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RESUMO

O setor agrario possui diversas aplicacoes, entre elas se encontra a pulverizacao. A pulve-
rizacao consiste em aplicar produtos fitossanitérios nas lavouras, para controle de pragas
e aumento de producao. Contudo intimeras vezes a aplicagao de produtos fitossanitarios
acontece de maneira erronea, tendo a deposicao de produtos em locais indesejados, isso
pode ocorrer por deriva. A deriva é a dispersao dos fluidos dos produtos causados pela
corrente de ar, e também um dos maiores problemas encontrados na pulverizacao. Pro-
blema também que resulta em danos socioambientais, econémicos e aumento no custo
de producao. Contudo existe uma area de Inteligéncia Artificial que visa o trabalho au-
tomaticos de maquinas, aprendizado de maquina, que consiste em fazer uma maquina
aprender através de experiéncias passadas. Com dados ocorrentes de deriva durante uma
pulverizacao, aplicados a técnicas de aprendizado de maquina, constréi-se a hipdtese de
que seja possivel estimar uma curva de deposicao de produtos, e apresentar essa estima-
tiva ao usudrio, podendo ele corrigir ou diminuir a deriva decorrente dos dados fornecidos
durante a pulverizacao. O objetivo desse trabalho é estudar técnicas de aprendizado de
maquina avaliando cada técnica em termos de acuracia. Com os estudos realizados sobre
as técnicas abordadas, foi possivel identificar que a técnica de redes neurais apresentou um
melhor comportamento aos dados trabalhos, que obteve uma melhor fungao de regressao.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Estimativa de Deriva, Agricultura de Preci-

sao.
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ABSTRACT

The agrarian sector has several applications, among them is spraying. The spraying
consists in applying phytosanitary products in the crops, for pest control and increased
production. However many times the application of plant protection products happens in
an erroneous way, having the deposition of products in unwanted places, this can occur by
drift. The drift is the dispersion of the fluids from the products caused by the air stream,
and also one of the major problems encountered in spraying. This problem also results
in socio-environmental, economic damages and an increase in the cost of production.
However there is an area of Artificial Intelligence that aims at the automatic work of
machines, machine learning, which is to make a machine learn through past experiences.
With data on drift during spraying, applied to machine learning techniques, the hypothesis
is constructed that it is possible to estimate a curve of product deposition, and present
this estimate to the user, which can correct or reduce the drift provided during spraying.
The objective of this work is to study machine learning techniques by evaluating each
technique in terms of accuracy. With the studies carried out on the techniques, it was
possible to identify that the neural network technique presented a better behavior to the
data, which obtained a better regression function

Keywords: Machine Learning, Drift Spray, Precision Agriculture.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao e Motivacao

Mudancas que revolucionarao a agricultura irao acontecer ao decorrer dos tempos,
com o avango rapido da tecnologia as praticas agricolas se adequarao, dessa forma o
tamanho das fazendas, a produgao e o preco dos produtos agricolas aumentarao [DALY,
1967]. No século passado, Daly [1967] previa que o setor agricola teria um grande avanco,
alterando o modo de producao agricola, essa mudanca no presente esta ligada a tecnologia,

denominada como Agricultura de Precisao (AP).

A AP possui o conceito de otimizagao agricola, por meio da variabilidade do solo
e clima implanta-se o processo de automagao na lavoura através de informagoes relativas
a area produtiva visando o controle de insumos de maneira correta. Além do cuidado
existente sobre os insumos a serem aplicados, existe o cuidado sobre os recursos a serem
utilizados para que a pratica de AP seja efetuada da melhor maneira possivel. Cora et
al. [2004] afirma que a preocupacao relacionada aos recursos naturais deve ser levada em
conta, a producao agricola precisa ser otimizada, visando a sustentabilidade e a seguranca

alimentar.

Segundo Mantovani, Queiroz e Dias [1998], essa preocupagao passa pelas técnicas
de agricultura de precisdo que devem possuir formas de manejo sustentavel, que devam
permitir mudancas sem danos as reservas naturais, ao mesmo tempo em que os danos ao

meio ambiente sdo minimizados.

A producao agricola deve buscar o maior rendimento dos cultivos da maneira mais
adequada possivel, no qual a producao das culturas com menor consumo de insumos e
mao de obra sao as variaveis chaves para o melhor aproveitamento da lavoura. Nesse
sentido Molin, Amaral e Colago [2015] afirmam que a agricultura de precisao se mostra

uma pratica essencial, que ganha cada vez mais adeptos.

A agricultura de precisao envolve um conjunto de estratégias de gestao agricola na
qual se utiliza tecnologia de informacao em tempo real — tecnologia de geoprocessamento,
sistema de posicionamento global (GPS) entre muitos outros — baseada no principio de
atender as diferentes necessidades de cada micro-regiao do sistema produtivo e as suas

variagoes naturais do solo na questao nutricional.

Quando se trata de variacao natural, diferentes necessidades da lavoura, o objetivo
¢é aperfeicoar a aplicacao de insumos potencializando a producao. Em Tschiedel e Ferreira
[2002] conforme citado por Manzatto, Bhering ¢ Simoes [1999] a aplicagdo de insumos ¢é

um dos principios basicos da agricultura de precisao, onde a gestao de insumos trata de
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aplicar as coisas certas, no lugar certo, na quantidade correta e no momento exato.

Uma das linhas em aplicacdo de insumos na AP é a pulverizacdo das lavouras,
em que Voll [2000] aponta que nos sistemas de pulveriza¢ao a precisao no momento da
aplicagao é primordial, tanto quanto no rendimento do insumo (custo/beneficio), quanto

para a preocupacao do impacto no meio ambiente.

A prética da agricultura de precisdo pode trazer diversos beneficios,
englobando aspectos econémicos e ambientais. Do ponto de vista econd-
mico, a aplicacao localizada permite a priorizacao do investimento em
insumos (fertilizantes, sementes, etc) nas dreas onde o potencial de pro-
ducdo seja mais efetivo, garantindo a possibilidade de maior retorno
econdmico com menores investimentos. O mesmo pode ser verificado
no caso dos tratamentos fitossanitarios, pois a aplicagao localizada pode
significar redugoes de mais de 60% nas quantidades de defensivos utiliza-
dos. Considerando-se os aspectos ambientais, a racionalizagdo e reducio
do uso de fertilizantes e defensivos deve ser avaliada como um dos princi-
pais beneficios da utilizacdo da agricultura de precisdio [ANTUNIASST;
JUNIOR, 2000].

Sistemas de pulverizacao devem ser precisos, para que a deposicao de produtos
fitossanitarios (PFT) ocorra de maneira correta, minimizando a perda de produtos e evi-
tando que os mesmos nao atinjam areas nao desejadas. Conforme Cunha [2008] na maioria
das vezes as técnicas de pulverizagao nao sao levadas em conta, tendo pouca importan-
cia, mas é um fator fundamental para garantir que o produto alcance o alvo de forma
eficiente, minimizando-se as perdas. Tendo esse conceito Fernandes et al. (2007 apud
MATUO, 1990) completa com a seguinte afirmagao: "tecnologia de aplica¢ao de insumos
agricolas ou PFT’s é de suma importancia, ela é responsavel pela correta colocacao dos

mesmos no alvo, cuidando da preservagao do ambiente e da saide do trabalhador".

Como em todas as vertentes relacionadas a AP, a pulverizacao de PFT possui um
enorme problema chamado deriva, que Hofman e Solseng [2009] defiem como o movimento
de um produto fitossanitario através do ar, durante ou apds a aplicagdo para um local
diferente do alvo pretendido - goticulas em movimento através do vento, que pode ocorrer
devido as caracteristicas do produto sendo pulverizado, dos equipamentos e técnicas de
aplicacao e das condigoes climaticas. Com isso, a deriva ocasiona a deposi¢ao fora da area
alvo. A deposicao em local indesejada de PF'T pode provocar danos econémicos como a
perda do produto sendo aplicado, impactos no meio ambiente, danos a culturas adjacen-
tes e danos a satde humana [GIL; SINFORT, 2005]. Para (CUNHA et al., 2003 apud
SUMNER; SUMNER, 1999) a deriva um dos maiores problemas existentes na agricultura.

Tendo em vista os problemas que a deposicao fora a area alvo que ocorre por deriva
podem ocasionar, e conhecendo as possibilidades que a AP proporciona, existem técnicas
computacionais que unidas a praticas de AP possibilitam o aperfeicoamento do sistema

de pulverizagdo. Técnicas de aprendizado de méaquina (AM) aplicadas em sistemas de
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pulverizacao que implementam AP podem possibilitar a gestao em tempo real de sistemas

de pulverizagao podendo assim aperfeicoar a aplicacao de produtos fitossanitarios.

A juncao entre técnicas de AM implantadas as praticas de AP podem cooperar
com a formagao de novas préticas na agricultura. McQueen et al. [1995] apontam que uma
vez que os dados forem manipulados corretamente resolvendo uma tarefa, isso indica que
o aprendizado automatico pode desempenhar um papel 1til na resolu¢ao de problemas

agricolas em grande escala.

O setor agricola tem avangado intensamente em recursos tecnolégicos nas ultimas
décadas, quando maquinarios agricolas implementam conceitos de AP em seus sistemas.
Implantar técnicas de AM em tais ferramentas podem proporcionar uma melhoria na
gestao da lavoura. Aprendizado de maquina é um subcampo da inteligéncia artificial de-
dicado ao desenvolvimento de algoritmos, técnicas, que permitam ao computador aprender
e aperfeigoar seu desempenho. Monard e Baranauskas [2005] referem-se ao aprendizado de
maquina como “um programa de computador que toma decisoes baseadas em experiéncias

acumuladas através da solugao bem sucedida de problemas anteriores”.

Em AM o conceito fundamental é de um computador, maquina, adquirir expe-
riéncia através de situagoes ja apresentadas, isto é, prever novas situagoes através de
experiéncias ja vivenciadas. Sabendo disto, aplicar algoritmos de AM em sistemas de
pulverizacao pode proporcionar um aperfeicoamento do mesmo, onde uma técnica de AM
implantado a um sistema de pulverizagao pode prever novas situagoes durante a aplicacao

de defensivos agricolas.

Com as causas que a deposicao fora da area alvo podem ocasionar, e tendo conhe-
cimento das possibilidades que a computacao oferece, o objetivo deste trabalho é estudar
os algoritmos/técnicas de aprendizado de maquina ja existentes, analisa-los, e apresentar

qual técnica se adequou melhor aos dados de deposicao fora a area alvo.

1.2 Justificativa

De acordo com o PORTAL BRASIL [2016], o setor agricola cresce ao longo dos
anos, tendo o agronegdcio uma estimativa de crescimento em 2% no ano de 2017. Teixeira

[2005], o crescimento do setor agricola e a demanda por tecnologia também se multiplica.

Ferreira [2015], afirma que o cendrio brasileiro em respeito a pulverizagao de pro-
dutos fitossanitarios, tem causado risco ao meio ambiente e a saiide humana, causando
contaminacao aos recursos ambientais e ameaca a qualidade de vida das futuras geragoes,
que podem ocorrer devido as técnicas utilizadas na pulverizagao, com a insercao de novas

tecnologias, cuja fungado é estimar a deriva do produto, esse risco pode ser minimizando.

PORTAL BRASIL [2017] menciona que cerca de 67% das propriedades agricolas do



18

Brasil utilizam tecnologia, tanto na gestdo quanto na producao. Com o aperfeicoamento
de um sistema de pulverizacao pela sistematizagao de agricultura de precisdao, o sistema
seria capaz de diminuir danos ambientais, economicos, custo de producao e melhorar a

qualidade de deposicao dos produtos.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é investigar algoritmos/técnicas de aprendizado de mé-
quina capazes de estimar a curva de deposicao incorreta resultante pela pulverizagao do

produto sob determinadas condicoes, analisando a acuracia de cada técnica.

1.3.2 Objetivos especificos

Para atingir o objetivo geral deste trabalho, os seguintes objetivos especificos de-

verao ser atingidos:

e Pesquisar os algoritmos para estimar o volume depositado fora da area alvo;
e Realizar experimentos e andlises nos algoritmos;
e Realizar analises sobre os resultados das predi¢oes obtidas de cada algoritmo; e

e Contribuir com a geragao de conhecimento para a agricultura de precisao.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Aprendizado de Maquina

Inteligéncia artificial (IA) é um ramo de pesquisa da ciéncia da computagao, que
através de codigos, simbolos computacionais, ¢ possivel construir mecanismos ou disposi-
tivos que realizam tarefas ou problemas utilizando o conhecimento, isto é, uma maquina
que pode fazer aquilo que era de exclusividade do género humano, agir racionalmente e

executar tarefas que sejam necessérias a capacidade de pensar [TEIXEIRA, 2014].

Com IA é possivel se criar programas que imitem a capacidade de raciocinar, de

)
distinguir objetos e agdes semelhantes a do ser humano, que s6 foi possivel com a che-
gada dos “computadores modernos”, apds a Segunda Guerra Mundial, e mais tardar na
década de 1970 com a utilizacdo dos conceitos de IA que foram empregados em solu-
¢oes de problemas reais, se tornando Sistemas Especialistas ou Sistemas Baseados em

Conhecimento.

Atualmente os problemas a serem resolvidos computacionalmente se tornaram mais
complexos, devido ao grande volume de dados gerados por diferentes setores, requisitando
ferramentas computacionais mais evoluidas, independentes, capazes de tomar decisées por

si proprias, através de experiéncias passadas, resolver o problema de maneira autonoma

[FACELI et al., 2015].

Por exemplo, em um site de compras online (e-commerce) onde o site sugere para
o cliente produtos que “talvez” ele possa desejar, assimilando compras passadas e/ou
pesquisas de outros clientes de produtos semelhantes, quem pesquisa o produto x também
pesquisa o produto y. Esse processo de inferéncia através de conhecimento (experiéncias

passadas) denomina-se Aprendizado de Maquina.

Aprendizado de maquina é um subcampo de TA cujo propdsito é o desenvolvimento
de ferramentas computacionais capazes de adquirir conhecimento de forma automatica,

que toma decisoes de experiéncias de problemas anteriores aprendendo novas regras ou
inferéncias MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL, 2013].

Em AM, existe um principio de inferéncia denominado indugao, que permite obter
conclusoes genéricas a partir de um conjunto particular de exemplos. Na inducgao, um
conceito é aprendido produzindo inferéncia indutiva sobre os exemplos apresentados, ge-
rando assim algoritmos de AM que aprendem a induzir uma funcao ou hipétese capaz de
resolver um problema a partir de dados que representam instancias dos problema a ser
resolvido [MITCHELL, 1997]. Portanto as hipéteses geradas através da inferéncia podem

ou nao ser verdadeiras. Contudo a indugao deve ser utilizada ponderadamente, pois se o
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numero de exemplos for insuficiente, ou caso os exemplos nao forem bem selecionados, as

hipéteses obtidas podem ser de pouco valor.

Existem diversas aplicagoes bem-sucedidas de técnicas de AM na solucao de pro-

blemas reais, sao eles:

Reconhecimento de palavras faladas;

Predicao de taxas de cura de pacientes com diferentes doencas;

Deteccao do uso fraudulento de cartoes de crédito;

Condugao de automéveis de forma autéonoma em rodovias;

Ferramentas que jogam gamao e xadrez de forma semelhante a campeoes; e

Diagnéstico de cancer por meio da andlise de dados de expressao génica.

A expansao das diversas aplicagoes existentes s6 pode ser desenvolvida, devido
ao desenvolvimento de algoritmos cada vez mais efetivos, e aos recursos computacionais

existentes.

Para maior esclarecimento entre a relacgdo de AM e indugao de hipoteses, observe
um conjunto de dados, tabela 1, denominado Clima que ilustra um exemplo, ficticio, de

estados climaticos para determinar se ira chover ou nao.

Tabela 1 — Previsoes climaticas de chuva

O clima estarda | O clima estarda | O clima estara | Ira chover 7
ensolarado 7 nublado 7 umido ?

SIM NAO NAO NAO

NAO SIM NAO TALVEZ
NAO SIM SIM SIM

O conjunto de dados da Tabela 1 correspondem a uma relagao de possivel chuva
dependente dos estados climaticos que possui os atributos (O clima estd ensolarado?, O

clima estd nublado?, O clima estd imido?, Iré chover?).

Em tarefas de aprendizado, um dos atributos é considerado um atributo alvo (Ira
chover?), cujo os valores podem ser estimados utilizando os valores dos demais atributos,
denominados atributos de entrada (O clima estda ensolarado?, O clima estd nublado?,
O clima estd tmido?). Quando um algoritmo de AM estd aprendendo ele utiliza um
subconjunto de dados chamado treinamento, o qual através deste subconjunto ele constréi
um modelo ou hipotese capaz de relacionar os valores dos atributos de entrada de um
objeto do conjunto de treinamento ao valor de seu atributo alvo, ou seja, através de

uma base construida, o algoritmo pode induzir um possivel valor (uma hipdtese) de seu
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atributo alvo (Ira chover?) para um determinado dado utilizando apenas seus atributos

de entrada (O clima esté ensolarado?, O clima estd nublado?, O clima esta imido?).

Voltando a quadro de exemplo Clima, o propésito principal é que um algoritmo
de AM induza novas hipoteses capazes de determinar se ird chover ou nao, assim quando
elaborada uma nova hipotese valida, que ela sirva também para a criagao de outra nova

hipotese do conjunto de dados, e assim sucessivamente.

Para que um algoritmo de AM possa induzir uma hipdtese a partir de um conjunto
de dados, ele precisa utilizar uma forma de representacao para descrever uma hipdtese
induzida, que pode ser pode redes neurais, arvores de decisao ou regras de decisao [FACELI
et al., 2015].

A tarefa de aprendizado de um algoritmo de AM pode ser dividida em duas tarefas,
as tarefas preditivas e tarefas descritivas. Em tarefas preditivas o objetivo é encontrar
hipéteses através de um conjunto de treinamento, que preveja o valor do atributo alvo
criando um novo exemplo a partir de seus atributos de entrada. Nesta tarefa, os algoritmos
seguem um modelo de aprendizado supervisionado, que vem da supervisao de um agente

externo, que seria um classificador, que determinaria a classe de novos exemplos nao

rotulados [MONARD; BARANAUSKAS, 2005].

J& em tarefas descritivas o objetivo é explorar ou descrever um conjunto de dados.
O algoritmo analisa os exemplos e tenta determinar se alguns deles podem ser agrupados
de alguma maneira. Neste tipo de tarefa os algoritmos nao fazem uso do atributo de
saida, portanto utilizam o modelo de aprendizado nao supervisionado, uma tarefa de
agrupamento por exemplo tem como objetivo encontrar grupos de objetos semelhantes
ao conjunto de dados [MONARD; BARANAUSKAS, 2005]. A Figura 1 apresenta a

hierarquia de aprendizado de acordo com os tipos de tarefas de aprendizado.
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[ Aprendizado Indutivo ]

M&o supervisionado

[ Agrupamento ] [ Associagdo ] [ Sumarizagdo ]

Figura 1 — Demonstracao da hierarquia de aprendizado

Fonte: Inteligéncia Artificial: Uma Abordagem de Aprendizado de Maquina. FACELI,
K; LORENA, A.C; GAMA, J; CARVALHO, A.P.L.F - Rio de Janeiro: LTC, 2015.

No topo encontra-se o aprendizado indutivo, em seguida o aprendizado supervisi-
onado (preditivo) e ndo supervisionado (descritivo).As tarefas preditivas se diferem pelo
rotulo de dados: discreto no caso de classificagao, e continuo no caso de regressao. As tare-
fas descritivas sao genericamente dividas em: agrupamento, onde os dados sao agrupados
de acordo com a similaridade; associacao, onde o objetivo é encontrar padroes frequentes
de associacoes entre atributos de um conjunto de dados; e sumarizacao, que consiste em

encontrar uma descri¢ao simples e compacta para um conjunto de dados.

2.1.1 Arvores de Regressao

Quando nos referimos a aprendizado de maquina, fundamentalmente estamos nos
referindo a técnicas cujo a idéia é procurar um possivel candidato a um determinado
problema em questao (indugao), fazendo-se uso da aprendizagem. Uma das técnicas
utilizadas sao de métodos baseados em procura, o qual trabalhamos com modelos baseados
em arvores (drvores de decisdo e arvores de regressao), que sao modelos que formulam
uma maquina a procurar a solucdo de um problema na procura por possiveis candidatos
em um espaco de possiveis solugoes Faceli et al. [2015]. Modelos baseados em &rvores
é uma representacao de uma tabela, que através de informagodes contidas nesta tabela
decisoes sao tomadas sob uma forma de arvore. Mitchell [1997] afirma que aprendizagem
baseada em arvores de decisao é um dos métodos mais praticos para inferéncia indutiva.
As arvores de regressao sao idénticas a uma arvore de decisao, como mostra a Figura 2,

visto que uma arvore de regressao também é formada por um conjunto de nés de decisao.
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3) Vento ==10 Km/h

Choveu hoje ==10 mm

2)%ento = 10 Kmih

Temperatura ndo
desceu

Temperatura desceu Choveu hoje = 10 mm

[ 4) Chove 10 mm ] [ A) Chove 20 mm ] 6) Chove 5 mm

T) Chove 20 mm

Figura 2 — Demonstracao arvore de regressao

A diferenga principal entre os modelos de arvores sao que arvores de regressao as
folhas das primeiras contém previsoes numeéricas, e arvores de decisao contem decisoes. De
acordo com a Figura 3, é possivel verificar como a arvore também pode ser interpretada,

transformando-a em linhas de execucao.

Execucéo

2) Vento = 10 km/h
4) Temperatura = desceu, Chove 10 mm (milimetros)
9) Temperatura = n&o desceu, Chove 20 mm

3) Vento == 10 km/h
6) Choveu hoje == 10 mm, Chove 5 mm

1) Choveu hoje = 10 mm, Chove 20 mm

Figura 3 — Execucao de uma arvore de regressao

A leitura da folha 7 da arvore pode ser interpretada conforme demonstra o Figura 4.

Se vento == 10 Km/h E choveu hoje = 10 mm ENTAQ amanha chove 20 mm

Figura 4 — Exemplificacdo de uma folha de arvore de regressao
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Em &arvores de regressao cada né terminal ou folha contém uma constante, que
no caso pode ser uma média ou uma equacao para o valor previsto de um determinado

conjunto de dados.

Para a selecao de um né folha de uma arvore de regressao, algoritmos de AM
utilizam um critério de parada, em que esse critério retorna uma constante, portanto, se
o critério de parada for satisfeito, entao o algoritmo retorna um né folha rotulado com
a constante que possui um valor previsto para um conjunto de dados a partir de seus
atributos [FACELI et al., 2015].

Outro critério em algoritmos de AM, sdo os critérios de divisdo, que nada mais
sao que atributos que “caracterizam” o conjunto de dados, que dao maior importancia
ao atributo alvo do conjunto de dados. Regras de divisao, para problemas de regressao,
usualmente tratam minimizar o erro quadratico, como mostra a equacao a baixo, que pode
ser usado como uma medida de erro de previsao. Deste modo a constante de cada no
folha é a que minimiza o erro quadratico. Portanto, a constante associada a folha de uma
arvore de regressao é a média dos valores do atributo alvo dos exemplos de treinamento
que caem na folha [FACELI et al., 2015].

(2.1)

Na equacao EQ é o erro quadratico, n é o numero de amostras, Y; é o valor
fornecido pelo classificador para a i-ésima amostra e Y é a média dos valores de todas as

amostras.

Na construcao da arvore existe uma etapa chamada poda, que para Faceli et al.
[2015], a poda de arvores é utilizada para quando sdo classificados novos exemplos que
nao irao melhorar a capacidade preditiva da arvore. As estratégias de podas sao divididas
em duas: pré-poda e pos-poda. A pré-poda conta com regras de parada que previnem a
construcao de ramos desnecessarios e tem a vantagem de que o tempo nao é perdido na
construgdo de uma estrutura que nao é utilizada na arvore final. Ja na pés-poda o critério
a ser levado em conta é se devo ou nao podar uma subarvore baseados no nimeros de

classificagoes incorretas.

2.1.2 Redes Neurais Artificiais

Ainda trabalhando no caso de modelos supervisionados existem métodos baseados
em otimizacao, onde técnicas de AM recorrem a otimizacao de uma funcao em seu treina-
mento. Entre elas existem as Redes Neurais Artificiais (RNAs), que possuem inspiragao
em redes neurais biologicas presentes no cérebro que envolvem uma regra de correcao de
erros na qual recorrem a otimizacao de uma funcao quadratica do erro entre as respostas
da RNA e os rotulos dos exemplos [FACELI et al., 2015]. A ideia principal é a de que
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RNAs se assemelhem a forma de pensar do cérebro humano, que é constituido de neuro-
nios que sao interconectados por sinapse construindo uma rede de ligacdes neurais, na
qual trabalham na aquisi¢io de conhecimento [MEDEIROS, 2003]. Assim as RNAs sao
baseadas em modelos abstratos de como acredita-se que o cérebro (e os neurénios) do ser

humano funciona.

O desenvolvimento de uma RNA se deu pela motivagao de que este modelo imi-
tasse a capacidade de alto processamento do cérebro humano em reconhecer e associar
padroes [FRANCO et al., 2015]. A constitui¢io de uma RNA é baseada por unidades
de processamento simples do cérebro humano, neurdnios artificiais, que aplicam funcoes
matematicas aos dados e sao dispostos em camadas densamente interconectadas entre si
[BINOTT; BINOTT; LEITE, 2014]. Tais unidades de processamento podem estar dispostas

em uma ou mais camadas interligadas por diversas conexoes.

A semelhanca entre uma RNA e o cérebro humano se assemelha por dois aspectos:
o conhecimento adquirido através do processo de aprendizagem, e as forcas de conexao
entre neurdnios conhecidas como pesos que sao utilizados para armazenar o conhecimento
adquirido [HAYKIN, 2001]. Os pesos sdo ponderados e associados a cada entrada recebida
pelos neurdnios, que sao dispostos por uma fun¢ao matematica andlogo ao processamento

dos mesmos.

Finocchio [2014] explica que a saida de um neurénio é definido por meio da sua
funcao de ativagao, a qual processa o conjunto de entradas recebidas em estado de ati-
vagao, que podem ser valores bindrios (0 e 1), bipolares (-1 e 1) e valores reais, onde
no estado de ativagao sao escolhidas as necessidades do problema em que a rede esteja

trabalhando, a figura 5 mostra o formato das fungoes linear, limiar e sigmoidal.

+ 2u

(b) Limiar (c) Sigmoidal

(a) Linear

Figura 5 — Exemplo de fungbes de ativagao

Fonte: Nogoes de redes neurais artificiais. Finocchio, M. A. F; Universidade Tecnolégica
Federal do Parana - Campus Cornélio Procopio, 2014.

A funcao linear (figura 5(a)) implica em retornar como saida o valor de u. A fun¢ao
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limiar (figura 5(b)) apresenta que o neurdnio assumird valor 1 se o nivel de atividade
interna total for nao negativo, isto é, quando quando a soma das entradas recebidas
ultrapassa o limite (limiar) estabelecido, caso contrdrio assumird o valor 0. A funcdo

sigmoidal (figura 5(c)) a saida do neurdnio assumird valores reais entre 0 e 1.

Faceli et al. [2015] esclarece que um RNA pode estar disposta em duas ou mais
camadas (multicamadas), onde um neurdnio pode receber em seus terminais de entradas
valores de saida de neurdnios da camada anterior e/ou enviar seu valor de saida a terminais
de entradas de neurdnios da camada seguinte. Uma rede neural multicamadas pode
possuir camadas ocultas (camadas intermediérias) que ficam localizadas entre as camadas
de entrada e saida, a diferenciacao de uma rede com camadas ocultas é o ndo contato com

o exterior.

Em redes multicamadas existem diversos meios de conexao entre os neuronios, sao
elas: completamente conectada, parcialmente conectada e localmente conectada [FACELI
et al.,, 2015]. Em conexdes completamente conectadas todos neurénios de uma camada
estdo conectados a todos os neuronios da camada anterior e da camada seguinte. Ja
as conexoes parcialmente conectadas acontece quando os neurdnios estao conectados a
apenas alguns neurdnios da camada anterior e da camada seguinte. E por fim a conexao
localmente conectada acontece quando os neurénios que estao conectados se encontram
em uma regiao bem definida.A figura 6 apresenta uma RNA multicamadas completamente

conectada.

| ou O

o
f oM,
%ﬂf{. ﬁ; 1.\
)‘f f’ [/ "P.'\.tu:?gh'
) e

TSN

N

CAMADA DE CAMADAS CAMADA DE
ENTRADA OCULTAS salpa
Figura 6 — Rede neural artificial

Fonte: Nocgoes de redes neurais artificiais. Finocchio, M. A. F; Universidade Tecnolégica
Federal do Parana - Campus Cornélio Procopio, 2014.
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A camada de entrada recebe os atributos i4, ip € i¢ com seus pesos ponderados,
que sao processados por uma funcao matematica f, e dispostos a proxima camada até a

camada de saida que gera os valores de saida.

O aprendizado de um algoritmo de RNA baseia-se fundamentalmente no ajuste de
parametros: numero de camadas, nimero de neurénios em cada camada, a presenca ou
nao de retroalimentacao, grau de conectividade (pesos). Contudo, o ajuste de pardmetros
baseia-se principalmente na definicao dos pesos associados as conexdes que geram a maior
acurdcia preditiva do algoritmo. Faceli et al. [2015] divide o aprendizado de um algoritmo
de RNA em quatro grupos: Corre¢ao de erros, que procuram ajustar os pesos da RNA
afim de reduzir os erros cometidos pela rede; Hebbiano, que afirma a regra de Hebb, na
qual se dois neurdnios estao simultaneamente ativos, deve-se reforcar a conexao entre os
mesmos; Competitivo, que define quais neurdnios devem ter ajustes aos pesos associados;
e Termodinamico, que sao algoritmos estocéasticos baseados em principios observados na

metarlugia.

2.2 Agricultura de Precisao

Para Lamparelli [2016], agricultura de precisao(AP) é um conjunto de técnicas que
permite o gerenciamento localizado dos cultivos, e prevé a redugao dos gastos da produgao
agricola. Ja para Bongiovanni e Bongiovanni e Lowenberg-DeBoer [2004], a agricultura
de precisao pode contribuir para a sustentabilidade a longo tempo, com a aplicacao de

fertilizantes e pesticidas apenas em locais onde eles sao realmente necessarios.

A AP trabalha sobre trés vertentes na estratégia de gestdo. A primeira é a de
aumentar a produtividade, dentro dos limites da lucratividade. Outra estratégia é a
reducao de custos, com diminuicao do uso de insumos por meio da racionalizagao guiada
pela variabilidade espacial. E a terceira é a unidade de gestao diferenciada, a qual é

entender que cada parte da lavoura necessita de uma estratégia, além dos padroes usuais

[MOLIN; AMARAL; COLACO, 2015] .

Inamasu e BERNARDI [2014] definem AP como “um sistema de gestao que leva em
conta a variabilidade espacial do campo com o objetivo de obter um resultado sustentavel

social, econémico e ambiental”.

Para se trabalhar com a agricultura de precisao ¢ preciso que o produtor entenda
as desigualdades de cada setor, tratando cada area de producao conforme suas exigéncias,
isso faz que o ele tenha o conhecimento detalhado de toda sua propriedade, de cada
metro quadrado [TSCHIEDEL; FERREIRA, 2002]. E uma estratégia que gerencia as

particularidades das lavouras com variados niveis de complexidade.

O que difere o gerenciamento da AP ¢ a integracao de modernas tecnologia na

coleta de dados, processamento e analise de multiplas fontes de dados em alta resolucao
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espacial e temporal [COELHO, 2005].

Molin, Amaral e Colago [2015] mencionam que a AP pode ter um forte ligamento
com o GPS para se trabalhar com georreferenciamento de dados dependente das necessida-
des da lavoura. BERNARDI et al. [2014] afirmam que sistemas de informagdes geograficas
auxiliam a camada de informacoes, ampliando a capacidade de interpretacao dos dados,

auxiliando a tomada de decisao.

A AP pode ser aplicada em diversos setores agrarios, o diferencial é a juncao da
tecnologia ao trabalho agrario, que se torna mais eficaz e mais simples, podendo mostrar
ao usuario os dados sendo coletados. A Figura 7 apresenta como exemplo a simulagao de

um painel, que permite que o usuario visualize as agoes do equipamento em tempo real.

Figura 7 — Simulacao de um painel utilizado em equipamento que implementa conceitos
de AP

Ao utilizar de métodos da AP, trabalha-se com dados coletados dos diferentes tipos
de lavouras, quanto mais dados disponiveis coletados, mais consistente é a informacao

gerada e o consequente diagndstico referente a variabilidade existente na lavoura [MOLIN;
AMARAL; COLACO, 2015].
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Bueno et al. [2015] apresentam um trabalho que estabelece uma curva de deriva
para cultura do feijao e da soja. Apresentam também uma curva com deriva com quatro
pontas de pulverizacao fixas sendo elas: jato de plano simples com inducao de ar para as
pontas XR 11002 para gotas finas e AIXR 11002 para gotas grossas; e jato plano defletor
simples e com indugao de ar para as pontas TT 1102 para gotas médias, e TTI 1102 para
gotas extremamente grossas. Dados os testes com as quatro pontas de pulverizacao, foi
apresentado uma curva de deriva, e apresentado uma ponta de pulverizagao que menos
ocorreu deriva, apos isso foram aplicados os resultados aos modelos de estimativas de
deriva “Modelo Alemao” e “Modelo Holandés” apresentando novos modelos de previsao
de deriva. Os resultados apresentaram novos modelos de previsao de deriva, contudo sao
especificos para culturas e bicos de pulverizacao, além de ser muito complexo durante sua
estruturacao. Ao final é considerado que o "Modelo Holandés"se ajustou melhor aos dados,
contudo nao é indicado para previsoes de deriva, pois possui um intervalo de confianca

muito aberto, e tornando a técnica muito genérica.

Ja Donkersley e Nuyttens [2011] apresentam um trabalho centrado as técnicas de
pulverizacao, experimentos com técnicas reais, apresentando o volume de deriva de cada
uma em relagdo a distancia. No trabalho sao utilizadas as técnicas de pulverizacao: a
campo, laser, pomar folheado, sem folheto e tinel de vento. Cada método obteve varianga
sobre suas estimativas. Essas variagoes se devem a varios fatores, como: condigbes am-
bientais, sistema de cultivo, equipamento utilizado e rastreador utilizado. Cada técnica
apresentou uma taxa de deriva depositada, entretanto, ambas as técnicas apresentaram a

maior concentragao de deriva entre os primeiro cinco metros.

Baetens et al. [2006] desenvolveram um modelo de dindmica de fluidos computa-
cionais (CFD), a fim de apresentarem um modelo de deriva de estado estacionario vélido.
Os experimentos foram realizados sobre um pulverizador com 54 bicos de pulverizacao a
50 cm do solo sobre uma pastagem a uma velocidade de 8 km/h. Os pardmetros utilizados
para a realizacdo do trabalho foram de fatores ambientais (velocidade do vento, dire¢ao
do vento), e fatores mecanicos (altura da barra do pulverizador, velocidade do trator). O
modelo criado apresenta uma sobre-predicao, que é explicado devido aos resultados serem
ruidosos devido a variagao natural de seus parametros. A altura da barra, de acordo
com o estudo, é o principal fator na variagdo da deriva, pois ela implica na altera: o
comprimento de arrasto de uma particula, e mudanca na velocidade ambiental do vento.
Contudo, é levado em consideracao que a variagao dos resultados do modelo é bem alta,
que possui como principais causadores da deriva a altura da barra de pulverizacao e a

velocidade do vento.
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As técnicas existentes para estimativas de deriva geralmente sdo especificas para
técnicas de aplicacao e culturas, sendo muito robustas e complexas. Ambas as técnicas
nao envolvem conceitos de aprendizado de maquina para realizar as predi¢oes, portanto o
trabalho tem por finalidade apresentar o desenvolvimento de técnicas de AM que possam

ser utilizados em predigoes de deposicao incorreta de produtos fitossanitéarios.



31

4 PROPOSTA

Métodos de aprendizado de maquina unidos com os principios de agricultura de
precisao, podem ajudar a solucionar problemas de deposi¢ao incorreta de produtos fitos-
sanitarios fora da area alvo. A juncao de tais técnicas podem modernizar os sistemas de
pulverizacao, a juncao de tecnologia da informacao a praticas agricolas podem minimizar

a perda de PFT que podem ser ocasionados pela deriva.

Técnicas de aprendizado de maquina se baseiam no principio de que um sistema
possa ser capaz de induzir novas hipoteses através de experiéncias ja vivenciadas. Isto se
torna uma pratica viavel se aplicada em sistemas de pulverizagao, onde dados coletados
em tempo real possam ser aplicados a algoritmos de AM para prever informacoes futuras,
em especifico, prever o volume de PFT aplicados fora da area alvo. Contudo, existe a
condicao de que ha diversas culturas e praticas agricolas existentes, portanto tais técnicas
devem apresentar aplicagao para diversas culturas e diversas praticas de pulverizagao. O
objetivo principal é estimar o volume do produto nao aplicado adequadamente. Cada
técnica utilizada deve apresentar uma estimativa de volume de produto com uma taxa
de acerto plausivel, podendo levar o usuario a tomar decisdes para reduzir o volume de

deriva.

O sistema proposto possui duas fases para sua implantagao. A primeira refere-se
a selecao da funcao de regressao gerado pelo algoritmo de AM. Enquanto que a segunda
fase é o seu respectivo uso durante o manejo de prote¢ao, provendo predigoes sobre o
produto depositado em uma determinada regiao fora da area alvo. A Figura 8 apresenta

os elementos e suas respectivas interacoes na primeira fase.
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Fase treinamento

Treinamento Teste |
5
6

Algoritma de
Aprendizado de Estimativa
Maquina

Pré-processamento 7

Seleciona Algoritmao

Base de dados (modela)

Figura 8 — Fase de selecao do modelo de algoritmo que ird compor o ntcleo de processa-
mento

A primeira etapa (1) é a da coleta dos dados, a qual é disponibilizada uma base de
dados com todas as informacgoes relevantes para o treinamento de um algoritmo de AM.
Apoés a disponibilizacdo da base de dados, a segunda etapa (2) é a de pré-processamento
de dados, onde ocorreria a adequacgao dos dados, onde dados incompletos sao removidos
da base, informacoes redundantes sao retiradas, dados simboélicos sao convertidos para
numeéricos e € mantido uma padronizagao no modelo da base de dados. Um exemplo seria
a alteracao de atributos nominais para numéricos, como mostra a Figura 9. A proxima
etapa (3) diz respeito ao algoritmo de aprendizado de méquina, onde é selecionado um
algoritmo e feito suas configuracoes, seus parametros sao ajustados. A etapa 4 e 5 sao
realizados o treinamento e testes do algoritmo. O treinamento é constituido por uma
parte da base de dados (a maior parte), e o teste o restante da base. A base ¢ treinada
pelo algoritmo de AM, e entao testada nos dados restantes. Esse processo é repetido
n vezes, a cada ciclo o teste é realizado com novos dados da base. Apds treinado o
algoritmo, é analisado sua estimativa (6), é verificado sua acurécia, o quao precisas foram
as estimativas. O ultimo passo (7) seleciona o algoritmo que possuir maior acurécia, o

que possui maior taxa de acerto nas predigoes.
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Tabela original Tabela pré-processada
Tipo da Bico de Altura da Tipo da Bico de Altura da
cultura pulverizagio barra (m) cultura pulverizacdo barra (m)
Soja ATR 0.5 1 1 0.5
Milho ATR 0.3 2 1 0.3
Soja XR 0.5 1 2 0.5
Milho XR 03 2 2 0.3

Figura 9 — Exemplo de pré-processamento dos dados

Apébs o modelo selecionado, foi proposto um sistema, onde o modelo selecionado
¢ implantado em um sistema em execucao para realizar predicoes em momento real. A

Figura 10 mostra o sistema proposto em execucao do modelo selecionado.

Sistema proposto

Mucleo de predigdo
(modelo selecionada)

" 1-2-08-2
13 [ Adequagio de dados ]

10 miho - atx -0.8 -2

Comunicagdo

Predigdio do volume depositaca
fora cla érea alvo & de 0,5 %

Saicla de Entrada de
dados dados

Figura 10 — Elementos que compoe o sistema proposto em execugao

Apébs o modelo selecionado, o mesmo é implantado dentro de um nticleo de predigao
no esquema do sistema proposto, passo 8. O proximo passo (9) seria o de entrada de dados,
onde em um sistema de pulverizacao, um agente externo coletaria dados de possiveis
causas de deposicao fora da drea alvo em tempo real, que ocorre por deriva. Por exemplo:
altura da barra, pressao dos bicos de pulverizacao, direcao do vento, velocidade do vento,
entre outros. Apés a coleta dos dados, eles seriam passados a um sistema de comunicagao

(10), o qual é a interface de comunicagao entre o usudrio e a aplicagdo, que padronize os
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dados para que sejam legiveis tanto para o sistema de pulverizacao quanto para o algoritmo
de predicao. Neste caso, a Figura 10 exemplifica o passo 10. Um agente externo entregaria
as seguintes informagoes: milho - atx - 0.8 (m) - 2 (m). Onde o dado "milho"se refere
a cultura, "atx"ao bico de pulverizagao, "0.8 (m)'a altura da barra de pulverizagdo em
metros e "2 (m)"que se refere a distancia que ocorre a deposigao. O préximo passo (11)
é realizado a adequacao dos dados, semelhante ao passo 2 da Figura 8. Onde os dados
sejam adequados ao algoritmo de predicao, no caso da Figura 10, os dados passados pelo
passo 10 (milho - atx - 0.8 (m) - 2 (m)), seriam adequados para: 1 -1 - 0.8 - 2, que qual
seriam os dados da cultura, bico de pulverizacao, altura da barra e a distancia que esta
ocorrendo a deposicao, respectivamente. Esse dados seriam passados a etapa 11, niicleo
de predicao, que é composto pelo modelo selecionado no passo 7 da Figura 8. O nicleo
de predigao é dito como oitavo passo, pois apds selecionado o modelo, o mesmo ¢é incluso
ao nucleo de predigdo. Essas predi¢oes sao realizadas sobre a deposicao fora da area alvo
a uma determinada distancia. Apoés realizada a predicao, é entao retornado um valor,
passo 12, o qual se refere ao volume de deposic¢ao incorreta a uma determinada distancia,
a 2 metros de distancia segundo a Figura 10. Entao esse dado é passado pela camada de
comunicagao (13), onde é entregue a outro agente, que mostraria ao usuério informando
a deposigao fora da area alvo, como mostra a Figura 10 é mostrado ao usuario: "Predicao

do volume depositado fora da 4rea albo é de 0.5%".

Com a ideia de um sistema em execucao, implementando conceitos de AM, seria
possivel prever situagoes que causassem a aplicacao errada de PFT, situagoes que ocorram
por deriva. Desse modo, os dados a serem coletados por agentes externos, seriam dados

relativos a deriva de PFT.

Desta forma, técnicas de aprendizado de maquina podem estimar a deposicao de
produtos fora da area alvo que ocorrem por deriva, para que posteriormente, perante
acoes tomadas pelo operador do sistema de pulverizagao, possam ser tomadas decisoes
que minimizem a deriva. Isto estaria ocasionando diversos beneficios, como: a perda
desnecessaria de produtos a serem aplicados, impactos ambientais, e deposi¢ao em areas

indesejadas.

Portanto a proposta do trabalho é estudar algoritmos de aprendizado de maquina,
realizar experimentos e andlises sobre cada técnica abordada, analisar os dados de cada al-

goritmo preditor. E ao final do trabalho, apresentar qual técnica apresenta maior acuracia
do dados trabalhados.
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5 METODOLOGIA

5.1 Algoritmos Avaliados

O trabalho focou na construcao do nicleo de predigao, que é constituido por um
algoritmo preditor. Tal avaliacao foi realizada no ambiente de desenvolvimento RStudio
para linguagem R, a qual é um software livre. A versao da linguagem R utilizada é a
3.3.3.

Com o objetivo de encontrar um algoritmo que apresentasse maior acuracia nas
predicoes, foram avaliados dois algoritmos distintos, os quais possuem o viés de busca
e forma de aprendizado diferentes uns dos outros. As técnicas utilizadas sdo: arvores
de regressao e redes neurais artificiais. Enquanto arvores de regressao trabalham com
métodos baseados em procura, redes neurais artificiais trabalham com métodos baseados
em otimizacgao. Para o ajuste dos parametros, foram realizados pré-testes para configurar
os algoritmos. A técnica de arvores de regressao utilizou o pacote rpart, que teve seus

parametros ajustados como mostra a Tabela 2.

Tabela 2 — Parametros utilizados na dvore de regressao

Parametros Valor

minsplit 2
cp 0
maxcompete 10

O parametro minsplit equivale ao numero minimo de observagoes que devem existir
em um né antes de tentar uma divisao. Ja o parametro cp diz respeito a pré-poda da
arvore, onde sao eliminadas divisoes que nao melhoram a precisao preditiva da arvore,
assim economizando tempo de construcao. E por fim o maxcompete, que é o numero
de divisoes concorrentes retidos a cada nd, o qual é importante saber qual divisao foi

escolhida, mas quais varidveis vieram em seguida.

A segunda técnica utilizada foi a de RNA utilizando o pacote neuralnet, o qual

teve as seguintes configuracoes, Tabela 3.

Tabela 3 — Parametros utilizados na rede neural

Parametros Valor

Funcao de ativagdo Sigmoidal
hidden 7eb
linear.output TRUE
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O parametro funcao de ativagao diz respeito a saida de um neurénio, como foi
mencionado na secao 4.2. O parametro hidden diz respeito a especificacdo do nimero
de neurdnios escondidos em cada camada, no caso do parametro utilizado (7 e 5), é a
concatenacao de sete neurdnios na primeira camada oculta e cinco na préxima camada
oculta. Por fim o parametro linear.output que define se a fungao deve ser ou nao aplicada

aos neurénios de saida, neste caso, a fun¢ao de ativagdo nao é aplicada.

O ajuste dos parametros foram realizados de forma empirica, onde eram realizados
pré-testes e conforme a acuracia alcangada, as configuracoes eram alteradas para cada
algoritmo. As configuragoes apresentadas sao as melhores encontradas. Assim que as
acuracias das predigoes alcancavam um limiar satisfatério (ou seja, o erro médio das

predigdes era baixo) a respectiva configuragao foi considerada para os experimentos.

5.2 Base de dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi disposta por Bueno et al. [2015, p. 29],
na qual os dados foram recolhidos através da pulverizacao da cultura do feijao. A base
apresenta a deposicao fora da area alvo a cada 2,5 metros de distancia até os 50 metros.
O trabalho foi realizado sob a norma ISO 22866 (ISO, 2005) que determina as condigdes
climéticas de pulverizacao do produtos fitossanitarios, que sdo: temperatura deve estar
entre 5 e 35 °C, a velocidade minfma do vento deve ser de 1,0 ms™* (3,6 kmh™!) e a
diregdo do vento dentro dos limites 90° £+ 30° em relacao a linha de pulverizacao. Os
teste realizados consideram quatro modelos de pontas de pulverizacao: XR, TT, AIXR
e TTI; estando a 0,5 metros entre si, e a 0,5 metros de altura em relacdo a cultura. As
aplicagoes foram realizadas por um pulverizador hidrdulico, com pressao de 3 bar (300

kPa) para cada bico, e a velocidade de pulverizagao foi de 6,5 km/h.

Os dados que que constituem a base de dados foram recolhidos por Bueno et al.
[2015] através de amostras que coletaram a deposigao incorreta que ocorreu por deriva.
As amostras se encontravam em blocos até umas distancia total de 50 metros da area
pulverizada, contabilizando a deposicao a cada 2,5 metros. Foi realizado um esquema de
4 x 20, onde foram distribuidos coletores a cada 2,5 metros de distancia até a distancia
méxima de 50 metros. A cada distancia (2,5 metros) foram colocados quatro coletores
alinhados lado a lado com 1,5 metros de distancia cada. A Figura 11 demonstra o esquema

utilizado na coleta das amostras.
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Figura 11 — Esquema de coleta das amostras de deposicao fora da area alvo.

Fonte: Deriva e andlise de riscos das aplica¢oes de fungicidas, herbicidas e inseticidas
nas culturas do feijao e da soja. BUENO, M.R; Uberlandia - Minas Gerais, 2015.

Para a coleta das amostras foram realizadas 10 repeticodes, 10 pulverizagdes para
cada ponta utilizada. Obteve-se entao 40 amostras de deposicao incorreta, das mesmas
fora feito a media para cada distancia demarcada. A média foi realizada sobre a por-
centagem que foi coletado nas amostra por hectare (ha) pulverizado. A base de dados
que esta sendo utilizada nao possui replicacao de dados, mas é composta pela média das

replicagoes.

Esta base de dados é composta pelos seguintes atributos: distancia (m) em relagao
a area pulverizada, pressdo da barra de pulverizacgdo (bar), altura da barra de pulveriza-
¢ao (m), pontas de pulverizagao (XR, TT, AIXR e TTI), e a deriva depositada. A base

de dados pode ser encontrada no github!.

Pode se observar que a base apresenta uma diminui¢ao da porcentagem de deriva
em relagdo ao aumento da distancia entre o bico de pulverizacao e o local de deposito.
Pode-se observar também que a partir dos 12,5 metros, a deriva de todas as pontas de

pulverizacao foram menores que 1%, comparado a quantidade de liquido pulverizado.

5.3 Experimentos

A base de dados utilizada sofreu um pré-processamento, onde dados nominais como

as pontas de pulverizagao (XR, TT, AIXR e TTI), foram convertidos para atributos nu-

L github.com/MarcusVDorta/Aprendizado-de-M-quina
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méricos (1, 2, 3 e 4) respectivamente. Dados incompletos e redundantes foram removidos

da base.

Para ambas as técnicas foi utilizado o método de avaliacao dos modelos preditivos,
validagao cruzada (cross-validation). No método de validagao cruzada a base de dados é
dividida em r subconjuntos aproximadamente iguais, entao a base ¢ dividida em r -1 con-
juntos para fase de treinamento de um preditor, que posteriormente é testado no conjunto
restante. Esse processo é repetido n vezes, utilizando em cada ciclo uma parti¢ao (grupo)
diferente para teste, o desempenho do preditor é dado pela média dos desempenhos ob-
servados por cada subconjunto de teste. Para realizagao do trabalho a base contendo 80
(oitenta) itens de dados amostrais, com os dados sorteados, com volume até 50 metros
foi subdividida em 10 (dez) grupos, cada grupo contendo 8 dados, a figura 12 exemplifica
esse processo. Para a validagao do preditor esta sendo utilizado k=9, onde sao postos 9
grupos (72 itens de dados) para treinamento do preditor e 1 grupo (8 itens de dados) para
teste, e a cada ciclo é retirado um grupo diferente para teste, e o restante utilizado para
treinamento do preditor até que todos os grupos, um por vez, tenham sido utilizados no

teste do preditor.

ltem de dado 1
ltern de dado 2

ltem de dado 3

ltern de dado 4 Grupo 1
ltem de dado &
ltem de dado B

ltem de dado 7

ltermn de dado 8

Item de dado 73

Item de dado 74
ltern de dade 75

ltem de dado 76

ltem de dado 77 Grupo 10

Iterm de dado 78

ltern de dade 73
Item de dado 80

Figura 12 — Exemplo da divisao em grupos da base dedos

Nas técnicas implementadas, ao passar os dados para os preditores, eram especifi-
cados quais atributos eram utilizados para a construcao dos preditores e qual atributo é
utilizado como atributo alvo. Neste caso era tomado como atributo alvo "deriva deposi-

tada'no teste, e no treino eram passados todos os atributos para construcao do preditor.
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Ao final dos ciclos da técnica de validacao, é gerada uma lista com as respectivas
predicoes dos itens de dados testados. Logo apds sao criados mais dois atributos: dados
previstos e erro. O erro é a diferenga entre a deposicao real e a prevista. A acuracia do

preditor se da pela média do erro.
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6 RESULTADOS

O objetivo de cada algoritmo era predizer a deposicao incorreta do produto apli-
cado, e analisar o comportamento de cada técnica. As técnicas de arvores de regressao
e redes neurais tiveram a mesma técnica de avaliacio mantida. Cada técnica teve suas
predicoes geradas, e logo apds era feita a diferenca entre os dados reais e os exemplos
previstos. A base de dados apresenta a diminuicdo na deposicao de produto de acordo
com o afastamento do mesmo que ocorre por deriva, uma curva de deposicao. A Figura

13 apresenta um gréafico da base de dados utilizada.

- Bico 1 - Bico 2 - Bico 3 l:l Bico 4

Yolume depositado (%)
4
|

N

5 10 15 20

Amostras

Figura 13 — Deposigao incorreta de produtos em relagao a distancia

Com o grafico dos dados reais gerado acima, pode-se observar que com o aumentar
da distancia, a deposicao do produto diminui, a partir da 10* amostra, 25 metros de dis-
tancia, a deposicao do produto é menor que 0% da 4rea pulveriza por hectare. A primeira
técnica utilizada foi a de arvore de regressao, que gerou uma lista com os dados previstos,
que apresenta a deposicao incorreta do produto de acordo com a distancia. Logo apds foi
feita a diferenca entre os dados reais e os previstos pela técnica. O algoritmo de arvore de
regressao teve o erro médio de 0,1298% para as predi¢oes de produto nao aplicado ade-
quadamente. A Figura 14 ilustra a curva de deposicao que a técnica previu para os bicos
de pulverizagdo. A Figura 15 apresenta uma comparagao da deriva depositada (dado real)

com as predigoes realizadas, apresenta também o erro dos dados gerado pela técnica.
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Figura 14 — Previsao da deposicao incorreta de produtos em relacao a distancia gerados
pela técnica de arvore de regressao
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Figura 15 — Semelhanca no comportamento dos dados no algoritmo de arvore de regres-
sao.

Como pode-se observar na Figura 14, existe uma semelhanca entre a deriva de-

positada com as predigoes geradas pela técnica de drvore de regressao apés a oitava (8*)
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amostra. A segunda técnica abordada foi a técnica de redes neurais artificias que apos a
realizacao dos passos citados secao 6, foi feita a diferenca entre os dados reais e os previs-
tos. A técnica de redes neurais teve como erro médio 0,0579% entre a diferenca entre os
dados reais dos previstos. A Figura 16 apresenta uma curva de deposi¢ao que comparada
a Figura 13 apresenta um comportamento mais semelhante do que a técnica de arvore de

regressao.

B sl sco2l] sicosfl] sicos

Volume depositado (%)
4
|

T T T T
5 10 15 20
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Figura 16 — Previsao da deposicao incorreta de produtos em relagao a distancia gerados
pela técnica de redes neurais

A técnica de redes neurais teve maior acurdcia sobre a técnica de arvore de re-
gressao, pode-se observar que os dados previstos até a quinta (5*) amostra sdo mais
semelhantes quando comparado a técnica de arvore de regressdo. A técnica de arvore
de regressao apresenta um comportamento inesperado proximo a 3* amostra, o que nao
acontece na técnica de redes neurais. A Figura 17 ilustra o comportamento dos dados na

técnica de redes neurais.
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Figura 17 — Semelhanca dos valores preditos aos valores reais pela técnica de redes neurais

Analisando a figura acima (Figura 17), os dados preditos pela técnica de redes
neurais apontam um comportamento mais semelhante aos dados reais do que pela téc-
nica de arvore de regressao. Pode-se observar também o erro apresentado pela Figura 17
também é menor comparado a outra técnica. Ambas as técnicas apresentam um compor-
tamento semelhante a partir da décima amostra, onde os dados previstos se aproximam
de 0. Pode-se notar na Tabela 4 que a técnica rede neural apresentou menor erro minimo,
maximo e médio em relagao a técnica arvore de regressao. Tal comportamento demonstra
que a rede neural proporcionou uma fun¢ao de regressao mais adequada ao conjunto de

dados disponivel para o treinamento.

Tabela 4 — Tabela de erros

Técnica Erro minimo (%) Erro méximo (%) Erro médio (%)
Arvore de regressao 0.0002 3.3802 0.1298
Rede neural 85 1.9711 0.0579

No trabalho de Bueno et al. [2015], é apontado o modelo IMAG de deriva de
regressoes exponenciais de quatro parametros (Modelo Holandés), como o que melhor
se ajustou aos dados tanto para a cultura do feijao quanto da soja, com ajuste acima de
99%. Essa metodologia é realizada sobre cada bico de pulverizacao, sendo que o ajuste dos
mesmos utilizam coeficientes diferentes para o ajuste da técnica, tornando uma técnica

muito complexa por existir diversas configuragoes e ajustes, e robusta por ser especifica
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para cultura e método de aplicagao. Ja quando trabalhamos com aprendizado de maquina,
uma técnica é capaz de realizar previsoes a partir de uma tnica configuracao, nao sendo
especifica para cultura ou préticas agricolas. Contudo, Bueno et al. [2015] também afirma
que o Modelo Holandés nao é indicado para estimar a deposicao em deriva na cultura
do feijao e da soja, pois os coeficientes utilizados na equagdo apresentam variagdo nos

intervalos de confianca, tornando esse modelo excessivamente genérico.

Para realizar a avaliacdo dos dados estatisticamente primeiramente os dados dados
previstos pelas técnicas foram submetidos ao teste de Shapiro Wilk de distribui¢ao normal.
O teste de Shapiro resulta eu um p-valor. Caso p-valor seja maior que 0.05, a normalidade
dos dados é aprovada, caso o p-valor dos dados seja menor que 0.05, a normalidade dos
dados é reprovada. Caso p-valor for menor que 0.05, os dados sao disposto ao teste
de Wilcoxon, que compara técnicas, os dados previstos das duas técnicas, e afirma se
existe diferenca estatistica entre elas. Caso o teste de Wilcoxon obtiver p-valor maior que
0.05, nao existe diferenca estatistica entre as técnicas, caso p-valor menor que 0.05, existe
diferencga estatistica entre as técnicas. A Tabela 5 apresenta o p-valor obtido pelo teste
de Shapiro Wilk, e a Tabela 6 valor obtido pelo teste de wilcoxon comparando as duas

técnicas de aprendizado de méquina (arvore de regressao e redes neurais).

Tabela 5 — Resultados do p-valor obtidos pelo teste de Shapiro Wilk

Técnica p-valor

Arvore de regressaio  0.000
Redes neurais 0.000

Tabela 6 — Resultado do teste de Wilcoxon

Teste p-valor
Wilcoxon 0.8444

Ambas as técnicas de predicdo obtiveram normalidade reprovada pelo teste de
Shapiro, onde Arvore de regressao teve como p-valor 0.0000, e redes neurais obteve o
p-valor igual a 0.0000. Sendo assim, as técnicas foram submetidas ao teste de Wilcoxon,
que obteve um p-valor igual a 0.8444, indicando que as técnicas nao possuem diferenca

estatistica significativa.
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7 DISCUSSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo estudar técnicas de aprendizados e maquina,
as quais foram implementadas e analisadas. A partir da implementacao das técnicas de
aprendizado de maquina, arvores de regressao e redes neurais, foi possivel predizer curvas
de deposicao de produtos que acontecem através da deriva. As anélises realizadas sobre os
algoritmos foram efetuadas para relatar se ambos seriam eficazes ao realizar a predicao do
produto depositado fora da drea alvo. Os algoritmos podem ser implantados a um sistema
de manejo de protecao agricola, que através de um agente externo, os dados sao coletados
em tempo real e ajustados para o uso do nucleo preditor, composto por alguma das
técnicas. Por fim, os dados transpassados a técnica de predi¢do apresentaria ao usuario,
operador do sistema de pulverizacao, uma estimativa, uma curva de deposicao incorreta
do produto aplicado, assim sendo capaz de tomar medidas que reduziriam a perda do

produto.

Com os testes realizados sobre as técnicas de arvores de regressao e redes neurais,
teve como resultado que a técnica de redes neurais possui maior acuracia nos ajustes dos
dados, tendo o erro médio das previsdes como menor erro quando comparado a outra
técnica. Pode-se observar também que a técnica de redes neurais teve o comportamento
dos dados previstos mais semelhantes aos dados reais, um melhor comportamento segundo
as previsoes, Figura 17. Portanto conclui-se que a técnica de redes neurais se mostrou

mais adequado, tendo a funcao de regressao que melhor se ajustou aos dados reais.

A analise estatistica realizada sobre os dados gerados pelas técnicas de regressao
ja mencionadas, determinou que as técnicas nao possuem diferenca estatisticamente signi-
ficativa estatistica. Contudo, é possivel que devido aos dados terem sido analisados como
um todo, regides onde a variagdo de deposi¢ao era maior nao houve a andlise detalhada.
Como é possivel observar na Figura 13, a partir da 5* amostra (12.5 metros) os dados
mantém um mesmo comportamento, proximo a 0%, o que estaria ocultando o compor-
tamento das amostras até a 5* amostra, a qual possui maior variagao, o que necessitaria
de uma anélise mais especifica. Uma possivel solucao para essa situagao seria a avaliagao
do comportamento das técnicas por regioes, locais onde as amostras apresentam maior

variagao.

Devido aos resultados obtidos é possivel almejar novos trabalhos, tais como: (i) re-
alizar tal estudo com base de dados maiores e com mais atributos; (ii) avaliar técnicas
de aprendizado de maquina com vieses diferentes, como por exemplo: random forest,
knn para regressao e naive bayes; (iii) realizar testes estatisticos orientados por regiao de

deposicao.






49

REFERENCIAS

ANTUNIASSI, U. R.; JUNIOR, C. Aplicacio localizada de produtos fitossanitérios.
Simposio de Agricultura de Precisao, Vicosa, p. 181-202, 2000.

BAETENS, K. et al. The relative importance of environmental and field sprayer
parameters for reducing drift: a cfd sensitivity study. Aspects of Applied Biology,
AAB; 1999, v. 77, n. 2, p. 303, 2006.

BERNARDI, A. d. C. et al. Agricultura de precisao: resultados de um novo olhar.
Embrapa Instrumentagao-Livros técnicos (INFOTECA-E), Brasilia, DF: Embrapa,
2014. 596 p., 2014.

BINOTI, D. H. B.; BINOTI, M. L. M. da S.; LEITE, H. G. Configuracao de redes
neurais artificiais para estimagao do volume de arvores. Revista Ciéncia da Madeira
(Brazilian Journal of Wood Science), v. 5, n. 1, p. 10-12953, 2014.

BONGIOVANNI, R.; LOWENBERG-DEBOER, J. Precision agriculture and
sustainability. Precision agriculture, Springer, v. 5, n. 4, p. 359-387, 2004.

BUENO, M. R. et al. Deriva e analise de risco das aplicagoes de fungicidas, herbicidas
e inseticidas nas culturas do feijao e da soja. Universidade Federal de Uberlandia,
2015.

COELHO, A. M. Agricultura de precisao: manejo da variabilidade espacial e temporal
dos solos e culturas. Embrapa Milho e Sorgo-Documentos (INFOTECA-E), Sete
Lagoas: Embrapa Milho e Sorgo, 2005., 2005.

CORA, J. et al. Variabilidade espacial de atributos do solo para adocdo do sistema de
agricultura de precisao na cultura de cana-de-agicar. Revista Brasileira de Ciéncia
do Solo, Sociedade Brasileira de Ciéncia do Solo, v. 28, n. 6, 2004.

CUNHA, J. et al. Avaliacao de estratégias para reducao da deriva de agrotéxicos em
pulverizacoes hidraulicas. Planta Daninha, SciELO Brasil, v. 21, n. 2, p. 325-332,
2003.

CUNHA, J. P. A. R. da. Simulagao da deriva de agrotoxicos em diferentes condicoes de
pulverizacao. Ciénc. Agrotec, Lavras, v. 32, n. 5, p. 1616-1621, 2008.

DALY, R. F. Agriculture: Projected demand, output and resource structure. Implications
of Changes (Structural and Market) on Farm Management and Marketing Research,
p. 82-119, 1967.

DONKERSLEY, P.; NUYTTENS, D. A meta analysis of spray drift sampling. Crop
Protection, Elsevier, v. 30, n. 7, p. 931-936, 2011.

FACELI, K. et al. Inteligéncia Artificial: Uma abordagem de aprendizado de mdquina.
[S.L.]: Rio de janeiro : LTC, 2015. 378 p.

FERNANDES, A. P. et al. Caracterizacao do perfil de deposi¢ao e do didametro de gotas
e otimizacao do espagamento entre bicos na barra de pulverizacao. Engenharia
Agricola, SciELO Brasil, p. 728733, 2007.



o0

FERREIRA, M. L. P. C. A pulverizagdo aérea de agrotoxicos no brasil: cenério atual e
desafios. Revista de Direito Sanitdrio, v. 15, n. 3, p. 18-45, 2015.

FINOCCHIO, M. A. F. Nogoes de redes neurais artificiais. Universidade Tecnoldgica
Federal do Parand - Campus Cornélio Procopio, 2014.

FRANCO, D. P. et al. Uma ferramenta computacional forense para verificacao de
autenticidade de assinaturas manuscritas através de processamento digital de
imagens e redes neurais artificiais. Anais do Computer on the Beach, p. 121-130,
2015.

GIL, Y.; SINFORT, C. Emission of pesticides to the air during sprayer application: A
bibliographic review. Atmospheric Environment, Elsevier, v. 39, n. 28, p. 5183-5193,
2005.

HAYKIN, S. Redes neurais: principios e prdtica. [S.1.]: Bookman Editora, 2001.
HOFMAN, V.; SOLSENG, E. Reducing spray drift. 2009.

INAMASU, R. Y.; BERNARDI, A. d. C. Agricultura de precisdo. Embrapa
Instrumentagao-Capitulo em livro técnico-cientifico (ALICE), In. BERNARDI, AC
de C.; NAIME, J. de M.; RESENDE, AV de; BASSOI, LH; INAMASU, RY (Ed.).
Agricultura de precisao: resultados de um novo olhar. Brasilia, DF: Embrapa, 2014.
p. 21-33., 2014.

LAMPARELLI, R. Agricultura de precisio. 2016. Accessado em: 26/06/2017. Disponivel
em: <http://www.agencia.cnptia.embrapa.br/gestor /cana-de-acucar/arvore/

CONTAGO1_ 72 711200516719.html>.

MANTOVANI, E.; QUEIROZ, D.; DIAS, G. Maquinas e operagoes utilizadas na
agricultura de precisao. In: IN: CONGRESSO BRASILEIRO DE ENGENHARIA
AGRICOLA, 27., 1998, POCOS DE CALDAS, MG. MECANIZACAO E
AGRICULTURA DE PRECISAO. LAVRAS: UFLA/SBEA, 1998. P. 109-157.
Embrapa Milho e Sorgo-Artigo em anais de congresso (ALICE). [S.1.], 1998.

MANZATTO, C.; BHERING, S.; SIMOES, M. Agricultura de precisdo: propostas e
acoes da embrapa solos. EMBRAPA Solos, 1999.

MATUO, T. Técnicas de aplicag¢io de defensivos agricolas. [S.1.]: Funep, 1990.

MCQUEEN, R. J. et al. Applying machine learning to agricultural data. Computers and
electronics in agriculture, Elsevier, v. 12, n. 4, p. 275-293, 1995.

MEDEIROS, L. d. Redes neurais em delphi. [S.].: s.n.], 2003.

MICHALSKI, R. S.; CARBONELL, J. G.; MITCHELL, T. M. Machine learning: An
artificial intelligence approach. [S.1.]: Springer Science & Business Media, 2013.

MITCHELL, T. M. Machine Learning. [S.1.]: McGraw-Hill Science/Engineering/Math,
1997. 432 p.

MOLIN, J. P.; AMARAL, L. R. do; COLACO, A. Agricultura de precisao. [S.1.]: Oficina
de Textos, 2015.


http://www.agencia.cnptia.embrapa.br/gestor/cana-de-acucar/arvore/CONTAG01_72_711200516719.html
http://www.agencia.cnptia.embrapa.br/gestor/cana-de-acucar/arvore/CONTAG01_72_711200516719.html

51

MONARD, M. C.; BARANAUSKAS, J. A. Conceitos sobre aprendizado de mdquina.
[S.L]: In: Rezende, S.O. Sistemas Inteligentes-Fundamentos e Aplicagdes. Barueri,
SP, 2005. 86-114 p.

PORTAL BRASIL. Agronegécio deve ter crescimento de 2% em 2017. 2016. Accessado
em: 26/06/2017. Disponivel em: <http://www.brasil.gov.br/economia-e-emprego/
2016/12/agronegocio-deve-ter-crescimento-de-2-em-2017>.

PORTAL BRASIL. Mais de 67% das lavouras usam tecnologia
na produgio agricola. 2017. Accessado em: 26/06/2017. Dis-
ponivel em: <http://www.brasil.gov.br/infraestrutura/2017,/04/
mais-de-67-das-lavouras-usam-tecnologia-na-producao-agricola>.

SUMNER, P.; SUMNER, S. Comparison of new drift reduction nozzles. St. Joseph:
ASAE, 1999.

TEIXEIRA, J. Inteligéncia Atificial. [S.1.: s.n.], 2014.

TEIXEIRA, J. C. Modernizacao da agricultura no brasil: impactos econémicos, sociais e
ambientais. Revista Eletronica AGB-TL, v. 1, n. 2, p. 21-42, 2005.

TSCHIEDEL, M.; FERREIRA, F. M. Introducao a agricultura de precisao: Conceitos
e vantagens. Ciéncia Rural, Universidade Federal de Santa Maria, v. 32, n. 1, p.
159-163, 2002.

VOLL, E. Agricultura de precisdo: Manejo de plantas daninhas. ALUISIO BOREM e

outros. Agricultura de Precisdo. Vicosa: Giudice e Borém, 2000.


http://www.brasil.gov.br/economia-e-emprego/2016/12/agronegocio-deve-ter-crescimento-de-2-em-2017
http://www.brasil.gov.br/economia-e-emprego/2016/12/agronegocio-deve-ter-crescimento-de-2-em-2017
http://www.brasil.gov.br/infraestrutura/2017/04/mais-de-67-das-lavouras-usam-tecnologia-na-producao-agricola
http://www.brasil.gov.br/infraestrutura/2017/04/mais-de-67-das-lavouras-usam-tecnologia-na-producao-agricola

	Folha de rosto
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Sumário
	Introdução
	Contextualização e Motivação
	Justificativa
	Objetivos
	Objetivo Geral
	Objetivos específicos


	Fundamentação Teórica
	Aprendizado de Máquina
	Árvores de Regressão
	Redes Neurais Artificiais

	Agricultura de Precisão

	Trabalhos Relacionados
	Proposta
	Metodologia
	Algoritmos Avaliados
	Base de dados
	Experimentos

	Resultados
	Discussão e Trabalhos Futuros
	Referências

