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RESUMO

O crescimento populacional impoe diversos desafios, entre os quais, aumentar a produgao
e fornecimento de alimentos. Para superar tal obstaculo é essencial a producao agricola em
grande escala. Além disso, a agricultura é uma area estratégica na economia de diversos
paises, impulsionada pelo aumento da produgao. Nesse cenario, uma pratica comum é o
manejo de protecao com a pulverizacao de produtos fitofarmacéuticos a fim de resguardar
a cultura da acao danosa de pragas agricolas. Durante essa atividade é comum que ocorra
deriva do produto pulverizado para fora da regidao alvo, contaminando regides ambientais
ou causando deposicao excessiva em subareas agricolas devido a sobreposi¢ao do produto.
A possibilidade do elemento pulverizador adaptar-se as condi¢bes meteorologicas é vista
como uma alternativa para reduzir a deriva do produto pulverizado, aumentando a sua
precisao na deposicao do produto e, consecutivamente, proporcionando um ambiente mais
adequado a cultura em desenvolvimento. Para isso, é necessario que o elemento pulveriza-
dor possa realizar a predi¢ao da deposicao do produto em tempo de execugao. Contudo,
as abordagens atuais possuem alto custo computacional, fazendo com que este problema
requisite um tempo exagerado para seu processamento. Nesse sentido, este trabalho pro-
poe sistema como prova de conceito para uma nova abordagem baseada em aprendizado
de maquina para a predi¢ao do produto pulverizado com intuito de representar de forma
semelhante o comportamento real da deposi¢dao. As técnicas de rede neural artificial, ar-
vore de regressao, maquinas de vetores de suporte e florestas aleatorias foram implantadas
com tipos de configuragdes de parametros diferentes. Os resultados obtidos demonstram
que tal abordagem permite alcancar uma representagao satisfatoria da deposicao real e
estimula novos estudos a fim de comparar o custo computacional da abordagem proposta
com outras existentes.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Produtos Fitofarmacéuticos, Deposicao e

Pulverizacao.






GARCIA, C. R.. Predicting the deposition of plant protection products with
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ABSTRACT

Population growth poses a number of challenges, including increasing food production
and supply. To overcome such an obstacle, large-scale agricultural production is essential.
In addition, agriculture is a strategic area in the economy of several countries, driven by
increased production. In this scenario, a common practice is the management of protection
with the spraying of plant protection products in order to protect the crop from the
harmful action of agricultural pests. During this activity, it is common for the product to
drift out of the target region, contaminating environmental regions or causing excessive
deposition in agricultural subareas due to overlapping of the product. The possibility of
the sprayer element adapting to the weather conditions is seen as an alternative to reduce
the drift of the sprayed product, increasing its accuracy in the deposition of the product
and, consequently, providing a more suitable environment for the growing crop. For this,
it is necessary that the sprayer element can perform the prediction of the deposition of
the product at run time. However, the current approaches have a high computational
cost, causing this problem to require an exaggerated time for its processing. In this sense,
this work proposes a system as proof of concept for a new approach based on machine
learning for the prediction of the pulverized product in order to represent in a similar way
the real behavior of the deposition. The techniques of artificial neural network, regression
tree, support vector machines and random forests were deployed with different types of
parameter settings. The results show that this approach allows to achieve a satisfactory
representation of the actual deposition and stimulates new studies in order to compare
the computational cost of the proposed approach with other existing ones.

Keywords: Machine Learning, Phytopharmaceutical Products, Deposition and Pulveri-

zation.
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1 INTRODUCAO

Devido ao crescente aumento da populacao mundial, muitos desafios surgem no
sentido de melhorar a qualidade de vida das pessoas, tais como: questoes relacionadas
a saude, seguranca e mobilidade. Entre os diversos desafios destaca-se a necessidade de
producao e fornecimento de alimentos [JOHNSON, 2016]. Uma das alternativas é tornar
as areas de cultivo agricola mais produtivas. Nesse sentido, produtos fitofarmacéuticos
(também conhecidos como agrotdxicos) sao empregados no processo de manejo agricola

com o objetivo de proporcionar um ambiente mais propenso ao desenvolvimento de cul-

turas [DORNELLES et al., 2011].

No entanto, é importante ressaltar que o uso inadequado desses produtos pode
causar sérios danos ao meio ambiente e a satde dos seres humanos, como por exemplo do-
engas neuroldgicas, problemas respiratérios e canceres [WEISENBURGER, 1993]. Estima-
se que, cerca de 2,5 milhdes de toneladas de produtos fitofarmacéuticos sao aplicados na
agricultura e ha forte estimativa de crescimento de seu uso [FERREIRA; OLIVEIRA,;
PIETRO, 2009].

Tais produtos sao aplicados na plantacao por meio da pulverizacao em toda a
area de cultivo. A pulverizac¢ao agricola pode ser definida como a acao de expelir/liberar
produtos sobre uma cultura agricola [FERREIRA; OLIVEIRA; PIETRO, 2009]. Normal-
mente, duas abordagens para a pulverizacao sao amplamente investigadas na literatura
cientifica, sdo elas: (i) terrestre e (ii) aérea [WANG et al., 2016; SAHA; PIPARIYA; BHA-
DURI, 2016; GREGORIO et al., 2016; MINOV et al., 2016; JTAO et al., 2016; SALYANT,
CROMWELL, 1992; GHATE; PERRY, 1994]. Tais métodos se diferenciam pelas carac-
teristicas dos produtos empregados, o impacto ambiental causado, a efetividade dos equi-

pamentos e os métodos de aplicacao utilizados.

Apesar dos avancos cientificos, em ambos os métodos de pulverizacao utilizados,
o fator relacionado a deriva dos produtos fitofarmacéuticos para fora da regiao alvo per-
manece como um dos principais desafios encontrados na pulverizagao agricola [SALYANT,;
CROMWELL, 1992; WANG et al., 2014; RU et al., 2014; DORUCHOWSKI et al., 2013;
NUYTTENS et al., 2011], podendo ser influenciado por diversos fatores, como: distancia,
velocidade e volume pulverizado pelos equipamentos em relagdo a cultura. Além disso,
questoes relacionados a velocidade e direcao do vento, umidade, temperatura do ambiente

também exercem grande influéncia na precisao da aplicacao.

Com o objetivo de reduzir os impactos causados pelo uso desses produtos e me-
lhorar a precisao da pulverizacao, tem sido desenvolvido diversos trabalhos baseados em

modelos mateméaticos com o objetivo de estimar a deriva da pulverizagdo |[GRIFOLL;
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ROSELL-LLOMPART, 2012; GUO; FLETCHER,; LANGRISH, 2004; NIJDAM et al.,
2006a; NIJDAM et al., 2006b]. No entanto, tais abordagens sdo computacionalmente cus-
tosas para serem executadas. Isso se deve ao fato desses modelos matematicos realizarem
célculos complexos com diversas informagoes, tais como: (i) velocidade, (ii) diregdo do
vento, (iii) umidade do ar, (iv) temperatura e (v) pressao atmosférica. Estes cdlculos sao
realizados a cada instante de tempo para todas as gotas liberadas até que uma condicao

de finalizagao seja alcancada, como por exemplo a deposi¢ao do produto.

Assim, este trabalho faz o uso de técnicas de aprendizado de maquina com o
objetivo de possibilitar uma rapida e eficiente predi¢do da deposicao de produtos fitofar-

macéuticos.

Na realizacao do trabalho serao aplicados diversas técnicas de aprendizado de
maquina, afim de comparar e determinar qual delas é melhor para estimar a o volume de-
positado na regiao alvo. Para cada técnica os parametros sao configurados de duas formas
diferentes, sao elas: (i) empirica e (ii) guiada. O conceito cross-validation é utilizado para
avaliar o protétipo implementado e possibilitar a andlise de sua acurdcia. E importante
ressaltar que a andlise realizada considera métricas de erro especificos para problemas de
regressio, as quais consistem do (i) erro médio e o (ii) erro médio quadratico. Além dessas
métricas outras medidas foram utilizadas, como a covariancia e duas medidas estatisticas,

sendo elas: (i) Shapiro Wilk e (ii) Wilcozon rank sum test.



17

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secao ¢ apresentado os conceitos tedricos que sao essenciais no desenvol-
vimento da proposta do modelo a qual serd desenvolvido. A secdo 2.1 é composta pela
introducao sobre aprendizado de maquina, inducao de hipoteses, viés indutivo, tarefas e
hierarquia de aprendizado. A se¢ao 2.1.1 apresenta a introdugao sobre Rede Neurais Ar-
tificiais, arquitetura, aprendizagem e rede perceptron. A sec¢ao 2.1.2 faz uma introducgao
sobre Arvores de Regressdo, inducio da 4rvores de decisio e regressao, regras de divisao
para regressao e estratégia de poda. A secao 2.1.3 demonstra os conceitos sobre Maquinas
de Vetores de Suporte, além disso é introduzido a definicao de Support Vector Regression.
A secao 2.1.4 aborda os conceitos fundamentais sobre Florestas Aleatérias com foco na
classificacao e regressao. Por fim a se¢do 2.2 mostra os conceitos sobre a agricultura de

precisao.

2.1 Aprendizado de Maquina

Com o passar dos anos, técnicas de inteligéncia artificial foram estudadas a fim
de ajudar o ser humano na tomada de decisdo em problemas reais. Algumas técnicas
como: (i) Sistemas Especialista e (ii) Sistemas Baseados em Conhecimento sdo modelos
que ha necessidade de um especialista para adquirir conhecimento sobre o dominio da
aplicacao. Todo conhecimento do especialista é transformado em regras, a partir delas
o sistema toma uma decisdo. Contudo, essas técnicas tinham limitagoes na aquisi¢ao do

conhecimento, pois depende do quanto o especialista compreende sobre o dominio em
especifico [FACELI et al., 2011].

Atualmente a quantidade de dados produzidos por diversas areas houve um cres-
cimento [BARBOSA, 2013], e com isso observou-se a dificuldade das técnicas na solugao
de problemas complexos. Com a necessidade de criar uma nova ferramenta que pudesse
tomar decisoes por conta e ndo dependesse de pessoas. Essa ferramenta deveria resolver
um problema a partir dos seguintes itens, sdo eles: (i) experiéncia anteriores, (ii) por uma
hipétese ou (iii) fungao [FACELI et al., 2011].

O conceito fundamental do aprendizado de maquina é sua inducao que deve ser
feita a partir de conhecimentos anteriores. AM para Mitchell [1997] “A capacidade de
melhorar o desempenho na realizacao de alguma tarefa por meio da experiéncia”. Seguindo
esse raciocinio Real e Nicoletti [2014] descreve como uma subdrea da inteligéncia artificial
que pesquisa o desenvolvimento de formalismos e técnicas na qual possibilita a criacao de

sistemas automaticos de aprendizado.

Na construcao do conhecimento, computadores sao manipulados para aprender



18

sobre um determinado assunto com experiéncia passada. O principio de inferéncia feito
pelo AM é indutivo, o qual tira conclusoes sobre um conjunto de dados. Algoritmos de
AM podem induzir uma fungdo ou hipétese que serd capaz de solucionar um problema
com informacoes especifica. Essas informagoes devem representar um conjunto de dados
que serd instancias para o problema a ser solucionado [FACELI et al., 2011; MONARD;
BARANAUSKAS, 2003].

Na indugao da hipdtese, um grupo de dados é necessario para que o AM possa
fazer a inducdo. Esse grupo de dados pode conter diversos atributos (conhecido como
varidveis), demostra as informagoes dentro dele. Na realiza¢ao da indu¢do um atributo é
escolhido para ser o atributo de saida (conhecido como atributo alvo ou atributo meta),
para estimar seu valor ele usa outros valores de atributo de entrada (conhecido como
atributos previsores) [FACELI et al., 2011].

Alguns grupos de dados nao apresenta seus dados totalmente perfeito, sendo assim
o algoritmo de AM deve ser capaz de suportar dados imperfeitos. Tipos de problemas
encontrado em dados sao: presenca de ruidos, dados inconsistentes, dados ausentes e
dados redundantes. Esses problemas pode afetar na inducao do AM, técnicas de pré-
processamento de dados é necessario, pois ajuda na diminuicao de problemas. Com isso,
é desejavel que ao induzir uma hipotese ela seja capaz de induzir novamente para novos
dados do mesmo dominio. Quando isto ocorre é chamado de generalizacao de hipdtese,

porém, uma hipdtese tem que apresentar uma boa generalizacao [FACELI et al., 2011].

O overfitting, ¢ quando a hipdtese tem baixa capacidade de generaliza¢ao, pode ser
o superajustamento dos dados de treinamento. Isso acontece porque a hipotese memorizou
ou especializou no conjunto de dado de treinamento. J& o underfitting, quando a indugao
teve baixa taxa de precisdao no subconjunto de treinamento, é considerado subajustamento.

Nessa caso, houve pouca amostra de dados para que o sistema de aprendizado pode-se
induzir de forma ainda mais precisa [MONARD; BARANAUSKAS, 2003].

Aprendizado de maquina em seu aprendizado busca por um conjuntos de dados,
que é chamado de conjunto de treinamento. Procurando assim uma hipdtese, onde se
adapta melhor aos objetos, e escolhe um conjunto de dados que mais adéque a hipo-
tese. Hoje em dia existem varios tipos de algoritmos de AM, cada um apresenta formas
diferentes de representar a hipétese induzida [FACELI et al., 2011].

A representagao de uma hipdtese induzida na literatura é chamada de viés(bias),
é como o algoritmos de AM serd induzido a partir da representagdo de um conjunto de
hipotese. O AM também utiliza o conceito de viés de busca, é a forma que o algoritmo
busca as hipdéteses no conjunto de hipdteses, tentando achar o melhor conjunto de dados

de treinamento que se ajusta a hipotese.

Os viés citados acima, é necessario para que o AM consiga obter aprendizado
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e generalizagdo [FACELI et al., 2011]. Sendo assim, algoritmos de AM sem viés nao
adquire a generalizagdo para o conhecimento aprendido na fase de treinamento, com isso,

o algoritmo tende a ter dificuldades a novos dados [MITCHELL, 1997].

Uso de algoritmos de AM tem sido utilizado frequentemente em diversas tarefas,
pode ser organizadas por diferentes tipos de regras. Uma dessas regras diz a respeito do
paradigma de aprendizado que ajuda a lidar com a tarefa. A regra da tarefa de aprendizado

sao divididas em duas partes: (i) Preditivas e (ii) Descritivas.

A hierarquia de aprendizado de méaquina é representada na Figura 1, mostra a

divisao das tarefas e seus paradigmas.

Aprendizagem

Supervisionado

. “ m

Nao supervisionado

Figura 1 — Hierarquia de aprendizado de maquina. Adaptada de [FACELI et al., 2011].

Tarefas preditivas tem sua divisao com os seguintes itens, sao eles: (i) Classificagao
e (ii) Regressao. No caso descritivas a divisao é: (i) Agrupamento, (ii) Associagao e (iii)

Sumarizacao.

Existem modelos de paradigmas diferentes para cada tarefa, modelo supervisio-
nado para preditivas, modelo ndao supervisionado para descritivas e também & um outro
modelo chamado semisupervisionado, esta no meio termo do modelo supervisionado e
nao supervisionado. Todos conceitos apresentados anteriormente serao discutido detalha-

damente a seguir.

Tarefas Preditivas é procurar uma fungao (conhecido como modelo ou hipétese),
utilizando um conjunto de dados para prever um rétulo ou valor, na criagao de novos
exemplos, a partir dos valores de atributo de entrada. No conjunto de treinamento cada
objeto (instancia) deve conter um atributo de entrada e saida [FACELI et al., 2011].
Algoritmos de AM que usa esse tipo de tarefa ele tem sua indugao de moledo preditivo.
Entao esse modelo segue o paradigma de aprendizado supervisionado [FACELI et al.,
2011].

Tipos de tarefas que seguem o modelo de aprendizagem supervisionado ¢é classi-

ficagdo e regressao. Na abordagem proposta o modelo de regressao sera utilizado, pois o
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estudo envolvido esta relacionado a esse conceito. Para leitura complementar no caso de
classificagdo pode ser encontrado em [NORVIG; RUSSELL, 2014; FACELI et al., 2011].

O modelo de aprendizagem supervisionado para regressao o objetivo é aproximar
uma fungao de valor real no conjunto de dados (informagoes) [SUGIYAMA, 2015; JAMES
et al., 2013]. A Figura 2 ilustra uma fungao dada a entrada pelo vetor d-dimensional z, e

sua saida na escala real y, e a funcdo alvo (meta) de aprendizagem é y = f(x).

A funcao alvo (meta) de aprendizagem f é adotada como desconhecida, porém sao
observadas pelo conjunto de dados pareadas de entrada e saida {(x;,y;)}" ;. O valor de
saida observado y; na pratica pode acontecer que o valor esteja com algum ruido ¢;, isto
é, y; = f(x;) + €. Nessa configuragao o x; é correspondida a um questionamento que um
aluno faz ao supervisor e y; representa uma solugdo ao questionamento feito pelo aluno,
na qual o supervisor oferece ao aluno. O ruido ¢; corresponde ao erro do supervisor ou ao
nao entendimento do aluno em outras palavras ele nao abstraio o que o supervisor queria
dizer. A funcao alvo (meta) de aprendizagem f corresponde a inteligéncia do supervisor,
o que lhe permite encontrar uma solugdo a quaisquer questionamento. O objetivo da
regressao ¢ fazer com que o aluno aprenda essa func¢ao, pelo qual também seja capaz de
encontrar uma solugao a quaisquer questionamento. O nivel de generalizagao é calculado

pela proximidade entre a funcao verdadeira f e sua aproximacao f [SUGIYAMA, 2015].

Figura 2 — Aproximacao de uma fungao de valor real no conjunto de dados. Adaptada de
[SUGIYAMA, 2015].

O paradigma supervisionado de acordo com Faceli et al. [2011] pode ser vista como
uma simulagao de um supervisor que conhece a saida, gerando um rotulo. Esse supervisor

pode ser usado para avaliar a aptidao em induzir uma hipdtese em novos exemplos.

Para Prati [2006] o paradigma supervisionado é observada como um conjunto de
dado que sao observagoes ou exemplos rotulados, essas observacoes também é conhecida
como atributo meta ou atributo alvo. Partir desse atributo o objetivo é descobrir uma

hipétese capaz de prever novas observacoes para o conjunto de dado ja existentes.

Tarefas Descritivas (descri¢ao), o objetivo é descobrir ou descrever um conjunto de
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dado (informacao). Os atributos de saida nao sao utilizado nos algoritmos de AM nessa
tarefa. Por nao usar os atributos de saida essa tarefa segue o paradigma de aprendizado
nao supervisionado [FACELI et al., 2011].

Tipos de tarefas que seguem o modelo de aprendizagem nao supervisionado é
agrupamento, associacao e sumarizacao, esse conceito nao serao abordados no estudo e
para leitura complementar pode ser encontrado em [NORVIG; RUSSELL, 2014; FACELI
et al., 2011].

No paradigma nao supervisionado a aprendizagem ¢é partir de um conjunto de
observagoes ou exemplos nao rotulados, tem por meta encontrar similaridades entre grupos
no conjunto de observacoes [PRATI, 2006; FACELI et al., 2011].

O paradigma semisupervisionado segundo Prati [2006], Faceli et al. [2011] o obje-
tivo é usar dois conjuntos de dados para achar uma hipétese que seja capaz de classificar
novos dados. Esses conjuntos de dados devem ser exemplos de dados rotulados e nao
rotulados. Os tipos de aprendizagem que fazem parte do paradigma semisupervisionado
é agrupamento e classificagao/regressao. O agrupamento é usado quando os exemplos de
dados s@o nao rotulados, ja a classificacao/regressao utilizado nos exemplos de dados que

tenha roétulo.

2.1.1 Redes Neurais Artificiais

A redes neurais artificiais conhecida popularmente como redes neurais, onde sua
construcao arquitetural é baseado no cérebro humano, na qual ele conhece agir de ma-
neira inteligente. O cérebro humano pode ser visto na computagao como um computador
que processa dados complexo, nao linear e paralelo. Na estrutura bioldgica do cérebro o
componente principal encontrado ele sao os neuronios. A forma como ele faz os processa-
mentos sao considerados o mais rapido que um computador digital atualmente [HAYKIN,
2001; FACELI et al., 2011].

Na década 1940 teve o inicio pela procura em desenvolver um sistema computa-
cional que pode-se simular o sistema nervoso, o objetivo devia ser realizar a¢des do seres

humanos como: a capacidade em aprender e adquirir conhecimento [FACELI et al., 2011].

Os primeiros estudos foram realizado por McCulloch e Pitts em 1943, suas proposta
eram um modelo matematico de neurdnio artificial. O conceito deles é executar fungoes
l6gicas simples, quem efetua essas fungoes sao os neuronios. Cada neurdénio podia executar
uma fungao diferente dos outros neuronios. Hebb e Rosenblatt também colaboraram com
importantes estudos, Heeb em 1949 contribuido com o estudo sobre o aprendizado da
RNA. Ja Rosenblatt em 1958 introduziu a teoria dos perceptrons, umas das redes mais
conhecida na literatura [HAYKIN, 2001; FACELI et al., 2011].

Segundo Haykin [2001], Faceli et al. [2011] define a RNA como sistemas computa-
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cionais distribuidos constituido de unidades de processamento simples, que sao interconec-
tadas. As unidades é chamada de neurdnio artificial, e elas tem uma ou mais camadas no
qual sao interligadas por varias conexdes na maioria das vezes unidirecionais. A unidade
é quem computa funcdes matematica e as conexdes geralmente possui pesos atrelado a
elas. Os pesos podem ser niimeros positivos ou negativos. No processo de aprendizagem

os pesos sao ajustados e codificam o conhecimento adquirido pela rede.

Um neurdnio é a unidade de processamento de dados que é fundamental na ope-
ragao da RNA [HAYKIN, 2001; FACELI et al., 2011]. Na Figura 3 é ilustrado uma arqui-

tetura de um modelo simples de RNA.
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Figura 3 — Arquitetura da RNA. Adaptada de [FACELI et al., 2011].

Os neur6nios (unidades de processamento) apresenta um comportamento muito
simples. Todo terminal de entrada no neurénio recebe um valor que pode pertencer a
um intervalo de valores positivos e negativos. Esses valores obtidos sao ponderados e
combinados, através de uma fungdo matematica f,, correspondendo ao processamento
feito pelo soma. Esta fungao gera uma saida que corresponde a resposta do neurénio para
a entrada. Diferentes tipos de fungoes podem ser utilizadas [HAYKIN, 2001; FACELI et
al., 2011].

Para especificar melhor a representacao das fungoes, primeiramente devemos supor
um conjunto de informagoes (dados) y com d sendo os atributos mostrado na forma de
vetor como y = [y1, Y2, .., Ya|' € um neurdnio com d terminais de entrada e seus pesos siao
w = [wy, Wy, ..., wg]. Apds isso podemos descrever o neurénio u sendo o total de entrada
recebidas, em termos matematicos pode ser definida pela equacao 2.1, segundo Haykin
[2001], Faceli et al. [2011].

d
U=y yjw (2.1)
7j=1

Como dito anteriormente os neurdnios pode ter conexdes de entrada negativas
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w; < 0 ou positivas w; > 0. Quando o valor do peso for igual a zero representa a

inexisténcia da conexao associada [FACELI et al., 2011].

A saida de um neurdnio é feita pela execucao da funcao de ativacao a entrada total
[HAYKIN, 2001]. Existem varias fungoes de ativagao propostas na literatura, os trés tipos

basicos de funcoes de ativacao é apresentado a seguir:

1. Funcao linear: A funcao linear é a funcao de ativacdo mais simples, ja que o valor
retornado da func¢ao de saida é um ntmero linear [HAYKIN, 2001; FACELI et al.,
2011].

2. Funcao limiar: A funcao limiar é baseada no conceito do neurdnio artificial de Mc-
Culloch e Pitts, no qual o resultado da funcao pode assumir 1 ou 0, isso ocorre a

partir do valor do limiar. O valor 1 acontece se o neur6nio induzido é nao negativo,

e 0 caso contrario [HAYKIN, 2001; FACELI et al., 2011].

3. Fungao sigmoidal: A funcao sigmoidal é mais comum func¢ao de ativagao encontrada
na construcéo de uma RNA. E definida como funcio estritamente crescente e exibe
um balanceamento adequado entre comportamento linear e nao-linear. Também a
uma proximidade continua e diferencidvel da fungao limiar [HAYKIN, 2001; FACELI
et al., 2011].

No aprendizado da RNA ha varios algoritmos propostos na literatura para o ajuste
dos parametros da RNA. O ajuste de pardmetros pode se entender como a escolha dos
valores dos pesos relacionados as conexdes da rede, eles fazem o modelo obter um melhor
comportamento. O comportamento geralmente é medido pela acuracia preditiva da RNA.
Esses algoritmos sao chamados de algoritmo de treinamento, formados por um conjunto
de regras especifica para cada tipo de algoritmo, na qual indicam quando e como o valor
de cada peso deve ser alterado [FACELI et al., 2011].

Varios autores apresentam formas diferentes para os algoritmos de treinamento
da RNA, seguindo o paradigma de aprendizado. Esse trabalho tém como foco usar o
paradigma supervisionado, em razao de apresentar um problema de regressao. A correcao
de erro é usada em aprendizado supervisionado, procuram diminuir os erros cometidos
pela rede através do ajuste dos pesos da RNA [FACELI et al., 2011].

Em uma RNA existem alguns tipos de padroes para as conexoes entre o neur6-
nio, conforme isso a rede pode apresentar trés padrao diferentes [FACELI et al., 2011,
HAYKIN, 2001; LUGER, 2013], sdo eles:

1. Completamente conectada: quando os neurdnios da rede encontram-se conectados
a todos os neuronios da camada anterior ou seguinte, e também a possibilidade das

duas camadas estarem conectadas.
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2. Parcialmente conectada: quando os neurdnios encontram-se conectados a apenas
alguns neuronios da camada anterior ou seguinte, e também a possibilidade das

duas camadas estarem conectadas.

3. Localmente conectada: é considerado redes parcialmente conectadas, quando os

neurdnios conectados a um neurdnio se encontram em uma area bem definida.

A rede perceptron foi a primeira RNA a ser implementada, desenvolvida por Ro-
senblatt 1958 e dispoe do paradigma de aprendizagem supervisionada, além disso, a rede
tinha uma tnica camada e ficou conhecida como perceptron. Essa rede utiliza o modelo
de McCulloch-Pitts como neurdnio, que é construida em torno de um nerénio nao-linear.
Por apresentar apenas uma camada de neurdnio ela tem excelente acuracia preditiva
em diferentes problemas de classificagdo [FACELI et al., 2011; HAYKIN, 2001; LUGER,
2013].

O modelo do perceptron constitui-se de um combinador linear seguido de um
limitador abrupto (ele que realiza a fungao sinal). O n6 adicional do modelo neural realiza
o calculo a partir da combinagao linear das entradas colocadas no sinapses (pesos) e,
também, possui um bias que é aplicado externamente [FACELI et al., 2011; HAYKIN,
2001].

Entradas

Bias.!

Saida,;j

sl

Limitador
Abrupto

Figura 4 — Arquitetura da rede perceptron simulando o fluxo de sinal. Adaptada de [HAY-
KIN, 2001].

O resultado da somatéria é o campo induzido, na qual é aplicado ao limitador
abrupto. Proporcional, ao neuronio que gera uma saida igual a +1 se a entrada do limi-
tador abrupto é positiva e —1 no caso negativa. Na Figura 4 os pesos da rede perceptron
¢ exibido na forma de vetor w = [wy, wy, ..., wy|. As entradas atribuidas ao longo da rede
perceptron é exibida matematicamente por z = [, x, ..., x4]. O bias atribuido externa-
mente é exibido por b. A equagdo 2.2 representa o campo induzido do neurdnio [HAYKIN,
2001].
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d
v=>Y wiz;+b (2.2)

i=1
O proposito do perceptron é conseguir classificar de modo certo um conjunto de
estimulos atribuidos externamente x = [x1, X9, ..., 4] em duas classes C ou Cs. Na clas-
sificacao da rede utiliza-se a regra de decisdao, na qual ele atribui o ponto exibida pelas

entradas © = [z, x9, ..., 24| & classe C} quando a saida do perceptron y é +1 e a classe Cy
se ela for —1 [HAYKIN, 2001].

Uma rede perceptron s6 consegue classificar objetos que sao linearmente separaveis,
como visto acima a classes C] e Cy s6 pode ser considerada linearmente separaveis se
houver um hiperplano que divide os dados das duas classes. Além disso os pesos w =
[wy, wa, ..., wy] podem ser ajustados de intera¢do para interacao, e quem garante isto é a
regra de corre¢ao de erro que é conhecida como teorema de convergéncia do perceptron
[FACELI et al., 2011; HAYKIN, 2001].

A rede neural feedforward é considerada na literatura uma rede perceptron, na

Figura 5 ¢ ilustrado o modelo esta rede.
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Figura 5 — Modelo de rede feedforward.

Uma rede neural feedforward sua arquitetura é divida em trés unidades (camadas):

1. Unidades de Entrada: Onde os valores sao aplicados a rede.

2. Unidades Ocultas (Intermediaria): onde é realizada a maioria do processamento, por

meio das conexoes ponderadas.

3. Unidades de Saida: onde o valor do resultado final é finalizado e exibido.
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O algoritmo de treinamento da rede feedforward é o back-propagation, a funcao
de ativagao usada nesse algoritmo ¢ do tipo sigmoidal por corresponder ao requisitos

da funcdo de ativacdo que precisa ser continua, diferenciavel e preferencialmente nao
decrescente [FACELI et al., 2011].

O algoritmo back-propagation usa o conceito de regra delta que é utilizada em
RNA do tipo adaline, e também é chamado na literatura de regra delta generalizada. O
back-propagation é composto da iteracao de duas fases, a fase que vai para frente (forward)
e outra fase que vai para tras (backward) [FACELI et al., 2011].

Na fase forward, todos objetos da entrada é mostrado a rede. Quando o objeto
chega na rede ele é recebido por cada um dos neurénios da camada (unidade) intermediaria
(oculta) da rede, quando é ponderado pelo peso agregado a suas conexdes de entrada
correspondentes. Os neuronios dessa camada aplica a funcao de ativacao para sua entrada
total e gera um valor de saida, que é usado como valor de entrada para outros neurdnios
da camada (unidade) posterior. O processo deve continuar até que todos neurénios da
camada de saida gerem o seu valor de saida, na qual é comparado ao valor pretendido
para a saida desse neurtnio. A diferenca dos valores de saida gerados e pretendidos para
cada um dos neurdnios da camada de saida define o erro cometido pela rede para o objeto
mostrado [FACELI et al., 2011].

Na fase backward ele utiliza o valor do erro de cada neurdnio da camada de saida
para acertar seus pesos de entrada. Esse acerto (ajuste) continua da camada de saida até
a camada intermediaria [FACELI et al., 2011]. A equagao 2.3 mostra como ¢ feito o acerto

(ajuste) dos pesos de uma RNA através do algoritmo back-propagation.

wjl(t + 1) = wjl(t) + n17j51 (23)

Na equacao apresentada o wj corresponde o peso entre um neurénio [ e o j-ésimo
atributo de entrada ou da saida do j-ésimo neuronio da camada antecedente, d; aponta

o erro agregado ao [-ésimo neurdnio e z7 mostra a entrada recebida por esse neuronio

[FACELI et al., 2011].

Os erros da camada intermediaria nao é conhecido entao é preciso estimar o seu
valor, o algoritmo de back-propagation estima o erro desse neurdnios usando os erros
observados de outros neurtnios da camada seguinte. O erro da camada intermedidria
(oculta) é estimado a partir da soma dos erros dos neurdnio da camada posterior, onde
os terminais de entrada (unidades de entrada) estdo completamente conectados a ele,

ponderados ao valor do peso agregado a essas conexoes [FACELI et al., 2011].

Na equacao 2.4 o e; representa o erro quadratico realizado pela saida do neurénio

quando sua resposta é comparada ao pretendido, de acordo com Faceli et al. [2011].
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1 & A2
€= B 2:21 (yq - fq) (2.4)

O acerto (ajuste) dos pesos é dada pela derivada parcial fle; usando o gradiente
proveniente da funcao de ativacdo. A derivada mede a colaboracao de cada peso no erro
da rede para a classificagao de um dado objeto. Derivando essa funcao dado um peso e se
o resultado for positivo isso implica que o peso estd causando um aumento na diferenca
entre a saida da rede e a saida pretendida. Dessa forma, a magnitude deve ser diminuida
para baixar o erro. Se o resultado da derivada der negativo o peso esta colaborando para

que a saida gerada pela rede seja mais perto da saida pretendida. Assim, seu valor deve

ser ampliado [FACELI et al., 2011].

2.1.2 Arvore de Regressio

Arvore de regressdo é uma variacdo da drvore de decisdo, os algoritmos de in-
ducdo da duas sdo muito idénticas. Arvore de decisdo utiliza o método de dividir para
conquistar na resolugao de problemas de decisao. Em problema complexo é feito a divi-
sao em problemas mais simples, no qual utiliza o conceito de recursividade para aplicar
a mesma técnica. Todas solugoes gerada dos subproblemas podem ser combinadas, em

formato de arvore, para alcangar uma solugdo em problemas complexos [FACELI et al.,
2011; NORVIG; RUSSELL, 2014].

Uma arvore de decisao pode ser representada matematicamente como um grafo
aciclico direcionado, em outras palavras é grafo dirigido sem ciclo. Cada vértice nao ha
nenhuma ligacao iniciando e finalizando para ele mesmo [FERREIRA, 2013]. Um n6 da

arvore de decisao ou ele é n6é de divisao com dois ou mais sucessores, ou um no folha

[FACELI et al., 2011; NORVIG; RUSSELL, 2014; FERREIRA, 1999].

N6 folha é designado por uma fungao. Os valores que chegam a este né sao da
variavel alvo. H4 também caso que a funcdo é uma constante que diminui a fungdo de
custo, quando isso ocorre é chamado de caso simples. No problema de regressao, para
diminuir a fun¢ao de custo do erro do médio quadratico ¢é utilizado a média, para a para a
fungao de custo do desvio absoluto adota-se a mediana [FACELI et al., 2011; FERREIRA,
1999].

N6 de divisao inclui um teste condicional baseado nos valores do atributo. Por
padrao os teste sao univariados: as condigoes contém um unico atributo e valores no
dominio desse atributo [FACELI et al., 2011; FERREIRA, 1999].

Na Figura 6 € representado um modelo de arvore de decisao e sua divisao propor-

cional no espago definido pelos atributos y; e y2 [FACELI et al., 2011].

Os nods da arvore sao representado por uma area nesse espaco. Essa area é definida
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Figura 6 — Modelo de arvore de decisao e as areas de decisdao no espaco. Adaptada de

[FACELI et al., 2011].

pelas folhas da arvore sdo mutuamente exclusivo, e o agrupamento dessas areas cobre
todo espago que é estabelecido pelos atributos [FACELI et al., 2011; NORVIG; RUSSELL,
2014].

Arvore de decisao pode atingir todo o espaco de instancias. Além disso uma drvore
de decisao tem a capacidade de fazer predigoes em qualquer conjunto de informagoes
(dados). Isso é possivel pois o fato de uma arvore de decisao conseguir abranger um dado
espago de instancias [FACELI et al., 2011].

No espaco de hipotese de uma arvore de decisdo pode-se incluir dentro do forma-
lismo da forma normal disjuntiva. A forma normal disjuntiva na arvore de decisao sao
condigoes ao longo do ramo (filho) é o caminho entre a raiz e uma folha sdo conjungoes
de condigoes e os ramos especifico ¢ disjungdes. Cada ramo na arvore forma uma regra
que gera uma parte condicional e uma conclusao. Na parte condicional é representada
por uma conjuncao de condigoes, essas condi¢des envolvem um atributo especifico e um

operador do tipo ( >, <, = entre outros.) e um valor (nimero) do dominio do atributo
[FACELI et al., 2011].

O algoritmo que constréi as arvores de decisao e regressao sao parecidas, elas
conseguem gerar uma arvore a partir de dados considerados simples. Um dos problemas
mais conhecido na literatura na construcao de uma arvore é o niimero de nés que quando

condizente com o conjunto de dados isso considera-se um problema NP completo [FACELI

et al., 2011; NORVIG; RUSSELL, 2014].

Geralmente os algoritmos investigam heuristicas que localmente realizam uma pes-
quisa olha para a frente um passo. Quando tomado uma decisdo ela nao sera mais recon-
siderada. A pesquisa de subida de encosta do inglés hill-climbing sem back-tracking é
vulneravel a riscos usuais de convergéncia a uma solugao agradavel localmente que nao é
agradavel globalmente. Porém, esse método permite a geracao de arvores de decisao em

tempo linear no nimero de exemplares [FACELI et al., 2011].
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Na regras de divisao existe um conceito fundamental chamado de ganho de infor-
macoes, na qual utiliza o conceito de entropia que tem como base medir a aleatoriedade
de uma varidvel aleatéria. Arvore de decisio ou regressao usa a entropia para medir a
aleatoriedade (complexabilidade em fazer predi¢oes) na varidvel alvo (meta). Todos nds
de decisao, o atributo que mais reduz a aleatoriedade da varidvel meta é nomeado para

dividir os dados [FACELI et al., 2011; NORVIG; RUSSELL, 2014].

O ganho de informacdes mede a reducao da entropia para cada atributo, a partir
das particoes adquirido de acordo com os valores do atributo. Na literatura o ganho de
informagoes é calculado entre a diferenga da entropia do conjunto de informagoes (dados)
e a soma ponderada da entropia nas partigoes. A construcao de uma arvore de decisao
(regressao) é guiada pelo propédsito de minimizar a entropia, que refere-se a complexidade
em fazer predigdes da variavel alvo (meta) [FACELI et al., 2011; NORVIG; RUSSELL,
2014].

De acordo com Norvig e Russell [2014] o tipo de medida da entropia é bits utili-

zando o logaritmo na base 2. Normalmente a entropia de uma variavel aleatéria v com

valores v = [vq, v, v3, ..., ;] cada um com probabilidade P(vy), é definida pela equagio
2.5.
1
H(v) = Z P(vg)logy —— = — Z P(vy) logy P(vg) (2.5)
& P(Uk) L

Segundo Norvig e Russell [2014] a equacao 2.6 representa a entropia do atributo
alvo em todo o conjunto de aprendizagem da arvore de decisdo (regressao). Onde p repre-

senta os exemplos positivos e n exemplos negativos.

H(alvo) = B ( b ) (2.6)
p+n

Geralmente é medido a entropia remanescente apos testar o atributo. Para um me-
lhor entendimento vamos supor um atributo a com valores a = [ay, ag, as, ..., a4] que divide
um conjunto de treinamento e em subconjuntos e = [ey, €a, €3, ..., €4]. Para cada subcon-
junto e tem pi que representa os exemplos positivos e n; 0s exemplos negativos. Se con-
tinuar ao longo dessa ramificagao, precisamos de B(pg/(px +ng)) bits complementares de
informagoes para responder a pergunta. Os exemplos nomeado aleatoriamente do conjunto
de treinamento tem seu valor k-ésimo do atributo, com probabilidade (px + nx)/(p + n),

entdo a equagao 2.7 refere-se a entropia remanescente apos testar o atributo a [NORVIG,;
RUSSELL, 2014].

Resto(a) = zdj Pk T 1k ( Dh ) (2.7)
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O ganho de informagoes do teste aplicado no atributo a pode ser visto na equacao
2.8, representa a redugdo prevista na entropia [NORVIG; RUSSELL, 2014].

Ganho(a):3< p )—zdjp”"’“3< P ) (2.8)

p+n - ptn Pk + Nk

Nos problemas de regressao, a funcao de custo que reduz é, geralmente, o erro
quadratico. Como citado no comecgo da sec¢ao sobre arvore de decisao, a média é a cons-
tante que reduz o erro quadratico. Mediante disso, a constante relacionada as folhas de
uma arvore de regressao é a média dos valores do atributo alvo (meta) das amostras de
treinamento que caem na folha [FACELI et al., 2011].

Na criacao de uma arvore de regressao ela based-se na arvore de decisao e pratica-
mente tudo é semelhante, o que diferencia é a funcao de custo referida. Em 1984 Breiman
propds uma métrica chamada SDR(Standard Deriation Reduction) para estimar o mé-
rito da particdo adquirido por um experimento no valor de uma variavel. A equacao 2.9
representa a variancia da variavel x em um conjunto de exemplares F, com n exemplos

[FACELI et al., 2011].

sd(E,z) = J 711 i (2; — 7)° (2.9)

Considerando um teste tedrico h. sobre o atributo C', exemplificando C' < ¢;. O
conjunto de dados (informagoes) F serd dividido em dois subconjuntos, F; e E,, com
tamanhos n; e n,, onde n = n; + n,. Dado x sendo a varidvel alvo (meta) sua varidncia
em cada subconjunto Ej e E, tende a ser sempre menor ou igual a variancia de x anterior
a divisao. Na equagao 2.10 ilustra a funcao que estima a redugao em variancia adquirida
pela execugao do teste h. [FACELI et al., 2011].

SDR(h.) = sd(E, z) — % x sd(Ey, ) — % x sd(E,, x) (2.10)

Em um conjunto de atributo, para cada atributo e para cada realizacao de teste
no valor do atributo, é feito o calculo da redugao da variancia relacionada a esse teste. O
teste que gera a maior redu¢ao em varidncia é nomeado como teste para o n6 [FACELI
et al., 2011].

Um desafio na construgao da arvore de decisao (regressao) é os dados ruidosos
que levantam dois problemas, sdo eles: (i) A induc¢do na arvore é afeta, assim novos
objetos serao classificado de maneira nao confiavel. As estatisticas predita nos nés mais
profundos de uma arvore tem baixissimo nivel de relevancia devido ao pouco ntmero
de exemplares que alcancam nesses noés. Os nos que estao mais profundo impacta no

conjunto de treinamento (superajustamento) e acrescem o erro a variancia do classificador
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e (ii) A arvore induzida geralmente tende a ser grande e por isto hd uma dificuldade na
compreensiao [FACELI et al., 2011; NORVIG; RUSSELL, 2014].

A forma de ajudar a resolver o problema de dados ruidosos na construcao da arvore
¢é podar ela, porém isso acarreta na classificacdo incorreta em pequeno nimero de exem-
plos do conjunto de treinamento. Uma vantagem da poda fica visivel quando se classificam
novos exemplos nao utilizado no modo de criagao da arvore. A poda geralmente contri-
buem com os erros de generalizagao menores [FACELI et al., 2011; NORVIG; RUSSELL,
2014]. Na literatura dois métodos de podas é proposto, o método pré-poda e pds-poda,

esses métodos sao apresentado a seguir:

1. Pré-poda: Esse método tem como base as regras de parada que intervém na criagao
daqueles ramos que nao contribuem na melhora da precisao preditiva pela arvore.

A sua vantagem é o tempo nao gasto na construgdo de uma estrutura que nao sera
utilizada na arvore final [FACELI et al., 2011; NORVIG; RUSSELL, 2014].

2. Pos-poda: Esse método é usualmente utilizado na construgao da arvore de decisao.
A arvore é criada por completa, mesmo com o superajustamento dos dados de
treinamento e depois sera podada. O ponto chave de podar a arvore de decisao é
saber quando podar uma subarvore [FACELI et al., 2011; NORVIG; RUSSELL,
2014].

2.1.3 Maquinas de Vetores de Suporte

No decorrer das décadas, o nimero de pesquisas e projetos que fazem o uso da
técnica de support vector machines (SVMs) obteve um aumento e com isso a comunidade
de aprendizado de maquina passou a lidar mais importancia. Esta técnica em alguns
casos obtém resultados que muitas vezes sao superiores a outros algoritmos famosos de
aprendizado, tal como a rede neural artificial [FACELI et al., 2011; SANTOS, 2002].

As maquinas de vetores de suporte é baseado pela teoria de aprendizado estatis-
tico, criada por Vapnik em 1995. SVM apresenta duas caracteristicas que sobressai, sao
elas: (i) Contém uma fundamentagao tedrica sélida e (ii) Alcanga grande desempenho
em aplicacoes praticas. A teoria de aprendizagem é capaz de reconhecer precisamente
os aspectos na qual precisam ser considerados para a aprendizagem ser bem sucedida e
desenvolver modelos que sdo muito complexos [SANTOS, 2002; BISHOP, 2006; JAMES
et al., 2013].

Na fase de treinamento do SVM ¢ utilizado uma func¢do quadratica convexa, na
qual se caracteriza um problema de otimizacdo matematica. Os pardametros do SVM é
ajustado pelo usuario e também nao ha nenhuma dependéncia entre eles, esse ajuste sao
alterados dependendo do contexto em que serd usado [SANTOS, 2002; KWOK, 1998].
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O conceito da teoria de aprendizagem estatistica no SVM tem por objetivo contro-
lar, em definigoes matematicas, é a capacidade de generalizacao da técnica. Na literatura
existem diversas teorias que permite representar precisamente os fatores que tém ne-
cessidade de ser controlados na garantia de uma boa performance na generalizagdao. Os
principios basicos empregue no SVM vém da teoria de Vapnik e Chervonenkis (VC). Essa

teoria é a mais propicia na descricao de um algoritmo SVM, além dela pode-se usar a
interpretagao bayesiana, entre outras [KWOK;, 1998; SANTOS, 2002; BISHOP, 2006].

Considerando uma tarefa de aprendizagem, com um volume de informagoes (da-
dos) de treinamento finita, a maior performance na generalizagdo ocorre no momento em
que é alcancado um equilibrio entre a precisao concebida no conjunto de treinamento es-
pecifico e a capacidade do sistema, isto é, a competéncia do sistema aprender em qualquer
conjunto de treinamento sem erro [SANTOS, 2002].

A otimizagao é uma parte da matematica que inclui a caracterizacao de resultados
para classes de problemas formados por fung¢oes que devem ser selecionados para mini-
mizar ou maximizar uma certa funcao custo, e algumas restricbes podem ser impostas.
Otimizacao matematica da mesma forma se preocupa com a performance dos algoritmos
na procura por tais solucoes. Além disso a teoria de otimizacao oferece as técnicas algo-
ritmicas e inclusive define requisitos necessarios e eficazes para um funcao dada ser uma

solucao [SANTOS, 2002; FACELI et al., 2011].

As questoes (problemas) normalmente iniciam a partir de um conjunto de variaveis
ou parametros separados e regularmente acrescentam condicoes ou restri¢oes que especi-
ficam valores aceitaveis das variaveis. Os resultados de uma questao de otimizagao é vista
como um conjunto dessas varidveis que atendem as restrigoes (requisitos) e minimizam

ou maximizam a fun¢ao de custo [SANTOS, 2002].

Na literatura existem alguns tipos de restrigoes que pode ser impostas as fungoes,
a seguir é apresentado duas defini¢oes relacionados as classes de problemas de otimizacao
[SANTOS, 2002; FACELI et al., 2011]:

1. Otimizagao Irrestrita: Engloba os problemas (questoes) em que as varidveis podem

apropria-se qualquer valor.

2. Otimizacao Restrita: Engloba a classe de problemas (questoes) em que as varidveis
podem aproprié-se valores retidos (condicionados) quer dizer, estdo sujeitos a restri-
goes. Essas restrigoes pode assumir dois tipos, sao eles: (i) Igualdade, representam
regularmente a operagao do sistema que estd sendo apontado e (ii) Desigualdade,

determinam limites inferior e/ou superior das varidveis.

Considerando um problema geral de otimizagao dadas as fungoes f, g;, 1 =1, ..., k,

e h;, i = 1,...,m, estabelecida em um dominio 2 C R", onde a funcao de minimizacao
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é f(w) tal que w € Q, com restrigoes g;(w) < 0,0 = 1,....k e hy(w) = 0, = 1,...,m.
A funcdo f(w) é denominado fungdo objetivo e as outras relagoes é denominado, respec-
tivamente, restricoes de desigualdade e de igualdade. Quando o valor é 6timo a funcao
objetivo é denominado valor do problema de otimizacdo. E chamado regido vidvel onde a

fungao objetivo é estabelecido e suas restrigdes sao satisfeitas [SANTOS, 2002].

A restri¢ao de desigualdade g;(w) < 0 é ativa se um resultado w* satisfaz g;(w*) = 0
e inativa se g;(w*) < 0. Essa restrigao ¢ dita satisfeita se estiver ativa ou inativa e caso
contrario é dita violada se g;(w*) > 0 [SANTOS, 2002; FACELI et al., 2011].

Encontra-se também caso que é preciso transformar uma restricdo de desigualdade
para igualdade, quando isso ocorre ¢é introduzido o conceito de varidveis de folga £. O
exemplo a seguir demonstra como isso acontece, dada a fungao g;(w) < 0 < g;(w) +§; =
0, com & > 0. Sempre que essas variaveis estiverem associadas com restrigoes ativas,

serao iguais a zero e no caso de estarem associadas com restrigoes inativa especificam a
quantidade de folga na restricdo [SANTOS, 2002; FACELI et al., 2011].

Logo abaixo é exibido as defini¢cbes existentes para otimizacao matematica por
programagao [SANTOS, 2002].

e Programacao Linear: Um programa linear é considerado um problema de otimizacao

quando a funcao objetivo e todas as outras fungoes de restricao sao lineares.

e Programacao Nao-Linear: Quando a programacao nao-linear satisfaz os seguintes
critérios, a fungao objetivo e todas as demais fungoes de restricao sdo nao-lineares,

entdo é considerado um problema de otimizacao.

e Programacio Quadratica: E considerado problema de otimizacio quando a funcio

objetivo é quadratica e as funcoes de restri¢ao é linear.

e Programacao Convexa: Engloba uma fun¢ao convexa minimizada sobre um conjunto
de restri¢oes. De acordo com Santos [2002] o principal teorema dessa programacao
é: “Qualquer minimo local de um problema de programacao convexa é um minimo
global”.

e Programacao Quadratica Convexa: Um problema de otimizagdo na qual a funcao
objetivo deve ser convexa e quadratica. Esse tipo de programacao ¢ utilizado pelo

SVM, pois suas restri¢oes sao lineares e a funcao objetivo é convexa e quadratica.

Na realizacao da busca de maximos e minimos condicionados, em situacoes de

problemas quadraticos convexos e de outros problemas de otimizagao matematica, sao
usado o método de Lagrange [FACELI et al., 2011; BISHOP, 2006; SANTOS, 2002].

O objetivo do teorema de Lagrange é solucionar o problema de otimizacdo em

condigoes quando nao ha restrigoes de desigualdade. O método desenvolvido em 1797 por



34

Lagrange teve sua versao atualizada em 1951 por Kuhn e Tucker e passou a permitir
restrigoes de desigualdade [SANTOS, 2002; FACELI et al., 2011; GONCALVES, 2015].

A teoria de Kuhn e Tucker por ser representado no seguinte problema, dado a
funcdo minimizadora f(w), tal que w € Q e o problema de otimizagao pertence ao dominio
convexo ) C R com f € C' convexa. As fungoes g;(w) < 0,i =1,....,k e hj(w) = 0,i =
1,...,m sdo as condicoes de restrigoes. Essas restricoes sao chamadas de funcoes afins
e apresenta a seguinte forma f(x) = kxz + p, onde k£ é um valor fixo (constante) que
proporciona o declive da reta e p é ordenada na origem ou também pode ser um ponto
da interse¢ao na reta com o eixo das ordenadas [SANTOS, 2002; FACELI et al., 2011;
GONCALVES, 2015].

As condic¢oes fundamentais e suficientes dado um ponto w* para representar o
ponto excelente sao a existéncia de o*, §* (atribuindo o multiplicador de Lagrange em
cada restricao) tem-se a seguinte equagao 2.11, [SANTOS, 2002; FACELI et al., 2011;
GONCALVES, 2015].

OL (w*, a* %)

=0
ow

OL (w06 _
oL (o) _

(2.11)

A funcao (af) > 0,7 = 1, .., k é conhecida na literatura como condi¢ao complemen-
tar Krausk-Kuhn-Tucker (KKT). Estd fungao implica em o} > 0 quando as restri¢oes é
ativas e af = 0 em caso de restri¢oes inativas. Além disso é possivel que um ponto de
solucao possa localizar-se em uma de duas posicoes com ligagao a uma restricao de de-
sigualdade. Desse modo, a condicdo KKT referem-se que ou uma restricao é ativa sendo
gi(w*) = 0 ou os multiplicadores de Lagrange coincide e atendem a o* = 0 [SANTOS,
2002; FACELI et al., 2011; GONCALVES, 2015].

Na construcao do SVM ¢ utilizado o conceito de dualidade, considerando o pro-
blema de otimizacao P, este problema é primal, entao pode-se definir um problema relaci-
onado D com o mesmo formato, o problema dual, em que sao utilizado a multiplicacao de
Lagrange de P na qual fazem parte do resultado em D, da mesma forma os multiplicadores
de Lagrange de D encontram-se compostos no resultado em P. Dado y* sendo o resultado

do problema dual D, o resultado do problema primal P é capaz de ser encontrado através
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de y* [SANTOS, 2002].

Existem varias teorias para descrever um problema de otimizacao convexos que
permitem utilizar o conceito de dualidade, a teoria de Lagrange é uma delas. Usualmente
estd descricdo é mais facil ser solucionada por uso computacional do que o problema
primal, pois a manipulacao direta nas restri¢oes de desigualdade sao dificeis. Através da
inducao dos multiplicadores de Lagrange se obtém um problema dual, essa inducao é
conhecida como varidveis duais. A metodologia usada no conceito de variaveis duais é que

essas variaveis nao sao conhecidas e necessitam ser encontradas para resolver o problema

[SANTOS, 2002].

Em situacoes reais SVM com padroes linearmente separaveis sao dificeis de ser
encontrar, pois a maior parte trabalha com resolu¢do de problemas nao-lineares. O con-
junto de informagoes (dados) é dito como nao-linear, caso nao possa ser dividido em um
hiperplano. O espago de caracteristicas (feature space) é o nome dado quando as SVMs
fazem o mapeamento em um conjunto de dados nao-lineares onde passam a transformar
o espago original em outro com maior dimensdao [FACELI et al., 2011; GONCALVES,
2015].

A Figura 7 apresenta dois casos em que os conjuntos de dados sdo linearmente

separavel e nao-linearmente separavel.

(a) Caso I - Linearmente Separavel. (b) Caso II - Nao-Linearmente Separavel.

Figura 7 — Exemplos de um conjunto de dados linearmente separavel e nao-linearmente
separavel.

O conceito de mapeamento faz o uso do teorema de Cover, afirma que dado um
conjunto de dados nao-linear ele apresenta maior probabilidade de ser linearmente sepa-
ravel, em um espago com maior dimensao. As transformagoes de dimensoes é feita através

das fungoes Kernel, assim consegue-se um problema linear, podendo entao aproveitar do
hiperplano 6timo [FACELI et al., 2011; GONCALVES, 2015].
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A funcao Kernel tem como entrada dois dados x; e x; onde ¢ calculado o produto
escalar destes dados no espago de caracteristicas [FACELI et al., 2011; GONCALVES,

2015], como mostrado na equagao 2.12.

Frequentemente é utilizado a fungdo Kernel sem conhecer o mapeamento ®, que
¢ criado implicitamente. O principal beneficio do Kernel é poder representar espagos

abstratos, pois seu calculo é simples e baixo custo computacional [FACELI et al., 2011;
GONCALVES, 2015].

Fungoes que satisfazem as condi¢oes do Teorema de Mercer é considerada funcao
kernel. De modo resumido, uma funcao kernel que corresponde as condigoes de Mercer é
identificado como uma matriz de valores positivos e semidefinidas K, onde cada elemento

K;; é definido pela equagao 2.13, segundo Faceli et al. [2011], Gongalves [2015].

A Tabela 1 mostra os kernels que satisfaz as condig¢oes de Mercer e que sao fre-

quentemente utilizado em SVM, tais kernels podem ser chamados de Kernels de Mercer
[FACELI et al., 2011; GONCALVES, 2015].

Tabela 1 — Fungoes kernel

Tipo de kernel | Funcdo K(z;,z;) Pardmetros
Polinomial (0 (x; - ;) + k)° S, ked
RBF exp(—a llx; — xjH2) o
Sigmoidal tanh(d (x; - z;) + k) | dek

Na criagao do SVM alguns itens precisam ser determinado pelo usuario como por
exemplo a fungao kernel e os parametros da funcao, essas configuragoes sao necessarias

para buscar o hiperplano 6timo (excelente).

Os SVMs também lidam com problemas de regressao, em 1995 Vapnik introduziu
o conceito do algoritmo e-SVR (support vector regression) no qual o objetivo é buscar
uma func¢do h(x) que gere saidas continuas para o conjunto de dados de treinamento
que afastem no maximo de e de seu rétulo pretendido. Essa funcao deve apresentar duas
caracterfsticas, sdo elas: (i) Uniforme e (ii) Regular. E desejével que essas caracteristicas

apresentem o melhor comportamento possivel [FACELI et al., 2011].

Considerando-se o uso da fungao linear h(z) = w - x + b, essa fungao procura por
uma fungdo com um pequeno w, isso é alcangado através da minimizacao da norma ||w||.

Dado um problema de otimizagdo apresenta-se entao as seguintes equagoes, conforme
[FACELI et al., 2011]:
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Minimizar: )
2
— 2.14
>l (214)
Restricoes:
Y (2.15)
wezT;+b—y <&

Busca-se a fungao linear que alcance os pares (x;,1y;) de um conjunto de treina-
mento com um acerto de . Na Figura 8 é exibido a forma como é realizado o procedimento.
Procura-se por uma funcao linear na qual o conjunto de dados de treinamento deve fi-
car dentro de um local (regido) em torno de h, isto é encenado pela sombra na Figura
[FACELI et al., 2011].

[
m o m

>

Figura 8 — O modo simplificado do procedimento realizado por SVR. Adaptada de [FA-
CELI et al., 2011].

Da mesma forma que as SVMs de margens suaves, o problema consegue ser rela-
xado a partir do conceito de variaveis de folga, desta forma é possivel lidar com ruidos e
outliers nos objetos. Tais varidveis de folga possibilita que alguns exemplos (insténcias)
estejam fora do local entre —e e 4+¢. Dado o problema de otimizagao, com a introdugao do

conceito de varidveis de folga tem-se as seguintes equagoes, segundo Faceli et al. [2011]:

Minimizar:

1 " -
lul+0 (L6 +6) .10
i=1
Restricoes:

(2.17)

Nas equagoes exibidas, £ e £ significam as varidveis de folga e C' é um valor cons-

tante que determina um trade-off entre a regularidade de h e a quantidade de desvios
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que sao permitidos. As SVMs trabalha com o problema dual e faz o uso do conceito de
Lagrange, assim a solucao das derivagoes parciais se torna nulo e substitui as expressoes

resultantes na equagao lagrangiana inicial [FACELI et al., 2011].

O problema dual alcangado é representado matematicamente como produtos in-
ternos (o valor real que associa o comprimento entre vetores e o &ngulo formado por eles)
entre os objetos. Assim pode-se entao utilizar a definigao de kernels para executar regres-
soes nao lineares. A utilizagdo do kernel envolve o mapeamento dos objetos em espaco
de caracteristicas, na qual a funcao linear mais regular e que apresenta baixo erro no
conjunto de treinamento é descoberta. Entao o problema de otimizacao final é dado pelas

equagoes, de acordo com Faceli et al. [2011]:

Minimizar:
1 n 3 n 3 n
) 'Zl (a; — ;) (aj — ) K (i, ;) — 822 (i + ;) + z;yz (o — @) (2.18)
i,j= = i=
Restrigoes:
a; — o?l =0
i:Zl ( ) (2.19)
o, 0 € [O, O]

Nas equacoes exibidas, a; e «; significam as variaveis de Lagrange e K é a funcao
kernel. As varidveis de Lagrange incluso na margem entre —e e +¢ sao nulas, vale ressaltar

que tais variaveis estao associados aos exemplos.

2.1.4 Florestas Aleatérias

Inicialmente a florestas aleatdrias (random forests) surgiu da proposta de Breiman
[BREIMAN, 2001]. O algoritmo florestas aleatérias ¢ baseado em um conjunto de com-
binacao de classificadores ou regressoes idealizado especialmente para arvores de decisao.
Constitui-se de um conjunto de classificadores organizados em &arvores {h(X,0;),k =
1,...}, em que {O} ¢é vetores separados e similarmente distribuidos, e todas arvores fa-
zem uma votacao para determinar a classe mais comum em X. Um conjunto de vetores

aleatorios é criado baseado em uma distribuicao de probabilidade definida em cima de
um vetor de entrada inicial [GOMEZ, 2012; BREIMAN, 2001].

A medida da precisao do algoritmo floretas aleatérias é calculado em termos pro-
babilistico sobre a margem do classificador, suponha-se um conjunto de classificadores
{h1(X), ho(X),..., it (X)}, e um conjunto de treinamento aleatério a comegar do vetor
Y, X. A equagao 2.20 representa a medida da margem do classificador [GOMEZ, 2012].

mg(X,Y) = avil (he(X) =Y) — maz;zyavid (hy(X) = j) (2.20)
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Na classe hy(X) sao predita de X em conformidade com um classificador desen-
volvido utilizando o vetor randémico K. A exatidao do classificador na inferéncia de um
determinado exemplo de X cresce conforme o crescimento da margem. A propor¢ao em
que a correlagao de todas arvores cresce, ou a rigidez do conjunto decresce, o intervalo
do erro de generalizacdo propende ao crescimento. Na equacao 2.21 exibe como o inter-

valo do erro de generalizacdo converge na ocasiao em que o numero de arvores estiver
suficientemente grande [GOMEZ, 2012; BREIMAN, 2001].

PE* =P, ,(mg(X,Y) <0) (2.21)

Quando h& um ntmero grande de arvores é preciso recorrer a Strong Law of Large

Numbers e da estrutura da arvore que é expressa pela equagao 2.22, segundo Gdémez
[2012].

P, (Po(h(X,0) =Y) —maz;z,Po(h(X,0) =j) <0 (2.22)

Florestas Aleatérias (Random Forests) nao apresenta overfitting toda a vez que
mais arvores sao atribuidas, porém gera um valor do intervalo de erro de generalizacao.
O intervalo superior no erro de generalizacao consegue ser derivado da agregacao entre
dois parametros: um é a proporc¢ao individual da precisao para cada classificador, prevista
durante a equagao da margem do classificador exibida acima, e da subordinacgao entre eles
[GOMEZ, 2012; BIAU, 2012; LIAW; WIENER et al., 2002]. A equacdo 2.23 apresenta
como ¢é medida a rigidez do conjunto de classificadores {h(z,©)}, de acordo com Gémez
[2012].

S=E,,mr(X,Y) (2.23)

Com o objetivo de ampliar a aleatoriedade, Bagging é uma alternativa para ser
usado em conjunto com a escolha aleatéria de caracteristicas. Todo novo conjunto de
treinamento passa a ser formado pela substituicao com base em um novo vetor de en-
trada inicial. Qualquer arvore nova faz sua inducao a partir de um novo conjunto de
treinamento utilizando a escolha aleatéria de caracteristicas. Todas arvores alcancam o
seu comprimento maximo e nao é processada a poda sobre as mesmas [BREIMAN;, 2001;
GOMEZ, 2012]. E possivel ser enumeradas por dois motivos para a utilizacdo de Bagging,
segundo Goémez [2012] sdo elas: (i) quando ¢é usado hd uma melhora na precisdo nos casos
em que sao utilizados as caracteristicas aleatorias e (ii) Bagging é capaz de ser utilizado
no sentido de proporcionar inferéncias no erro de generalizacao da combinagao de varios
conjunto de arvore bem como as inferéncias para rigidez (forga) e correlacao no decorrer

da aplicacao.
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A forma como é realizadas as inferéncias no conjunto de treinamento necessita-se
da técnica Out-of-Bag e tem o seu funcionamento no seguinte modo. Dado um conjunto
de treinamento a partir do método de construcao de um classificador aleatério, e um
conjunto de treinamento 7" estabelecido. A comecar realizastes, sao feitos os conjuntos de
treinamento de Bootstrap T). Seguidamente é criado os classificadores h(zx,T,). A votacao
¢é utilizado na formacao do Bagged Predictor. Em cada y, x sobre o conjunto de treinamento
pode haver o incorporamento de votos naqueles em que os classificadores de T}, nao inclui
y, x. Tal classificador é chamado de Out-of-Bag [GOMEZ, 2012].

Para todo conjunto de treinamento que faz o uso da técnica Bootstrap tem-se
um terco das instancias deixado de lado. Consequentemente as inferéncias de Out-of-Bag
based-se na combinacao unicamente em um terco dos classificadores. Conforme a medida
da taxa de erro decresce e o niimero de combinagoes cresce, as inferéncias de Out-of-Bag
propendem a superestimar o valor do erro corrente. Além disso, o método de Out-of-Bag
consegue fazer a estimativa da forga e correlacao existente entre as arvores [GOMEZ,
2012]. De acordo com Breiman [2001] essas inferéncias (estimativas) internas auxiliam a
compreender a precisao de qualquer classificador e também como aperfeicoar de maneira

mais adequada.

Todas arvores de decisao usam um conjunto de valores aleatorios, independente-
mente do tipo da técnica utilizado para arvore ser construida. Tal conjunto é gerado a
partir da distribuicao de probabilidade fixa. O vetor aleatério em alguns casos é incorpo-
rado no processo de elaboragao da arvore de vérias maneiras [BREIMAN, 2001; BIAU,
2012; GOMEZ, 2012; LIAW; WIENER et al., 2002].

Na literatura cientifica a técnica Floresta-RI é frequentemente aplicada, a qual RI
remete a escolha aleatéria de entrada, esta abordagem procura selecionar aleatoriamente
I caracteristicas de entrada com objetivo de realizar a divisao em todo nodo da arvore de
decisdo. Ao contrario de outras técnicas que examinam todas as caracteristicas acessiveis
a Floresta-RI tem o nodo dividido a partir das F' caracteristicas selecionadas. A técnica
CART ¢ utilizada no desenvolvimento da arvore que possui a propriedade de permitir
o crescimento total das arvores sem poda. Posteriormente a construgao das arvores, o
esquema de votagdo por maioria é o método usado para combinar as previsoes. A rigidez
(forca) e a correlagdo das Florestas Aleatérias em algumas situagdes ha dependéncia do
tamanho de F. Quando F estiver extremamente pequeno todas arvores propendem a
se tornar menos correlacionadas. Com isto, a for¢ca do classificador tende a aprimorar
por meio de um nimero maior de caracteristicas F'. No balanceamento do ntimero de
caracteristicas é escolhido uma funcao, usualmente utiliza-se a F' = logy d + 1, em que
d representa o nimero de caracteristicas de entrada. Se porventura o nimero de d com
caracteristicas originais apresentar um valor muito pequeno, sera dificil a escolha de um

conjunto independente de caracteristicas aleatorias para o desenvolvimento da arvore de
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decisio [GOMEZ, 2012].

O espaco de caracteristicas pode ser aumentado a partir da geracao de combinagoes
lineares das caracteristicas de entrada. Breiman propds esta abordagem e a chamou de
Floresta-RC [BREIMAN, 2001]. Essa abordagem todo nodo gera uma nova caracteristica
apos selecionar aleatoriamente L caracteristicas de entrada. Usam a combinagao linear,
utilizando os coeficientes construidos com base na distribui¢dao uniforme com intervalo de
[—1,1]. Em todo nodo é criado F' novas caracteristicas agrupadas aleatoriamente, desse
modo a melhor é escolhida como divisor de nodo. Dado M sendo variaveis de entrada.
Posteriormente a criacao de todas arvores, o nimero da variavel mth na amostra de Out-
of-Bag é randomicamente permutado, e tem o conjunto de dados (informagdes) classificado
pela arvore equivalente. Sendo que a classificagao concebida por cada X, que nao localiza-
se dentro do Qut-of-Bag é guardada. O procedimento faz sua interacao até que a condicao
seja satisfeita, nesse caso o m = 1,2,..., M. Ao fim da execucdo todas classes diferentes
do Out-of-Bag faz a votacao de X,,, a variavel mth é confrontada com o rétulo da classe
verdadeira de X,, com intuito de calcular o valor de erro da classificacao. O resultado
é o crescimento do percentual no valor da classificagdo incorreta vinculada ao valor de
Out-of-Bag [GOMEZ, 2012]. A Figura 9 apresenta o modelo de funcionamento em um
algoritmo random forests. A varidvel D é o conjunto de dados de treinamento inicial, e a
partir dele o passo 1 gera os vetores randémicos (aleatérios), desse modo o passo 2 utiliza

o0s vetores para construir as arvores de decisao e por fim o passo 3 faz a combinacao delas.

Inicio w Passo 1

Passo 2

Passo 3

Figura 9 — Funcionamento do random forests. Adaptada de [GOMEZ, 2012].
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2.2 Agricultura de Precisao

Atualmente fala-se muito sobre agricultura de precisdo, mas sdo poucas pessoas
que sabem o real valor dessa tecnologia. Ao longo da histéria os agricultores procuravam
potencializar a producao fisica e economica das culturas, diferenciando a aplicacao de
insumos de acordo com os diversos tipos de solo e desempenho das culturas. Os antigos
agricultores sabiam a utilidade e os benéficos de aplicar o esterco e material calcario em
tipo de solo especifico [COELHO, 2005; ANTUNIASSI; BAIO; SHARP, 2007; TSCHIE-
DEL; FERREIRA, 2002; JAKOB et al., 1999].

A agricultura de precisao com o passar dos anos obteve aumento na procura para
utilizagao precisa de materiais no solo, varios estudos tem sido propostos. Em 1980 foram
usado um grande ntimero de termos para representar o conceito de agricultura de precisao,
de acordo com Coelho [2005] sdo eles: (i) agricultura por metro quadrado, (ii) agricultura
com base em tipos de solos, (iii) aplicagdo de insumos a taxas varidveis, (iv) variavel
espacial, precisdo, prescrigdo, ou manejo especifico de culturas e (v) manejo por zonas

uniformes.

O manejo de solos e culturas por zonas uniformes é definida pelas propriedades
de identificacao e andlise das caracteristicas do solo, histérico de cultivo, climas e outras
possiveis variaveis do sistema de produgao, para diferentes localizacdo dentro do campo.
Conceito de agricultura de precisao sem a variabilidade do principio fundamental que é

o manejo da variabilidade dos solos e culturas no espaco nao teria evoluido [COELHO,
2005; ANTUNIASSI; BAIO; SHARP, 2007; TSCHIEDEL; FERREIRA, 2002].

A agricultura de precisao tem por base o gerenciamento localizado de sistemas
agricolas, usando os recursos como: mapeamento dos elementos de producao, ferramentas
de ajuda na tomada de decisao e aplicagao localizada de insumos [ANTUNIASSI; BAIO;
SHARP, 2007].

Para o aspecto econémico na utilizagao da agricultura de precisao representa uma
restituicdo maior na economia, pois ela possibilita ao agricultor uma melhor escolha nos
investimentos em regides onde o potencial de producao seja mais satisfatério. Essa tecno-
logia permite a geracao de dados que podem ser analisados e transformados em informacao
préticas, para posteriormente utiliza-la de forma correta. [COELHO, 2005; ANTUNIASST,;
BAIO; SHARP, 2007; TSCHIEDEL; FERREIRA, 2002].

Em relacao ao aspecto ambiental a utilizacao da agricultura de precisao reflete em
reducgao de produtos fitofarmacéuticos, melhor eficiéncia de uso dos nutrientes, ampliagao
na eficiéncia dos insumos injetados e melhoria na protecao dos solos em combate a degra-
dagao (erosao) sao geralmente citados como beneficios potenciais na redugao do impacto
da agricultura ao meio ambiente [COELHO, 2005; ANTUNIASSI; BAIO; SHARP, 2007;
TSCHIEDEL; FERREIRA, 2002].
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Segundo Antuniassi, Baio e Sharp [2007] define a agricultura de precisao como
uma tecnologia avancada para o manejo do solo, dos insumos e das culturas, de forma
adequada e considerando as modificagdes espaciais e temporais dos elementos que afetam

a produtividade.

Agricultura de precisdo para Coelho [2005] é a aplicagdo de conceitos e tecnolo-
gias no manejo de variabilidade espacial e temporal, relacionada a todos os aspectos da
producao agricola, com finalidade em ampliar a produtividade na agricultura e melhorar

qualidade ambiental.

O uso macigo de produtos quimicos (fitofarmacéuticos) na agricultura de forma
nao controlada (precisdo) tem trazido preocupagoes quando a satide humana e ao meio
ambiente. Esta preocupagoes é recorrente aos nimeros de casos de doengas registradas
na populagao e transformagoes ambientais [ BORGUINI; TORRES, 2006; COLLA et al.,
2008]. Agricultura de precisdao ajuda a combater o uso incorreto de produtos quimicos,

ja que, ela usa tecnologia ao seu favor para usar esse produtos de forma mais precisa
[COELHO, 2005; ANTUNIASSI; BAIO; SHARP, 2007].

O conceito de agricultura de precisao usam algumas tecnologias ao seu favor e

essas sao divididas em seis categorias:

1. Computadores e programas: A agricultura de precisao precisa de computadores com
alto poder de processamento e programas para o manejo de dados e criacao de grafi-
cos e mapas, essas tecnologias é quem possibilita a aplicacao do conceito de agricul-
tura de precisao. Algumas atividades como mapeamento de colheita, levantamento
de informacoes (dados) de culturas e amostras sistematizada do solos proporcionam
informagoes sobre a variabilidade das culturas e solos em uma determinada regiao.
A agricultura de precisao no manejo ha necessidade de processamento e anélise de
grande volume de informagoes que variam no espago e no tempo. No campo o sis-
tema moveis é utilizado por causa da portabilidade e, também, ha necessidade de
um sistema movel com um microprocessador com alta velocidade de processamento
e meméria expansiva que possa guarda um grande volume de informagoes (dados)
[COELHO, 2005].

2. Sistema de posicionamento global (GPS): Utilizado no controle local que ¢é signifi-
cante para a agricultura de precisao, na qual possibilita o acesso a variabilidade e
na aplicacao localizada e especifica de insumos. Essa tecnologia tem grande impor-
tancia para execucao dos conceitos de manejo localizados. Antigamente o agricultor
para determinar a posigao relativa do campo usava cdlculos mateméticos (estima-
tivas), o método era simples, no qual a posicdo era tomada a partir da relagao de
um ponto previamente fixado, determinado as distancias contando com a ajuda do

radar, utra-som, entre outros. O sistema de posicionamento global - GPS um sis-
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tema que tem como finalidade determinar a posi¢do em qualquer parte do mundo

e, também, contribui com o desenvolvimento da agricultura de precisao a ser tonar

uma realidade [COELHO, 2005; ANTUNIASSI; BAIO; SHARP, 2007].

. Sistemas de informacao geografica (SIG): Sistemas de informagoes geogréficas é de-

finida como um agrupamento de programas, equipamentos, métodos, dados, total-
mente integrados, isso tonar-se possivel a coleta, o armazenamento de informagoes

(dados), o processamento e a andlise de um conjunto de informagoes (dados) geor-
referenciados [COELHO, 2005; ANTUNIASSI; BAIO; SHARP, 2007].

. Sensoriamento remoto: Sensoriamento remoto pode ser definido como a aquisi¢ao

de um conjunto de informagoes (dados) a respeito de algum objeto (utensilio) que
nao estd em contanto fisico com ele. Na agricultura o principal objetivo do sensori-
amento remoto ¢ a interacao de solos e plantas que tenha energia eletromagnética.
Os sensores mais utilizados na agricultura de precisdo pode ser divididos em duas
categorias: fotografico ou nao fotografico. Os dois coletam um conjunto de informa-
¢oes (dados) sobre a energia eletromagnética e como ela interage na superficie sendo
vista. Essa tecnologia tem sido usado em varias aplicagoes no campo, por fornecer
um método rapida e eficiente no acesso da variabilidade espacial e temporal dentro

de uma regiao em uma propriedade [COELHO, 2005].

. Sensores: Hoje em dia existem uma gama de sensores que pode ser definido como ins-

trumentos que transportam impulsos elétricos em feedback a estimulos fisicos como
calor, luz, magnetismo, movimento, pressao e som. Os sensores sao os elementos
que menos se desenvolveram, a falta de sensores tem sido apontando como o fator

critico na implementagao da agricultura de precisao [COELHO, 2005].

. Controladores eletronicos de aplicacdo: E fortemente ligada com a tecnologia da

informagao, a agricultura de precisao dispoe, como sendo os objetivos essenciais,
para potencializar a eficiéncia no uso dos insumos agricolas, executando-os diferen-
cialmente ao longo da lavoura, conforme a real utilidade de cada zona uniforme de
manejo. No gerenciamento localizado o auxilio de programas especifico de sistemas
de informagoes geogréafica com foco na agricultura sao cruciais, pois eles fornecem
um mapa que mostra as regides onde foram feita as aplica¢oes de insumos. Assim ou-
tros equipamentos podem ler esse mapa que ajuda na aplicagdo correta de insumos
em determinado local [COELHO, 2005; ANTUNIASSI; BAIO; SHARP, 2007].

Na agricultura de precisao a aplicacao baseada em mapeamento ¢ a mais comum e

sao utilizadas por diversos agricultores. O mapeamento é feito usando o sistema de posici-

onamento global diferencial que faz o levantamento de informagoes em diferentes fases da

cultura, no qual sao extraidos dados sobre infestacao e suas caracteristicas. O mapa é pro-

cessado e transformado em mapas de tratamentos, os quais consistem em recomendacoes
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de controle distribuidas espacialmente no terreno (campo). Na aplicagdo o computador
de controle do pulverizador determina qual é a posicao atual da maquina via sistema de
posicionamento global diferencial e localiza o mapa que tem o tratamento adequado para

esta posicao, fazendo o controle e diferenciando a dose ao longo da locomocao pelo terreno
(campo) [ANTUNIASSI; BAIO; SHARP, 2007].

O processo de tomada de decisao na geracao do mapa de aplicagao sdo levado em
conta os erros que o sistema de posicionamento pode apresentar, a precisao do mapea-
mento dos alvos, as caracteristicas de performance do equipamento de aplicacao como
tempo de resposta, velocidade, tamanho da barra e entre outros [ANTUNIASSI; BAIO;
SHARP, 2007].

Os equipamentos usados na aplicacao localizada de defensivos sdo considerados
sofisticados. O sistema de pulverizagdo é o equipamento mais utilizado na agricultura de
precisao na aplica¢ao de produtos quimicos (fitofarmacéuticos). Esse sistema é controlado
por um computador central que guarda um conjunto de informagoes (dados) sobre as
regioes onde devem ser efetuadas as aplicagoes, além das doses recomendadas (mapas
de tratamentos). A central de controle deve ser capaz de interpretar o mapa e processar
ele em tempo real, as informacoes de posicionamento geografico é adquirido a partir do
sistema de posicionamento global diferencial. Com isso permite localizar a posi¢ao atual
do pulverizador no campo, na qual auxilia a aplicacao localizada e a alternancia de doses

ou produtos [ANTUNIASSI; BAIO; SHARP, 2007].

Como pode ser visto, a abordagem que ¢ frequentemente utilizada na agricultura
de precisao nao leva em conta alguns fatores como pressao do ar, velocidade do vento,
o volume depositado em um determinado local. Com o conceito de aprendizado de ma-
quina com essa tecnologia de pulverizar com a atribuicao da abordagem que esta sendo
proposta pode ajudar a responder algumas questoes como: qual a quantidade de produto
foi aplicado em determinado local, qual a melhor configuracao para determinada previsao

do tempo entre outras.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Na agricultura de precisao a aplica¢do produtos fitofarmacéuticos (pesticida) em
uma area é feita por um pulverizador. A funcdo de um pulverizador é aplicar produtos
em um dado terreno de forma localizada, ele é constituido por uma barra com um con-
junto de bicos injetores. Os bicos injetores soltam pequenas goticulas de produtos em um
determinado local, porém essas gotas sofrem com a dispersao durante o trajeto entre o
bico e o local previsto. Alguns fatores como a velocidade do vento e tamanho das gotas

injetadas estao diretamente relacionada com a dispersao das goticulas.

Na agricultura existe duas abordagens para o calculo da deposi¢ao de produtos
fitofarmacéuticos, sao elas: (i) abordagem real e (ii) abordagem simulada. Na abordagem
real é feito ensaio em campo e utiliza diversos equipamentos e recursos humanos na co-
leta de informagoes que posteriormente sera calculada a deposi¢ao. Apesar da abordagem
real mostrar 6timos resultados a sua desvantagem ¢é a utilizagdo de varios equipamentos
e recursos humanos. Neste trabalho nao serao tratado o tipos de calculos e técnicas na
coleta de informagoes da abordagem real, para uma leitura complementar sao indicado
os trabalhos [DONKERSLEY; NUYTTENS, 2011; KASIOTIS et al., 2014]. Na aborda-
gem simulada, sao utilizado computadores que fazem a simulagdo de um ambiente de

pulverizacao. A seguir é apresentado trabalhos que fazem simulagdes de pulverizacao.

O trabalho proposto por Duga et al. [2013] foi realizar uma andlise dos diversos
sistemas de pulverizacdo para tipos diferentes de arquitetura de arvores frutiferas. Visto
que, o padrao com que os produtos fitofarmacéuticos sao depositados influenciam dire-
tamente na qualidade da producao. Na pesquisa foram necessario medicoes de deposicao
em trés arvores no experimento de campo. Cada arvore tinha um espagamento entre a
outra de 1,75 metros, ja que cada sistema de treinamento tem seu modelo arquitetural.
Para analisar o impacto nas folhas e ramos das arvores no ar utilizou-se um perfil vertical
da densidade da area foliar e coeficiente de arrasto. O sistema de treinamento usou o
perfil vertical, na qual o método de calculo é através da fracao de folga fotografica. Na
simulagao a arvore e o simulador de pulverizacao depende do tipo arquitetural, os pulve-
rizadores Duoprop, CondorV e Tango sao representados pelo o dominio de pulverizador.
Na representacao do efeito do vento na deposicao necessitou-se de um especialista com
experiéncia em campo. O modelo de deposicao concentrou-se em folha, caule e solo na
avaliacao dos resultados fazendo o comparativo dos diferentes sistema de treinamento, em
alguns tipos de pulverizador o sistema de treino nao sobe ajustar as posicoes dos valores
maximos. Os trés tipos de pulverizadores apresentaram uma desigualdade, visto que, ao

ser simulado cada um se apresentou melhor em algumas situacdes e em outras piores.

No trabalho proposto por Nijdam et al. [2006¢| é discutido modelagem lagrangian
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e eulerian para simulagao de dispersao turbulenta e coalescéncia de gotas dentro de um
spray. Por falta de um modelo onde a dispersao turbulenta e a aglomeracao nao sao tra-
tados simultaneos, é a razao da auséncia de um secador por pulverizagao, dado que os
fabricantes de secadores fazem os modelos empiricos simples ou de uma abordagem de
ensaio e erro no qual trabalha para aperfeicoar os desenhos e condi¢oes de funcionamento.
No modelo lagrangian utiliza-se uma matematica continua é representada por um fluxo
de gés, na qual as parcelas de gotas sao fisicamente de tamanho similar, no modelo eu-
lerian as fases de fluxo de ar e goticulas sdo tratadas como interpenetrantes, interagindo
continuamente. Ambos os modelos mostra que a velocidade de espalhamento da gota tem
diferentes tamanho e sao prevista semelhantes, isto implica que as gotas menores se dis-
persam mais rapidamente, ji as maiores tem sua dispersao mais lentas. As abordagens
proposta sao capazes de prever uma pulverizacao turbulenta, podendo até incluir a de-
cadéncia da velocidade da linha central e a dispersao de goticulas com distancia axial
do bico, entretanto é necessario um célculo pesado para chegar nessa previsao. O tempo
computacional preciso para completar uma simulagdo tem uma ordem grande em ambas
as abordagens, na eulerian ¢ mais limitada em calculos bidimensionais para discretizar
corretamente a distribuicao de tamanho de goticula. Na préatica o modelo eulerian é limi-
tado por motivo de nao conseguir realizar calculos grandes, ja na abordagem lagrangian

precisa-se supor que o tamanho da gota seja semelhante e provenientes de diferentes bicos.

A proposta do trabalho de Baetens et al. [2006] é apresentar o quanto a deriva e
aplicagoes de forma nao precisa dos pesticidas no campo podem trazer maleficios ao meio.
Este problema ocorre pela inexisténcia de uma ferramenta que proporciona ao agricultor
o quando a deriva esta influenciando no campo. Na criacdo de um modelo de estado
estacionario forjaram uma simulagao de um pulverizador de campo, onde foram utilizadas
algumas variaveis para determinar o tamanho do campo, comprimento do pulverizador e
quantidade de bicos, o limite atmosférico, a velocidade na qual o trator anda, a injecao
de goticulas e turbuléncia. A geracao dessas variaveis tem custo computacional grande, é
indispensavel alguns calculos para chegar aos resultados, isto pode elevar tempo. Com o
estudo na amostragem notou-se que a diregdo do vento influéncia diretamente na deriva, e
quando o trator se depara com ventos vindo a sua transversal é onde os valores de deriva
cresce consideravelmente. Apesar de apresentar 6timos resultados o modelo de dindmica
dos fluidos computacionais de estado estacionario pode ser considerado robusto por causa

dos grandes célculos envolvidos.

As abordagens de Duga et al. [2013], Nijdam et al. [2006¢], Baetens et al. [2006]
apresentam bons resultados mas elas ndo permitem que a estimativa seja feita em tempo
de execucao. Essas técnicas utilizam calculos matematicos para simular o comportamento
das gotas (transformagdo e movimento). Além disso ndo consideram o padrao existente

na pulverizacao, de acordo com sua configuragao.
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4 PROPOSTA

Os produtos fitofarmacéuticos sdo pulverizados durante o manejo de protecao
(agricultura de precisdo) de culturas agricolas, afim de reduzir os danos causados por
pragas. Porém, nao foi possivel encontrar na literatura cientifica uma abordagem que
permita mensurar a deposicao destes produtos com baixo custo computacional, o que
permitiria: (i) em laboratério, avaliar uma maior quantidade de situagoes e técnicas de
aplicacdo para a pulverizagao do produto na cultura; e (ii) durante a pulverizagao, quan-
tificar e avaliar se o produto estd sendo depositado na regiao alvo na proporcao adequada.
Ainda, a segunda possibilidade pode ser explorada para possibilitar que um sistema de
pulverizacao se adapte ao ambiente em que esta atuando, afim de proporcional menor

erro na pulverizacao.

E conhecido que existem diversas varidveis que influenciam a deposicdo de um
produto pulverizado, tal como: caracteristicas do produto utilizado, pressao do sistema
de pulverizagao, bico de pulverizacao utilizado, modelo de pulverizacao (terrestre/aéreo)
e as caracteristicas meteorolégicas no momento da liberacdo do produto até o estado
final de cada gota (deposigdo ou total evaporagao). Como exemplo, pode ser citado a
variacao apenas do vento no momento da pulverizagao do produto fitofarmacéutico (veja
a figura 10). Um aumento na velocidade do vento pode resultar uma deriva mais distante
do ponto de origem da pulverizacao, reduzindo o volume depositado na regido a baixo
do bico de pulverizagdo. Por outro lado, se a velocidade do vento for baixa no mesmo

instante, o volume depositado ¢ maior do que a situacao anterior.
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(a) Caso I - Vento fraco. (b) Caso II - Vento forte.

Figura 10 — Variaveis do ambiente podem influenciar na deposicao do produto pulveri-
zado. Além destas, caracteristicas do produto e configuragoes do sistema de
pulverizacao também sao fatores que influenciam na precisao da pulverizagao.

O cenério em que existem varidveis com alguma relagao entre si (ou dependéncias)

caracteriza um problema de regressao. Assim, como o sistema proposto tem o objetivo de
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estimar a deposicao do produto em uma determinada regiao sem representar a transfor-
macao fisica ou movimentacao do produto até a cultura, é possivel aborda-lo como um

problema de regressao.

Nesse sentido, este trabalho visa contribuir com a proposta de um sistema de baixo
custo computacional para a predi¢ao do volume de produtos fitofarmacéuticos depositado
em uma determinada regiao da cultura agricola. Técnicas de AM sado exploradas para
compor o mddulo principal deste sistema, o qual permita mapear uma fungdo f(x) que
trate deposicao do produto pulverizado como um problema de regressao. Nesta abordagem
(veja figura 11), o movimento e a transformacdo é vista como uma caixa preta (nao é

explicitamente descrita) e a variavel resultado é o volume depositado em uma regido

especificada (por exemplo, no cm? localizado logo a baixo do bico de pulverizacao).

(a) As abordagens existentes calculam o movimento (b) A abordagem proposta estima a deposicao da
e a transformacgdo de cada particula pulverizada particula (gota) usando a técnica de AM. O re-
(gota) até atingir uma condi¢io de parada (evapo- sultado dessa abordagem é especifico e depende do
ragdo total ou deposicio em alguma superficie). O atributo alvo escolhido na fase de treinamento.
resultado dessa abordagem depende da andlise rea-

lizada no conjunto de resultados gerados.

Figura 11 — Principais diferencas entre as abordagens existentes e a proposta neste tra-
balho para a previsao de deposigao.

Durante a pulverizagao agricola o produto é depositado de acordo com as con-
digoes com que é realizado a aplicacao, incluindo a técnica de aplicacao e as condigoes
meteorolégicas. Se uma das indmeras caracteristicas for alterada (por exemplo, o bico de
pulverizagao) isso influenciard o volume que é depositado em um respectivo local. Esse
mesmo comportamento ocorre para qualquer outra caracteristica. No entanto, é neces-
sario destacar que, diferentes fatores possuem influéncia diferente sobre a pulverizacao.
As respectivas influéncias podem ser maiores ou menores, de acordo com as condi¢does no

momento da pulverizacgao.

E possivel notar que este problema ndo possui resolugdo trivial. Nesse sentido,
¢ empregado técnicas de aprendizado de maquina para estimar a deposi¢do do produto

e generalizar o conhecimento (adquirido a partir de casos conhecidos) para predizer a
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deposicao em situagoes nao conhecidas. Nota-se que, dado as caracteristica do problema,

as técnicas utilizadas precisam suportar problemas de regressao.

O sistema proposto é denominado Model of Deposition in Machine Learning-
Based (MoDeL) e sua estrutura estd apresentada na figura 12. Este sistema é composto
por trés componentes essenciais: (i) Commaunication, (i) Preprocessing, e (iii) Technique
of Machine Learning. O componente Com é responsavel em interagir com elemento ex-
ternos. E este componente que ird receber as informacdes sobre as caracteristicas em que
a pulverizacao esta sendo realizada e, posteriormente, enviar para a predicao realizada
para o requisitante. O componente Pp trata as informagoes recebidas de maneira que
sejam repassadas com valores coerentes (compativeis) para a técnica de AM utilizada.
Por exemplo, caso a técnica utilize algum atributo em escala diferente de que é coletada,
este componente realizara tal processamento. Dessa forma, o processamento realizado pelo
MoDeL se mantém transparente ao requisitante e garante que os dados sejam compativeis
com a entrada esperada pela técnica de AM. Por fim, o componente TML é a técnica de
aprendizado de maquina empregada para realizar a predicao da deposi¢ao. A técnica por

ser composta por técnicas diferentes ou até mesmo por multiplas técnicas.

MoDel

Preprocessing

Technique of
Machine Learning

=
=]
H—
=]
2
[=
=
=
E
[=]
| = |

Figura 12 — Estrutura do sistema MoDeL e as respectivas interacoes dos seus componen-
tes.

Vale ressaltar que o componente TML é composto apenas pela técnica de AM ja
treinada. Essa técnica treinada é alcangada a partir dessas etapas, sdo elas: (i) leitura
da base de dados, (ii) cross-validation e (iii) saida do treinamento. A Figura 13 mostra
o diagrama de como é feito a interacao entre as etapas. A funcao da leitura da base de
dados ¢ receber os dados que ja estao processados, pois ele nao faz o pré-processamento

de uma base de dados. Apds recebido a base o cross-validation faz a funcao de separar os
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conjunto de teste e treinamento. A funcdo do cross-validation é detalhada na secao 5.2.
Dentro dessa etapa é aplicado as técnicas de aprendizado de maquina, posteriormente a
execucao do treino a etapa de saida do treinamento salva todas informagdes necessarias

para posteriormente ser analisadas.

Cross-Validation
Leitura da Saida do

Base de Dados LEHTEE CEi Treinamento
{rna, ar, svr, fa}

Inicio

Figura 13 — Etapas realizadas no treinamento da técnica de Aprendizado de Maquina.

Dado que o sistema proposto mapeia uma fungao para representar o conhecimento
adquirido com base em ocorréncia conhecidas, é evidente que existe uma fase de treina-
mento do sistema com a base de dados de amostras previamente conhecidas. Afim de

simplificar a fase de treinamento, a base de dados utilizada pode ja estar pré-processada.
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5 METODOLOGIA

Na realizacao dos experimentos foi utilizado uma base de dados com amostras
reais da deposicao realizada na escola de agronomia da Universidade Estadual do Norte
do Parana. As pulverizagoes foram realizadas utilizando um sistema de pulverizagao com
15 metro de comprimento para deslocamento, equipado com uma barra de trés metros
contendo quatro bocais, espagados 0,5 metro por peca e a uma altura de 0,5 metro do
topo das plantas. O deslocamento do pulverizador foi ajustado com diferentes velocidades
e taxas de aplicacao. O sistema hidraulico consistiu em um controlador de pressao manual

e uma bomba hidraulica de trés pistoes, alimentada por um motor elétrico de 1,5 quilowatt.

A base de dados é composta por 214 amostras de deposicdo com os seguintes

atributos apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 — Atributos da base de dados.

Breve descricao da pulverizagao realizada

Numero da replicacao referente a coleta
Codigo da técnica
Parte de coleta da amostra de deposi¢ao na planta
Codigo da espécie da planta
Volume depositado

Os atributos descritos na Tabela 2 é detalhado a seguir: (i) breve descrigao da
pulverizagao realizada: pressao e bocal usados; (ii) ntimero da replicagao referente a coleta:
numero para identificar a coleta de dados em uma tnica configuragdo de pulverizacao;
(iii) c6digo da técnica: nimero para identificar cada técnica de pulverizacao utilizada; (iv)
parte de coleta da amostra de deposicao na planta: altura da planta em que a superficie
de coleta estd posicionada (alta, média ou baixa); (v) cdédigo da espécie da planta: niimero
para identificar a cultura em que a pulverizagao foi realizada. O atributo alvo é o volume
depositado: quantidade do produto depositado na superficie de coleta. Seu valor esta
muito desigual, variando de 0.0000 a 1.2290. Tabela 3 ilustra a quantidade de valores
depois de fragmentar os valores do atributo alvo em cinco intervalos. De acordo com a
Tabela 3, o valor alvo da maioria dos exemplos esta nos primeiros intervalos. Os valores-
alvo sao distribuidos de forma desigual porque as repeticoes da pulverizacao geralmente

tém diferentes volumes depositados dentro de um intervalo adequado para o cenario atual.

Outra informagao relevante sobre a base de dados utilizada é que a quantidade
de amostras para cada instancia é desbalanceada. Tal situacao adiciona um nivel de
complexidade no treinamento do componente TML. Apesar de existirem abordagens para
minimizar o impacto dessa caracteristica, tal complexidade permanece presente nesta

etapa e requer atencao em seu processamento.
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Tabela 3 — Intervalos de deposito.

Intervalo de valor da etiqueta | Ntimero de valores
(nL/em?)

[0.0000, 0.2478) 64
[0.2478, 0.4956) 96
[0.4956, 0.7434) 36
[ )
[ )

0.7434, 0.9912 05
0.9912, 1.2390 09

A qualidade e organizacao das informagoes pode afetar o desempenho das técnicas
de AM [FACELI et al., 2011]. A base de dados utilizada neste experimentos foi submetida
a um pré-processamento para que as informagoes contidas fossem adequadas e integras.
Este pré-processamento se difere do realizado pelo médulo Pp por se tratar da adequacao
da base de dados para a realizacao da analise de precisdo do componente TML. Enquanto
que o pré-processamento realizado pelo elemento Pp é direcionado a adequagao das in-
formacgoes para a execucao correta do componente TML durante a sua execucao em um

ambiente real.

O pré-processamento realizado consiste em remover as instancias que, por algum
erro durante a construgao da base de dados, ndo possuiam o atributo alvo (volume depo-
sitado) preenchido. Além disso, os atributos com informagdes redundantes também foram
removidos da base de dados, este é o caso da “breve descricao da pulverizacao realizada”.
Este atributo possui exatamente a mesma variacao que o atributo “cédigo da técnica”,
pois este é basicamente um c6digo para a descri¢ao. Adicionalmente, os atributos “codigo
da técnica” e “parte de coleta da amostra de deposicao na planta” tiveram seu formato
transformado de simbdlico para numérico mantendo a mesma variacao, consequentemente
as mesmas informagoes. Com a conclusao da fase de pré-processamento, a base de dados

passou a ser formada por 210 instancias de exemplos.

5.1 Implementacao do componente TML

Para simplificar a etapa de implementagao e possibilitar a prova de conceito, o
componente TML foi implementado com o linguagem R! com pacotes que implementam
técnicas de AM de forma otimizada, as quais permitem avaliar a abordagem proposta e

fornecer subsidios suficientes para futuros trabalhos.

Quatro técnicas de AM foram avaliadas neste trabalho, sdo elas: (i) Rede Neural
Artificial, (i) Arvore de Regressao, (iii) Méaquinas de Vetores de Suporte e (iv) Floretas

Aleatoérias.

Na implementacao da RNA foi utilizado o pacote Feed-forward neural networks

L https://cran.r-project.org/
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and multinomial log-Linear models (nnet?) da linguagem R. Esse pacote se based em
uma RNA do tipo feed-forward com trés camadas: camada de entrada, camada oculta
e camada de saida. Cada camada é totalmente conectada a sua camada subsequente.
Em outras palavras, todos os neurénios da camada de entrada sao conectados a todos os
neurénios da camada oculta, a qual possui seus respectivos neurénios conectados a todos

os neurdnios que compoem a camada de saida.

A implementagao da arvore de regressao foi utilizado o pacote (biblioteca) Recur-
sive partitioning for classification, regression and survival trees (rpart®) da linguagem R
que based-se no modelo CART, o qual implementa diversas funcionalidades descritas em
[BREIMAN et al., 1984].

Na implementacao da maquinas de vetores de suporte foi utilizado o pacote Misc
Functions of the Department of Statistics, Probability Theory Group (Formerly: E1071),
TU Wien (e1071*) da linguagem R, na qual as funcionalidades principais podem ser
encontrada em [FACELI et al., 2011].

As florestas aleatérias é implementada usando o pacote Breiman and Cutler’s
Random Forests for Classification and Regression (randomForest®) da linguagem R, onde

as principais fungoes based-se nos métodos proposto por Breiman [2001].

E importante ressaltar que foram aplicados dois tipos de configuracao de parame-
tros para cada técnica em especifico, sao elas: (i) configuracdo empirica e (ii) configuragao
guiada. Tais configuracoes sao utilizadas com o proposito de analisar qual configuracao
demostra melhor o comportamento dos dados reais. Nas secoes 5.1.1 e 5.1.2 sao detalha-
dos como é feito cada configuracao de parametros para empirica e guida respectivamente.

Todas Tabelas que sera citado a seguir é encontrado no apéndice.

5.1.1 Configuracao Empirica

Cada técnica de aprendizado de maquina teve seus parametros configurados de
forma a demonstrar uma alta variabilidade nos valores preditos. Neste tipo de configuracao
diversos valores sao testados para cada parametro em especifico, apds a execucao da fase
de treinamento os resultados obtidos passavam por uma analise. Na anélise era verificado
o comportamento dos valores preditos em relacao aos dados reais, com a finalidade de

analisar a semelhanca.

A Tabela 8 apresenta os valores dos parametros usado na RNA com configuragao
empirica. O parametro da funcao de ativagdo é tnico que ndo pode ser configurado,

porque o pacote (nnet) s6 implementa a fun¢ao de ativacao do neurdnio do tipo sigmoid.

https://cran.r-project.org/web /packages/nnet /
https://cran.r-project.org/web/packages/rpart/
https://cran.r-project.org/web/packages/e1071/

2
3
4
° https://cran.r-project.org/web/packages/randomForest /
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Além disso, o pacote garante que nunca haverd overfitting, isso ocorre em razao de uma
implementacao dentro no algoritmo que ao verificar tal ocorréncia ele converge, assim

garantindo a nao existéncia do overfitting.

Na Tabela 9 exibe os valores dos parametros utilizado no treinamento da AR
para esse tipo de configuragdo. Apenas dois parametros foram modificados, sao eles: (i)
tipo da drvore e (ii) nimero de poda, os demais pardmetros teve seus valores padroes.
Opto-se por nao realizar a poda na arvore ja que os resultados obtidos nao apresentava
alta variabilidade, apesar do erro médio ser relativamente satisfatorio. O tipo da arvore
¢é basicamente qual o modelo da arvore, nesse caso o parametro anova indica que deve-se

construir uma arvore de regressao.

A Tabela 10 demonstra os valores dos parametros que foram aplicado no treina-
mento da SVM. Diferente das outras técnicas mostradas anteriormente todos os parame-
tros teve os valores modificados, tais como: (i) constante de Lagrange, (ii) kernel, (iii)
gamma, (iv) epsilon e (v) tipo da maquina. O pardmetro do kernel ¢ o mais importante
pois ele influéncia diretamente em outros parametros, a escolha do radial para o kernel
deu-se com base nos resultados que apresentou alta variabilidade e baixo erro. Além disso,
o tipo da maquina determina o modelo do SVM, nesse caso é utilizado eps-regression in-

dicando o modelo SVR na criacgao.

Na Tabela 11 exibe os valores dos parametros usados na fase de treinamento da
floretas aleatérias. Somente dois pardmetros teve os valores alterados, sao eles: (i) nimero
de arvores e (ii) proximidade. O nimero de arvores refere-se a quantidade de arvore de
regressao que sao construidas, determinou-se o valor mil apés diversos testes. O parametro
proximidade basicamente determina a frequéncia em que dois pontos de dados caem no

mesmo no da folha para diferentes arvores.

5.1.2 Configuracao Guiada

A configuragdo guiada permite alcangar os melhores valores de cada parametro
com maior performance e baixo erro. A técnica de hiper-parametro determina os valores
dos parametros em que sao escolhidos antes do inicio da fase de treinamento sobre uma
técnica de aprendizado de maquina [BERGSTRA et al., 2011].

A otimizagdo de um hiper-parametro é a dificuldade em definir o conjunto de
hiper-parametros ideais para uma técnica de AM. Modelos semelhantes de aprendizado
de maquinas pode requerer restricbes como pesos, taxas de aprendizado diversos na ge-
neralizagao de diferentes padroes de um conjunto de informagoes (dados). Tais medidas é
conhecida como hiper-parametros e precisam ser ajustadas para obter um melhor modelo
que possa solucionar um problema de AM. Usualmente, uma métrica é estabelecida para
mensurar o desempenho do algoritmo em um conjunto de informagoes independente e

sao empregues hiper-parametros que maximizam essa medida. O cross-validation pode
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ser utilizado para estimar esse desempenho de generalizacio [BERGSTRA et al., 2011].

Na otimizacao do hiper-parametro colaciona com os problemas reais de apren-
dizagem, que do mesmo modo sao usualmente apresentados como sendo problemas de
otimizacao, porém melhoram uma fun¢ao de perda no conjunto de treinamento sozinho.
Com consequéncia, os algoritmos de aprendizado de maquina assimilam parametros o qual
modelam ou refazem satisfatoriamente as entradas, ja a otimizacao do hiper-parametro é

assegurar que o modelo gerado nao manifeste overfitting [ BERGSTRA et al., 2011].

O grid-search é uma técnica de procura por hiper-parametros, essa é a maneira
tradicional de processar a otimizacao de hiper-parametro, além disso é frequentemente
usada em trabalhos cientificos. Basicamente ele faz uma busca exaustiva através de um
subconjunto de dados especificado pelo usuario em um espago de hiper-pardmetro para
uma técnica de aprendizado de méquina [LERMAN, 1980; HSU et al., 2003; BERGSTRA,;
BENGIO, 2012].

Um grande problema do grid-search é a dimensionalidade, no entanto é embara-
¢osamente paralela, porque usualmente as configura¢ées do hiper-parametro que analisa
sao independentes uma da outra [BERGSTRA et al., 2011].

Diferente da configuracdo empirica a guiada foi empregue a técnica de hiper-
parametros. O pacote €l1071 da linguagem R implementa uma fungdo chamada tune o
qual usa a técnica de otimizacao de parametros grid-search. Na escolha dos intervalos de
cada parametro aproveitou-se de experiéncias passadas aplicado na configuragao empirica

para todas técnicas de aprendizado de méaquinas.

-

E importante ressaltar que a técnica g¢rid-search tem um custo computacional
grande, isso se deve ao fato de ela realizar combinagoes entre os pardametros. Por causa
desse problema foi usado o cluster Euler da Universidade de Sao Paulo localizado no
campus de Sao Carlos. O recurso mais utilizado ¢ o hardware em especifico a memoria,
pois a técnica aloca um nimero consideravel desse recurso por exemplo na arvore de

regressao era alocado 16 gigabytes.

Nas Tabelas 12, 13, 14 e 15 demonstra os intervalos dos parametros para rede
neural artificial, arvore de regressao, maquinas de vetores de suporte e florestas aleatdrias
respectivamente. Parametros que nao apresenta mais de um intervalo deve-se pelo motivo
de demonstrar que o modelo a ser criado based em regressao por exemplo no caso do

parametro tamanho minimo dos noés folhas da técnica FA.

Ao fim da execucgao do grid-search os modelos de cada técnica de aprendizado de
maquina foi obtido e aplicado. As Tabelas 16, 17, 18 e 19 representa os modelos que foram

aplicados na fase de treinamento na configuracao guiada para RNA, AR, SVM e FA.
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5.2 Cross-Validation

A técnica cross-validation Faceli et al. [2011], Kohavi et al. [1995], Monard e Ba-
ranauskas [2003] foi empregada nestes experimentos para organizar a base de dados nos
grupos de dados de treinamento e teste, respectivamente. Esta técnica também define a
dindmica dos experimentos, a qual é configurada para ser executada com k£ = 10 sem
reposicao de instancias. Em outra palavras, sao gerados 10 grupos com sorteios aleatérios
das instancias na base de dados. As instancias sorteada sao retiradas da base de dados
para nao serem novamente escolhidas como membro de algum grupo, evitando a presenca
de elementos repetidos entre os grupos. Por fim, é importante ressaltar que, dado o valor
definido para k e a quantidade de instancias da base de dados, em cada execucao desta
técnica sao criados 10 grupos com 21 instancias. Na Figura 14 apresenta o funcionamento
do cross-validation, o objetivo desse médulo aplicado dentro do componente TML é criar

grupos de teste e treinamento.

TML

ssee
Cross-Validation [ g %
()

Grupo de Treinamento

0 T—»

(3) Grupo de Teste

- -
e, N —

10 Grupos

Figura 14 — Funcionamento do cross-validation, em 10 iteragoes de testes.

Os grupos gerados (1) sdo empregados em 10 iteragoes de testes, onde sdo utiliza-
dos 9 grupos (2) para treinar o componente TML e o teste (3) é realizado com o grupo
nao utilizado durante o treinamento. As iteragoes sao realizadas variando o grupo empre-
gado na fase de teste do componente TML até que todos os grupos sejam utilizados. E
importante destacar que esse comportamento detalhado se refere a uma iteracao do cross-
validation. Como os sorteios das instancias que fazem parte do grupo de treinamento ou
de teste sdo realizados de maneira aleatéria e a grupos diferentes (mesmo que com pouca
diferencga - apenas uma instancia diferente, por exemplo) os experimentos foram replicados

por 10 iteragoes completas do cross-validation. Acredita-se que essa abordagem permite
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obter valores de resposta com comportamento proximos do esperado em um ambiente

real.

5.3 Meétricas de erro para regressao

Na analise de um algoritmo de aprendizado de maquina de modelo supervisionado
é geralmente realizada através da verificacdo do desempenho do atributo preditor por

ele na identificacdo de novos objetos, nao exibidos antecipadamente em seu treinamento
[FACELI et al., 2011; MONARD; BARANAUSKAS, 2003].

Nos problemas de regressao, o erro de hipdtese f pode ser previsto calculando-se

a distancia entre o valor y; real e com o atributo predito pela hipdtese induzida, ou seja,

#(x;) [FACELI et al., 2011; MONARD; BARANAUSKAS, 2003].

Geralmente, duas medidas de erro sdo utilizadas: (i) o erro médio quadratico (MSE
- mean squared error) e (ii) a distdncia absoluta média (MAD - mean absolute distance),

representadas por 5.1 e 5.2, respectivamente.
o n o 2
MSE (f) == > (v — f(x) (5.1)

MAD (f) =

(5.2)

As fungoes 5.1 e 5.2 resultam sempre em valores positivos. Os resultados desses
valores para ambas as medidas, é preferivel apresentar valores baixos que correspondem a
melhores modelos, isto é, melhores estimativas dos rétulos verdadeiros do objeto [FACELI
et al., 2011].

Na literatura cientifica ambas métricas sao amplamente utilizadas para avaliar o
desempenho do preditor. Alguns trabalhos como [DOSUALDO; REZENDE, 2003; BARD-
DAL; ENEMBRECK, 2013; LIAW; WIENER et al., 2002] usam tais medidas nas avalia-

¢oes dos algoritmos para problemas de regressao.
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6 RESULTADOS E ANALISE

Como dito anteriormente, os resultados analisados nesta se¢ao refletem o compor-
tamento dos resultados obtidos durante dez execucoes da técnica cross-validation, mais
precisamente aos resultados das etapas de teste de cada técnica com configuracoes dife-
rentes. Porém, é importante ressaltar que no final de cada execucao é gerado um valor
médio para o MAD e MSE, também um gréfico dos valores pontuais das predigoes (e
os respectivos valores esperados). Estas informagoes sdo apresentados e analisados nesta
secao. Adicionalmente, informagoes sobre variabilidade das predigoes e dos erros sao apre-

sentados e utilizados na analise.

Dado o comportamento do cross-validation definido na secao 5.2, para cada tipo
de configuracao as técnicas avaliadas realizaram uma predi¢ao para cada instancia que
compoem a base de dados utilizada (sem repeticao), totalizando 210 predigoes. Conside-
rando que qualquer alteragao realizada no conjunto de treinamento e consecutivamente
nas predigoes posteriores, o cross-validation foi executado 10 vezes (totalizando 2100 pre-
digbes por cada técnica avaliada), ja que a divisao dos grupos de treinamento e de testes
sao realizados de maneira aleatéria. Portanto, as execucgbdes da técnica cross-validation

sao diferentes entre si.

As secoes 6.1 e 6.2 apresenta os resultados obtidos pelas configuragdes empirica e

guiada respectivamente. Todas Figuras citadas a seguir sao encontradas no apéndice.

6.1 Resultados da configuracao empirica

A configuracdo empirica apresentou resultados bastantes satisfatérios, lembrando
que nesta configuracao o foco é atingir maior variabilidade nos dados preditos. Dessa
maneira, é possivel simular um ambiente real em que as varidveis pode demonstrar um
padrao estocéastico. Além das métricas que fazem a verificacdo do desempenho do atributo
preditor exibida na secao 5.3, outras medidas foram usadas afim de obter diversos tipos
de andlises. Como a covariancia que neste estudo é usada para medir a variabilidade
conjunta da variavel alvo em relagao aos valores preditos. Duas analises estatisticas foram
utilizadas, sao elas: (i) o teste de Shapiro Wilk e (ii) consequentemente o Wilcoxon rank

sum test.

Na Tabela 4 exibe o valor obtido por todas técnicas. O valor demonstrado para
cada medida é o resultado do calculo considerando todas as predigoes realizadas por cada
técnica durante todas as execucdes do cross-validation. E importante ressaltar, que na
configuracdao empirica algumas técnicas nao conseguiram um comportamento semelhante

ao ambiente real. Esses casos é visto nas técnicas FA e AR mesmo apresentado um valor
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baixo no erro médio. O motivo do baixo valor é porque a predicao feita estd dentro da

faixa de intervalo aceitével.

Tabela 4 — Resultados alcangados utilizando a configuragdo empirica.

Técnicas Erro Médio | Erro Médio Quadratico | Covaridncia | P-valor Shapiro Wilk
Support Vector Machine 0.1503145 0.04125272 0.02992697 | 6.674134e-30
Random Forests 0.1184432 0.02464298 0.01945926 | 3.524556e-32
Artificial Neural Networks | 0.1138986 0.0239372 0.03349775 | 5.311755e-40
Regression Tree 0.1063276 0.02053883 0.03268355 | 2.461403e-41

Considerando os dados apresentados, foram realizados testes estatisticos a fim
de aprofundar a analise dos resultados obtidos. Inicialmente foi verificado a hipdtese dos
valores de predicao resultante de cada técnica para testar a aderéncia em uma distribuicao
normal. Tal abordagem permite direcionar as proximas etapas na andlise estatistica entre
o uso de técnicas paramétricas ou nao-paramétricas, com objetivo de proporcionar maior

confiabilidade nos seus resultados.

O teste de Shapiro Wilk foi utilizado para avaliar a hipdtese, o valor retornado
pelo p-valor é apresentado na Tabela 4 para cada técnica (SVM, FA, RNA e AR) da
hipétese de valores de predicao. Portanto, a hipdtese para todas técnicas foi consideradas
recusadas e as proximas etapas da andlise estatistica utilizam o Wilcoxon rank sum test

(ndo-paramétrico).

O Wilcozon rank sum test foi utilizado para calcular se existe diferenca estatistica
significativa entre os valores das predigoes das técnicas SVM, FA, RNA e AR. Adicio-
nalmente, foi analisado se existe diferenca estatistica significativa no valor resultante das
predicoes realizadas pelas técnicas citadas. Existem dois critérios para analisar o p-valor,
sao eles: (i) p-valor > 0.05 sem diferenga e (ii) p-valor < 0.05 com diferenga. O resultado

do p-valor obtido por cada técnica é exibida na Tabela 5.

Tabela 5 — Teste estatistico wilcoron na configuracao empirica.

Support Vector Machine | Random Forests | Artificial Neural Networks
Random Forests 0.0265 - -
Artificial Neural Networks 1.0000 0.0012 -
Regression Tree 1.0000 0.0012 1.0000

Como visto na Tabela 5 o valor decorrente do p-valor da técnica random forests
mostra que ha diferenca estatistica em relagao a outras técnicas. Apesar do valor resultante
do erro médio ser aproxima das outras técnicas, um fator relevante que possivelmente fez
com que tal técnica apresenta-se diferenca ¢ a baixa variabilidade na parte superior e

inferior nas predigoes realizadas.

A Figura 15 exemplifica as execugoes feitas pelo cross-validation para o algoritmo

RNA. A linha azul tracada no grafico representar os dados reais e cada linha vermelha



63

equivale aos valores das predicoes realizadas durante uma execucao, que corresponde a
210 valores preditos. O algoritmo RNA apresentou a melhor variabilidade em relacao
aos outros algoritmos. Comportamento dessa técnica reflete ao ambiente real em que os
valores podem apresentar caracteristicas estocasticas. Vale ressaltar, que a técnica RNA
nao teve diferenga estatistica em comparagao a SVM e AR, mesmo com alta variabilidade

o erro médio dela ainda se compara com outras técnicas.
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Figura 15 — Predigoes realizadas pelo algoritmo RNA na configuragdo empirica.

Para melhor visualizagdo da variabilidade do algoritmo RNA a Figura 17 exibe os
dados reais e as 2100 predigoes realizadas pelo cross-validation. Tais informagoes também
apresentam indicios de que a variabilidade da predicao realizada pela RNA é mais proxima
do comportamento esperado, sendo mais representativa do comportamento apresentado

pelos dados reais.

6.2 Resultados da configuracao guiada

Ao contrario da configuragdo empirica em que os parametros foi definido a mao,
a configuracdo guiada utilizou da técnica grid-search. O grid-search tem seus parametros
configurado a partir de um conjunto de dados (intervalos), na qual faz uma busca exaustiva
para encontrar o melhor modelo com o menor erro em uma determinada base de dados.
Os intervalos dos parametros para cada técnica esta definido na se¢do 5.1.2, os resultados
alcangados based-se nos parametros com o melhor valor encontrado pela técnica grid-

search.
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Todos conceitos utilizados na configuracado empirica também foi aplicado nesta
configuracao. A Tabela 6 mostra os resultados obtidos apds a execucao das 10 vezes do
cross-validation. E notavel que o erro médio dos algoritmos SVM, FA, RNA e AR apresen-
tem valores menores que da configuracao empirica, isso acontece por causa do grid-search.
Ao procurar um modelo o fator primordial é o erro médio. Consequentemente a variabili-
dade é afetada, nesse sentido a reproducao de um ambiente real pode nao ser satisfatorio.
Dado que o ambiente real em algumas condigoes apresentam eventos estocasticas. Em
algumas técnicas a variabilidade aumentou em outras diminuiu em comparacao entre as

configuragoes empirica e guiada.

Tabela 6 — Resultados alcangados utilizando a configuragao guiada.

Técnicas Erro Médio | Erro Médio Quadratico | Covaridncia | P-valor Shapiro Wilk
Support Vector Machine 0.1034247 0.01939825 0.03131878 | 4.376545e-37
Random Forests 0.1054316 0.02095754 0.03219461 | 6.284324e-39
Artificial Neural Networks | 0.1120831 0.02249108 0.03423133 | 8.204795e-39
Regression Tree 0.1016021 0.01863527 0.03194168 | 1.30244e-43

Como dito na se¢ao anterior o teste estatistico Shapiro Wilk também é empregue
na configuracao guiada. Todos algoritmos tiveram o teste da distribui¢ao normal recusado,
o p-valor de cada técnica é exibido na Tabela 6. Como consequéncia o teste estatistico

Wilcozon rank sum test foi aplicado e seus resultados ¢ visto na Tabela 7.

Tabela 7 — Teste estatistico wilcoxon na configuracao guiada.

Support Vector Machine | Random Forests | Artificial Neural Networks
Random Forests 0.00255 - -
Artificial Neural Networks 0.00097 1.00000 -
Regression Tree 0.00063 1.00000 1.00000

No caso da configuracao guiada o algoritmo SVM apresentou diferenca estatisti-

camente para as demais técnicas.

A Figura 16 exemplifica as 10 vezes em que o algoritmo AR foi executado na
configuragao guiada. A linha azul representa os dados reais (depésito real) e as linhas
vermelha refere-se aos valores previstos durante cada execugao do cross-validation. O
algoritmo AR nesta configuracao mostrou uma menor variabilidade nas partes superior e
inferior. Nesse caso a arvore de regressao passou a encontrar um padrao, porém a analise

estatistica mostrou que ela nao teve diferenca estatisticamente com outras técnicas com
excecao da SVM.
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Figura 16 — Predicoes realizadas pelo algoritmo AR na configuracao guiada.

Variabilidade da arvore de regressao é demonstrada na Figura 18, nessa situagao
os dados previstos nao estao variando conforme os dados reais. Os outliers identificado no
conjunto de dados previstos nao assemelha-se aos dados reais. A maior parte da dispersao

do conjunto de dados previstos é encontrado nos menores valores dispersos.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Atualmente, existem abordagens que se baseiam em métodos matematicos para
calcular a movimentacao e a transformacao ocorrida em cada gota para estimar o volume
de deposicao em uma area alvo. Tal abordagem realiza os cédlculos necessarios em cada
espago de tempo até que a respectiva gota satisfaca uma condicdo de parada, ou seja,
sua total evaporagdao ou alcance alguma superficie. Dado o grande volume de céalculos
necessario para estimar o volume depositado em uma regiao alvo, sendo necessario calcular
toda a pulverizacao e com base em seus resultados, mensurar o volume de produto que

atingiu a respectiva area alvo.

Apesar dos bons resultados que podem ser obtidos por essa abordagem, é de conhe-
cimento que técnicas de mecénica de fluidos sdo computacionalmente custosos [BAETENS
et al., 2006]. Tal comportamento dificulta seu uso durante a realizagdo do manejo agri-
cola de protecao da cultura para fazer ajustes finos na configuracdo do maquinario. Nesse
sentido, este trabalho investigou e propos um sistema denominado Model of Deposition
in Machine Learning-Based (MoDeL) como prova de conceito de uma nova abordagem
baseada em aprendizado de maquina. Até o momento foi desenvolvido o componente cen-
tral, denominado TML, que emprega o conceito de uso das técnicas de aprendizado de

maquina.

As técnicas de rede neural artificial, arvore de regressao, maquinas de vetores
de suporte e florestas aleatérias foi implementadas e testadas. Os testes para as quatro
técnicas é realizado dez vezes para cada tipo de configuracao de parametros, a fim de obter
diversos resultados para posteriormente fazer a comparacao. Vale ressaltar, que cada teste
equivale a dez execugao, isso acontece por causa do uso da técnica de cross-validation,
com isto, todas técnicas é rodada em um total de cem vezes. Neste trabalho foi aplicado
dois tipos de configuragoes nos parametros para cada técnica, sao eles: (i) empirica os
parametros sdo definidos a partir de testes, a qual é analisado a variabilidade dos dados
previstos em relagao ao depésito real e (ii) guiada os parametros é definido com o resultado
da execucao da técnica grid-search, em que cada parametro recebe um conjunto de valores

para procurar o melhor modelo que apresente o menor erro.

Os resultados obtidos de cada configuragao sao satisfatério, na empirica os resul-
tados da técnica florestas aleatérias apresentou baixa variabilidade nos dados previstos.
Todas técnicas teve os resultados do teste estatistico Shapiro Wilk para distribui¢do nor-
mal recusado, e posteriormente foi verificado se havia diferenca estatisticamente entres
elas. O teste Wilcoxon rank sum test mostrou que a floretas aleatorias possui diferenca
estatistica em comparacao as técnicas RNA, SVM e AR. Na guiada também utiliza os

testes feito na empirica, os resultados de todas técnicas para a distribuicao normal foi re-
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cusado. Em seguida o algoritmo SVM apontou que tem diferenca estatistica para outras

técnicas.

Tais resultados mostrou que as técnicas podem ser utilizadas dependendo do ob-
jetivo almejado, como exemplo pode-se citar (i) o uso de técnicas que modelem a alta
variabilidade da deposi¢ao para o sistema atuar como simulador da deposi¢ao resultante
de uma determina configuracdo ou (ii) encontre o padrao de deposi¢do esperado para
determinadas condigoes de pulverizacao. Porém a indicio que o algoritmo RNA na confi-
guragao empirica apresenta o comportamento semelhante do ambiente real, demonstrando

ser capaz de manter informagoes de variaveis estocasticas do ambiente.

Diante disso, é possivel vislumbrar novos estudos a partir deste, tais como: (i)
investigar novas técnicas de aprendizado de maquina, (ii) aprofundar os experimentos
analisando variagoes dos conceitos estudados até o momento (por exemplo, RNA com mais
de um camada oculta), (iii) validar a eficiéncia do sistema proposto em novos dados reais
que apresentem atributos distintos, (iv) verificar a possibilidade deste sistema modelar
a influéncia de condi¢oes meteoroldgicas na deposi¢ao do produto fitofarmacéutico e (v)
mensurar e comparar o custo computacional da abordagem atual em relagao a abordagem

matemadatica existente.
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APENDICE A — PARAMETROS DOS ALGORITMOS NA
CONFIRURACAO EMPIRICA

Tabela 8 — Parametros empregados no algoritmo RNA.

Parametros Valores
Iteragoes Maximas (Treinamento) 1000
Neuronios da camada de entrada 4
Neuronios da camada oculta 6
Neuronios da camada de saida 1
Decadéncia do peso 0.00001
Funcao de ativacao sigmoid

Tabela 9 — Parametros empregados no algoritmo AR.

Parametros Valores
Tipo da arvore anova
Ntumero de poda 0

Tabela 10 — Parametros empregados no algoritmo SVM.

Parametros Valores
Constante de Lagrange 10
Kernel radial
Gamma 1.5
Epsilon 00.1
Tipo da maquina eps-regression

Tabela 11 — Pardmetros empregados no algoritmo FA.

Parametros Valores
Numero de arvores 1000
Proximidade true
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APENDICE B - INTERVALOS DE BUSCA
CONSIDERADOS PELA TECNICA GRID-SEARCH

Tabela 12 — Intervalos dos parametros aplicado na RNA.

Parametros Intervalos
Iteragoes Maximas (Treinamento) 100 * (1 : 10)
Neurdnios da camada oculta 1% (1:15)
Decadéncia do peso 10C-6:0)
Peso inicial 10(=6:0)
Saida linear (true : false)
Otimizagao (true : false)
Valor méximo dos pesos 100 * (10 : 100)

Tabela 13 — Intervalos dos pardmetros aplicado na AR.

Parametros Intervalos
Tipo da arvore anova
Ntmero de poda 10C-6:0)
Numero minimo para divisao do né 1% (0:50)
Ntmero minimo de observagao em né folha | 1% (0 : 50)
Numero de divisoes retidos na saida 1% (0:50)
Numero de divisoes de substituicao 1% (0 :50)
Substitutos no processo de divisao 1%(0:2)
Sele¢ao do melhor substituto 1*(0:1)
Profundidade maxima de um né 1% (0 :30)

Tabela 14 — Intervalos dos parametros aplicado na SVM.

Parametros Intervalos
Constante de Lagrange 1 (1:30)
Kernel radial
Gamma (0:100/8)
Epsilon 10C-6:-D
Tipo da méaquina eps — regression




30

Tabela 15 — Intervalos dos parametros aplicado na FA.

Parametros Intervalos
Nuamero de arvores 1% (1:1000)
Proximidade (true : false)
Tamanho minimo dos nés folhas 5

Numero de varidveis candidata a divisdo

1% (1:100)
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APENDICE C - PARAMETROS DOS ALGORITMOS NA
CONFIGURACAO GUIADA

Tabela 16 — Parametros empregados no algoritmo RNA.

Parametros Valores
Iteragoes Maximas (Treinamento) 1000
Neuronios da camada de entrada 4
Neuronios da camada oculta 6
Neuronios da camada de saida 1
Decadéncia do peso 0.00005
Peso inicial 0.1
Saida linear true
Otimizacao false
Valor maximo dos pesos 10000
Funcao de ativacao sigmoid

Tabela 17 — Parametros empregados no algoritmo AR.

Parametros Valores
Tipo da arvore anova
Numero de poda 0
Numero minimo para divisao do né 0
Numero minimo de observagao em né folha 12
Numero de divisoes retidos na saida 0
Numero de divisdes de substituicao 0
Substitutos no processo de divisao 0
Selecao do melhor substituto 0
Profundidade maxima de um no6 3

Tabela 18 — Parametros empregados no algoritmo SVM.

Parametros Valores
Constante de Lagrange 2
Kernel radial
Gamma 0.125
Epsilon 0.0000001
Tipo da maquina eps-regression
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Tabela 19 — Parametros empregados no algoritmo FA.

Parametros Valores
Numero de arvores 1000
Proximidade true
Tamanho minimo dos nés folhas 5
Numero de varidveis candidata a divisao 3




APENDICE D - VARIABILIDADE DOS ALGORITMOS
EM DIFERENTES CONFIGURACOES
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Figura 17 — Variabilidade do algoritmo RNA na configuracao empirica.
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Figura 18 — Variabilidade do algoritmo AR na configuracao guiada.
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APENDICE E - PREDICOES E VARIABILIDADES DOS
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Figura 19 — Predigoes realizadas por cada algoritmo na configuracdo empirica.
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Figura 20 — Variabilidade de cada algoritmo na configuracao empirica.
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Figura 21 — Predi¢oes realizadas por cada algoritmo na configuracao guiada.
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Figura 22 — Variabilidade de cada algoritmo na configuragao guiada.
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