Tabela 1, obteve-se a
recomendacao de adubacao apresentada na Tabela 2 que teve como fonte o Manual
de Adubacdo e de Calagem para os Estados do Rio Grande do Sul e de Santa
Catarina (SBCS, 2004). Essa recomendacédo de adubacéo foi aplicada igualmente de

forma uniforme em 80 parcelas.

Tabela 2 - Valores utilizado para o 1° Plantio

Produtos Nutrientes Valores (em g) por parcela
Ureia N 26
Super Fosfato Simples P 27
Cloreto de Potassio K 19

Fonte: Autoria propria (2017).

O objetivo principal da primeira rodada € obter a média de producédo e o
desvio padrdo, que serviu como base inicial e comparativa dos resultados
apresentados nas rodadas seguintes. Estes resultados sdo gerados a partir da
segunda rodada de cultivo pela implementacéo do algoritmo aiNet.

As parcelas denominadas de controle/testemunha receberam adubacéao

diferenciada respeitando os critérios apresentado na Tabela 3.
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Tabela 3 - Valores utilizados em canteiros de controle/testemunha para o 1° Plantio

Controles Nutrientes N-P-K
Al 0% 0-0-0
B1 0% 0-0-0
C1 0% 0-0-0
D1 0% 0-0-0
A2 50% 13-14-8
B2 50% 13-14-8
C2 50% 13-14-8
D2 50% 13-14-8
A3 100% 26-27-19
B3 100% 26-27-19
C3 100% 26-27-19
D3 100% 26-27-19

Fonte: Autoria propria (2017).

A finalidade dos canteiros de controle/testemunha é de confronto com os
resultados de producédo. De modo que, se possa observar se a recomendacédo de
adubacdao calculada pelo algoritmo teve influéncia no crescimento das plantas, e que
eventos externos como adversidades do tempo e temperatura, ndo tiveram influéncia

significativa.

4.2 PARAMETRIZACAO DO SOFTWARE

A aplicacao foi desenvolvida de forma que, possa ser parametrizada e
assim, possibilitando que a mesma, seja utilizada em outros experimentos sem que
sejam necessérias alteracdes em seu algoritmo.

Os parametros podem ser personalizados conforme o experimento e
ajustados durante os testes, com o objetivo de melhorar o desempenho dos resultados.
Os parametros séo:

¢ Quantidade de amostras a serem coletadas;
e Quantidade de interagdes;

e Tamanho da populacao;

¢ Quantidade de individuos a serem clonados;

¢ Quantidade de clones gerados por cada individuo clonado;
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e Para a funcéo de custos, sdo estabelecidos como parametros os
precos dos nutrientes e do produto selecionado;

e Valor de beta, que é o fator multiplicativo da equacao;

e Limites minimos e maximos dos nutrientes a serem aplicados.
Valores estes que servem como limiar de supressdo quando a
aplicacao apresentar valores fora dos estabelecidos como minimos
e maximos;

¢ Afinidade, que determina a distancia entre o antigeno pai e de seu
clone. Este parametro também faz parte do limiar de supresséo de
afinidades parametrizadas, valores superiores aos parametrizados

sao eliminados e gerado um novo clone.

A tela de parametrizacéo do software € apresentada na Figura 9.

i @ =l 59% 2303 i @ =l 59% E23:03 O @ =l 59% @23:03
PARAMETRO... VALORES MIN MAX PARAMETRO... VALORES MIN MAX PARAMETRO. .. VALORES MIN MAX
Editar Salvar RS SR L Minimeo N 0
2,00 o
Nr Amostras RS Fésforo Kg Minimao P 0
4 2,00 Minimo K 0
Nr Repetigdes P
) RS Potéssio Kg Méximo N 65
: 2,00
Tamanho Populagédo R$ Valor Produto Kg Maximo P 68
80 i,
- 7,64 Maximo K 48
Individuos Clonados Valor de Beta
5 Peso Max 1000
— 0,03
Qte Clones por Individuos Valor Mao RS Peso Min 800
15
Limiar de Afinidade 5
Outros Custos RS
< O L] & < O L] B2 < O L] &

Figura 9 - Tela de parametros do aplicativo
Fonte: Autoria propria (2017).

Os parametros estabelecidos para o experimento foram:
1) Nr Amostras: que representa o nimero de amostras que serdo coletadas
e pesadas por parcela do experimento. Neste caso, foram delimitados em 4 amostras

por parcela.
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2) Nr Repeticdes: Quantidade limite de repeticdo do experimento. Neste
caso, foram feitos 7 plantios (critério de parada).

3) Tamanho da populacéo: Representa o tamanho total das parcelas
utilizadas no experimento. Para o experimento apresentado neste trabalho foram
delimitados 80 parcelas.

4) Individuos clonados: Delimita o numero de individuos da populag¢édo que
serdo clonadas no experimento, foi delimitado em 5 parcelas mais produtivas.

5) Quantidade Clones por Individuos: A partir das 5 parcelas selecionadas
como as mais produtivas no parametro individuos clonados, o software gera e aplica
a mutacao sobre 15 clones por parcela como parametrizado.

6) “R$ Nitrogénio kg”, “R$ fésforo kg”, “R$ Potassio kg”: Pode-se
estabelecer inicialmente os valores de nitrogénio, fésforo e potassio, e estes valores
sao utilizados para o célculo do custo de producéao.

7) “R$ Valor Produto Kg”: O valor do produto é parametrizado por fazer
parte do calculo de custo, no qual pode se obter o valor de lucro.

8) Valor de Beta: E o fator de multiplicacido entre [0,1] parametrizado
inicialmente como 0,05.

9) Minimos e maximos de NPK: S&o os valores estabelecidos como baliza
de modo que o software ndo calcule valores negativos ou valores com quantidades
exorbitantes que comprometam o estudo (limiar de morte natural) eliminando os
valores que por ventura figuem fora dos parametrizados.

10) Afinidade: Valor responsavel para determinar a aptiddo dos clones.
Valores maiores que o valor de afinidade parametrizado sédo suprimidos e sao gerados
novos clones.

Limites:

Minimo de N = 0;

Minimo de P = 0;

Minimo de K = 0;

Méaximo de N = 65 g de ureia,

Méaximo de P = 68 g de superfosfato simples;

Méaximo de K = 48 g de cloreto de potassio;

Afinidade = 5.
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A Figura 10 é a representacdo do fluxograma adaptado de De Castro
(2001), com as adaptacdes necessarias para que fossem atendidas as necessidades
da pesquisa.

Inicio

Gera Adubacdo Aleatéria

]
Y
@ Seleciona os Melhores
resultados/Produgéo
Fim
Y
(3) Calcula a funcéo de fitness T
Sim
@ 8 e A :
» - NAO ®) e H[\Ill(ji'l.(j{-; <= Limiar de
Afinidade
Sim T
0]
(5) Mutagao por Afinidade Até Nutri>=0 e Nutri<=Max SIM—— Calcula Afinidade

Figura 10 - Fluxograma do algoritmo aplicado no experimento
Fonte: Adaptado de De Castro (2001).

O aplicativo recebe os valores de parametros pré-definidos, descritos a
seqguir:

1) A aplicagéo inicialmente gera um conjunto aleatorio de recomendagodes
obedecendo aos valores maximos (MaxN) e minimos (MinN) para total da populagéo
parametrizada (TmPopulacao);
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2) Em seguida, o aplicativo seleciona em ordem decrescente 0s
tratamentos com as melhores produtividades, obedecendo a quantidade de células a
serem clonadas (NrClone);

3) Célculo da funcdo de custo (f), para cada um dos tratamentos
selecionados;

Para a funcéo de custos € considerado o preco do produto em kg vendido
no mercado atual, subtraindo os valores dos nutrientes por kg no mercado atual,

4) Neste passo, a aplicagdo gera novos clones e permanece no lago de
repeticdo até que o critério de parada definido como numero de clones a serem
gerados seja atendido (NrClonesGerados);

5) Neste passo, ocorre a mutacao proporcional a afinidade que é realizada
de acordo com a Equacao 1 apresentada anteriormente;

6) Laco de repeticdo: é responsavel em garantir que 0s nutrientes
calculados respeitem os valores de nutrientes parametrizado, tendo como parametro
de supresséao valores menores que 0 e maiores que o MaxN da recomendacgao. A
operacdo ocorre até encontrar valores diferentes dos mencionados acima, caso
contrario, retorna ao passo 4;

7) Ao obter os valores de nutrientes calculados a funcédo de afinidade é
responsavel por calcular a distancia euclidiana dos valores de origem para o seu clone.
Neste passo, 0 programa deve suprimir os valores de afinidades que sejam maiores
do que o valor parametrizado;

8) E o laco responséavel em suprimir resultados com a afinidade maior que

0 parametrizado.

4.3 RODADAS CULTIVO

4.3.1 Primeira rodada de cultivo

O plantio ocorreu no dia 6 de novembro de 2016, com mudas de 30 dias de
idade. A adubacéo aplicada pode ser observada na Tabela 2. Em todas as 80 parcelas

os fertilizantes foram aplicados uniformemente espalhados por toda area da parcela.
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Os fertilizantes foram pesados e condicionados em sacos plasticos com a numeracgao
correspondente a sua parcela de tratamento facilitando assim sua identificacdo e
posteriormente sua aplicacdo na area estudada.

O processo de pesagem dos fertilizantes ocorreu em todas as fases do

experimento conforme a Figura 11.

Figura 11 - Distribui¢c&o dos nutrientes
Fonte: Autoria propria (2017).

A Figura 12 apresenta o resultado da construcdo das parcelas
devidamente divididas e identificadas no momento do transplante das mudas de alface.

1 | 7N
Figura 12 - Transplante das mudas de alface ocorrido no dia 6 de novembro de 2016
Fonte: Autoria préopria (2017).
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A colheita ocorreu no dia 21 de dezembro de 2016, decorridos 45 dias apos
o transplante das mudas, totalizando 75 dias do inicio da germinacao a colheita das
alfaces.

No momento da colheita (Figura 13), como definido no delineamento
experimental, foram selecionados quatro pés centrais de cada um dos tratamentos,
os quais foram pesados da mesma forma que foram colhidos (massa fresca, sem a
retirada de folhas mortas, quebradas, amareladas e de baixa qualidade) e nominados
como MFB.

Figura 13 - Colheita no dia 21 de dezembro de 2016
Fonte: Autoria propria (2017).

Em seguida, realizou-se a limpeza descartando as folhas mortas,
guebradas, amareladas e de baixa qualidade, submetendo-as novamente a pesagem,
as quais foram nominadas como MFC. O resultado da parcela é a soma dos 4 pés
selecionados e pesados como representados no Anexo I.

Neste primeiro plantio, os resultados apresentados para MFC foram de
536,24 gramas e para MFB foi de 619,99 gramas com desvio padrdo de 164,04
gramas e 177,18 gramas, respectivamente.

Como ja exposto anteriormente o motivo da primeira rodada sob
recomendacao padrao calculada pelo manual de adubacéo e calagem (SBCS, 2004),
é de conhecer a média e o desvio padrdo da produc¢éo da propriedade estudada, para

que sirva de parametro para novas observagoes.
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4.3.2 Segunda rodada de cultivo

O plantio ocorreu entre 10 fevereiro de 2017 e 27 marco de 2017. A partir
da segunda rodada do experimento a adubacgéo passou a ser calculada pelo software
desenvolvido. Nesta etapa, foram realizados sorteios dos nutrientes aleatoriamente
pelo software.

A aleatoriedade é parte inicial do algoritmo implementado e seu objetivo é
criar uma diversidade da populacédo. Nesse contexto, a diversidade é a adubacao com
maior diversidade de formulacdo de NPK sem que haja repeticdo da composicao.

Entretanto, essa aleatoriedade respeitou apenas os parametros definidos
de valores minimos e maximos de cada um dos nutrientes. A parametrizacdo dos
limites foram: minimo de O representando a auséncia daquele nutriente na aplicacéo
e o0 valor maximo representando 2,5 vezes a recomendacdo padrdo utilizada na
primeira rodada de cada um dos nutrientes.

O resultado do sorteio estd apresentado na Tabela 4. Os valores de NPK
dizem respeito a quantidade em gramas de Ureia, Super Fosfato Simples e Cloreto

de Potassio.

Tabela 4 - Resultado do sorteio dos nutrientes NPK para o 2° rodada (em gramas)

N P K N P K N P K N P K
Al 8 13 26 BL 9 67 34 Cl 26 59 5 D1 17 0 44
A2 15 25 O B2 60 46 33 c2 12 61 20 D2 12 3 38
A3 24 25 45 B3 59 38 25 C3 39 65 28 D3 44 60 41
A4 10 45 30 B4 29 35 42 C4 13 57 42 D4 9 41 25
A5 11 17 22 BS5 59 25 23 C5 30 27 25 D5 21 31 33
A6 28 41 37 B6 30 60 18 C6 37 43 45 D6 7 33 29
A7 26 16 10 B7 54 27 22 Cr 35 60 24 D7 24 26 38
A8 28 5 10 B8 41 48 12 c8 35 11 18 D8 63 38 39
A9 64 39 3 BO 35 65 12 cO 25 8 4 D9 0 57 2
A10 50 33 22 B10 42 46 4 C10 61 46 10 D10 45 5 33
All 24 64 12 B11 5 58 30 Cl1 35 13 11 D11 57 65 14
Al2 44 4 34 B12 28 13 7 Cl2 54 0 O D12 46 30 11
Al13 14 31 37 B13 25 39 11 C13 26 40 28 D13 50 34 4
Al4 1 20 25 Bl14 26 7 44 Cl4 42 52 19 D14 16 59 O
Al5 3 40 1 B15 21 25 2 C15 50 28 33 D15 45 44 37
Al6 33 51 13 B16 52 11 32 Ci6 60 1 19 D16 52 46 24
Al7 1 16 42 B17 34 26 1 Cl7 35 31 34 D17 23 35 47
Al8 4 8 33 B18 35 41 1 Cl18 59 53 5 D18 36 27 45
Al9 22 11 1 B19 55 32 32 Cl9 26 4 19 D19 10 49 12
A20 62 33 27 B20 42 43 31 C20 20 20 20 D20 14 61 12

Fonte: Autoria propria (2017).
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Observa-se na Figura 14, a aleatoriedade dos nutrientes que foram gerados
pelo algoritmo. A explicacédo para este fenbmeno é que o primeiro passo do algoritmo

€ a geracdo de valores aleatorios explorando todo espac¢o de busca.

Dispersao dos Nutrientes da 2 rodada de cultivo
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Figura 14 - Dispersé&o dos nutrientes da segunda rodada de cultivo
Fonte: Autoria propria (2017).

Ao final da colheita da segunda rodada de cultivo, obteve-se uma média de
248,29 gramas em peso MFC e 280,36 de peso MFB com um desvio padrdo de 153,39
para MFC e 170,66 para MFB.

A producdo apresentada nesta rodada é 53% inferior em comparacéo a
primeira rodada. As possiveis causas da diminuicdo da producdo, serdo discutidas

posteriormente.

4.3.3 Terceira rodada de cultivo

O plantio, referente a terceira rodada, ocorreu entre 10 de abril e 25 de maio
de 2017, com mudas de 30 dias de idade.

Os nutrientes Ureia, Super Fosfato Simples e Cloreto de Potassio (NKP)
foram aplicados, conforme apresentados na Tabela 5. Para esse calculo, o software
levou em consideracdo a producdo da segunda rodada, selecionando os melhores

resultados para a clonagem e mutacao (Equacao 1) conforme parametrizado.
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Tabela 5 - Resultado do sorteio dos nutrientes NPK para o 3° rodada (em gramas)

N P K N P K N P K N P K

Al 41 48 12 Bl 47 64 5 Cil 29 59 17 D1 23 45 39
A2 46 49 11 B2 34 47 12 C2 60 46 11 D2 7 24 19
A3 40 48 12 B3 41 50 O C3 46 49 32 D3 51 44 16
A4 39 42 9 B4 25 60 O C4 60 59 35 D4 62 46 11
A5 42 48 12 BS 24 54 5 C5 21 34 2 D5 59 38 25
A6 41 49 12 B6 44 60 5 C6 19 48 26 D6 53 51 18
A7 42 47 12 B7 33 59 5 C7 31 39 26 D7 5 64 40
A8 39 47 11 B8 46 65 6 c8 2 57 37 D8 15 30 11
A9 36 49 13 B9 47 51 3 C9 29 35 42 D9 22 11 30
Al0 43 48 13 B10 28 66 10 C10 58 39 32 D10 38 8 41
All 44 48 16 B11 20 66 11 Cl1 62 33 47 D11 25 24 34
Al2 43 51 10 B12 31 52 6 Cl2 34 30 11 D12 30 29 39
Al3 41 47 15 B13 30 60 18 C13 57 54 38 D13 5 60 14
Al4 43 47 10 B14 19 40 O Cl4 24 42 29 D14 40 11 25
Al5 41 46 9 B15 42 65 21 C15 48 47 8 D15 37 32 17
Al6 41 49 14 B16 33 64 O Cl6 59 22 23 D16 62 48 17
Al7 35 65 12 B17 30 62 37 Cl7 49 11 42 D17 3 39 17
Al8 25 59 7 B18 20 66 27 Cl18 49 16 37 D18 34 45 5

Al19 32 64 18 B19 42 56 9 Cl19 23 46 21 D19 63 17 11
A20 51 60 22 B20 14 62 21 C20 48 54 24 D20 39 66 18

Fonte: Autoria propria (2017).

A parametrizagao, nesse momento do experimento, consiste em selecionar
os cinco melhores resultados obtidos na rodada de niumero dois com no minimo de
800g e no maximo de 1000g de alface por parcela. Caso o software ndo encontre
nenhuma parcela que se enquadre nesta faixa, ele deve ignorar e buscar os resultados
ordenados do maior para 0 menor, selecionando apenas 0S Cinco primeiros.

Para cada um desses resultados devem ser gerados quinze novos clones.
Esses clones passaram pelo processo de maturagcéo conforme Equacéo 2. O valor de
beta nesta rodada fora parametrizado em 0,005.

A dispersdo dos nutrientes apresentados na Figura 15, apresenta que o
processo de célculo dos nutrientes até préximo a vigésima parcela manteve um
padrdo que agruparam os valores de NPK. Entretanto o algoritmo é estimulado a

manter a diversidade dos anticorpos.
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Dispersao dos Nutrientes da 3 rodada de cultivo
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Figura 15 - Dispersé&o dos nutrientes da terceirarodada
Fonte: Autoria propria (2017).

Decorrido 45 dias apoOs plantio para a colheita, foram novamente
selecionados os 4 pés centrais de cada uma das parcelas sendo feito a pesagem.

O resultado da terceira rodada apresenta em média para MFC de 431,88¢g
e MFB de 476,349, com o valor do desvio padréo de 216,15 e 240,00 respectivamente.

A terceira rodada de cultivo ja apresenta uma melhora com relagdo a média
da segunda rodada, sugerindo assim que o processo de aprendizagem esta ocorrendo

e o software comecou a encontrar melhores resultados.

4.3.4 Quarta rodada de cultivo

A quarta rodada do plantio ocorreu entre 12 de agosto e 26 de setembro de
2017, evitando o periodo de inverno mais rigoroso. As mudas selecionadas para o
plantio possuiam 30 dias de idade.

Os nutrientes foram aplicados, conforme a recomendacao calculada pelo
software, levando em consideragéo os resultados da terceira rodada e apresentados

na Tabela 6.



Tabela 6 - Resultado do sorteio dos nutrientes NPK para 0 4° rodada (em gramas)

59

N P K N P K N P K N P K
Al 41 48 12 Bl 47 64 5 Cl 29 59 17 D1 23 45 39
A2 46 49 11 B2 34 47 12 C2 60 46 11 D2 7 24 19
A3 40 48 12 B3 41 50 O C3 46 49 32 D3 51 44 16
A4 39 42 9 B4 25 60 O C4 60 59 35 D4 62 46 11
A5 42 48 12 BS 24 54 5 C5 21 34 2 D5 59 38 25
A6 41 49 12 B6 44 60 5 C6 19 48 26 D6 53 51 18
A7 42 47 12 B7 33 59 5 C7 31 39 26 D7 5 64 40
A8 39 47 11 B8 46 65 6 c8 2 57 37 D8 15 30 11
A9 36 49 13 B9 47 51 3 C9 29 35 42 D9 22 11 30
Al0 43 48 13 B10 28 66 10 Cl10 58 39 32 D10 38 8 41
All 44 48 16 B11 20 66 11 Cl1 62 33 47 D11 25 24 34
Al2 43 51 10 B12 31 52 6 Cl2 34 30 11 D12 30 29 39
Al3 41 47 15 B13 30 60 18 C13 57 54 38 D13 5 60 14
Al4 43 47 10 B14 19 40 O Cl4 24 42 29 D14 40 11 25
Al5 41 46 9 B15 42 65 21 C15 48 47 8 D15 37 32 17
Al6 41 49 14 B16 33 64 0 Cl6 59 22 23 D16 62 48 17
Al7 35 65 12 B17 30 62 37 Cl7 49 11 42 D17 3 39 17
Al8 25 59 7 B18 20 66 27 C18 49 16 37 D18 34 45 5
Al9 32 64 18 B19 42 56 9 Cl19 23 46 21 D19 63 17 11
A20 51 60 22 B20 14 62 21 C20 48 54 24 D20 39 66 18

Fonte: Autoria propria (2017).

A guarta rodada também apresenta grande aleatoriedade dos dados

calculados, mantendo a diversidade dos anticorpos que pode ser vista na Figura 16.
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Figura 16 - Disperséo dos nutrientes da quarta rodada
Fonte: Autoria propria (2017).

60

80

®N

O resultado dessa rodada apresenta uma média de 629,98g para MFC e

640,08g para MFB com um desvio padrédo de 238,34 e 238,82 respectivamente.
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Novamente, a nova rodada do experimento apresentou um resultado médio superior

a anterior.

4.3.5 Quinta rodada cultivo

Entre 12 de outubro e 26 de novembro de 2017 ocorreu o plantio das mudas,
todas elas com 30 dias de germinacdo. Os nutrientes foram novamente calculados
pelo Software tendo como base os 5 melhores tratamentos da quarta rodada, os quais

estdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 - Resultado do sorteio dos nutrientes NPK para o 5° rodada (em gramas)

N P K N P K N P K N P K
Al 27 62 43 Bl 24 34 44 Ci1 29 13 27 D1 13 45 24
A2 6 17 23 B2 62 47 17 C2 5 10 25 D2 52 36 11
A3 39 41 26 B3 53 55 24 C3 28 7 43 D3 25 7 47
A4 34 15 0 B4 23 41 40 C4 18 25 42 D4 3 40 11
A5 12 8 30 BS 0 3 47 C5 35 54 37 D5 17 14 28
A6 19 50 42 B6 28 27 36 C6 9 28 43 D6 24 9 17
A7 28 48 12 B7 218 17 C7 54 60 31 D7 58 15 12
A8 50 42 43 B8 22 62 47 C8 45 56 44 D8 23 6 37
A9 55 43 44 B9 49 61 24 C9 61 40 41 D9 18 36 9
Al0 46 43 15 B10 53 53 12 C10 38 28 37 D10 51 17 1
All 11 21 43 B11 59 37 46 Cl1 21 1 8 D11 12 46 38
Al2 55 28 20 B12 27 19 41 Cl2 40 21 44 D12 48 66 21
Al3 2 39 6 B13 64 62 19 Cl3 55 9 1 D13 5 44 30
Al4 11 27 4 B14 28 47 8 Cl4 40 25 19 D14 26 38 2
Al5 46 19 4 B15 17 20 28 Cl5 7 14 38 D15 48 53 29
Al6 64 38 24 B16 13 41 9 Cl6 29 43 31 D16 30 56 8
Al7 35 42 10 B17 52 48 9 Cl7 5 40 30 D17 31 36 42
Al8 1 45 42 B18 0 19 31 C18 22 48 46 D18 21 46 20
Al19 18 52 47 B19 35 21 2 C19 20 24 40 D19 16 47 12
A20 46 59 17 B20 45 39 33 C20 0 24 5 D20 64 63 19

Fonte: Autoria propria (2017).

A Figura 17, apresenta grande dispersdo dos dados e variando de zero a o

maximo parametrizado para cada um dos nutrientes.
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Dispersao dos Nutrientes da 5 rodada

°
°
0 |® o® 0..3 °® . o
e 0 ® e o
w0 50 o0 o 8 o ° ce e o ¢
g .J o % ° o ® ® e .~ PY C..' o®
240 @ o< ® A 0.eo, 0 ° s
= PY e o ) ] o ’: oN
o 30 a
‘= e o e oo o Ly
5 ° . ° ° .O‘ ° . e .. .:. o, ° . er
= 20 .'o o ¢ w3 e ° So" o K
® e o ® ) PY
10 ° e o ® o o LIPS e ®
° o ° e ° o
0 o o H ¢ ° °
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Tratamentos

Figura 17 - Disperséo dos nutrientes da quinta rodada de cultivo
Fonte: Autoria propria (2017).

O quinto plantio apresenta em média de MFC igual a 573,149, com desvio
padrao de 162,509 e MFB de 643,48g com desvio padrao de 172,39g. Nessa rodada,
pode-se observar uma leve queda da média de producdo. Também se observa uma
diminuicdo no desvio padrdo. Essa diminuicdo sugere que nessa rodada os

tratamentos foram mais uniformes e o aprendizado do algoritmo esta ocorrendo.

4.3.6 Sextarodada de cultivo

A sexta rodada de plantio ocorreu entre 05 de dezembro de 2017 e 19 de
janeiro de 2018, com mudas de 30 dias de idade.

Os nutrientes sao apresentados na Tabela 8.
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Tabela 8 - Resultado do sorteio dos nutrientes NPK para o 6° rodada (em gramas)

N P K N P K N P K N P K
Al 27 19 41 Bl 45 50 33 Cl 42 17 23 DI 2 0 11
A2 40 63 46 B2 43 61 32 C2 20 54 41 D2 40 16 15
A3 20 59 22 B3 50 2 22 C3 26 48 40 D3 59 60 13
A4 17 12 37 B4 5 4 23 C4 26 11 O D4 12 32 14
A5 24 19 14 BS 8 7 47 C5 13 41 17 D5 30 56 8
A6 24 14 39 B6 23 36 40 C6 57 20 10 D6 58 59 42
A7 27 21 33 B7 50 5 5 Cr o664 7 23 D7 13 22 1
A8 27 38 15 B8 1 2 10 C8 44 15 8 D8 44 40 6
A9 7 14 20 B9 32 33 41 C9 59 37 46 D9 44 33 8
Al0 44 8 17 B10 11 6 28 C10 57 22 37 D10 15 66 30
All 1 13 41 B11 25 42 2 Cl1 36 49 19 Di1 7 5 1
Al2 48 10 25 B12 3 8 8 Cl2 8 47 17 D12 30 1 41
Al3 43 50 14 B13 12 46 38 C13 21 56 26 D13 61 6 28
Al4 61 56 8 B14 23 58 22 Cl4 15 67 O D14 18 3 11
Al5 44 9 12 B15 0 44 42 C15 39 12 30 D15 30 65 33
Al6 3 60 19 B16 15 45 12 Cl6 55 35 13 D16 50 37 14
Al7 O 3 47 B17 5 32 37 Cl7 36 42 41 D17 9 45 10
Al8 14 65 20 B18 13 17 31 Ci8 18 9 10 D18 16 26 10
Al19 44 9 13 B19 57 16 5 Cl19 25 40 43 D19 23 44 21
A20 47 14 47 B20 61 O 18 C20 31 65 19 D20 17 51 47

Fonte: Autoria propria (2017).

A dispersao dos dados apresentado na Figura 18, referente a sexta rodada

vem se mantendo alta, variando entre zero e o0 maximo de cada nutriente.

Dispersao dos Nutrientes da 6 rodada cultivo
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Figura 18 - Dispersé&o dos nutrientes da sexta rodada de cultivo
Fonte: Autoria propria (2017).
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O sexto plantio apresenta em média para MFB de 648,25g com desvio
padrao de 153,63g e MFC de 595,199 com desvio padrao de 150,74g. Novamente, a
gueda no desvio padréo se confirma na sexta rodada e a producéo volta a ser superior
a da quinta rodada.

4.3.7 Sétima rodada cultivo

O plantio desta rodada de cultivo ocorreu entre 25 de janeiro e 11 de marcgo
de 2018, com mudas de 30 dias ap6s germinacgao.
Os nutrientes foram aplicados, conforme calculado pelo software, cujas

guantidades podem ser observadas na Tabela 9.

Tabela 9 - Resultado do sorteio dos nutrientes NPK para o 7° rodada (em gramas)

N P K N P K N P K N P K
Al 19 19 19 Bl 19 22 14 Cl1 19 27 27 D1 20 26 17
A2 19 21 17 B2 23 22 17 C2 19 26 23 D2 24 20 16
A3 16 17 18 B3 14 24 17 C3 16 22 24 D3 24 22 22
A4 20 17 21 B4 18 22 15 C4 19 21 23 D4 26 21 18
A5 19 16 16 BS 20 22 15 C5 21 22 26 D5 23 22 14
A6 23 22 19 B6 18 25 16 C6 18 23 24 D6 23 18 11
A7 18 21 16 B7 18 19 14 C7 18 23 21 D7 25 22 10
A8 16 17 18 B8 14 22 20 c8 21 21 23 D8 22 20 11
A9 15 18 21 B9 15 22 14 co 22 22 19 D9 19 23 16
A10 22 20 21 B10 15 20 15 Cl10 23 24 18 D10 26 21 14
All 20 17 17 B11 17 18 18 Cl11 23 18 19 D11 27 20 14
Al2 20 21 16 B12 14 20 17 Cl2 24 19 21 D12 25 21 10
Al3 21 23 17 B13 19 24 24 Cl13 26 22 17 D13 25 23 18
Al4 22 17 17 B14 19 27 25 Cl4 23 21 19 D14 26 22 13
Al5 20 21 17 B15 18 23 20 Cl15 22 22 20 D15 21 19 12
Al6 20 16 17 B16 22 24 21 Cl6 24 23 22 D16 25 24 13
Al7 18 22 17 B17 18 21 22 Cl7 22 26 21 D17 27 24 13
Al18 15 23 19 B18 15 24 21 C18 21 23 22 D18 23 20 11
Al9 16 22 20 B19 18 26 25 C19 18 21 19 D19 24 23 12
A20 19 21 15 B20 18 27 22 C20 25 22 20 D20 26 19 15

Fonte: Autoria propria (2018).

Na sétima rodada de cultivo Figura 19, os nutrientes calculados nao

apresentaram uma dispersao tao alta em comparagcao com as rodadas anteriores.
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Dispersao dos Nutrientes da 7 rodada de cultivo
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Figura 19 - Disperséo dos nutrientes da sétima rodada de cultivo
Fonte: Autoria propria (2018).

A explicacdo desse fenbmeno é que fora diminuido o valor de Beta que
estava parametrizado no valor de 0,05, e para a rodada 7 e 8 fora reduzido para 0,03.
A principio, o valor alto no inicio € para o algoritmo explorar melhor o espaco de busca.
E que, no final a diminuicdo do valor de beta, é para focar na regido no qual € mais
provavel ter um 6timo global ou local.

Esta rodada apresentou uma média de MFB igual a 807,289, com desvio
padrao de 132,01g e MFC de 786,68g com desvio padrao de 128,87g. Nessa rodada,
obteve-se os melhores resultados médios.

Foi realizada uma simulacao do calculo dos nutrientes para a oitava rodada

apresentada na Figura 20.
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Dispersao dos Nutrientes da 8 rodada
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Figura 20 - Simulacéo da disperséo dos nutrientes da oitava rodada de cultivo
Fonte: Autoria propria (2018).

Observa-se que como na sétima rodada os dados permaneceram com uma
dispersdo menor se comparada as outras rodadas. Outro ponto a ser observado € que
houve uma diminuicdo na quantidade de nutriente a ser aplicado na maioria das
parcelas. A Tabela 10 apresenta a andlise descritiva dos resultados obtidos em todas
as rodadas.

A Figura 21 apresenta as temperaturas minimas, maximas e médias diérias.
Os dados foram obtidos da estacdo meteoroldgica Instituto nacional de meteorologia

INMET. Os dados foram agrupados no periodo em gque ocorreram 0s experimentos.



Tabela 10 — Analise descritiva dos resultados de colheita por rodadas
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Rodadas
- 1 2 3 4 5 6 7
Descricao
MFC MFB MFC MFB MFC MFB MFC MFB MFC MFB MFC MFB MFC  MFB
Média 536,238 619,088 248,288 280,363 431,875 476,338 629,975 640,075 573,138 643,475 595188 648,25 786,675 807,275
Desvio Padrdo 164,043 177,182 153,395 170,656 216,145 240,000 238,342 238,823 162,504 172,393 150,737 153,631 128,865 132,013
Maior 973 1046 731 809 865 983 1256 1268 978 1056 1048 1053 1068 1104
Menor 245 21 27 87 01 214 226 245 279 275 362 516 533
>=800 4 0 1 1 4 21 22 9 17 9 14 38 44
Sgﬁggg‘te de 30599 2858% 61,78% 60,87% 50,05% 50,38% 37.83% 37,31% 28,35% 26,79% 2533% 23.70% 16,38%  16,35%
Fonte: Autoria propria (2018).
Temperatura
35,00
O 30,00
©
3 2500
©
8_ 20,00 \‘ / o
1S —
s 15,00
10,00
06/11/2016 a 10/02/2017 a 10/04/2017 a 12/08/2017 a 12/10/2017 a 05/12/2017 a 25/01/2018 a
21/12/2016 27/03/2017 25/05/2017 26/09/2017 26/11/2017 19/01/2018 11/03/2018
Maxima 30,37 32,50 26,58 31,23 29,94 30,27 31,93
Média 25,06 26,28 21,34 23,88 23,48 24,89 25,85
a=@==|\inima 19,54 21,77 17,43 17,49 17,95 21,08 21,06
Rodadas

Figura 21 - Temperatura minima, maxima e média do periodo de cultivo
Fonte: Dados adaptados do INMET (2018) para Marechal Candido Rondon - PR.
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A época de plantio € um fator fundamental no cultivo da alface, por se tratar
de uma planta bastante influenciada por condicbes ambientais, uma vez que se
adapta melhor as regifes de clima onde as temperaturas sejam mais amenas.

De acordo com Resende et al. (2017, p. 2 apud SANDERS, 2017), a
‘cultura é adaptada a temperaturas amenas, sendo que a ideal para o
desenvolvimento esta na faixa de 15,5 a 18,3°C, apesar de tolerar temperaturas entre
26,6 e 29,4°C, por alguns dias, desde que as temperaturas noturnas sejam baixas”.

Como exposto, os algoritmos SIAs ja sdo amplamente utilizados no
processo de otimizacdo. Nesse sentido, a avaliacdo da efetividade do algoritmo se
dara através da analise dos resultados apresentados em cada rodada do experimento.
A eficécia da aplicagdo do algoritmo pdde ser mensurada a fim de se saber se houve
melhora significativa nos indices de producdo, e uma reducdo dos custos e
consequentemente um aumento no lucro.

Outro ponto a se destacar, € que o software desenvolvido pode ser aplicado
em diversas culturas agricolas por se tratar de um aplicativo parametrizado, sendo
possivel a alteracdo dos valores dos nutrientes, do produto a ser cultivado, tamanho
da populacao, quantidade de tratamentos a serem clonados e a quantidade de clones
a serem gerados, até mesmos as quantidades de iterac6es podem ser alteradas.

Porém, para a efetividade do algoritmo SIA, h4 a necessidade da realizacao
de inimeras iteracBes para que o algoritmo possa aprender e apresente resultados
satisfatorios.

Os resultados do uso do software serdo expostos a seguir ao final da
colheita das 7 rodadas de cultivo sendo aplicados os nutrientes calculados e sugeridos
pelo software em 6 delas.

A Figura 22 apresenta a média de producao das sete rodadas. Nota-se que
na segunda rodada quando o software gerou uma recomendacgdo aleatdria da
populacao inicial de nutrientes. A produtividade teve uma acentuada queda, que pode
ter ocorrido por inUmeras causas, como por exemplo o vigor das mudas adquiridas, e
temperaturas muito altas.

Como pode ser observado na Figura 21, no periodo de 10 de fevereiro a
27 de margo de 2017 ocorreu os maiores indices de temperatura média na regido, se

comparados aos demais periodos apresentados no experimento.
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Na rodada seguinte, o experimento jA apresenta uma suave linha de
tendéncia a aumentar a produtividade se aplicado o algoritmo por mais rodadas de

cultivo.

Média de Producao

900,00
800,00
700,00
600,00
500,00
400,00
300,00
200,00
100,00

0,00

Média de peso Liquido

1 2 3 4 5 6 7
e \édia MFC 536,24 248,29 431,88 629,98 573,14 595,19 786,68
e VIédia MFB 619,99 280,36 476,34 640,08 643,48 648,25 807,28

Rodadas

Figura 22 - Média de Producé&o por rodada de plantio
Fonte: Autoria propria (2018).

Observa-se na Figura 23, que o0s tratamentos relacionados como
controle/testemunha também apresentam a tendéncia de alta. Entretanto, na Figura
24, a comparacao entre os tratamentos com adubacé&o sugerida pelo software com as
parcelas de controle/testemunha a partir da sexta rodada, os tratamentos gerados
pelo software apresentam melhores médias. O que sugere a eficiéncia do algoritmo.

Média dos tratamentos de controle/testemunha

800,00
700,00
600,00
500,00
400,00
300,00
200,00
100,00

0,00

Média de Peso

1 2 3 4 5 6 7
e |\ édia PC 363,25 389,50 526,17 609,92 581,00 483,33 650,00
e |\ édia PB 478,75 403,60 544,25 670,75 608,17 503,17 689,83
Rodadas

Figura 23 - Média dos tratamentos de controle/testemunha
Fonte: Autoria propria (2018).
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Comparacao entre tratamentos e testemunhas

900,00
800,00
o 700,00
§ 600,00 /\\V
% 500,00 /
% 400,00
] 300,00
= 200,00
100,00
0,00
1 2 3 4 5 6 7
e Testemunha MFC 363,25 389,50 526,17 609,92 581,00 483,33 650,00
MFC 536,24 248,29 431,88 629,98 573,14 595,19 786,68
Rodadas

Figura 24 - Comparacgao produtividade MFC com tratamentos de testemunha
Fonte: Autoria propria (2018).

Na Figura 25, sdo apresentados os valores maximos, minimos e a média
de cada rodada. E importante verificar, na linha de média do gréafico, a aparente
melhora do coeficiente de variacdo (CV) das amostras em relacdo as rodadas 3 e 4

gque apresentam uma maior dispersao dos pesos.

Pesos: Maximo, Média, Minimo e Desvio Padrao

1400,00

1200,00

1000,00 e
g 800,00 4*/%
a 600,00 +

400,00

200,00

0,00 1 2 3 4 5 6 7
—@—Maximo 973,00 731,00 865,00 1256,00 978,00 1048,00 1068,00
=@ Média 536,24 248,29 431,88 629,98 573,14 595,19 786,68

Minimo = 245,00 21,00 87,00 214,00 245,00 275,00 516,00

Rodadas

Figura 25 - Apresenta a somatdria dos pesos maximo, média e minima dos tratamentos bem
como adisperséo dos dados com relagdo a média
Fonte: Autoria propria (2018).
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Na Figura 26, é apresentado o desvio padrao encontrado a cada rodada. O
ponto importante apresentado neste grafico € a diminuicdo do desvio padréo, sendo
apresentada a partir da quinta rodada e se mantendo em queda na sexta e sétima

rodada. A linha de tendéncia do gréfico confirma a perspectiva de queda.

Desvio Padrao

300,00
250,00
200,00

150,00

Desvio Padrao

100,00
50,00
0,00
1 2 3 4 5 6 7
e Desvio Padrdo | 164,04 153,39 216,15 238,34 162,50 150,74 128,87

Rodadas

Figura 26 - Desvio padrao por rodada de plantio.
Fonte: Autoria propria (2018).

Essa informacédo é muito importante e demonstra que existe uma tendéncia
a diminuicéo da dispersado dos dados. O CV menor mostra que a média tende a ficar
mais proxima dos minimos do que dos maximos. Uma possivel explicacdo para este
fenbmeno € que o algoritmo estd tentando explorar mais o espaco de busca, ao
mesmo tempo mantendo os melhores anticorpos.

O coeficiente de variacdo é uma medida importante a ser observada em
experimentos. Podendo ser util na definicdo do delineamento das repeti¢cdes do ensaio
e deteccdo das diferencas entre meédias de tratamentos como com uma dada
probabilidade, tendo em vista que os CV estao relacionados ao erro residual nas
analises de variancia (PIMENTEL-GOMES, 2009).

SCHMILDT et al. (2017, p. 291) salientam que “Na literatura, a maioria dos
pesquisadores das diversas areas da agronomia tem comparado os seus resultados
com aqueles sugeridos por Pimentel-Gomes (2009)”. Afirmagao aponta que para
experimentos de campo com culturas agricolas considera valores de CV como baixos,
guando forem inferiores a 10% e médios, quando estiverem entre 10 e 20%, altos,

guando apresentados entre 20 e 30% e valores muito altos, sendo superiores a 30%.
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Entretanto, essa classificacéo, além de se basear em dados agricolas e de
campo, esta sendo utilizada para classificar valores de CV de diferentes variaveis
indiscriminadamente dentro da experimentacdo agricola. Torna-se necessaria,
portanto, uma nova classificacdo dos coeficientes de variagdo, voltados para a
realidade das diferentes espécies, das variaveis estudadas, assim como do tipo de
experimentacdo aos quais os dados se referem (SCHMILDT et al., 2017).

Ja na Figura 27, sado apresentados os melhores resultados divididos em
top01 a parcela de melhor resultado, top05 a média dos 5 melhores resultados e top10
a média das 10 melhores parcelas. Esse grafico observa-se que a diferenca entre a
melhor parcela e média entre as 10 melhores parcelas tendem a diminuir com a

evolucao do tempo.

Melhores Resultados

1400,00
1200,00
1000,00 -
§ 800,00
& 600,00
400,00
200,00
0,00
1 2 3 4 5 6 7
a—Top 1 973,00 731,00 865,00 1256,00 978,00 1048,00 1068,00
Top5 864,60 622,60 781,80 1071,40 884,00 938,20 1003,20
Top 10/ 816,10 559,30 746,80 1018,10 848,80 877,70 983,40
Rodadas

Figura 27 - Somatorio dos melhores resultados por rodada de plantio
Fonte: Autoria propria (2018).

Pode se observar uma tendéncia de aumento da produtividade como ja
observado em outros gréficos. No entanto, o que chama a atencdo nesse caso, é que
0 mesmo apresenta uma homogeneizacdo dos tratamentos, sugerindo que ha uma
tendéncia de melhora de uma forma global, diminuindo a disperséo entre o tratamento
com melhor produtividade até o décimo melhor.

Para as rodadas 6 e 7, verifica-se que a diferenca entre a melhor parcela
com a média das dez melhores foi de 170,3g da sexta rodada, se comparado com a

sétima rodada que foi de 84,69.
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Fitness para este experimento € o calculo de lucro. A Figura 28 apresenta
o lucro obtido para a producéo, no qual também pode-se observar uma leve tendéncia
de alta, se submetido a novas rodadas. Este valor representa o qudo bom & um

individuo, ou seja, para o experimento o quao rentavel pode ser o tratamento.

Média Fitness por Rodada

9,000
8,000
7,000
6,000
5,000
4,000
3,000

Média

2,000
1,000

0,000
1 2 3 4 5 6 7 8

o Fitness 7,640 6,523 4,598 5,827 7,287 6,619 6,771 7,403
Rodadas

Figura 28 - Média de Fitness por rodada
Fonte: Autoria propria (2018).

Levou-se em consideracao o valor da alface no ponto de venda. Este valor foi
parametrizado no software e ndo levou em consideragao as oscilacdes de precos. Em
contrapartida optou-se por considerar apenas os valores dos nutrientes no célculo do
custo de producéo.

Nesse contexto, observa-se que houve um aumento no lucro na sétima
rodada de R$0,15 centavos se comparado com a oitava rodada de R$0,63 centavos.
Para a oitava rodada foi realizado o célculo considerando a producdo obtida
anteriormente.

Outro ponto importante a se considerar nos resultados obtidos pela
aplicacado do software e o algoritmo aiNet, € observar que ha uma diminuicdo na
quantidade média de fertilizantes aplicados (Figura 29). Essa diminuigéo € observada

a partir da quinta rodada e se mantém em queda nas proximas rodadas.



Média de Nutrientes

50,00
45,00
40,00
35,00
30,00
25,00
20,00
15,00
10,00

5,00

0,00

Nutrientes em gramas

1 2
e Uréia - N 26,00 31,55
== Superfosfato- P 27,00 33,90
Cl de Potassio K 19,00 22,29

36,70
46,65
17,98

Figura 29 - Média de Nutrientes por rodada.

Fonte: Autoria propria (2018).

4 5 6 7 8
33,69 30,33 28,93 20,44 20,85
33,58 34,66 30,39 21,54 19,30

21,43 25,99 23,16 17,98 17,64
Rodadas
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Pode-se comparar a Figura 22, onde observa-se que ha um aumento de

produtividade mesmo reduzindo a aplicagdo dos nutrientes observada na Figura 29.

Isso explica a diminuicdo do fitness, confirmando assim, um custo menor com a

aplicacao de NPK e uma maior produtividade.

7

Outro fator importante a ser avaliado, € a quantidade de parcelas que

superaram o parametro de peso minimo estabelecido no software que foi de 800g por

tratamento. Estes dados podem ser observados na Figura 30.

Quantidade de parcelas que superaram 800g de producao

Quantidade de Parcelas
=
(9]

4 5 7
21 9 9 38
Rodadas

Figura 30 - Quantidade de parcelas que superaram 800g de producéo

Fonte: Autoria propria (2018).
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Apoés uma queda na quantidade de parcelas, que superariam as 800g que
ocorreu na rodada quatro para a cinco e se manteve igual na rodada seis, a rodada

sete apresentou 38 parcelas que superaram esse parametro.
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5 CONCLUSAO

O experimento mostrou resultados melhores para o algoritmo de SIA aiNet
aplicado do que o controle utilizado. Nota-se que é possivel obter resultados
satisfatorios na otimizacdo de adubacdo. Entretanto, existe a necessidade de um
maior numero de iteracdes e coleta de dados referente a producéo da propriedade
para fazer testes estatisticos apropriados e verificar a significancia do resultado.

Essa coleta de dados de producéo fornece o aprendizado ao algoritmo e
sem ela ndo se torna possivel sua utilizacdo. Quanto mais informacdes inseridas no
sistema, maiores as chances de os algoritmos apresentarem melhores resultados a
cada iteracéo, e se tornando uma alternativa no uso de referéncia para aplicagao dos
nutrientes.

Ademais, é importante frisar que, a caracteristica do algoritmo € de manter
uma variabilidade populacional na tentativa de melhorar seus descendentes geragéo
apos geracao.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS E SUGESTOES

A principio, a aplicagdo do algoritmo requer um grande volume de
interacOes e dados de entrada para que o refinamento da solucdo proposta seja de
qualidade. Isso ira transformar o experimento muito amplo, porém, ha necessidade de
novos estudos com quantidades diferentes de iteracdes e dados de entrada. Esses
estudos devem ser explorados para determinar se menores quantidades de dados
sejam suficientes para encontrar respostas igualmente satisfatorias.

Ao longo do desenvolvimento do experimento, foram observados a
possibilidade de novos trabalhos que possam colaborar com o desenvolvimento de
novas ferramentas de SIA.

e Diminuicdo de tratamentos: Estudar se pode obter resultados
semelhantes se diminuir os tratamentos de 80 para 50;

e Utilizacdo de treinamento de rede neural para predicdo de
producdo: Realizar uma pesquisa utilizando de um treinamento
de rede neural para predicao da producao evitando que 0 usuario
tenha que aguardar todo o ciclo de producéo;

e Estudo do SIA é amplo e com diversos algoritmos que
buscam a otimizagédo: Implementar outros algoritmos a fim de
obter a comparacdo e a apresentacdo dos algoritmos mais

eficientes.
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APENDICE A

Tabela 1l - Resultado da producédo daprimeirarodada em Massa frescacomercial (MFC) e Massa
fresca bruta (MFB)

Producédo 1° Rodada

MFC MFB MFC MFB MFC MFB MFC MFB
Al 570 677 Bl 578 645 C1 289 341 D1 513 597
A2 617 694 B2 558 672 C2 566 653 D2 530 621
A3 566 672 B3 696 764 C3 675 826 D3 450 528
A4 796 873 B4 790 898 C4 498 573 D4 419 494
A5 564 625 B5S 862 1020 C5 399 476 D5 380 473
A6 658 734 BG6 778 842 C6 523 604 D6 275 369
A7 478 550 B7 550 635 C7 351 413 D7 245 279
A8 379 442 BS 663 757 C8 391 462 D8 279 328
A9 398 465 B9 706 755 C9 462 553 D9 374 447
Al10 331 410 B10 722 801 C10 o664 840 D10 542 626
All 427 517 Bl1 716 805 Cl1 612 727 D11 374 440
Al2 466 531 Bl2 973 1046 Cl12 538 642 D12 865 983
Al3 431 493 B13 637 725 C13 474 568 D13 706 775
Al4 354 402 Bl1l4 827 906 Cl4 736 864 D14 446 544
Al5 384 452 B15 706 805 C15 476 554 D15 363 409
Ale 427 517 Bl6 698 779 Cl16 399 483 D16 440 497
Al7 455 486 Bl7 755 863 Cl17 635 762 D17 779 858
Al8 382 474 B18 591 665 C18 704 811 D18 604 662
A19 272 318 B19 407 487 C19 504 612 D19 555 635
A20 258 327 B20 344 422 C20 570 720 D20 524 599

Fonte: Autoria propria (2017).

Tabela 12 - Analise descritiva do primeiro plantio em Massa fresca bruta (MFB) e Massa fresca
comercial (MFC)

Descricao MFC MFB
Média 536,24 619,99
Erro padrao 18,34 19,81
Mediana 527,00 616,50
Modo 706,00 672,00
Desvio padrao 164,04 177,18
Variancia da amostra 26910,01 31393,38
Curtose -0,52 -0,59
Assimetria 0,34 0,27
Intervalo 728,00 767,00
Minimo 245,00 279,00
Maximo 973,00 1046,00
Soma 42899,00 49599,00
Contagem 80,00 80,00

Fonte: Autoria propria (2017).



Tabela 13 - Resultado da producdo para o 2° rodada (em gramas)
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Producao 2° Rodada

MFC MFB MFC MFB MFC MFB MFC MFB
Al 157 180 B1 528 586 Cl 294 342 D1 140 163
A2 196 239 B2 514 563 C2 348 381 D2 101 115
A3 274 304 B3 546 608 C3 401 443 D3 76 88
A4 223 253 B4 569 601 C4 371 424 D4 163 184
A5 285 331 B5 434 505 C5 222 252 D5 207 230
A6 255 298 B6 613 661 C6 181 202 D6 56 64
A7 330 358 B7 483 545 C7 75 86 D7 220 252
A8 382 419 B8 731 809 C8 188 215 D8 147 195
A9 174 193 B9 654 787 C9 259 297 D9 104 126
Al0 72 80 B10 489 554 C10 145 166 D10 130 141
All 150 164 B11 337 371 Cl1 138 160 D11 250 274
Al2 149 168 B12 403 438 Cl2 264 302 D12 329 372
Al3 84 98 B13 466 540 C13 284 330 D13 206 239
Al4d 21 27 B14 250 276 Cl4 212 246 D14 90 122
Al5 77 88 B15 368 418 C15 224 243 D15 262 296
Al6 150 164 B16 365 404 Cl1l6 113 125 D16 176 200
Al7 104 111 B17 398 449 C17 193 218 D17 199 228
Al8 155 175 B18 248 281 C18 158 174 D18 203 230
Al9 96 111 B19 259 293 C19 120 129 D19 137 158
A20 149 165 B20 187 223 C20 95 107 D20 57 72
Fonte: Autoria propria (2017).
Tabela 14 - Analise descritiva do segundo plantio

MFC MFB

Média 248,29 280,36
Erro padréao 17,15 19,08
Mediana 206,50 239,00
Moda 150,00 239,00
Desvio padrao 153,39 170,66
Variancia da amostra 23530,00 29123,35
Curtose 0,74 0,86
Assimetria 1,08 1,09
Intervalo 710,00 782,00
Minimo 21,00 27,00
Méaximo 731,00 809,00
Soma 19863,00 22429,00
Contagem 80,00 80,00

Fonte: Autoria propria (2017).



Tabela 15 - Resultado da producdo para o 3° rodada (em gramas)
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Producao 3° Rodada

MFC MFB MFC MFB MFC MFB MFC MFB
Al 197 215 Bl 247 261 Ci 422 460 D1 548 631
A2 165 174 B2 172 181 C2 576 273 D2 450 524
A3 165 180 B3 163 167 C3 401 569 D3 428 520
A4 151 163 B4 91 96 C4 722 742 D4 380 473
A5 124 138 B5 150 168 C5 530 585 D5 275 369
A6 101 109 B6 143 147 C6 566 637 D6 275 369
A7 120 126 B7 714 729 C7 615 723 D7 579 628
A8 149 160 B8 712 724 C8 671 775 D8 570 720
A9 124 135 B9 601 613 C9 579 654 D9 368 440
Al10 87 91 B10 651 719 C10 542 597 D10 542 626
All 224 233 B11 680 773 Cl1 544 555 D11 706 775
Al2 157 166 B12 536 663 Cl2 540 556 D12 446 544
Al3 204 222 B13 446 523 Cl13 474 568 D13 865 983
Al4 206 213 B14 571 581 Cl14 757 814 D14 604 662
Al5 238 258 B15 647 668 C15 468 514 D15 555 636
Al6 224 233 B16 424 431 C16 424 473 D16 524 599
Al7 244 255 B17 599 624 Cl7 647 748 D17 355 409
Al8 254 265 B18 664 678 C18 710 799 D18 440 497
Al19 141 149 B19 676 737 C19 518 616 D19 779 858
A20 116 127 B20 786 847 c20 717 797 D20 374 447
Fonte: Autoria propria (2017).
Tabela 16 - Andlise descritiva do terceiro plantio
MEC MFEB
Média 431,88 476,34
Erro padréo 24,17 26,83
Mediana 448,00 523,50
Moda 165,00 233,00
Desvio padrao 216,15 240,00
Variancia da amostra 46718,82 57599,97
Curtose -1,27 -1,25
Assimetria -0,08 -0,13
Intervalo 778,00 892,00
Minimo 87,00 91,00
Maximo 865,00 983,00
Soma 34550,00 38107,00
Contagem 80,00 80,00

Fonte: Autoria propria (2017).



Tabela 17 - Resultado da producdo para o 4° rodada (em gramas)
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Producédo 4° Rodada

MFC MFB MFC MFB MFC MFB MFC MFB
Al 382 391 Bl 676 682 Cl 882 895 D1 428 453
A2 636 644 B2 419 426 C2 893 904 D2 587 599
A3 336 347 B3 283 288 C3 499 513 D3 556 568
A4 339 348 B4 627 635 C4 456 464 D4 466 475
A5 333 344 B5 402 411 C5 688 700 D5 536 545
A6 363 369 B6 482 489 C6 438 446 D6 545 554
A7 556 564 B7 443 461 C7 344 348 D7 361 377
A8 413 421 B8 494 502 C8 745 756 D8 874 880
A9 410 418 B9 681 685 C9 936 950 D9 984 993
Al10 529 534 B10 783 788 C10 879 891 D10 1048 1053
All 578 586 B11 984 996 Cl1l1 1013 1026 D11 1256 1268
Al2 692 699 B12 903 914 Cl2 781 798 D12 872 876
Al3 727 735 B13 439 449 Cl13 854 866 D13 966 980
Al4 245 251 B14 808 822 Cl4 734 749 D14 1056 1076
Al5 467 476 B15 597 613 Cl15 703 716 D15 935 942
Al6 578 586 B16 470 486 Cl6 633 647 D16 887 891
Al7 214 226 B17 896 904 Cl7 459 471 D17 978 984
Al8 343 348 B18 374 389 C18 569 583 D18 960 973
Al19 598 606 B19 265 272 C19 799 810 D19 785 798
A20 515 523 B20 235 244 C20 788 797 D20 710 719
Fonte: Autoria propria (2017).
Tabela 18 - Andlise descritiva do quarto plantio

MEC MFEB

Média 629,98 640,08
Erro padréo 26,65 26,70
Mediana 592,00 602,50
Moda 556,00 348,00
Desvio padrao 238,34 238,82
Variancia da amostra 56806,96 57036,32
Curtose -0,78 -0,77
Assimetria 0,29 0,29
Intervalo 1042,00 1042,00
Minimo 214,00 226,00
Maximo 1256,00 1268,00
Soma 50398,00 51206,00
Contagem 80,00 80,00

Fonte: Autoria propria (2017).



Tabela 19 - Resultado da producdo para o 5° rodada (em gramas)
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Producédo 5° Rodada

MFC MFB MFC MFB MFC MFB MFC MFB
Al 590 610 Bl 598 645 Cl 309 341 D1 530 621
A2 660 685 B2 594 681 C2 566 653 D2 450 528
A3 676 745 B3 740 805 C3 725 826 D3 405 490
A4 796 863 B4 800 898 C4 404 476 D4 380 473
A5 654 755 BS5 884 1014 C5 496 573 D5 485 566
A6 758 801 B6 808 857 C6 523 604 D6 245 279
A7 668 700 B7 572 648 C7 345 407 D7 279 328
A8 559 592 B8 699 784 C8 391 462 D8 374 447
A9 598 645 B9 610 655 C9 462 543 D9 542 626
Al10 431 480 B10 602 671 Cl10 744 851 D10 368 440
All 627 688 B11 848 919 Cl1 662 727 D11 865 983
Al2 531 578 B12 978 1056 C12 538 642 D12 706 775
Al3 561 608 B13 677 755 Cl13 474 568 D13 456 544
Al4 333 362 B14 827 906 Cl14 733 865 D14 495 521
Al5 421 441 B15 706 805 Cl15 477 554 D15 462 491
Al6 627 688 B16 698 779 Cl6 401 483 D16 845 0911
Al7 465 493 B17 565 663 Cl7 837 939 D17 701 724
Al8 477 574 B18 491 565 C18 718 811 D18 585 646
Al19 570 618 B19 318 387 C19 514 612 D19 558 609
A20 263 314 B20 374 452 C20 524 597 D20 623 757
Fonte: Autoria propria (2017).
Tabela 20 - Andlise descritiva do quinto plantio
MEC MFEB
Média 573,14 643,48
Erro padrao 18,17 19,27
Mediana 565,50 634,00
Moda 598,00 755,00
Desvio padrao 162,50 172,39
Variancia da amostra 26407,54 29719,21
Curtose -0,50 -0,38
Assimetria 0,16 0,17
Intervalo 733,00 777,00
Minimo 245,00 279,00
Maximo 978,00 1056,00
Soma 45851,00 51478,00
Contagem 80,00 80,00

Fonte: Autoria propria (2017).



Tabela 21 - Resultado da producdo para o 6° rodada (em gramas)
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Producédo 6° Rodada

MFC MFB MFC MFB MFC MFB MFC MFB
Al 808 857 B1 882 895 Cl 545 554 D1 808 857
A2 572 648 B2 893 904 C2 361 377 D2 572 648
A3 699 784 B3 499 513 C3 874 880 D3 699 784
A4 610 655 B4 456 464 C4 984 993 D4 610 655
A5 602 671 B5 688 700 C5 1048 1053 D5 602 671
A6 598 645 B6 428 453 Cé6 570 677 D6 566 637
A7 594 681 B7 587 599 C7 617 694 D7 615 723
A8 740 805 B8 556 568 C8 566 672 D8 671 775
A9 800 898 B9 466 475 C9 796 873 D9 579 654
Al0 884 1014 B10 536 545 C10 564 625 D10 542 597
All 482 489 B11 548 631 Cl1 613 661 D11 647 661
Al2 443 461 B12 450 524 Cl2 483 545 D12 572 581
Al3 494 502 B13 428 520 C13 731 809 D13 563 567
Al4 681 685 B14 380 473 Cl4 654 787 D14 491 496
Al5 783 788 B15 275 369 C15 489 554 D15 550 568
Al6 482 489 B16 275 369 Cl6 627 688 D16 778 842
Al7 514 563 B17 579 628 C1l7 531 578 D17 550 635
Al8 546 608 B18 570 720 C18 561 608 D18 663 757
Al19 569 601 B19 368 440 C19 333 362 D19 706 755
A20 434 505 B20 542 626 C20 421 441 D20 722 801
Fonte: Autoria propria (2017).
Tabela 22 - Andlise descritiva do sexto plantio

MEC MFB

Média 595,19 648,25
Erro padréo 16,85 17,18
Mediana 571,00 641,00
Moda 572,00 857,00
Desvio padrao 150,74 153,63
Variancia da amostra 22721,55 23602,62
Curtose 0,68 -0,10
Assimetria 0,57 0,41
Intervalo 773,00 691,00
Minimo 275,00 362,00
Maximo 1048,00 1053,00
Soma 47615,00 51860,00
Contagem 80,00 80,00

Fonte: Autoria propria (2018).



Tabela 23 - Resultado da producdo para o 7° rodada (em gramas)
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Producédo 7° Rodada

MFC MFB MFC MFB MFC MFB MFC MFB
Al 673 687 Bl 663 687 Cl1 715 730 D1 814 843
A2 1068 1104 B2 942 968 C2 684 701 D2 685 705
A3 980 1016 B3 775 795 C3 730 749 D3 780 804
A4 862 879 B4 822 841 C4 690 706 D4 813 835
A5 664 678 B5 988 1017 C5 805 824 D5 585 599
A6 755 777 B6 707 737 Cé6 827 850 D6 617 641
A7 594 601 B7 851 872 C7 929 946 D7 793 810
A8 877 891 B8 732 754 C8 805 814 D8 976 993
A9 516 533 B9 718 737 C9 914 932 D9 847 871
Al10 983 1005 B10 924 945 C10 768 789 D10 660 673
All 860 877 B11 845 872 Cl1 885 909 D11 556 571
Al2 962 991 B12 623 634 Cl2 817 839 D12 615 621
Al3 760 789 B13 848 864 C13 997 1031 D13 750 774
Al4 785 811 B14 842 858 Cl14 797 822 D14 789 821
Al5 750 772 B15 950 965 C15 759 779 D15 761 780
Al6 979 1010 B16 910 928 Cl6 919 935 D16 701 730
Al7 847 866 B17 808 830 Cl1l7 930 945 D17 901 937
Al8 650 659 B18 634 650 C18 618 635 D18 528 551
Al9 938 964 B19 780 803 Cl19 951 974 D19 724 747
A20 638 652 B20 870 889 C20 520 538 D20 606 620
Fonte: Autoria propria (2018).
Tabela 24 - Andlise descritiva do sétimo plantio

MEC MFEB

Média 786,68 807,28
Erro padrao 14,41 14,76
Mediana 791,00 812,50
Moda 750,00 687,00
Desvio padrao 128,87 132,01
Variancia da amostra 16606,22 17427,44
Curtose -0,68 -0,65
Assimetria -0,12 -0,11
Intervalo 552,00 571,00
Minimo 516,00 533,00
Maximo 1068,00 1104,00
Soma 62934,00 64582,00
Contagem 80,00 80,00

Fonte: Autoria propria (2018).



Quadro 2 - Algoritmo aplicado no experimento
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Algoritmo de aprendizado do aiNet aplicado no experimento

Parametros de entrada
NrClones, NrClonesGerados, V1IrN, V1rP, VIrEK, VirProduto,
Beta, MinN, MinP, MinK,MaxN, MaxP, MaxK, TmPopulacao,LimiarfZfinidade

1. Gerar adubacdo aleatdria para criacgdo de uma populacdo
inicial de igual tamanho de TmPopulacao.

Z. Obter NrClones dos melhores resultados de producgao
z.1. Para | até NrcClones faga

2.2.1.2. a=(./ B) exp (- F %)
c'=c +a N (0,1)
até gue nutrienteN >-| e nutriente < MaxN
2.2.1.3. Repita
a=(./ B) exp (- F *)
c'=c +a N (0,1)
até gue nutrienteP >-| & nutriente < MaxP
2.2.1.4. Repita
a=(./ B) exp (- F *)
c'=c +a N (0,1)
até gue nutrienteK »>-1 e nutriente < MaxKk

2.2.2 AfinidadeCalculada
2.2.3 kté que AfilidadeCalculada <= LimiarAfinidade
2.3 FimPara

2.1.1. F := Qteh * VirProduto - QteN * VIrN - QteP * VIrP - QteK * VIrK;
FimPara

2.2, Para | até NrClonesGerados faca

2.2.1. Repita

2.2.1.1. Repita

Fonte: Adaptado de De Castro e Timmis (2002).
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Figura 31 - Tela Principal, Tela de Menu, Geracao de recomendacéo
Fonte: Autoria préopria (2018).
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Figura 32 - Tela de Recomendacédo de Adubacgao
Fonte: Autoria propria (2018).
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Figura 33 - Tela de langcamento de produc¢éo
Fonte: Autoria propria (2018).
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ANEXO |
Nome: Amosira 5 Municipio: Palotina
[Entidade: Mestrado-luchese Localidade: Amostra Mestrado Vinicius
N® Laboratdrio: 0] N® Amostra: 5 LocalTalhao: 0
Resultado da Analise de Rotina
Unidade Elemento Teor Mive
pH CaCl; 472 baixo
pH H;O 5,73
ernal, dm®  Aluminio (A1) 0,00 balxo
pH SMP 577
emol_am®  Acidez Potencial (H” + AI™*) 587
ernal, dmi® Cdleio + Magnésio (Ca™ +Mg' ) 4,10
emol_ g  Cdleio{Ca™") 2.70 médio
emol. i Magnésio (Mg™) 1,40 alto
crnal_dm®  Potéssio (K1) 0.71 alte
ernal, dr”®  Soma de Bases (SB) 481
cral, dm™®  Capacidade de Troca Catidnica (CTC) 10,68
g dm” Carbono Orgénica (C) 1545 alta
g dm” Matéria Organica (MO) 2663 alta
g Fésforo (P) 16,72 alto
% Saturacdo por Bases (V%) 4506
mgdm~  Epchofre (S-50,) il
Mecessidade de Calagem Participagio na CTC _Ralagﬁas Mutricionais
(PENT = 100%) Elemente Teor Idaal Relacao Valor  Ideal”
V% Calcario t ha'’ Ca" 253 50-70% Ca /Mg~ 193 25
50 0,53 Mg 13,1 10-15% Ca 378 418
55 1,06 K 6.7 3-5% Mg~ K 186 24
a1] 1,60 A 0,0 0%
65 213
70 2,66 * Valores considerados ideais dentro de uma faixa de V% de 40-70%
75 3,20
&0 373
85 427
P, K (Mehlich-1) Dr Auvgusto Vaghetti Luchese

Ca, Mg, Al (KCI 1 mal L")
Carbono (Walkey-Black)
pH (CaCl; 0,01 mol L)
H+al (pH SMP)

Este laudo fol realizado para atender projetos de pesquisa e extensdo
ndo devendo ser utilizado para finalidades comerciais

Palotina: 10 agosto, 2016

Laudo da analise de rotina de amoestra de solo encaminhada pelo proprietario
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