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Resumo: Com este trabalho, objetivou-se parametrizar e testar um modelo de regresséao linear
multipla aplicado sobre os componentes principais mais significativos obtidos de séries de
produtividades da cultura do café, representativas de trés municipios da regido Sul do Estado de
Minas Gerais, tomando-se por base o modelo de Stewart et al. (1976), porém se acrescentando
novas varidveis representadas por elementos agrometeoroldgicos, além das penalizacdes hidricas
para os quatro trimestres do ciclo agricola (julho a junho) da cultura. Tendo em vista ser o
numero de observacées inferior a quantidade de varidveis, recorreu-se a anélise multivariada de
componentes principais para reduzir a dimensdo do conjunto dessas varidveis. A anélise de
regressao linear multipla foi aplicada nos trés primeiros componentes principais. Os resultados
dos testes apresentaram erros relativos percentuais das estimativas bastante discrepantes,
ocorrendo tendéncia de superestimarem as produtividades; contudo, verificou-se que as
estimativas pelo modelo tenderam a apresentar comportamento similar ao dos dados observados.
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A regression model to predict coffee productivity
in Southern Minas Gerais, Brazil

Abstract: The objective of this work was to set up and test a multiple linear regression model
applied to principal components for representative coffee crop yield series for three places in
Southern Minas Gerais, based on the model proposed by Stewart et al. (1976), with new
variables, represented by agrometeorological elements, besides the soil water depletion for the
four quarterly periods in agricultural cycle (July to June). Since the number of observations was
lower than the amount number of variables, we resorted to principal component analysis to
reduce the dimension of this set of variables. The multiple linear regression analysis was applied
to the first three principal components. In agreement with the tests, the model presented relative
errors of estimates with high discrepancies and a tendency to overestimate productivity for the
three places. However, it was verified that the estimates for the model tended to present behavior
similar to observed data.
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INTRODUCAO do mercado interno e externo. Contudo, a previsdo de safras

agricolas no Brasil tem sido um grande problema. Neste sentido,

A cultura do café tem grande importincia na economiado  procurando-se elaborar modelos de previsdo, diversos trabalhos

Brasil, razdo por que a previsio da sua produtividade permite  existentes na literatura mostram a importancia das condigdes

também ao agricultor, um planejamento melhor de suas  climaticas na produgdo agricola. Segundo Hoogenbom (2000),

atividades agricolas, minimizando as oscilagdes de precos,  os elementos climaticos tém sido os mais requeridos para a
garantindo sua estabilidade e regularidade do abastecimento  operagdo da maioria dos modelos agrometeorologicos.
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O modelo “empirico-estatistico”, proposto por Robertson
(1983), ¢ o mais simples, em que os elementos climaticos
correspondem as condi¢des de temperatura, chuva ou
disponibilidade hidrica reinantes em todo o ciclo da cultura, ou
em parte dele. Tais modelos utilizam uma ou mais variaveis
independentes, sendo a variavel dependente a produtividade
da cultura e as independentes, em geral os elementos do clima,
cujos coeficientes de ponderagdo se obtém normalmente pela
analise de regressdo multipla.

Na cultura do café, um fator significativo que interfere na
variagdo de sua producdo, proprio de sua natureza fisioldgica,
¢ a alternancia bienal, com safras altas e baixas, necessitando
vegetar em um ano para produzir bem no ano seguinte (Rena &
Maestri, 1985). Dean (1939) estudando a correlagdo de indices
pluviais na produtividade da cultura do café no Havali, ja havia
observado este efeito também verificado por Beaumont (1939)
na mesma regido, em grupos de plantas de café com diferentes
idades (7 e 12 anos).

Doorenbos & Kassam (1979) propuseram o modelo
desenvolvido por Stewart et al. (1976) como alternativa de
modelagem, tendo a produtividade como fungdo de parametros
hidricos, tendo sido tal modelo trabalhado por Picini (1998) e
adaptado para a cultura do café. Mais tarde, conforme
apresentam Picini et al. (1999), o referido modelo foi testado e
parametrizado, obtendo-se resultados de produtividade do
cafeciro altamente dependente da produtividade do ano
anterior e particularmente sensivel ao estresse hidrico durante
o estadio fenologico do “final da dorméncia das gemas/
florescimento” e do estadio “final do florescimento/inicio da
formagdo do grdo”; além disso, constataram que os periodos
trimestrais, agosto/setembro/outubro; novembro/dezembro/
janeiro e fevereiro/margo/abril, adotados na penalizacao hidrica
do modelo, foi a combinagdo que apresentou melhor resultado.

Uma técnica bastante Util em modelagem ¢ a analise
estatistica multivariada de componentes principais, a qual
consiste em transformar um conjunto original de variadveis em
outro conjunto, os componentes principais, de dimensodes
equivalentes, procurando-se reduzir a massa de dados. Em
muitos casos, as medidas das varidveis que caracterizam um
individuo sdo correlacionadas entre si, cuja correlag@o indica
que algumas informagdes contidas em uma variavel também o
sdo em outra. Entdo, o objetivo da analise de componentes
principais € transformar a quantidade de varidveis originais
correlacionadas em um mesmo tanto de variaveis ndo-
correlacionadas, ou em componentes ortogonais, ou seja, nos
componentes principais. Cada um desses ¢ uma combinagdo
linear de todas as variaveis originais, independentes entre si e
escolhidos por ordem decrescente dos autovalores com o
maximo de informagdo, em termos de variacdo total, contida
nos dados iniciais permitindo, com isso, reduzir a dimensao do
conjunto original (Cruz & Regazzi, 1997).

Na analise de componentes principais pode-se definir a
variancia total existente em um conjunto de dados
multivariados pela soma das variancias de cada uma das
varidveis. Numa matriz de varidncias/covariancias, essas
variancias individuais constituem os elementos da diagonal
principal. Basta soma-los, portanto,encontrando-se o trago da
matriz (diagonal principal), para se obter a variabilidade total e,
em seguida, a contribui¢do de cada variavel.
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Os coeficientes das equagdes lineares de cada componente
principal que transformam os dados originais em contagens
(escores) sao denominados autovetores. Deste modo e se
utilizando a multiplicacdo da matriz de dados originais pela
matriz de autovetores, obtém-se uma matriz de dados
transformados, os chamados escores dos componentes
principais, em que a principal propriedade ¢ o fato de ndo serem
correlacionados entre si.

A soma dos autovalores da matriz de covaridncias ou
correlagdes dos escores dos componentes principais, igual ao
trago dessa matriz, representa também a variabilidade total da
mesma e a contribuicdo de cada autovalor, em termos de
variabilidade. Ao primeiro correspondera a maior variabilidade
possivel e, ao segundo, a maior variabilidade possivel restante,
e assim por diante.

A importéncia relativa de um componente ¢ avaliada pela
percentagem da varidncia total que ele explica. A soma dos
primeiros autovalores dividida pela de todos os autovalores,
representa a propor¢do da variancia total explicada pelos
respectivos primeiros componentes principais (Morrison,
1976).

Ressalta-se que uma analise de componentes principais
nem sempre trabalha no sentido de que um grande nimero de
variaveis originais seja reduzido a um pequeno nimero de
variaveis transformadas. Além do mais, se as variaveis originais
ndo sdo correlacionadas, entdo a analise é absolutamente nula,
ou seja, nao ha redugdo alguma no numero dessas variaveis.
Os melhores resultados sdao obtidos quando as originais sdo
altamente correlacionadas, positiva ou negativamente.
Segundo Manly (1986), neste caso ¢ completamente concebivel
que 20 ou 30 variaveis originais possam ser adequadamente
representadas por dois ou trés componentes principais.

A teoria da amostragem de componentes principais nao
esta devidamente desenvolvida, especialmente quando os
componentes sdo extraidos da matriz de correlagao, em vez da
de covariancia. Segundo Mardia et al. (1979) e Dunteman (1984),
na maioria dos casos a selegdo sobre quantos componentes
reter, ¢ baseada em métodos simples e praticos. Morrison (1976)
sugeriu que sd os primeiros quatro ou cinco componentes
devem ser extraidos, desde que os restantes sejam dificeis de
interpretar o problema fisicamente. Infelizmente, nenhum teste
estatistico pode ser usado para determinar o significado de um
componente. De modo geral, a literatura sobre a utilizagao de
componentes principais nas diversas areas de aplicagdo mostra
que, para interpretar dados com sucesso, basta escolher os
primeiros componentes que acumulam uma percentagem de
variancias explicada igual ou superior a 70%. Uma regra pratica
para desconsiderar os componentes principais de menor
importéncia, ¢ eliminar aqueles com variancia inferior a variancia
média das variaveis originais.

Em certas situagdes, algumas das varidveis do conjunto
original podem ser eliminadas examinando-se as correlagdes
(também conhecidas por fatores de carga) entre cada uma com
o respectivo componente principal. Com base no principio de
que a importancia ou variancia dos componentes principais
decresce do segundo para o ultimo, tem-se que os ultimos
componentes sdo responsaveis pela explicagdo de uma fragao
muito pequena da varidncia total. Assim, a variavel que
apresenta a maior correlagdo com o componente principal de
menor importancia (componente de menor variancia ou menor
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autovalor) provavelmente ¢ a menos significativa para explicar a
variancia total podendo, entdo, ser eliminada. Tal procedimento
segue para o outro componente de menor importancia,
eliminando-se ai a variavel de maior correlagdo e que ndo tenha
sido descartada anteriormente.

Como foi mostrado, a técnica de componentes principais
apresenta tantos componentes principais quanto for o nimero
de varidveis que estdo sendo analisadas, porém com a
propriedade de que, em ordem decrescente, os primeiros
componentes principais ret€ém a maior parte da variancia dos
dados originais. Portanto, pode-se, na maioria das vezes ¢
principalmente quando se tem um numero de observagdes
inferior a quantidade de varidveis, fazer a regressao linear com
0s componentes principais que retiverem a maior parte da
variancia original das variaveis, desde que sejam suficientes
para representar as variaveis originais, diminuindo subs-
tancialmente as variaveis regressoras dentro do modelo linear
de regressao multipla; sendo assim, o nimero de pardmetros a
ser estimado passa a ser menor que o nimero de observagoes;
porém, cada componente principal ¢ uma combinacao linear
das variaveis originais com seus autovetores tendo-se,
ainda, estas variaveis como entrada do modelo.

Ao se proceder a regressdo em componentes principais,
algumas das variaveis originais, as independentes, conforme ja
referido, podem ser eliminadas da andlise antes mesmo de
executar qualquer regressdo. As varidveis restantes sdo, entao,
novamente submetidas a uma analise de componentes
principais com a regressao multipla, que € executada nos novos
componentes. Tal procedimento tem a vantagem de reduzir o
numero de variaveis que devem ser medidas para usar na
equagdo de regressdo resultante. Descri¢des detalhadas da
regressao em componentes principais podem ser encontradas,
entre outros autores, em Haan (1977) e Montgomery & Peck
(1992).

Sendo assim, objetivou-se, com este trabalho, parametrizar
um modelo de regressdo linear multipla a partir dos com-
ponentes principais mais significativos para a previsdo de
produtividades da cultura do café, utilizando-se um conjunto
de variaveis previsoras, além dos componentes hidricos,
proposto no modelo de Stewart et al. (1976), para trés localidades
da regido Sul do Estado de Minas Gerais.

MATERIAL E METODOS

O modelo desenvolvido por Stewart et al. (1976) e adaptado
por Picini (1998) para a cultura do café, conforme a Eq. 1, foia
base para a realizag@o do presente trabalho.

Ye _ a[] & TR
- —m%}p% ZkyiDBLETPQ (1)

em que Ye ¢ a produtividade estimada; Yp a produtividade
potencial; ky, o coeficiente de penalizagdo relativo a
produtividade do ano anterior; Ya ¢ a produtividade do ano
anterior; ky, o coeficiente de resposta da cultura ao suprimento
de agua para os sucessivos estadios fenoldgicos da cultura;
ETR a evapotranspiracdo real da cultura; ETP a
evapotranspiracao potencial e ETR/ETP a penalizacdo hidrica.
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O modelo representado pela Eq. 1 segue o modelo estatistico
tradicional:

Y =B, +B,X, +B,X, +..+B. X, +¢, )

emque Y ¢avaridvel dependente; X, X,, ..., X, sd0 as varidveis
independentes; B, B,, B,, .., B, sd0 os pardmetros da regressdo
e e, representa o erro residual.

Os dados observados de produtividades de café utilizados
sdo representativos dos municipios de Alfenas, Monte Belo ¢
Sdo Sebastido do Paraiso, localizados na regido Sul do Estado
de Minas Gerais, cuja caracterizacao da bienalidade de produgdo

¢ bem definida (Figura 1).
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Figura 1. Séries anuais de produtividades (Y) de glebas de
lavouras cafeeiras representativas dos municipios da regido
Sul do Estado de Minas Gerais ¢ utilizadas na parametrizacdo
dos modelos.

As produtividades potenciais adotadas foram 99, 81 e 88
sacas ha'! para os municipios de Alfenas, Monte Belo e Sao
Sebastido do Paraiso, respectivamente. As duas primeiras, por
estarem acima das médias das lavouras onde se obtiveram esses
dados, ¢ a ultima surgiu do acréscimo de 10% sobre o valor
médio das produtividades maximas de todas as glebas do local,
com base na recomendag@o de Kanemasu (1983).

As estimativas da disponibilidade hidrica do solo, para uma
capacidade de agua disponivel de 100 mm, foram realizadas
pelo método proposto por Thornthwaite & Mather, cuja
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Tabela 1. Variaveis utilizadas para parametrizagao dos modelos de regressédo linear multipla em componentes principais, para trés
localidades do Sul de Minas Gerais

Variaveis Descri¢ao
Y Yo/Yp Produtividade observada em relacdo a potencial (Variavel dependente)
X Ya/Yp Produtividade observada do ano anterior em rela¢do a potencial
X, (ETR/ETP), Evapotranspiragao relativa para o periodo de jul./ago./set.
X; (ETR/ETP), Evapotranspiragao relativa para o periodo de out./nov./dez.
Xy (ETR/ETP); Evapotranspiragdo relativa para o periodo de jan./fev./mar.
Xs (ETR/ETP), Evapotranspiragao relativa para o periodo de abr./maio/jun.
X6 X5. X5 (ETR/ETP); multiplicada por (ETR/ETP),
X5 X3.X4 (ETR/ETP), multiplicada por (ETR/ETP);
Xg X4 Xs (ETR/ETP); multiplicada por (ETR/ETP),
Xo Tm/Tma Temperatura média do periodo de jul./ago./set. em relagdo a temperatura média anual
Xio Tm/Tma Temperatura média do periodo de out./nov./dez. em relagdo a temperatura média anual
X1 Tm/Tma Temperatura média do periodo de jan./fev./mar. em relagdo a temperatura média anual
X2 Tm/Tma Temperatura média do periodo de abr./maio/jun. em relagdo a temperatura média anual
X3 Tn/Tna Temperatura minima média do periodo de jul./ago./set. em relagdo a temperatura minima média anual
X4 Tn/Tna Temperatura minima média do periodo de out./nov./dez. em relagdo a temperatura minima média anual
Xis Tn/Tna Temperatura minima média do periodo de jan./fev./mar. em relacdo a temperatura minima média anual
X6 Tn/Tna Temperatura minima média do periodo de abr./maio/jun. em relagdo & temperatura minima média anual
X7 Tx/Txa Temperatura maxima média do periodo de jul./ago./set. em relagdo a temperatura maxima média anual
Xis Tx/Txa Temperatura maxima média do periodo de out./nov./dez. em relagdo a temperatura maxima média anual
X9 Tx/Txa Temperatura maxima média do periodo de jan./fev./mar. em relagdo a temperatura maxima média anual
Xa0 Tx/Txa Temperatura maxima média do periodo de abr./maio/jun. em relagdo a temperatura maxima média anual

descrigdo foi apresentada por Pereira et al. (1997). O valor do
coeficiente da cultura (Kc) utilizado para a estimativa da
evapotranspiracdo da cultura, foi igual a 1, conforme Camargo
& Pereira (1994). Para cada municipio os dados didrios dos
elementos climaticos (temperaturas e precipitagdes pluviais)
foram agrupados em escala mensal, obtendo-se as respectivas
médias e se efetuando, em seguida, o balango hidrico seriado
(més a més) para o mesmo periodo das produtividades
(Figura 1).

Posteriormente, os dados e componentes do balango hidrico
foram separados por uma seqiiéncia de periodos trimestrais, de
acordo com Matiello (1991), assim definidos: julho/agosto/
setembro; outubro/novembro/dezembro; janeiro/fevereiro/
margo ¢ abril/ maio/junho. Para cada um desses periodos ¢ para
todo o periodo das produtividades (Figura 1), obtiveram-se as
médias dos componentes do balango hidrico e demais variaveis
descritas na Tabela 1, as quais foram submetidas ao modelo de
regressao.

Os modelos foram parametrizados, tendo por base o modelo
apresentado pela Eq. 1, em que as varidveis dependentes, assim
como as independentes, sdo relativas.

De acordo com a Eq. 2, para cada local representado pela
respectiva gleba, os modelos consistiram em submeter a analise
de regressdo linear multipla a produtividade da cultura do café,
como fungdo de um conjunto de variaveis inerentes a produgéo,
além das apresentadas pela Eq. 1. Com o acréscimo de novas
variaveis ao modelo, visou-se encontrar resultados mais
satisfatorios aos obtidos por Picini et al. (1999); contudo,
observa-se que a quantidade dessas variaveis, no total de 20
(Tabela 1), ¢ superior ao nimero de observacdes, por exemplo,
15 no caso de Sdo Sebastido do Paraiso (Figura 1), formando

uma matriz 15 x 20, o que inviabiliza, estatisticamente, a analise de
regressdo linear multipla, pois o nimero de parametros a serem
estimados € superior ao niimero de observagdes. Portanto, adotou-
se a técnica de analise multivariada em componentes principais
para transformar essas varidveis em um novo conjunto, ou scja,
nos chamados escores dos componentes principais.

Os modelos assim realizados foram avaliados por meio da
significancia dos pardmetros da regressdo, utilizando-se o teste
“t”, pelo coeficiente de determinag@o (R?) e pelo fenémeno
estudado.

Os testes dos modelos foram realizados com dados de
produtividades observadas de outras glebas das lavouras
cafeeiras de cada municipio, conforme sugerem Picini (1998) ¢
Hoogenboom et al. (1992). Para a avaliag@o dos testes foram
comparadas as produtividades estimadas ¢ observadas,
conhecendo-se o erro relativo percentual (ERP), o qual foi
também utilizado por Leal (2000).

Além disso, fez-se a plotagem grafica das relagdes entre
produtividades estimadas e¢ observadas com a produtividade
potencial (Ye/Yp e Yo/Yp). Procedeu-se a analise de regressdo
linear simples com a reta passando pela origem, sendo os
modelos avaliados pelo coeficiente de determinagdo (r?) e pela
concordancia expressa pelo indice “d”, de Willmott et al. (1985),
conforme a Eq. 3. O indice “d”, com variagdo entre O ¢ 1, indica,
o grau de exatiddo entre valores estimados e observados, sendo
que, quanto mais proximo de 1, melhor a exatiddo, ao passo que
o coeficiente de determinagdo (r?) indica a precisdo do modelo,
ou seja, quanto a variavel dependente ¢ explicada pelas variaveis
independentes.

R. Bras. Eng. Agric. Ambiental, Campina Grande, v.8, n.2/3, p.204-211, 2004
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Ye, =i-ésimo valor previsto ou estimado
Yo, = i-ésimo valor observado
Yo =média dos valores observados

RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 2 constam os resultados obtidos da aplicacao da
técnica multivariada de analise em componentes principais onde
se observa que os trés primeiros componentes principais fo-
ram suficientes para interpretar o conjunto das vinte variaveis

analisadas, mostrando a eficiéncia desta técnica na reducdo
de um grande niimero de varidveis para um conjunto menor.
Assim, essas 20 variaveis foram reduzidas para 3 variaveis
equivalentes, ou seja, os 3 primeiros componentes principais,
passando a dimensdo da matriz, que antes era de 15 x 20 a
exemplo de Sao Sebastido do Paraiso, a ser 15 x 3, permitindo a
aplicagdo da regressdo linear multipla sobre os componentes
principais.

Portanto, utilizaram-se esses trés componentes principais
para parametrizacdo dos modelos de regressdo, adotando-se o

L. G. de Carvalho et al.

critério, visto apresentarem variancias acumuladas acima de 80%,
as quais corresponderam a 84,04, 84,68 ¢ 90,99% para Alfe-
nas, Monte Belo ¢ Sdo Sebastido do Paraiso, respectivamente.

A tentativa de se eliminar algumas das varidveis originais
pelo critério da baixa correlacdo (baixo valor do autovetor) da
variavel com seu respectivo componente principal, ndo se
mostrou eficiente, razdo pela qual se mantiveram todas as
variaveis para os componentes principais retidos.

Na Tabela 3 tem-se o resumo dos resultados estatisticos
dos modelos. Verifica-se, para Alfenas e de acordo com o teste
“t”, que todas as estimativas dos pardmetros sao significativas
(P < 0,0787), indicando que as variaveis transformadas em
componentes principais contribuiram satisfatoriamente para a
constru¢do do modelo, fato reforcado pelo coeficiente de
determinagdo (R* = 0,88), mostrando quanto da varia¢ao dos
valores da variavel dependente, que no caso ¢ expressa por
Ye/Yp (Eq. 1), é explicada pela regressdo sobre as variaveis
independentes representadas pelos componentes principais.

Para Monte Belo, a estimativa do parimetro “3,” foi de baixa
significancia (P < 0,4987); contudo, manteve-se o componente
principal correspondente (Z,) na regressao linear multipla por
praticamente ndo alterar os resultados com sua retirada e por
coeréncia ao modelo anterior. Os demais pardmetros mostram-
se com significancia relevante (P < 0,1131),e coeficiente de
determinacdo (R?2=0,75) é também satisfatorio.

Em Sio Sebastido do Paraiso a estimativa do parametro “[3,”
possui um nivel de significancia relativamente baixo

Tabela 2. Coeficientes de ponderacdo e variancias dos componentes principais (Zi) gerados a partir da matriz de covariancia dos

dados originais para trés localidades do Sul de Minas Gerais

Varidveis Alfenas Monte Belo Sao Sebastido do Paraiso
Z, Z, Zs Z, Z, 7, Z, Z, Zs

X, 0,4282 0,7544 -0,3726 0,8201 -0,5483 -0,0651 0,5722 0,7513 -0,2223

X, -0,5546 0,2631 0,0817 0,3145 0,4386 0,2095 -0,5754 0,3313 -0,2432

X; -0,1236 0,1737 -0,1215 0,0303 0,0564 -0,0344 0,0023 0,1314 0,2174

X, -0,0070 0,0458 -0,0498 0,0070 0,0005 -0,0182 0,0159 -0,0020 0,0001

Xs -0,0956 0,0737 0,3142 0,1709 0,1326 0,3462 -0,0776 0,2384 0,5928

X -0,5914 0,3433 -0,0142 0,3176 0,4695 0,1654 -0,5502 0,3909 -0,1506

X, -0,1285 0,2055 -0,1588 0,0368 0,0568 -0,0515 0,0180 0,1295 0,2176

X -0,1008 0,1132 0,2663 0,1770 0,1330 0,3303 -0,0621 0,2365 0,5930

Xo 0,0522 -0,0529 0,0017 -0,0789 -0,0939 0,1528 0,0504 -0,0530 0,0592
X1 0,0851 0,0336 0,1700 -0,0622 -0,0590 0,1671 -0,0340 -0,0274 0,0725
X, 0,0245 -0,0228 0,0023 -0,0549 -0,1062 0,1082 -0,0106 -0,0424 0,0897
X1 0,0340 -0,0477 -0,0268 -0,0269 -0,0496 -0,0229 -0,0506 -0,0381 0,0051
X3 0,0127 -0,0582 0,1825 -0,1051 -0,0652 0,5790 0,0312 20,0114 0,0437
X1a 0,2899 0,3382 0,7278 -0,1208 -0,2741 0,4359 -0,0210 0,0250 0,0586
X5 0,0424 0,0122 0,0455 -0,1285 -0,3135 0,2765 -0,0224 -0,0693 0,0768
X6 -0,0159 -0,0434 0,0997 -0,0514 -0,1646 0,1138 -0,1204 -0,0578 0,1350
X7 0,0741 -0,0502 -0,0974 -0,0666 -0,1095 -0,0543 0,0610 -0,0761 0,0678
X5 -0,0269 -0,1333 -0,1353 -0,0346 0,0461 0,0360 -0,0412 -0,0564 0,0801
X1 0,0148 -0,0421 -0,0214 -0,0171 -0,0035 0,0289 -0,0040 -0,0275 0,0968
X20 0,0614 -0,0501 -0,0962 -0,0141 0,0053 -0,0898 -0,0119 -0,0272 -0,0669
(a}l’f;;z‘fgizs) 0,1387 0,0673 0,0314 0,1481 0,0963 0,0281 0,0728 0,0677 0,0226
Acxgﬁi‘fﬁ% ) 49,09 72,91 84,04 46,03 75,96 84,68 40,63 78,39 90,99
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Tabela 3. Coeficientes de determinacdo, testes F, coeficientes de regressdo e respectivos testes estatisticos (teste t) dos modelos
de regressdo linear multipla em componentes principais, para trés localidades do Sul de Minas Gerais

: Alfenas Monte Belo Sao Sebastido do Paraiso
S Modelo Valor-P © Modelo Valor-P © Modelo Valor-P ©
R? 0,8825 0,7513 0,6649
Nivel Critico do Teste F 0,0004 0,0044 0,0097
Intersegdo (Bo) 0,6798 0,0191 1,6594 0,1131 -0,1109 0,8551
B4 0,1719 0,0787 -0,7688 0,0011 -0,2308 0,1889
B2 -0,7805 0,0002 0,4439 0,0571 -0,6448 0,0035
Bs 0,7034 0,0044 -0,2659 0,4987 0,5447 0,0935
® Valor do nivel de significancia dos pardmetros da equagdo de regressdo, pelo teste t
(P < 0,1889), porém o componente principal correspondente Z,=-0,2223X, —0,2432X, +...— 0,0669X,, (15)

(Z,), por ser o de maior importéncia, foi mantido no modelo.
Assim também o parametro “B” ndo ¢ estatisticamente
significativo (P £ 0,8551), mas foi mantido no modelo para ser
semelhante aos modelos anteriores e pouco alterar o resultado
final com sua retirada. Por suas significancias (P < 0,0935), os
demais parametros indicam seus niveis de importancia dentro
do modelo. Por sua vez, o coeficiente de determinacdo
(R? = 0,66) ajuda a evidenciar, de forma satisfatoria, a
“performance” do modelo.
Da Tabela 3, os modelos ficam assim representados:

Para Alfenas:

Ve =Yp[0,6798+0,1719Z, —0,7805Z, +0,7034Z, ] @

sendo
7, =0,4282X, —0,5546X, +...+0,0614X,, ®)
Z, =0,7544X, +0,2631X, +...— 0,0501X,, ©)
Z,=-03726X, +0,0817X, +...—0,0962X ,, @)
Para Monte Belo:

Ve = Yp[1,6594-0,7688Z, +0,4439Z,, —0,2659Z, | ®)

sendo
Z,=0,8201X, +03145X, +...~0,0141X,, ©)
Z, =-0,5483X, +0,4386X, +...+0,0053X ,, (10)
Z, =-0,0651X, +0,2095X, +...—0,0898X ,, (11)

Para Sao Sebastido do Paraiso:

Ve =Yp[-0,1109-0,2308Z, —0,6448Z, +0,54477,]  (12)
sendo

Z,=0,5722X, = 0,5754X, +..—0,0119X,, (13)

Z, =0,7513X, +0,3313X, +...—0,0272X,, (14

em que Ye éa produtividade estimada (sacas ha'); Yp a
produtividade potencial (sacas ha''); Z, Z, e Z, sdo os
componentes principais (fun¢des lineares) cujos coeficientes
de ponderagdo estdo apresentados na Tabela 2.

Para os testes, empregaram-se dados de produtividades
independentes, os quais nao foram utilizados na parametrizacio
dos modelos. Juntamente com esses dados observados, os
respectivos valores estimados sdo apresentados nas figuras.
Nota-se, nos trés modelos, que as estimativas tenderam a apre-
sentar comportamento similar ao dos dados observados. Os
respectivos desempenhos estatisticos estdo apresentados nas
figuras. Em Alfenas, pela plotagem no plano bidimensional dos
valores relativos, observados e estimados (produtividades ob-
servadas e estimadas em relagdo a produtividade potencial) e
pela andlise de regressdo linear simples, com o ajuste da reta
passando pela origem, verifica-se o desempenho desse modelo
apresentando 12 = 0,58 e o indicede Willmott et al. (1985),
d=0,78, indicando a “performance” da concordancia entre va-
lores observados e estimados (Fig. 2).

Idéntico aos resultados de Alfenas, para Monte Belo a re-
gressdo linear simples, com o ajuste da reta passando pela ori-
gem (Figura 2), apresenta r>=0,75, indicando uma precisdo rela-
tivamente satisfatoria das estimativas. Por sua vez, o indice de
Willmott et al. (1985) (d =0,80) mostra boa concordancia entre
produtividades observadas e estimadas.

Em Sao Sebastido do Paraiso os resultados mostraram-se
com maiores discrepancias, apresentando r> = 0,15 ¢ d = 0,58
(Figura 2), e baixa concordancia na comparagao das estimativas
com as produtividades observadas.

Observa-se, ainda , que os modelos tendem a superestimar as
produtividades. Apesar da inclusdo de novas varidveis, aquelas
apresentadas na Tabela 1, os desempenhos sdo ainda relativamente
baixos, indicando grande variagdo entre os valores observados ¢
os estimados. Os erros relativos percentuais (ERP), por sua vez,
mostraram-se de, modo geral, bastante discrepantes com relagédo
as produtividades observadas. Os valores de ERP encontraram-
se entre -18 a454%; - 18 a 1969% e entre - 61 e 1022% para os
municipios de Alfenas, Monte Belo e Sao Sebastido do Paraiso,
respectivamente. Constatou-se que as maiores variagdes das
produtividades estimadas ocorreram nos anos consecutivos,
com grandes variagdes nas produtividades observadas. Essas
discrepancias também foram observadas por Picini (1998), ao
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trabalhar com a cultura do café, verificando grande variagdo
entre as produtividades observadas e estimadas de -67% a
153% e d = 0,98, porém as produtividades com as quais foram
originados os modelos apresentaram o efeito da bienalidade de
producdo claramente visiveis. Esta caracteristica dos dados se
mostra importante para o ajuste do modelo. Leal (2000), por sua
vez, também utilizou 0 modelo de Stewart et al. (1976) para estimar
a produtividade das culturas de milho, soja, sorgo e trigo, para
as localidades de Capindpolis e Montes Claros, no Estado de
Minas Gerais, cujos resultados dos erros relativos percentuais,

L. G. de Carvalho et al.

de modo geral variaram de - 82 a 382 %, mas esses autores nao
aplicaram a andlise de componentes principais. Os modelos
originados de regressdo a partir dos componentes principais,
aqui apresentados, visaram justamente avaliar o comportamento
do modelo de Stewart et al. (1976) mediante esta técnica.

De acordo com os resultados estatisticos, tanto na
parametrizacdo quanto nos testes, o modelo realizado para
Alfenas mostrou-se com melhor “performance”, e o realizado
para Sdo Sebastido do Paraiso, com desempenho inferior em
relagdo aos demais.

Alfenas - MG A B.
100 1,0
|}
TE 80 —a—Yo —e—Ye 0,8 1
w0 [ |
3 60 o 06 .
i ,6 ]
e 5 . .
S >
B 40 | 04 =
2 y = 1,2526x
= a /" ¥ = 0,5886
S 20 0,2 | d=0,78
(=9
0 0,0
Monte Belo - MG
100 1,0
:‘:“ 80 | —=-Yo —e—Ye 0.8 | =
g 60 A §0,6 .
3 o) n
—g >-‘
T a0 04 m y = 1,3097x
E e g @ = 0,7576
2 2 § 0.2 b d=0,80
0 0,0
S3do Sebastido do Paraiso - MG
100 1,0
:::c 80 A —a—Yo —©—Ye 0,8
Z .
g )
$ 60 b QO,G : m
Q )
£ g ' :
2 40 - 041 m
2 = y = 1,1372x
T 20 02 | s =0,1503
& d=0,58
0 T T T T T T 0,0 T T T T
1986 1988 1990 1992 1994 1996 1998 2000 00 02 04 06 0,8 1,0
Ano Yo/Yp

Figura 2. Produtividades observadas Yo ¢ estimadas Ye pelo modelo de regressdo linear multipla a partir dos componentes principais
mais significativos, para diferentes municipios (A) e respectivos indices de desempenho (B)
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Os resultados ndo se mostraram plenamente satisfatorios
para o modelo prognéstico proposto. E evidente que, além dos
elementos climaticos, outros fatores podem afetar a produgao
cafeeira, os quais ndo sdo contemplados pelo modelo. Dentre
esses fatores, o comportamento do mercado, condig¢des
adversas do clima, o surgimento de novas tecnologias de manejo
e variedades afetam, consideravelmente, a produgao, tornando-
a bastante instavel ao longo dos anos; eles indicam, também, o
nivel de complexidade para elaborar modelos de previsdo de
safras cafeeiras. Assim, deduz-se que esse tipo de modelagem
se aplica bem somente a dados de produtividades, em que estdo
inerentes apenas o fenomeno fisioloégico da bienalidade e as
condigdes climaticas normais a cafeicultura, razao pela qual tem
sua aplicagdo limitada.

CONCLUSOES

A tentativa de se acrescentar novas varidveis ao modelo de
Stewart et al. (1976), para prever produtividades de cafeeiros,
ndo se mostrou satisfatoria apresentando, ainda, grandes
discrepancias entre produtividades estimadas e observadas,
além de ocorrer tendéncia do modelo em superestimar as
produtividades; no entanto, notou-se que o comportamento de
variacdo das produtividades estimadas pelo modelo acom-
panhou a variagdo das produtividades observadas.
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