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UM METODO DE REUTILIZACAO DO PROCESSO DA DESCOBERTA
DE CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS APLICADO NO SETOR
AGRICOLA

RESUMO

A presente dissertacao é desenvolvida com base na metodologia proposta por
Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth, que se resume na extragéo de informagdes implicitas,
previamente desconhecidas e potencialmente Uteis, a partir dos dados armazenados em
um conjunto de dados. Partindo desse pressuposto, desenvolveu-se a presente disserta-
¢cao em que se apresentam provas de conceito, tendo como objetivo agilizar o processo de
descoberta de conhecimento em base de dados no setor agricola, a partir do reuso das
tarefas do processo. Este processo usa um conjunto de dados que, na maioria das vezes,
necessita de ajustes ou configuragdes durante a execugdo do processo de Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados (DCBD), o que torna um problema devido a repeticao das
configuracdes em processos similares. Esta tarefa, torna a atividade exaustiva para o espe-
cialista de dominio ao ter que repetir toda a configuracdo em um novo processo, gastando
um tempo que se poderia aproveitar utilizando uma base de conhecimento do aprendizado
da execucgao prévia - um guia para a reutilizacdo do processo de descoberta de conheci-
mento em base de dados contendo configuragdes necessarias das execugdes de um pro-
cesso prévio inicial, utilizado sobre a cultura de arroz. Em conclus&o, no aproveitamento
dos testes executados, nessa cultura, manifestaram-se em resultados positivos na execu-
cao da cultura do feijao, provando a premissa da reutilizacdo do processo de descoberta
de conhecimento em base de dados em outras culturas através das analises qualitativas
e quantitativas feitas sobre os processos. Nos experimentos executados, o0 método cons-
tituido pela base do conhecimento do aprendizado, teve um ganho relativo da duracéo da
execucao do processo em 42,37% mais agil em comparagdo com a execug¢ao do processo
DCBD executado. A ferramenta WEKA foi a usada para a execug¢dao do processo, recor-
rendo, como nos referimos antes, a metodologia proposta por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e
Smyth, como referéncia tedrica extremamente fundamental.

Palavras-Chave: Processo da descoberta de conhecimento em base de dados agricola,
previsao do rendimento das culturas, mineracao de dados, modelos preditivos.






A METHOD OF REUSING THE KNOWLEDGE DISCOVERY PROCESS
APPLIED TO THE AGRICULTURAL SECTOR

ABSTRACT

The current dissertation was developed based on the methodology proposed by
Fayyad, Piatetsky-saphiro, and Smyth, which consists of the extraction of implicit informa-
tion, previously unknown and potentially useful, from stored data. From that assumption,
we developed the current work, where we present proof of concept, with the primary ob-
jective of speeding up the process of knowledge discovery using data from the agricultural
sector from the reuse of task from the process. This process uses a set of data that most
of the time requires adjustments or configurations during the execution of the knowledge
discovery in databases (KDD) method, which creates a problem given the repetition of the
settings in similar processes. This task turns the activity exhaustive for the domain special-
ist, by having to repeat the entire configuration in a new method, spending the time that
could be leveraged using a pre-execution learning knowledge — a guide to reuse of the
knowledge discovery process in a database containing necessary settings for executing an
initial pre-process, used on rice cultivation. In conclusion, in taking advantage of the tests
performed in this culture have shown positive results in the bean crop, proving the premise
of the process reuse knowledge discovery in other cultures. In the performed experiments,
the method based on the knowledge of learning, had a relative gain of the duration of the
process execution by 42.37 % more agile compared to the execution of the executed DCBD
process. The tool WEKA was the one used for the execution of the process, using, as in the
referred earlier to the methodology proposed by Fayyad, Piatetsky-Shapiro, and Smyth as
an extremely fundamental theoretical reference.

Keywords: Knowledge Discovery Process in Agricultural Database, crop yield prediction,
data mining, predictive models.
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1. INTRODUCAO

Hoje em dia muitas empresas agricolas necessitam entender o conhecimento ex-
traido no conjunto de dados produzidos para melhor interpretacdo do conhecimento oculto
gue eles armazenam. O conhecimento extraido antecipa tendéncias e comportamentos fu-
turos para permitir que as empresas agricolas tomem decisdes sensatas orientadas pelo
conhecimento obtido.

O processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD) é uma
area de pesquisa estabelecida que ocupa cada vez mais o papel central no setor agricola
e, € responsavel por extrair o conhecimento oculto existente nos conjuntos dos dados. Se-
gundo Veenadhari et al. [VMS11], os conjuntos de dados gerados no setor agricola facilitam
as numerosas tarefas de predigao do rendimento através de informagdes mais cruciais en-
contradas durante a execucao do processo.

O problema do processo de DCBD é comum em todas as areas de aplicagéo do
processo. Este processo ndo possui uma parametrizacdo que mantém as configuracoes
executadas de um processo anterior, € também nao possui uma base de conhecimento do
aprendido para usar como guia de implementacdo em novas execugdes do processo de
DCBD, podendo ser capaz de prever o rendimento das culturas.

Este tipo de pesquisa ajuda o setor agricola no planejamento de suas atividades
procurando evitar, assim, surpresas desagradaveis durante a plantagdo ou colheitas das
culturas. Segundo Machado et al. [MPdL*17], o setor responsavel pode usar o processo
para tomar decisédo certa a partir dos resultados obtidos com a extracdo do conhecimento
gerado.

Durante a sua execugcao, 0 processo opera apenas para um unico conjunto de
dados. Segundo Priyadharsini [PT14], a atividade torna o trabalho do analista custosa
devido a repeticdo de tarefas configuradas, o que torna um problema quando se deseja
executar o processo em diferentes conjuntos de dados num mesmo dominio.

A parametrizacdo pode ser disponibilizada para o uso, através de uma base de co-
nhecimento gerada que disponibiliza as configuragdes aprendidas do processo prévio, que
0 mesmo servira como guia para reutilizagdo em novos processos similares. Essa base tem
como finalidade agilizar a execucao do processo através da reutilizacdo das configuracdes
catalogadas na base de conhecimento.

Devido a este problema, surge a motivacao do estudo cujo objetivo centra-se em
desenvolver um método baseado em construgdo de uma base de conhecimento com para-
metrizagcbes aprendidas a partir da execugdo de um processo base inicial. A partir desta
base, um usuario podera reutilizar em novos processos de DCBD em um dominio de cul-
turas temporarias. A proposta do estudo podera tornar agil a execug¢ao do processo de
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DCBD no setor agricola por meio do reuso da base de conhecimento gerada, testada sobre
analises qualitativas e quantitativa em relacéao a duragdo do processamento do método.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Nos dias de hoje, o processo de DCBD exige que o analista defina todas as trans-
formacodes necessarias nos dados para que consiga extrair o maximo de conhecimento pos-
sivel. Essas configuracdes sao repetidas quando se aplica a um outro processo do mesmo
dominio. O repetir significa obrigar que este processo invista tempo no mapeamento dos
novos atributos e na aplicagdo dos ajustes ou configura¢cdes que foram considerados ne-
cessarios no processo anteriormente definido.

A realizacao de operacgdes no processo sobre mais do que um conjunto de dados,
segundo Zhang et al. [ZWZ03], acarreta problemas na sua execucdo. Os autores acres-
centam ainda que a realizacao das operagdes sobre multiplos conjuntos de dados devem
ser feitas a nivel local para evitar diferenciacdo nas configuracées. Ou por outra, devem ser
criados processos de DCBD isoladamente para cada conjunto de dados e ndo serem feitas
analises conjuntas a globalidade dos dados.

Essas andlises conjuntas acabam por resultar em desgaste para os especialistas
e custos para a realizacdo do processo devido a morosidade no processamento e pelas
repeticdbes encontradas durante a realizacdo das tarefas do processo. Acontece que, se-
gundo Ruping et al. [RWB10], existem muitas analises que séo feitas sobre os dados mas
gue nao podem ser compartilhadas, por vezes, entre configuragdes semelhantes mas néo
rigorosamente iguais pertencentes a um mesmo dominio.

Essas situagbes acontecem porque os conjuntos de dados selecionados para o
processo nem sempre possuem os mesmos atributos, ou um mesmo atributo encontra-
se representado de modo diferente, ou até mesmo porque possui atributos que nao sao
utilizados ou que necessitam de ajuste. Por vezes, o tratamento dos dados faz com que
0 especialista realize determinada andlise sobre um conjunto de dados e que tenha que
recomecar todo o processo de DCBD quando executado em outro conjunto de dados do
mesmo dominio. Por exemplo, o especialista constréi um processo de DCBD em que ajusta
e configura diferentes tarefas sobre o processo.

Entretanto, durante a execucdo de um novo processo, um especialista normal-
mente executa todo o processo novamente como se fosse a sua primeira implementacao e
com isso ele despende mais tempo na reconfiguracdo do novo processo que seria Util para
aplicar a mesma configuracdo sobre o novo conjunto de dados, como os autores Wegener
et al. [WR10] argumentam.
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1.2 MOTIVACAO

O avanco no uso do processo de DCBD na agricultura tem se expandindo devido a
elevada quantidade de dados gerados pelo setor, quando se pretende prever o rendimento
das culturas. Visando melhorar a qualidade da producgéo através de um bom planejamento
das atividades agricolas, este processo é executado por especialistas do dominio que, de
acordo com Garcia e Camolesi [GCJ15], este processo é realizado de forma unaria sobre
as culturas.

Segundo Shepher et al. [SP15], realizar um estudo que possibilite melhoria e au-
mento no rendimento de culturas por meios tecnoldgicos pode reduzir os custos para o setor
agricola. Devido a importancia que a agricultura possui, a nivel mundial, e no rendimento
que a producgao agricola traz para cada pais, é vantajosa a execu¢ao de um processo de
DCBD.

El-Sappagh et al. [ESEMRE13], argumentam que o processo de DCBD € um pro-
cesso executado sobre diferentes bases de dados em diferentes areas de aplicagao, per-
mitindo extrair padrées presentes nos mesmos, mas que essa execucao € realizada em
uma base de dados para cada execucao do processo. Essas agcdes tornam as atividades
custosas, pois sdo executadas repetitivamente em cada conjunto de dados.

Quando o processo é executado sobre um conjunto de dados de uma cultura e
em seguida € necessario executar um outro processo sobre um novo conjunto de dados
no mesmo dominio é verificado que nao existe um catalogo com configuracdes exercidas
sobre o0 processo. Sem esse catalogo, 0s novos processos a serem executados sobre esse
dominio tendem a ser executados como se fosse a primeira vez, realizando repetitivamente
todas as tarefas executadas no processo anterior.

Este problema da repetibilidade da execugao, adaptacao e ajustes de tarefas, mo-
tivou na possibilidade da construgdo de uma metodologia aplicada no setor agricola que
possa agilizar o processo de DCBD com a finalidade de prever o rendimento de diferentes
culturas temporarias, através da reutilizacdo do processo de DCBD agricolas.

A metodologia consiste na criagdo de base de conhecimento contendo todo o
aprendizado do processo, permitindo a sua reutilizagéo e evitando, assim, o retrabalho de
configuracdo. A base de conhecimento tem funcao de servir como guia para a execugao de
um processo de DCBD agricola, onde todas as parametrizagbes suportadas pelo processo
estao catalogadas para um reliso em novo processo similar.
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1.3

OBJETIVOS

Neste trabalho propde-se uma metodologia para reutilizacao do processo de des-

coberta de conhecimento em base de dados agricolas implementadas em um dominio de
culturas temporarias com intuito de prever o seu rendimento.

Assim sendo, o trabalho objetiva essencialmente:

Desenvolver uma base de conhecimento através do apreendido de um processo de
DCBD para reutilizar em novos processos;

Definir configuracdes realizadas do processo de DCBD prévio;

Testar o método desenvolvido mediante a execugdo de um novo processo com apoio
da base de conhecimento;

Testar a solugao desenvolvida mediante as analises qualitativas e quantitativas dos
processos executados.

Através destes objetivos espera-se minimizar o retrabalho das tarefas e agilizar a

execucao do processo de DCBD aplicado no setor agricola.

1.4

JUSTIFICATIVA

As contribui¢cbes deste trabalho sédo as seguintes:

Servir de fonte para realizar novos processos de DCBD na agricultura sobre novos
conjuntos de dados, visto que o assunto € relativamente novo e nédo existe literatura
que se assemelhe ao assunto em estudo na presente dissertagao;

O desenvolvimento do método da pesquisa envolve praticas que podem ser aprovei-
tadas em areas diversas, pois oferece perspectivas para o desenvolvimento de outros
projetos automatizados.

A utilizacao de ferramenta como WEKA e algoritmos de previsdo numérica na mine-
racdo de dados com resultados préaticos sobre um estudo de caso, pode servir como
fator motivacional para a implementagdo de novos modelos nas pesquisas;

Para o setor agricola, este trabalho podera ser utilizado em agdes praticas, favore-
cendo o processo de tomada de decisao, direcionando estratégias e processos. Além
disso, o conhecimento oculto a ser descoberto nos padrdes minerados pode ser uti-
lizado como vantagem competitiva e aperfeicoamento das a¢des de relacionamento
com outras empresas agricolas;
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« Em termos de inovacao, esta dissertacdo apresenta um método de reutilizacdo do
processo de DCBD agricola executado na cultura do arroz como processo prévio e
testado na cultura do feijao.

A literatura encontrada referenciando o processo de DCBD na agricultura trata da
aplicacdo para a previsdo da producao e rendimento das culturas. Assim, a configuracao
do modelo para a reutilizacdo do processo de DCBD para a previsao do rendimento das
culturas é distinta e diferenciada das publicacdes e referéncias disponiveis.

1.5 METODOLOGIA

Este trabalho caracteriza-se, em termos metodolégicos, como sendo uma execu-
¢éo descritiva sobre a forma de conhecimento aprendido de um processo prévio executado.
Propde o método que permite a reutilizacdo do processo de DCBD no setor agricola, por
meio de geracdo de uma base de conhecimento aprendido a partir das tarefas realizadas,
favorecendo uma posterior tomada de decisdo e formacgao de agdes ageis durante a execu-
cao de novos processos.

Metodologicamente, o trabalho trata de um processo de regressao para a previsao
do rendimento das culturas, avaliando as principais técnicas de DCBD aplicadas em cultu-
ras temporarias. As atividades envolvidas na elaboracédo deste trabalho sdo descritas em
funcdo do método de descoberta de conhecimento em base de dados proposta por Usama
Fayyad, Gregory Piatetsky-Shapiro e Padhraic Smyth em seus estudos.

O método proposto do processo de DCBD ou KDD, sigla em inglés, proveniente de
Discovery Knowledge in Databases € um processo, segundo FAYYAD et al. [FPSS96], de
varias etapas nao triviais, interativo e iterativo, que extrai padrées compreensiveis, validos,
novos e potencialmente Uteis a partir de grandes conjuntos de dados, em que a extracao de
conhecimento € um processo dindmico e evolutivo. Os detalhes da execuc¢ao deste método
serdo encontrados nos capitulos 3.

1.6 ESTRUTURA DA DISSERTAGCAO

Este trabalho esta dividido em 5 capitulos, organizados da seguinte maneira:

» Capitulo 1 apresenta a introduc¢ao, motivacao e objetivo do trabalho.
+ Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica da pesquisa.

» Capitulo 3 apresenta o modelo aplicado para a realizagdo do estudo empirico.
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» Capitulo 4 apresenta o teste da solu¢cdo do método.

» Capitulo 5 apresenta as consideragdes finais do trabalho.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos que serdo aplicados no decorrer
deste trabalho, enunciando a importancia e o conceito sobre o processo de DCBD num con-
texto geral e agricola. Sao apresentados de forma sucinta, nas suas segoes, as técnicas,
os algoritmos de predigéo e as principais técnicas de avaliagdo de desempenho usadas na
agricultura, que fazem ligacdo ao objetivo principal do estudo, a reutilizacdo do processo de
DCBD no setor agricola para a previsao do rendimento das culturas. Definiremos também,
a ferramenta base usada durante a execucdo do método.

2.1 REUTILIZAGCAO EM DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS

Nos dias de hoje existem muitas analises que sao feitas sobre os dados agrico-
las mas que ndo podem ser partilhadas, por vezes, entre configuracbes semelhantes mas
n&o rigorosamente iguais pertencentes a um mesmo dominio. Essas situagées acontecem
porque os conjuntos de dados selecionados para o processo de DCBD nem sempre pos-
suem os mesmos atributos ou o atributo encontra-se representado do modo diferente, ou
até mesmo porque possui atributos que nao sao utilizados ou que necessitam de serem
ajustados. Para além do mesmo, esses dados sofrem algumas configuragdes durante a
execucao do processo de DCBD que também nao sao partilhadas o que faz com que haja
retrabalho durante a execugdo de um novo processo

A ideia do reuso € evitar retrabalho no desenvolvimento de um novo processo,
sempre levando em consideracao trabalhos anteriores, fazendo com que solugdes previa-
mente desenvolvidas sejam aproveitadas e executadas em novos contextos. Uma possivel
solucdo, que pode néo resolver todos os problemas, mas pode ajudar a lidar com esse
processo € a reutilizacao.

A reutilizacao em engenharia de software, segundo Pacheco et al. [PGCMA15], se
baseia no uso de conceitos, produtos ou solucdes previamente elaboradas ou adquiridas
para criacdo de um novo software, visando melhorar significativamente a qualidade e a
produtividade. Segundo Basha e Mohan [BM14], Reusar um produto significa poder reusar
partes de um sistema desenvolvido anteriormente como: especificagbes, moédulos de um
projeto, arquitetura e codigo fonte.

A principal motivagéo para a reutilizagdo em engenharia de software esta relacio-
nada ao aumento dos niveis de qualidade e produtividade no desenvolvimento de software.
Neste sentido, este trabalho apresentara o conceito de reutilizagdo como um método que
utiliza um processo de DCBD para reutilizagdo das tarefas executadas para aplicar em no-
vos processos. A vantagem de reutilizar esse processo € gerenciar a complexidade da
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execucgao do processo, evitando o retrabalho de configuracao, aplicando algoritmos conhe-
cidos para o problema de regressao e agilizar o processo de DCBD no setor agricola.

No caso do presente trabalho, para reutilizar o processo de DCBD é necessario
refazer as fases do DCBD que sao necessarias e aproveitar assim as restantes fases do
processo anterior utilizando uma base de conhecimento que contém as configuragdes es-
séncias a serem reutilizadas. Este método permite otimizar e agilizar as tarefas desenvolvi-
das pelos analistas, para que estes ndo despendam demasiado tempo na configuracao e na
transformacao dos dados, rentabilizando esse mesmo tempo na extragdo de conhecimento
ou em outras atividades que possam ser necessarias no processo.

2.2 PROCESSO DA DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS

Na atualidade, as empresas geram grandes quantidades de dados devido a gran-
des tecnologias de ponta existentes. Esse crescimento na quantidade de dados armaze-
nados, gerou a necessidade por novas técnicas e ferramentas automatizadas que podem
auxiliar na transformacao desses dados em informagao util e conhecimento que pode ser
utilizados para varios fins.

As ferramentas de analise sdo necessarias quando ha abundancia dos dados. A
situagédo é conhecida como “rica em dados, mas pobre em informacdo”. Segundo Han e
Kamber [HPK11], existe pouca informagao nos conjuntos de dados devido a falta de exe-
cucao de métodos que possam ajudar a extrair a informagao ou ainda o conhecimento que
eles carregam muitas vezes nao interpretados pelo homem.

Existem véarias metodologias de DCBD propostas por diversos autores, mas neste
trabalho apresentaremos a metodologia proposta por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth
por ser a mais conhecida na area de DCBD, e que foi definida na se¢do 1.5. Outros autores
como Goldschmidt et al. [GP05], argumentam que o DCBD ¢é importante para a tomada
de decisdo pois permite a aplicacdo de técnicas para auxiliar em qualquer processo de
descoberta de conhecimento em base de dados.

Os autores como Dos Santos et al.[dSSdL*16] argumentam que existem trés pro-
priedades que o conhecimento a ser descoberto deve satisfazer: ser o mais correto pos-
sivel; ser compreensivel; e ser interessante, util e/ou novo. Este processo de DCBD tem
como finalidade a extracdo de conhecimento util dos seus detentores.

Fayyad et al. [FPSS96] explicam que o processo € interativo porque ha interfe-
réncia humana na interpretacdo e na tomada de decisao, e iterativo porque pode haver
repeticdes em todo processo ou em alguma das etapas que o compde. Quanto ao nao
trivial, o autor Boente [BGEO08] faz alusdo da complexidade na execug¢ao que 0 processo
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pode oferecer. Na Figura 2.1 é apresentada a sequéncia das fases do processo DCBD a
ser seguida no desenvolvimento do estudo.

Avaliagio

Mineragio de Dados

AN

Conhecimento

Transformaglio

fl.‘ FProcessamento

¥ Padrdes
qr‘ Dados

Dados Pré.-Processados Transfarmados

Dados Escolhidos

Dados

Figura 2.1: Processo de DCBD proposta por Fayyad et al. [FPSS96]

As etapas do processo ilustrado na figura 2.1 levam-nos ao alcance do objetivo.
A fase inicial, a Selecao, diz respeito a quais dados serao utilizados nas préximas etapas.
Nesta etapa é necessario que o executor do processo possua 0s objetivos definidos e o tipo
de conhecimento que deseja extrair da base de dados.

O resultado final da aplicagdo do processo DCBD depende inicialmente desta
etapa, pois a saida obtida vai depender de quais dados foram selecionados porém nem
todos os dados contidos nas bases de dados influenciam positivamente no objetivo do pro-
cesso. Esta etapa consiste em selecionar um conjunto ou subconjunto de dados que farao
parte da andlise. As fontes de dados podem ser variadas tais como planilhas, sistemas
gerenciais, data warehouses e podem possuir dados com formatos diferentes.

A fase do Pré-processamento consiste em verificar a qualidade dos dados ar-
mazenados. A base passa por um processo de limpeza, correcao ou remog¢ao de dados
inconsistentes, além de verificar dados ausentes ou incompletos e identificar anomalias.

A fase da Transformacao consiste em aplicar técnicas de transformacao tais
como: normalizagdo, agregacao, criagcao de novos atributos, reducao e sintetizagdo dos
dados. Aqui os dados ficam disponiveis e agrupados em um mesmo local para a aplicagéo
dos modelos de analise.

A fase da Mineracao de Dados consiste em construir modelos ou aplicar técnicas
de mineracao de dados. Essas técnicas tém por objetivo verificar uma hipotese, e desco-
brir novos padrdes de forma autbnoma. Além disso, a descoberta pode ser dividida em:
preditiva e descritiva, definidos na secao 2.3. Esses modelos geralmente sdo aplicados e
refeitos inumeras vezes dependendo do objetivo do projeto.
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A fase da Interpretacao e Avaliacao é a ultima etapa do processo que consiste em
avaliar o desempenho do modelo aplicado em cima dos dados que nao foram utilizados na
fase de treinamento ou mineracdo. A validagédo pode ser feita de diversas formas, algumas
delas utilizam medidas estatisticas, como o caso em estudo.

2.3 PROCESSO DA DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS NA
AGRICULTURA

Nos estudos sobre o processo aplicado na agricultura é possivel encontrar tra-
balhos que relacionam o processo de DCBD com a mineracao de dados. O processo de
DCBD refere-se ao processo geral de descoberta de conhecimento em base de dados, en-
quanto que a mineracdo de dados se refere a uma fase especifica do processo de DCBD
que extrai padrdes do conjunto dos dados.

Segundo Kamilaris et al. [KKPB17], a mineracao de dados oferece grande van-
tagem na agricultura para deteccao de doencas, previsao de problemas e otimizagdo de
pesticidas. Acrescentam ainda os autores Kodeeshwari e llakkiya [KI17], que a mineragao
de dados também é usada para mostrar as informagfes estatisticas para prever a safra
futura, previsdo do tempo, pesticidas e fertilizantes a serem usados, receita a ser gerada e
assim por diante.

Surya e Aroquiaraj [SA18] acrescentam que na agricultura, a previsao envolve o
uso de algumas variaveis ou campos no banco de dados para prever valores desconhecidos
e futuros de outras variaveis de interesse. Através deste processo, as organizagdes sao
capazes de produzir informagdes preditivas como suporte para a tomada de decisdo se a
conclusao adquirida for aceitavel para os decisores.

Mucherino e Ruf3 [MR11], afirmam que a previsao sobre o rendimento da producao
pode ser, por exemplo, resolvida com técnicas de mineragéao de dados preditivos. Para isso,
deve-se considerar, no processo, que existem dados de algum tempo passado para os quais
o rendimento de producao apropriado foi anotado.

Todas essas informacdes criam um conjunto de dados que podem ser usados para
aprender formas de predizer os rendimentos futuros da producgao, porque 0os novos dados
do conjunto estao disponiveis. Neste contexto, o setor agricola precisa utilizar técnicas de
mineragao preditiva para predizer eventos futuros.
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2.3.1  TECNICAS DE MINERAGAO PREDITIVAS NA AGRICULTURA

Devido os avancos da tecnologia de geracao e armazenamento de dados, 0s se-
tores passaram a acumular grandes quantidades de dados. Extrair informacao util deste
contexto pode ser extremamente desafiador. Witten et al. [WFHP16], definem a mineracao
de dados como sendo a extragdo de conhecimento implicito, previamente desconhecido e
potencialmente util a partir dos dados e com o auxilio de modelos preditivos.

Segundo Moor [MHN15] um modelo preditivo possui como objetivo prever o valor
de um atributo em particular, baseado no valor de outros atributos. O atributo a ser pre-
visto € normalmente conhecido como atributo alvo ou variavel dependente, enquanto os
atributos utilizados para fazer a previsao sdo conhecidos como explanatérios ou variaveis
independentes.

Nesta dissertacdo, a modelagem preditiva se refere a tarefa de construir uma fun-
¢cao que modele o atributo alvo construindo um estimador. O objetivo do aprendizado predi-
tivo € aprender uma fung@o que mapeia as variaveis independentes no atributo alvo. Se o
conjunto de dados for composto de valores nominais, tem-se um problema de classificagao,
ou aprendizado de conceitos e o estimador € um classificador. Se o dominio for um conjunto
infinito e ordenado de valores, tem-se um problema de regresséo, que induz um regressor,
Faceli et al. [FLG*11].

Nas Secdes 2.3.1.1 e 2.3.1.2 sdo apresentados exemplos de modelos preditivos
de classificacao e regressédo usados na agricultura e alguns utilizados em nosso trabalho.
No nosso estudo, estes modelos sdo usados para prever o rendimento das cultura, onde
sdo comparados os resultados obtidos das métricas dos erros com objetivo de encontrar
o modelo com melhor desempenho para o problema. Para além disso, € sugerido neste
trabalho os modelos que podem ser utilizados para resolver o problema de previsdo de
culturas baseando em maior frequéncia entre os modelos selecionados que tiveram um
bom desempenho ao longo dos testes executados.

2.3.1.1 PREDICAO BASEADA EM CLASSIFICACAO

De acordo com Kesavaraj et al. [KS13] classificacao é um processo de encontrar a
funcdo para classificar os dados em uma das varias classes. Para tarefas de classificagéo,
a variavel alvo (objetivo) geralmente tem um pequeno numero de valores discretos. Ela
pode ser usada para extrair modelos que descrevem classes de dados importantes ou para
prever tendéncias futuras de dados.

Faceli et al. [FLG*11] afirma que na classificacdo, o0 modelo aprende a prever um
rotulo de classe a partir de um conjunto de dados de treinamento que pode ser usado para
prever rétulos de classes discretas em novas amostras. Um dos principais objetivos do
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classificador € maximizar a precisdo preditiva obtida pelo modelo ao classificar exemplos
no conjunto de testes nao vistos durante o treinamento.

2.3.1.2 PREDICAO BASEADA EM REGRESSAO

Os autores Fetanat et al. [FMZ15] definem a Regressdo como sendo uma técnica
de mineragéo de dados (aprendizado de maquina) usada para ajustar uma equag¢ao a um
conjunto de dados. A forma mais simples de regressdo, de acordo com os autores, € a
regressao linear que usa a férmula de uma linha reta (y = mx + b) e determina os valores
apropriados para m e b para predizer o valor de y com base em um dado valor de x.

O objetivo da regressao é encontrar uma fungdo de mapeamento que pode ajustar
os dados de entrada minimizando o erro. Suponha-se que um analista no setor agricola es-
teja interessado em prever o rendimento das culturas. Esta analise de dados é um exemplo
de predigcdo numérica em que o modelo construido ird prever uma funcao de valor continuo.
Este modelo é um preditor. Segundo Han et al. [HPK11], a anélise de regressao é uma
metodologia estatistica que é amplamente utilizada para previsdo de numeros. Por se tratar
de um preditor, esta metodologia é aplicada no neste cenario em estudo.

2.3.2 ALGORITMOS PREDITIVOS NA AGRICULTURA

Na agricultura sao frequentes pesquisas de natureza preditiva onde diversos au-
tores aplicam diferentes modelos com objetivo de prever um dado valor continuo ou uma
classe. Embora citamos o0 uso dos algoritmos na agricultura, estes também podem ser
aplicados em diversas areas desde que o objetivo seja prever um dado valor.

Os algoritmos mais comuns aplicados na agricultura sdo os apresentados na ta-
bela 2.1, que podem ser usados tanto como classificadores assim como regressores. Apre-
sentamos também a finalidade da aplicacao no setor agricola.



Tabela 2.1: Algoritmos de predicdo usados na agricultura
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Autores

Algoritmos preditivos

Aplicacao

Dey et al.
[DMU17]

Diriba e Borena
[DB13]

Gonzalez et al.
[SAS*14a]

RuB e
[RK10]

Kruse

Gonzalez et al.
[SAS*14b]

Pudumalar et al.
[PRR*17]

Geetha e Eliza-
beth [GS18]

Bhojani e Bhatt
[BB18]

Sellam e Poo-
vammal [SP16]

Multiple  Linear
sion, AdaBoost
Boosting), Support Vector
Machine,  Regression Li-
near e Modified Nonlinear
Regression (MNR).

J48, Random Forest e REP-
Tree.

Regres-
(Adaptive

Multiple Linear Regression,
Stepwise Linear Regression,
M5 Regression Trees e Multi-
layer Preceptron.

Support Vector Regression,
Random Forests e Bagging.

Multiple Linear Regression,
M5-Prime Regression Trees,
Perceptron Multilayer Neural
Networks, Support Vector Re-
gression e K-Nearest Neigh-
bor.

Random Tree, CHAID, K-
Nearest Neighbor e Naive
Bayes.

Regression By Discretization

Gaussian Processes, Multi-
layer Perceptron, Kstar, Se-
quential Minimal Optimiza-
tion, M5Rules e Additive Re-
gression.

Linear Regression.

Desenvolvem um sistema que prevé o
rendimento do arroz usando as condi¢oes
climaticas da regido de Bangladesh na In-
dia.

Avaliam aplicagGes preditivas de minera-
¢ao de dados que podem ser aplicados
sobre a produtividade das culturas agri-
colas da Etiépia, concentrando-se em pe-
quenos agricultores.

Avaliam as técnicas mais comuns de
modelagem orientada a dados aplicados
para prever o desempenho do rendimento
das culturas, usando um método com-
pleto para definir o melhor subconjunto de
atributos para cada modelo.

Melhoram os modelos existentes de pre-
visdo de rendimentos e, além disso, in-
corporam uma metodologia genérica de
agrupamento espacial no processo.

Comparam a precisao preditiva de apren-
dizado de maquina e técnicas de regres-
sdo linear para predicdo de rendimento
das culturas.

Propdem um sistema de recomendacao.
A partir de parametros especificos do lo-
cal, utilizam conjuntos de modelos com
técnicas de votagcao por maioria para re-
comendar uma cultura.

Prevé o perfil do solo por meio de regres-
sao modificada pelo algoritmo de discreti-
zacgdo (RBD) para o rendimento da cultura
no distrito de Trichy na india.

Aplica técnicas de mineragdo de dados
para prever o rendimento da safra de trigo
nos distritos do Estado de Gujarat na In-
dia.

Analisam parametros ambientais que in-
fluenciam o rendimento da lavoura e es-
tabelecem uma relacao entre esses para-
metros.
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De acordo com Faceli et al. [FLG*11], na aplicacdo dos algoritmos a problemas
reais, o conhecimento que se tem do dominio a ser investigado € provido unicamente pelo
conjunto de exemplos a partir do qual a indugao de um modelo preditivo € entao realizada.
Nao se pode afirmar que existe uma técnica que se saird melhor no desempenho da reso-
lucdo de qualquer tipo de problema.

Ha necessidade de experimentagédo controlada para validar qualquer técnica pro-
posta em que se demonstre a sua efetividade na solucédo de diferentes problemas. Dentre
os algoritmos apresentados pelos autores, com diferentes aplicacdes, sdo definidos dez
algoritmos de predigdo baseados em regressao apresentados com objetivo de prever o ren-
dimento das culturas e que os mesmos serdo aplicados no presente estudo.

1. Reduced-Error Pruning Tree (REPTree): E um algoritmo de aprendizado de arvore de
decisdo rapida, usado tanto para a classificacdo quanto para a regressdo. Baseia-
se no principio de calcular o ganho de informagdo com a entropia e minimiza o erro
resultante da variacdo. Diriba e Borena [DB13] aplicam RepTree de regresséo para
gerar varias arvores em iteracoes alteradas. No conjunto de dados do setor agricola, o
método torna-se viavel quando usado para ganhar informacao com a melhor de todas
as arvores geradas pelo algoritmo. Ele classifica os valores dos atributos numéricos.

2. Random Tree (RT): E uma arvore aleatéria em que para cada divisdo apenas um
subconjunto aleatério de atributos esta disponivel. Pudumalar et al. [PRR*17] usa-
ram o algoritmo para dados nominais prevendo o rotulo da classe para cada um dos
conjuntos de dados de treinamento. Mas os autores afirmam que da mesma forma,
podem ser usados para dados numéricos.Sendo assim, este algoritmo sera aplicado
em nosso conjunto de dados para predizer o rendimento das culturas, considerando
que a variavel alvo € um dado numérico.

3. Random Forest (RF): E uma combinacéo de preditores de arvores, de tal forma que
cada arvore depende dos valores de um vetor aleatério amostrado de forma depen-
dente e com a mesma distribuicdo para todas as arvores na floresta. Na versao uti-
lizada pelos autores Ruf3 e Kruse [RK10], a RF é usada como uma técnica de re-
gressédo. Basicamente, uma RF é um método que consiste em muitas arvores de
regressao e gera um resultado combinado dessas arvores como uma previsao para a
variavel de destino.

4. M5-Prime (M5P): E uma &rvore de regressdo que usa uma abordagem alternativa,
dividindo recursivamente o espaco das amostras em pequenas regides até que cada
regiao seja pequena o suficiente para ser representada por um modelo simples. Gon-
zalez et al. [SAS*14b] usa arvore de regressao M5P de amostra, com caracteristicas
particulares para a regressao. Assim, os autores selecionaram o M5P e comparam a
imprecisdo com outras técnicas de regressao ao problema de previsao de rendimento
das safras.
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K-Nearest Neighbor (KNN): Segundo Pudumalar et al. [PRR*17], o algoritmo pode ser
usado para classificacdo e regressdo. E um algoritmo ndo complexo que armazena
todos os casos disponiveis e classifica novos casos com base em alguma medida
de similaridade. O conjunto de amostras é classificado com base na “proximidade”
que € uma medida de distancia euclidiana ou distancia de Manhattan, medidas estas
que medem o grau de semelhanca entre as instancias e realizam o agrupamento de
acordo com a sua coeséao de similaridade.

Linear Regression (LR): E uma técnica usada para analisar uma variavel de resposta
Y que muda com o valor da variavel de intervencdo X. E uma abordagem para prever
o valor de uma variavel de resposta a partir de um determinado valor do explicativo.
Sellam e Poovammal [SP16] usam a regressao linear para analisar e determinar a
relagdo entre a varidvel resposta e uma variavel explicativa, tais como, a precipitagdo
anual, area de cultivo, indice de pregos de alimentos.

Multilayer Perceptron (MP): E uma rede neural artificial (RNA) de processamento sim-
ples conectada por meio de interconexdes direcionadas e ponderadas. Cada unidade
de processamento recebe um numero de entradas do exterior ou de outras unida-
des de processamento. Cada entrada é calibrada com base nos pesos de suas in-
terconexdes. Uma vez calibradas, as entradas sdo combinadas e transmitidas para
outras unidades de processamento através das interconexdes apropriadas. Gonza-
lez et al. [SAS*14a] escolheram o algoritmo MLP como prioridade para a predi¢cao de
rendimento das safras utilizando uma topologia de camada de 10 neurdnios em uma
Unica camada oculta, enquanto a camada de saida tem apenas um neurdnio usado
na estimativa da predicdo do rendimento das safras.

Bagging: E um método para gerar varias versdes de um preditor e usa-se para obter
um preditor agregado. No caso de regressao, os resultados da previsdo sdo calcula-
dos. RuB e Kruse [RK10] argumentam que varias versdes do preditor sdo construidas,
utilizando amostras de bootstrap do conjunto de aprendizado e usam como novos con-
juntos de aprendizado. Acrescentam ainda que geralmente, o Bagging é considerado
util em configuracdes de regressao em que pequenas mudancas no conjunto de dados
de treinamento podem causar grandes perturbacdes nas variaveis-alvo previstas.

Additive Regression (AR): E um classificador Meta que aprimora o desempenho de
um classificador de base de regressdo. Os autores Bhojani e Bhatt [BB18] usam
este algoritmo de regressao para os valores continuos de previsao, contando com um
modelo de probabilidade bayesiano subjacente em vez de um algoritmo puro.

Regression By Discretization (RBD): E um esquema de regressdo que emprega qual-
quer classificador em uma cépia dos dados que possui o atributo de classe discre-
tizado. Geetha e Elizabeth [GS18] modificaram a regressdo por discretizagéo para
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treinar e testar os conjuntos de dados a fim de obter a previsdo do rendimento da
cultura para o solo. O valor previsto € o esperado do valor da classe média para cada
intervalo discretizado (com base nas probabilidades previstas para cada intervalo).

2.3.2.1 TECNICA DE AMOSTRAGEM NA AGRICULTURA

Tendo um conjunto de dados, devem ser empregados algoritmos para indugao
do preditor e avaliados os resultados obtidos. Para tal, devem ser utilizados métodos de
amostragem alternativos para obter estimativas de desempenho preditivos mais confiaveis,
definindo subconjuntos de treinamentos e de teste.

Os dados de treinamento sdo empregados na indugcdo e no ajuste de modelos
enquanto os de teste simulam a apresentacdo de objetos novos ao preditor que nao foram
vistos em sua indugdo. E utilizada na aplicacdo dos algoritmos preditores em conjunto de
dados agricolas a Validacdo Cruzada (VC) para avaliar os resultados e taxas de acerto de
cada algoritmo executado.

A validagao cruzada avalia a capacidade de generalizacdo de um modelo a partir
de um conjunto de dados. Segundo Xu e Goodacre [XG18], VC é amplamente empregada
em problemas onde o objetivo da modelagem é a predicdo. Busca estimar o quao preciso
€ 0 modelo na prética, ou seja, 0 seu desempenho para um novo conjunto de dados.

De acordo com Witten et al. [WFHP16], VC é um processo estatistico de particao
das amostras de dados em subconjuntos onde a analise € efetuada em um conjunto inicial,
enquanto outros subconjuntos séo retidos para uso subsequente na validacao e testes do
modelo.

Existem diversas variagdes para o processo de VC. Na aplicagdo no conjunto de
dados do estudo, o método de VC com k-folhas particiona o conjunto de dados original em
K = 10 subconjuntos onde um dos subconjuntos € retido como dados de validacdo para
testar o modelo, enquanto os 9 subconjuntos séo utilizados como dados de treinamento.
Este processo é repetido 10 vezes utilizando em cada ciclo uma particao diferente para o
teste como é apresentada na figura 2.2.

Os 10 resultados de cada etapa podem ser combinados ou pode-se gerar a média
a fim de produzir um Unico resultado estimado. Este € o modelo de teste mais eficaz entre
as metodologias apresentadas, razdo da escolha do método. Nos estudos relacionados a
agricultura, a maioria dos autores aplicam a VC em seus treinamentos com k=10.

Como o problema do trabalho em estudo envolve medidas de desempenho € ne-
cessario reportar estimativas precisas de desempenho esperado pelos algoritmos e apre-
sentar um intervalo de confianca para a média calculada que envolve também o desvio
padrdao obtido. De certa forma o desvio padrdo auxilia na escolha entre dois algoritmos
com desempenho semelhante. Razao pela qual este modelo sera implementado em nosso
estudo.
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Figura 2.2: Método de validacdo cruzada

2.3.3  AVALIACAO DOS MODELOS PREDITIVOS

De acordo com Faceli et al. [FLG*11] na aplicacao dos algoritmos a problemas
reais, em geral, o conhecimento que se tem do dominio sendo investigado € provido uni-
camente pelo conjunto de exemplos a partir do qual a indugdo de um modelo preditivo €
entdo realizado. Depois de apresentados algoritmos preditivos que podem ser utilizados
na inducdo de modelos de classificagao e regressao na agricultura, Faceli et al. afirmam
que nao existe uma técnica universal que se saird melhor na resolucéo de qualquer tipo de
problema.

Ha necessidade de experimentacao para validar qualquer técnica proposta em que
demonstre a sua efetividade na solugdo de diferentes problemas. Em problemas de predi-
cao, sao avaliados os desempenhos dos modelos dos algoritmos obtidos nas predicdes
realizadas. Essa avaliagdo de preditores é realizada por meio do desempenho do preditor
gerado na rotulagdo de novos objetos ndo apresentados previamente em seu treinamento,
através das medidas de erro, como Faceli et al. [FLG*11] argumentam em seus estudos.

Na tabela 2.2 apresentamos as métricas mais utilizadas pelos autores dos tra-
balhos pesquisados para a realizagdo do estudo, em particular citamos dois usados por
Gonzalez [SAS*14a] para avaliar o desempenho de modelos de regressdo. Na regressao
buscamos prever um valor numérico, como por exemplo, o rendimento futuro das culturas.

Nesta dissertacao, utilizamos duas das métricas mais comuns dos modelos de re-
gressao: O erro médio absoluto (MAE) e a raiz do erro médio quadratico (RMSE). O fator
de correlagao (R) mede a relacao linear entre as previsdes do modelo de regresséo e os
valores reais. As equagdes mostram como essas métricas sdo calculadas, onde y; repre-
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senta o valor do rendimento real, y a estimativa do rendimento e /i o nimero da amostra.
Para o R, x; e y; os valores das variaveis x e y e X e y sao respectivamente as médias dos
valores reais e previstas do rendimento x; e y;.

Tabela 2.2: Métricas de avaliagdo de modelos preditivos.

Métrica \ Férmula \ Definicéo

Erro Médio Ab- . Média das diferengas absolutas
soluto (MAE 1 . entre previsdes e valores reais.
(MAE) MAE= S ly—g)l (1) P

t=1

Raiz do Erro Muito parecido com o erro ab-
Médio Quadra- soluto médio, pois fornece uma
tico (RMSE) 1 < . ideia grosseira da magnitude do
RMSE =, | — (yi— yi)2 (2.2) erro.
t=1
Coeficiente de Usado para medir a forca de

Correlacao (R) uma associacao linear entre

R = 2% _ Xy —¥) _ duas variveis ou mais varia-
V2oiXi = X230 — }/)(22 3) veis.

2.3.4 FERRAMENTA PARA O PROCESSO DE DCBD

De entre varias ferramentas de mineracao de dados existentes, descrevemos a
ferramenta WEKA por ter sido a escolhida para a execugao dos algoritmos propostos no
presente trabalho. A sua escolha, foi por tornar as tarefas de mineracao de dados extrema-
mente faceis e rapidas e muito usada em pesquisas e educagao. Para além de ser uma fer-
ramenta livre, esta disponivel gratuitamente no site https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
sob a Licenca Publica Geral GNU.

De acordo com Jagtap et al. [J*13] o Workbench do Weka contém uma colecao
de ferramentas de visualizacao e algoritmos para anélise de dados e modelagem preditiva,
junto com interfaces graficas de usuario para facilitar o acesso a essa funcionalidade.

No WEKA, os algoritmos podem ser aplicados diretamente a um conjunto de da-
dos ou chamados a partir do seu préprio codigo Java, informa Srivastava [Sri14]. A sua
versao original foi projetada principalmente como uma ferramenta para analisar dados mas,
a versao mais recente baseada em Java (WEKA 3) é agora usada em muitas areas de
aplicacao, em particular para fins educacionais. A figura 2.3 apresenta a interface inicial do
WEKA onde se seleciona a aplicagao correspondente para a execugao do processo. Como
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exemplo, nesta interface a guia Explorer foi selecionada. A figura 2.4 apresenta a principal
interface do WEKA onde podemos executar as etapas do processo de DCBD.

o [ ] Weka GUI Chooser
| Program Visualization Tools Help

Applications

Explorer

WEKA T

The University

[ of Waikato
| A
| ’ KnowledgeFlow
5 Workbench
| Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.2
{c) 1999 - 2017 Simple CLI

The University of Waikato
Hamilton, New Zealand

Figura 2.3: Interface Inicial da escolhas das aplicagdes do WEKA

7] Weka Explarer =] -

J Prepracess | Classity | Cluster | Associate | selectatiioutes | visualize | Auto-weka | Forecast |

{ Openfile... J l Open URL... J l Open DB. J l Generate. ] Undao { Edit J { Save... J
Filter
| choose ”Nnne ‘ Apply Stop
Current relation Selected attribute
Relation: Janeiro Aftributes: 21 Name: Rendimento Type: Numeric
Instances: 861 Sum of weights: 861 Missing: 0 (0%) Distinct: 404 Unigue: 303 (35%)
Attributes Statistic | Value
Minimum 40
Maxdimum 1010
I Al JlL Nome  J et J[_ Patem | Mean 427.251
StdDev 226.091
No | | Name |
1] Data I
2 [J Municipio T
3 [ Latitude
4[] Longitude

5[] Area Plantada
S H g?‘la;g::.::i:a [Class. Rendimento (Num) "]l Visualize All J
9 [_| VelocidadeVentoMedia

10 [ VelocidadeVentoMaximaMedia

11 [_] EvaporacaoPiche

12 [ EvapoBHPotencial

13 [_] EvapoBHReal

14 [_] InsolacaoTotal

15 (] NebulosidadeMedia

16 [_] PrecipitacaoTotal

17 [ PressaoMedia v

Status

oK

Figura 2.4: Interface do WEKA Explorer



46

As vantagens extraidas da ferramenta incluem:

+ Disponibilidade gratuita sob a Licenca Publica Geral GNU,;

+ Portabilidade, uma vez que € totalmente implementado na linguagem de programacao
Java e, portanto, é executado em quase qualquer plataforma de computagcdo moderna;

» Possui uma colegédo abrangente de pré-processamento de dados e técnicas de mo-
delagem:;

 Facilidade no uso devido as interfaces graficas do usuario Weka que suporta vérias ta-
refas de mineracao de dados padrao, mais especificamente pré-processamento, agru-
pamento, classificacao, regressao, visualizacao e selecao de recursos
(https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/).

Todos os algoritmos executados pela ferramenta baseiam-se na suposi¢éo de que
os dados estao disponiveis como um unico arquivo simples. Cada dado é descrito por um
numero fixo de atributos, normalmente, atributos numéricos ou nominais. No entanto, outros
tipos de atributos também s&o suportados, acrescenta Srivastava [Sri14].
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3. METODO

Apresentamos nesta sessdo o método de DCBD reutilizavel. Neste método se-
rao definidas em etapas, a composicao da estrutura basica proposta para a realizagdo da
reutilizagdo de um processo de DCBD na agricultura.

O método de reutilizacéo é aplicado apenas a culturas temporarias devido ao tipo
de informacdo que a cultura apresenta. A natureza diversificada de culturas pode gerar
modelos diferentes na execug¢do do método, o que implica dificuldades na obtencao e cons-
trucdo do método ideal capaz de resolver tal situagdo. Para compensar essas lacunas,
busca-se trabalhar no presente estudo, dentro do mesmo dominio onde encontramos ca-
racteristicas semelhantes no conjunto de dados como a periodicidade de plantagao, desen-
volvimento e colheita.

Para além da agilidade que o método prevé, faz sugestdes dos algoritmos com
melhor desempenho para a previsdo do rendimento das culturas que podem ajudar o se-
tor agricola na tomada de decisdo no planejamento das atividades agricolas, aumentando
assim, a qualidade das culturas e o numero de culturas previstas em um curto periodo de
tempo.

3.1 ESTRUTURA DO METODO

A figura 3.1 ilustra a estrutura do método de reutilizagcdo do processo de DCBD
proposta. De acordo com a figura 3.1, é composta por trés etapas:

1. Etapa do processo de DCBD: onde sdo determinadas as tarefas a serem reutilizadas
em Novos processos;

2. Etapa da base de conhecimento: onde sdo catalogadas as tarefas executadas na
etapa do processo de DCBD;

3. Etapa da reutilizagdo: onde o processo DCBD é executado a partir do uso da base de
conhecimento que apoia a sua execugao.
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Base de
Conhecimento
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Figura 3.1: Método da reutilizacdo do processo de DCBD agricola.

A primeira etapa do método, etapa do processo de DCBD, segue a metodologia
proposta por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth na sua execucdo. A primeira fase do pro-
cesso, selecao, segundo Manjundar et al. [MNA17] é a fase que busca obter e avaliar dados
entre diversas fontes de dados existentes formando assim um conjunto de dados usados
no processo de DCBD. E nesta fase que dados selecionamos dados que vao compor o
conjunto de dados usados no presente trabalho.

O pré-processamento é a segunda fase do método que avalia a integridade das in-
formagdes disponibilizadas (Manjundar et al. [MNA17]). Nesta fase s&o manipulados os da-
dos selecionados através de aplicacao de técnicas para mapeamento, ajustes, tratamento,
limpeza dos dados procurando adequar para a obtencao dos resultados definidos nos ob-
jetivos do processo.

Segundo Azevedo [Aze19], na fase de transformacao sado aplicadas técnicas de
tratamento de dados responséaveis pela padronizagdo dos dados. A padronizacdo € uma
tarefa essencial para o processo pois, em funcéao da natureza dos dados, procura-se padro-
nizar para que nao aparegcam com formatos diferentes e melhorando assim os resultados
apresentados pelos algoritmos de mineracao.

A fase de mineragao é principal fase de todo o processo, informam Manjundar et
al. IMNA17]. Segundo os mesmos, é onde o conhecimento existente nos dados é extraido.
Nesta fase sdo executados algoritmos responsaveis por encontrar os padrdes contidos nos
dados selecionados afim de gerar informagao relevante para o estudo.

A fase de avaliacao/interpretacao dos resultados determina a eficacia do desem-
penho dos métodos através de testes executados na fase de mineracdo. Nesta etapa séo
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efetuados testes com diversos parametros que cada algoritmo possui, visando alcancar a
configuracdo mais proxima do resultado 6timo para o conjunto de dados da agricultura.

Na etapa da Base de Conhecimento sdo catalogadas todas as configuracdes
necessarias executadas no processo de DCBD agricola sobre uma determinada cultura.
Este conhecimento apreendido da execucdo base sera reutilizado para a execucao de um
novo conjunto de dados agricolas do mesmo dominio.

Esta etapa vai disponibilizar essas tarefas configuradas em forma documental e de
facil uso pelos usuérios. Vai permitir que um usudrio comum e nao especifico do dominio
do processo, realize o processo com facilidade.

A etapa da Reutilizacao ¢ a etapa onde realiza-se o processo de DCBD usando
as catalogacgdes contidas na base de conhecimento. Ele permitird a realizagdo do processo
sem entrar em detalhes das analises para descobrir quais atividades devem ser realizadas
no processo de DCBD.

3.2 EXECUCAO DO METODO

Executamos a seguir, 0 método, descrevendo as trés etapas listadas. No entanto,
antes de se iniciar com a execugdo das etapas do método € necessario, entender o pro-
blema que estabelece qual o objetivo que se deseja atingir com o processo de DCBD no
setor agricola, entender o cenario no qual estamos inseridos e estudar a area da selecao
da cultura.

1. Estudo da area da cultura

O Estado do Rio Grande do Sul (RS) foi o local escolhido para execu¢ao do processo
sobre a pesquisa. Ele foi escolhido por ser o maior produtor de arroz com 25,6%
da area cultivada e 44,5% da producdo segundo a Pesquisa Agricola Municipal do
IBGE [dGeEI19].

Segundo o Atlas Sécio-Econdmico do RS [dRGdS19], localiza-se entre os paralelos
27°03"42" " e 33°45" 09" " de latitude Sul, € 49°42" 41" " e 57°40" 57" " de longitude
Oeste, com cerca de 11,29 milhdes de habitantes, do Gltimo censo de 2016 e possui
um total de 497 municipios.

As temperaturas apresentam grande variagcao sazonal, com verdes quentes e inver-
nos bastante rigorosos, com a ocorréncia de geadas e precipitacdo eventual de neve.
As temperaturas médias variam entre 15°C e 18°C, com minimas de até -10°C e ma-
ximas de 40°C. Com relacao as precipitacdes, o Estado apresenta uma distribuicao
relativamente equilibrada das chuvas ao longo de todo o ano, em decorréncia das
massas de ar que penetram no Estado [dRGdS19].
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2. Estudo do impacto das mudancas climaticas na agricultura

Segundo Amanda Balbino [Bal19] a agricultura € uma atividade altamente dependente
de fatores climaticos. Por isso, a mudanca no clima pode afetar a producao agricola de
varias formas: mudanca na severidade de eventos extremos, no nimero de graus-dia
de crescimento, devido as alteracdes na temperatura do ar, modificagdo na ocorréncia
e na severidade de pragas e doengas, dentre outros.

Os responsaveis dos setores agricolas precisam entender melhor o ambiente onde
vao plantar para tomar melhores decisdes. E fundamental que estes incorporem a
gestao de riscos decorrentes das mudancas climaticas em seus processos de pla-
nejamento. Parte disto esta associado a identificacdo da vulnerabilidade atual aos
impactos de eventos climaticos [Bal19].

3. Definicao do objetivo do processo

Este processo tem como objetivo prever o rendimento das culturas por forma a ajudar
o setor agricola na tomada de decisao certa.

O estudo descrito acima serve como base para a selecao dos dados que vao
constituir o conjunto de dados a serem usados no processo de DCBD aplicado no setor
agricola.

3.2.1 PROCESSO DE DCBD

Este processo segue a metodologia definida pelos autores Fayyad, Piatetsky-Shapiro
e Smyth, incorporando as cinco fases do processo. Neste método, ele é executado inici-
almente para identificacdo das tarefas, ajustes e configuracdo que os dados selecionados
podem necessitar para posterior reaproveitar em novos processos.

Embora cada fase do processo de KDD seja independente, podendo ser tratada
individualmente, existe uma forte dependéncia entre elas. Assim, para que seja feita uma
correta configuracdo dos dados, € necessario ter uma base de dados corretamente mode-
lada. No entanto, segue-se a execugao das cinco fases do processo de DCBD.

3.2.1.1 SELECAO DOS DADOS

Foi definido um periodo em série temporal para trabalhar o processo de DCBD
que é de 5 anos (2013 a 2017). Verificou-se que o clima é importante para a producao
agricola e por causa disso, 0os seus dados sdao necessarios. Para complementar estes
dados, precisou-se das regides em um menor grau possivel para um bom resultado do
processo relacionando com as coordenadas geograficas.
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Selecionou-se os conjuntos de dados com a descricao na tabela 3.1 para a serem
executados no processo de DCBD. Os dados selecionados, foram obtidos de diferentes
fontes de dados, apresentados:

» Do Levantamento Sisteméatico de Producgao Agricola (LSPA) do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE) [dGeE18], buscou-se dados de Producado agricola,
como a figura 3.2 apresenta em seu exemplo.

Municipio 2013 2014 2015 2016 2017
Alta Floresta D'O« 480 336 336 336 235
Ariquemes (RO) 1.600 1.600 1.360 1.160 812
Cabixi (RO) 3.480 4.000 2.765 1.860 2.230
Costa Marques (R 60 30 30 - -

Espigdo D'Oeste ( 750 850 255 55 35
Guajara-Mirim (R 100 36 12 12 12
Jaru (RO) 123 5 405 8 8
Ji-Paran4 (RO) 20 20 10 - -

Figura 3.2: Conjunto de dados de producao agricola de Arroz

» Do Banco de Dados de Pesquisas Meteorologicas (BDMET) [Met18], buscou-se os
dados climaticos, como a figura 3.3 apresenta em seu exemplo.

Estacao Municipic Data Velocidade Evaporaca EvapoBHPot EvapoBHRea
83980 Bage(RS) 31/01/2013 28 158.5 1159.16 1159.16
83980 Bage(RS) 30/11/2013 33 126 94.6 94.6
83980 Bage(RS) 31/12/2013 28 212.4 141.46 104.82
83980 Bage(RS) 31/01/2014 28 156.6 144.87 144.87
83980 Bage(RS) 28/02/2014 29 116.6 11.3 11.3
83980 Bage(RS) 31/03/2014 24 98.2 84.8 84.80

Figura 3.3: Conjunto de dados Meteorolbgicos

* Do Departamento de Astronomia do Instituto de Fisica da Universidade Federal do
Rio Grande do Sul (DA/IF-UFRGS), buscou-se dados das coordenadas geogréficas
[DA-18] relacionada a cada municipio de producéo do arroz, como a figura 3.4 apre-
senta em seu exemplo.

Data Municipio Latitude Longitude.
nov/13 Hulha Negra -31.4067 -53.8667
jul/14 Hulha Negra -31.4067 -53.8667
dez/15 Hulha Negra -31.4067 -53.8667
abr/16 Hulha Negra -31.4067 -53.8667
jan/17 Hulha Negra -31.4067 -53.8667

Figura 3.4: Conjunto de dados das coordenadas geograficas
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Tabela 3.1: Descri¢cdo dos dados

Dados Descricao
Periodo de selecao 2013 a 2017
Municipios do RS 236 municipios produtores do arroz.

Area colhida (hectares), Area plantada (hectares),
Quantidade produzida (toneladas/hectares) e Rendi-
mento da cultura (toneladas/hectares).

Dados das Coordenadas | Latitude e Longitude (decimais).
Geogréficas

Dados Agricolas

Velocidade do vento (média e maxima), Evaporacao
do ar (Piche, BHreal e BHpotencial), Insolagdo To-
Dados Meteoroldgicos tal, Nebulosidade média, Precipitagdo Total, Pres-
sédo (Média e Nivel Mar Média), Temperatura (Média,
Compensada, minima) e Umidade Relativa Média.

Durante a sele¢édo dos dados, na busca pelos dados agricolas, verificou-se que as
fontes disponibilizaram dois conjuntos de dados com formatacéao diferente: dados agricolas
com totais anuais de producao para cada municipio produtor do RS e dados agricolas com
totais mensais de producéo para todo o Estado do RS. Selecionou-se o conjunto de dados
com a lista dos municipios do RS que produzem o arroz para facilitar o processo de previsao.

3.2.1.2 PRE-PROCESSAMENTO

Os conjuntos de dados selecionados apresentam caracteristicas, dimensdes e for-
matos diferentes. No entanto, as técnicas de pré-processamento tém por objetivo melhorar
a qualidade dos dados.

Os dados adquiridos das fontes, sobre quais seréo pré-processados, foram incor-
porados na planilha do Microsoft Office Excel para melhor exploracao dos dados colhidos.
Cada conjunto de dados foi analisado em separado na respectiva planilha para verificar os
atributos que cada conjunto de dados possui.

3.2.1.2.1 AJUSTE NO CONJUNTO DOS DADOS

Na previsdo do rendimento da cultura deve-se analisar cuidadosamente os dados
de producao selecionados. Tratando-se de culturas temporarias, a informacao mensal dos
dados é pertinente, pois culturas temporarias, segundo Carmo, [Car15] sdo aquelas sujeitas
ao replantio apéds a colheita, ou seja, que devem ser plantadas a todo ano, apds a colheita,
e geralmente em um curto periodo de tempo.

Como os dados selecionados da cultura sdo anuais, como pode-se ver na figura
3.2, 0 ndo condiz com o formato ideal, deve-se ajustar os dados em mensais. Assim o
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método podera prever corretamente o rendimento da cultura. O ajuste foi feito na base do
calculo para a distribuicdo do valor anual de cada municipio em valores mensais. Foi feita
uma distribuicao percentual mensal a cada municipio, no periodo correspondente, usando
a regra de trés simples dado pela férmula:

. total _anual x percentagem_mensal

Vmes = 100 (3.1)

Em que:
» Vmes: é o valor mensal procurado correspondente a cada municipio;
* total anual: é o valor total anual existente do municipio correspondente;

» percentagem_mensal: € a percentagem mensal atribuida a cada municipio por ano.

A planilha do Excel foi usada para o calculo do ajuste. Nela foram anotadas as
operagOes dos ajustes dos percentuais usados que poderao ser reutilizados em uma outra
execucdo. No final, os dados agricolas apresentaram o formato ajustado para culturas
temporarias, contendo informagdo mensal de janeiro a dezembro no periodo de 2013 a
2017 conforme a figura 3.5 apresenta. Os outros dados colhidos apresentavam informacao
mensal apropriada e ndao necessitaram de nenhuma configuragéo.

Municipio janfi3  mar/14 junf1s setfi6  dezf17
Alta Floresta DOe 8.4 20.496 24.528 30.576 14.1
Ariguemes (RO) 128 57.6 99.28 105.56 48.72
Cabixi (RO) 278.4 244 201.845 169.26 133.8
Cacoal (RO) 44.24 16.836 20.148 25.116 3
Cerejeiras (RO) 104 79.3 94.9 100.1 60
Colorado do Qest 12 9.15 2.555 6.37 4.2
Corumbiara (RO) 630 133 219 273 120

Costa Marques (R 4.8 1.83 2.19 - -
Espigdo DOeste (F &0 51.85 18.615 5.005 2.1

Figura 3.5: Conjunto de dados mensal da cultura de arroz

3.2.1.2.2 INTEGRAGAO DOS CONJUNTOS DOS DADOS

No processo de DCBD, os dados devem estar no mesmo conjunto de dados. Isto
permite que o conhecimento esperado seja encontrado a partir de avaliagdo conjunta das
variaveis contidas no conjunto de dados. Sendo que os dados selecionados vem de fontes
diferentes, por essa razao, sdo encontrados em conjunto de dados separados. Este pro-
blema é comum quando se busca resolver problemas em que se necessita de diferentes
informacdes para compor o estudo.

A solucédo para este problema € integrando os dados selecionados a um unico
conjunto de dados. Segundo Lenzerini, [Len02], o processo de integracdo de bases de
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dados, envolve a combinacédo de dados que residem em diferentes fontes e fornecem uma
visdo unificada dos dados e os torna significativos em diversas situacdes. A figura 3.6 ilustra
como o processo de integracdo de dados é construido sobre os dados selecionados.

Ty
\_/

Agricultura

~

Ty
~ 3

Coorde'n_adas " Integragao [:>
geograficas

dos dados
v

Base de dados
final
(2013 a 2017)

Ty
\_/

Meteorologicos

~

Figura 3.6: Processo de integracdo de dados. Adaptado do Lenzerini [Len02].

Usou-se a planilha do Excel para integrar os dados em um unico conjunto de da-
dos. A integracao é feita unificando os conjuntos de dados através de variavel comum
existente nos conjuntos de dados. No caso a variavel "Municipio" foi a variavel da cor-
respondéncia usada para a unificacdo dos conjunto onde também foi respeitado o periodo
correspondente de cada variavel no processo de integracao. Apos este processo de integra-
¢ao o conjunto de dados da cultura do arroz, o conjunto de dados selecionados tornou-se
um unico conjunto contendo toda a informagdo necessaria dos conjuntos de dados selecio-
nados, como € apresentada na figura 3.7.

Data Municipic Latitude Longitude Area Plani Area Colh Qtd. Prod Rendimer VelocidadeVentc VelocidadeVen Evaporaca
novy13 Hulha Negra -31.4067 -53.8667 110 110 110 725 24 14 104.5
jul/14 Hulha Negra -31.4067 -53.8667 91.3 91.3 91.3 601.75 24 14 104.5
dez/15 Hulha Negra -31.4067 -53.8667 81.6 81.6 81.6 510 24 14 104.5
abr/16 Hulha Negra -31.4067 -53.8667 118.56 118.56 118.56 576 24 14 104.5
jan,fl? Hulha Negra -31.4067 -53.8667 759.78 759.78 739.78 673.758 24 14 104.5

Figura 3.7: Conjunto de dados final da cultura de arroz
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3.2.1.2.3 TRATAMENTO E LIMPEZA DOS DADOS

No conjunto de dados formado, as variaveis ou atributos apresentavam formatagéo
e caracteristicas de escritas diferentes, em variaveis semelhantes, que foram padronizadas
ao mesmo método. Alguns atributos apresentavam caracteres que nao eram suportadas
pela ferramenta WEKA, em uso no processo, estes foram removidos e outros foram ade-
quados para uma melhor compreensao do especialista ou utilizador. Usou-se a planilha do
Excel para identificar de forma facil e rapida esses caracteres e permitir a sua substituicao
automatica sem alterar as outras informagdes contidas no conjunto de dados.

Durante o processo de integracao dos dados, observou-se que no conjunto de da-
dos meteoroldgicos, havia poucos municipios com estacées meteorolégicas o que culminou
com a integracao para facilitar a analise e interpretacdo, dada a falta de dados meteorolégi-
cos de municipios com produc¢ao agricola do arroz.

A falta de dados em um processo de DCBD pode interferir no resultado do objetivo
do processo, por tanto, € necessario trata-los com a interpolagao.

Existem diversas formas de tratamento de dados faltantes dependendo da forma-
tacdo que estes apresentam para a sua aplicacdo. Para o0 nosso caso em estudo, uma vez
gue estes dados sao desconhecidos ou ndo existem pela falta de estacées meteoroldgicas,
pode ser resolvido através da interpolacdo dos dados a partir dos dados conhecidos das
estacoes.

Foi calculado o valor a interpolar, pela formula das médias absolutas usando valo-
res dos municipios das estacoes vizinhas. Calculou-se primeiramente, a distancia latitudinal
a partir dos valores das coordenadas geograficas de cada municipio para encontrar os mu-
nicipios que se avizinham, usando a férmula definida por Delfino [Del19]:

DLA = |LAf — LA| (3.2)
Onde:
* DLA é a distancia latitudinal,
» LAy é latitude final que refere-se a um municipio e,
» LA; é latitude inicial, a um outro ponto de um municipio.

Conhecendo os municipios vizinhos, calculamos as médias absolutas dos valores
como sendo os valores a serem interpolados nos municipios com falta de dados meteoro-
l6gicos dada pela equagéo:

soma_valores x total _observacoes

Valor_inter =
aior_inte fotal _observacoes

(3.3)

Em que:
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» Valor_inter: € o valor da interpolacao procurado;
* soma_valores: € o somatério dos valores das estagcdes mais proximas;

* total_observaes: é o total dos municipios a serem interpolados.

Toda esta operacéo foi realizada na planilha do Excel para cada municipio produtor
da area do RS, onde procuramos guardar formatacao dos calculos para reutilizar em outros
casos.

Para o caso em que a falta de dados surgiu devido a dados ndo conhecidos ou
nao informados no conjunto de dados, foi imputado o caractere "?" no seu preenchimento
desses campos. Este caractere é reconhecido pela ferramenta de mineracdo de dados,
WEKA, como um valor faltante que nao interfere nos resultados obtidos dos algoritmos de
mineracao de dados.

3.2.1.2.4 ANALISE DO CONJUNTO DE DADOS

Aparentemente o conjunto de dados encontra-se na forma ideal para a mineracao
de dados, sendo que é de grande importancia fazer uma analise no conjunto de dados para
entender a correlacdo existente entre as variaveis do conjunto, sendo que ele surgiu da
integracdo de diferentes conjuntos para compor um unico conjunto com todas as variaveis
necessarias para 0 processo.

Analisar a existéncia da correlacao entre as variaveis do conjunto de dados, ajuda
a entender a sua influéncia na agricultura ao prever o rendimento das culturas. Essa in-
fluéncia pode apresentar a correlacado das variaveis de forma independente ou dependente
uma da outra.

Correlacionar variaveis segundo Faul et al. [FEBL09] € medir e descrever a relagéo
entre duas variaveis numéricas x e y através da representacdo dos pontos para todas as
variaveis que representam o conjunto de dados. Assim, obtém uma dispersao de pontos
gue podem sugerir uma relagcédo entre as variaveis. Essa dispersao é feita através de uma
analise estatistica que ajuda na compreensao das variaveis.

O coeficiente das correlagdes (R) pode variar entre —1 e +1 medindo assim, o grau
de correlagédo sendo ela forte negativa ou forte positiva, representada a vermelho no grafico
3.8 e a azul a fraca negativa e forte negativa como podemos observar.

Assim sendo, realizamos a anadlise de correlacao sobre o conjunto de dados da
cultura do arroz e verificou-se que existe relacdo entre as variaveis selecionadas para a
execucao do processo. O gréfico 3.9 das correlacdes obtidas, as bolinhas a azul represen-
tam as correlagOes positivas e as vermelhas as correlagdes negativas variando a tonalidade
para medir o nivel de relagéo existente entre as variaveis, como demostradas no grafico 3.8.

'Extraido do https://operdata.com.br/blog/coeficientes-de-correlacao/
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CORRELACAO NEGATIVA CORRELACAO POSITIVA
FORTE FRACA FRACA FORTE

-1 0 1

Figura 3.8: Grafico das correlagdes.'

Ao analisar-se a variavel do rendimento como exemplo, observamos que ela possui
uma relagao positiva com a temperatura minima, evaporacao, nebulosidade e a precipitacao
para dados meteorologicas e com todas as variaveis agricolas e também relaciona negati-
vamente com umidade, temperatura maxima, velocidades do vento, evaporacao e pressao
do ar. A temperatura compensada e evaporacao, o grafico 3.9 mostra que essas variaveis
relacionam-se com a variavel do rendimento de forma independente.

Este relacionamento entre as variaveis do conjunto ajudara na melhora do pro-
cesso através do conhecimento do relacionamento entre as variaveis, possibilitando a ob-
tencéo do modelo que melhor se ajuste as variaveis que compdem do conjunto.
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Figura 3.9: Gréfico das correlagdes entre as variaveis da cultura do arroz
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A construcao dos graficos das correlacées usadas neste estudo, foi feita com re-
curso ao software Rattle. Rattle € uma interface grafica do usuario para mineracao de dados
que usa a linguagem R. Esta ferramenta se encontra gratuitamente disponivel no endereco
https://rattle.togaware.com/.

Existindo uma relacao entre as variaveis selecionadas e principalmente com a
variavel alvo do processo de DCBD, rendimento das culturas, que nos guia ao objetivo
do processo, prever o rendimento das culturas, procuramos analisar o comportamento do
rendimento ao longo do periodo selecionado do estudo.

Através do grafico construido do rendimento, procuramos demostrar o comporta-
mento do rendimento ao longo dos anos de 2013 a 2017. Nele podemos observar que,
por exemplo, em janeiro de 2013 o rendimento foi baixo comparando com os meses de
janeiro de 2014 a 2017. Também podemos verificar uma variacdo em relagéo a cada ano
sendo que o0 ano de 2013 varios meses apresentaram rendimento muito baixo e os anos
2014, 2016 e 2017 foram mais estaveis embora uma variagdo em relacao aos meses do

respectivo ano.
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Figura 3.10: Grafico comportamental do rendimento do arroz
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Tratando-se de culturas temporarias, uma forma ideal é prever o rendimento de
més e de um ano respectivamente. Seguindo este raciocinio, agrupamos os meses inde-
pendente do ano e estratifica-los para uma analise mais clarificada do rendimento. Proce-
dendo dessa forma, podemos compreender melhor o motivo da grande diferenca do rendi-
mento entre 0s meses do ano.

3.2.1.2.5 ESTRATIFICACAO DO CONJUNTO DE DADOS

A estratificacdo surge como alternativa para analise comportamental mensal do
conjunto de dados. Uma vez que estamos perante a execucdo do processo sobre um
dominio temporario em que se trata de culturas de replantio, estes possuem periodos curtos
entre a plantacéo e a colheita o que pode ter contribuido para o varicao do comportamento
que o conjunto de dados apresentou.
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O processo de estratificacdo poderda melhorar o resultado da previsdo mensal do
rendimento da cultura através de uma andlise realizada a cada conjunto de dados estratifi-
cado. Segundo Cano et al. [CHLO6] o processo de estratificacao de base de dados consiste
em dividir o conjunto de dados em subgrupos. Assim, o conjunto foi estratificado em 12
meses do ano sem levar em consideracdo os anos colhidos. A figura 3.11 apresenta uma
ideia do processo de estratificacdo ocorrida no conjunto de dados geral.

Data Municipio Latitude Longitude
abrf13 Acegud (R5)-31.8665 -54.1615
abr/14 Acegué (RS)-31.8665 -54.1615
abr/15 Acegud (RS)-31.8665 -54.1615
abr/16 Acegua (RS)-31.8665 -54.1615

Conjunto de dados abr/17 Acegué (RS)-31.8665 -54.1615

Data Municipio  Latitude Longitude Area Plani. Data M"‘"niCipiD Latitude  Longitude
nov/13 Hulha Negra -31.4067 -53.8667 110 ago/13 Irai (Rs) -27.1951 -53.2543
jul/14 Hulha Negra -31.4067 -53.8667 91.3 ago/14 Irai (RS) -27.1951 -53.2543
dez/15 Hulha Negra -31.4067 -53.8667 [ —— [ ago/15 Irai (RS) -27.1951 -53.2543
abr/16 Hulha Negra -31.4067 -53.8667  118.56 ago/16 Irai (RS) -27.1951 -53.2543
jan/17 Hulha Negra -31.4067 -53.8667  759.78 ago/17 Irai (RS) -27.1951 -53.2543

12 subconjuntos mensais Data Municipio Latitude Longitude

dezf13 Uruguaiana -29.7614 -57.0853
dez/14 Uruguaiana -29.7614 -57.0853
dez/15 Uruguaiana -29.7614 -57.0853
dezf16 Uruguaiana -29.7614 -57.0853
dezf17 Uruguaiana -29.7614 -57.0853

Subconjuntos formados

Figura 3.11: Estratificacdo do conjunto de dados geral

Os extratos obtidos foram definidos de forma que em cada grupo de amostra-
gem fossem semelhantes uma vez que a variabilidade minimizada dos extratos melhora
a precisao das estimativas, o que torna a técnica de amostragem mais eficiente quando
executados os algoritmos de mineracéao de dados [CHLOG].

Tendo os novos conjuntos de dados, analisou-se cada um deles, para averiguar se
os resultados das relagdes entres variaveis dos conjuntos permanecem correlacionadas e
se existe alguma diferenca em relagdo a cada més do ano. Dos gréaficos mensais das corre-
lacdes apresentadas, podemos observar que existe correlacao positiva e negativa variando
o valor de forte para fraco representado a azul e vermelho nas bolinhas.

O unico diferencial é que podemos acompanhar nesta analise, 0 comportamento
para cada més pois eles apresentam diferengas, por exemplo, no grafico 3.12 do més de
janeiro o rendimento apresenta uma correlacao positiva em relagao as variaveis agricolas e
em relacdo a temperatura minima, umidade, insolacdo, evaporacao do ar, nebulosidade e a
precipitacdo enquanto que no grafico 3.13 do més de fevereiro, o rendimento correlaciona-
se positivamente com a temperatura minima, insolacao, evaporacao do ar, temperatura
compensada, nebulosidade e precipitacao para além das variaveis agricolas. Podemos
também, verificar essas diferenga nos restantes conjuntos de dados.
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Figura 3.12: Correlagéo de janeiro Figura 3.13: Correlagéo de fevereiro

Na analise do comportamento do rendimento nos doze subconjuntos apresentados
nas figuras 3.14 para o més de janeiro e na figura 3.15 para o més de fevereiro, tornou-se
mais visivel 0 ano em que houve um baixo rendimento. Também pode-se verificar, de forma
mais clara, a variacao em relacao ao periodo selecionado.

No grafico do més de janeiro, do ano de 2013 o rendimento foi quase que ine-
xistente e 0 mesmo acontece para o rendimento de fevereiro do ano de 2015. Também
podemos verificar a variagao entre cada ano sendo que janeiro de 2015 o rendimento foi
mais alto para o0 més de janeiro e em fevereiro deu-se um elevado rendimento no ano de
2016.

Existem varios motivos para o resultado que os graficos apresentam, sendo que
isto pode estar ligado a variagéo climatica ao longo do periodo que contribuiu negativamente
para a producdo da cultura do arroz e consequentemente o seu rendimento. Sendo que o
clima contribui tanto que positivo assim como negativamente na agricultura dependendo do
periodo de plantio, desenvolvimento e colheita.

Outro motivo pode ser pela falta de informacao/dados em relacéo ao rendimento
dentro do periodo selecionado. A questado da falta de dados apresentados no grafico séo
considerados dados faltantes ou desconhecidos e podem surgir devido a uma falha durante
o langcamento desses dados no conjunto ou pela falta de produgdo nesse periodo, entre
outros.
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Figura 3.14: Rendimento de janeiro Figura 3.15: Rendimento de fevereiro

3.2.1.3 TRANSFORMACAO

Uma vez verificado que a melhor estratégia para o nosso problema é fazer uma
previsao mensal dos dados estratificados, passou-se a trabalhar com os doze subconjuntos
de dados analisados de forma independente. Como os dados dos conjuntos vém de fontes
diferentes, eles aparecem com diferentes formatos numéricos e com padrbes diferentes.
No processo de DCBD os dados devem estar padronizados e devem apresentar uma forma
adequada para a execuc¢ao dos algoritmos, gerando assim um bom resultado.

A Normalizagcao dos dados é uma transformagéo que tem a funcdo de deixar essas
variaveis de forma adequada e ela envolve a aplicagdo de equagbes matematicas para
atingir o seu objetivo.

Como os algoritmos classificadores utilizados nesse estudo exigem atributos con-
tinuos no conjunto de dados de treinamento, optou-se em realizar o processo de normaliza-
cao dos atributos quantitativos. Segundo Han e Kamber [HPK11] a normalizagao consiste
em converter os valores de atributos para faixas de —1 a 1 ou de 0 a 1, sendo de grande
utilidade para algoritmos de mineragdo de dados.

Usou-se a ferramenta WEKA para transformar os dados dos subconjuntos apli-
cando o filtro de normalizagdo que possui o filtro Normalize. O filtro realiza transformacao
linear dos dados, considerando min, e max, os valores minimo e maximo de um atributo V,
e que um novo valor new, de V é mapeado para a faixa [novo min,, novo max,], a partir da

formula: ,
V — miny

newy = ——
maxy — miny

(3.4)

Fez-se testes preliminares com os algoritmos preditores utilizados no estudo para
verificar 0 ganho de eficiéncia no desempenho dos algoritmos com aplicacao do filtro, fi-
gura 3.16 e sem aplicacao do filtro, figura 3.18. O resultados mostram que a aplicacdo do
filtro nos conjuntos de dados tornam os resultados mais eficientes, como podemos ver na
figura 3.17 com conjunto normalizados em relagdo ao conjunto de dados ndo normalizados
apresentados na figura 3.19.
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Selected attribute

Mame: Rendimento

Type: Mumeric

Missing: 0 (0%) Distinct: 404 Unigue: 303 (35%)
Statistic [ Value

Minimum 40

Maximum 1010

Mean 427,251

StdDev 226.091

Figura 3.16: Conjunto de dados ndo normalizados

Time taken to build model:

=== [ro3s3-validation ===

=== S1_]_‘|I'|]I‘|a ]':Elr ===

Correlation coefficient

Mean aksoclute error

Eoot mean squared error
Relative ab3olute error
Eoot relative squared error
Total Humber of Instances

l1.81 seconds

0.9369
51.1998
79.0447
26.0324 %
34.8501 %

Figura 3.17: Resultado do conjunto nao normalizados

Selected attribute

Mame: Eendimento

Type: Mumeric

Missing: 0 (0%) Distinct: 404 Linique: 303 (35%)
Statistic [ Value

Minimum 0

Maximum 1

Mean 0.399

StdDrev 0.233

Figura 3.18: Conjunto de dados normalizados

Outro caso verificado que necessita de transformacao é a variavel data. Esta va-
riavel foi transformada juntamente com o arquivo Excel usada para a analise e operagdes
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Time taken to build model: 1.31 seconds

=== (Crgss-validation ===

=== SUMMary ===

Correlation coefficient 0.9372
Mean absolute error 0.0524
Eoot mean squared error 0.0813
Belative absoclute error 25.86812 %
Eoot relative squared error 34.8791 3
Total Humber of Instances 86l

Figura 3.19: Resultado do conjunto normalizado

de configuracdes sobre os dados para um dos formatos de arquivo padréao para as tarefas
de mineracao de dados, o formato ARFF.

O ARFF aceita basicamente dois tipos de datatypes que sédo String para dados
Nominal e Numeric. Assim transformamos a variavel data para o formato mm/yy/aaaa reco-
nhecido na ferramenta como um tipo data. Esta varidvel é essencial pois estamos perante
dados histéricos que se pretende prever para um determinado periodo, seja mensal ou
anual.

3.2.1.4 MINERACAO DE DADOS

A fase de mineragdo de dados é responsavel pela execugdo dos algoritmos de
mineracdo. Selecionou-se para esta fase dez (10) algoritmos citados no capitulo 2, de
predicdo de funcionalidades diferentes conforme nos estudos dos diferentes autores em
problemas relacionados a agricultura apresentados neste estudo. No entanto, aplicaremos
estes algoritmos para prever o rendimento das culturas.

Esta fase engloba 4 técnicas e configuragdes que sdo necessarias para 0 Sucesso,
das quais:

1. Selegéo da ferramenta de mineragédo de dados;
2. Selecao da Técnicas de amostragem para a execugao dos algoritmos;
3. Selecéo dos algoritmos preditores;

4. Execucgao dos algoritmos preditores.
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3.2.1.4.1 SELECAO DA FERRAMENTA

E importante ter uma ferramenta de mineragdo de dados para a execucdo dos
algoritmos, pois é nela onde os algoritmos s&o executados para descobrir os padrdes rele-
vantes do processo. Neste estudo a ferramenta WEKA é usada para essa finalidade.

A ferramenta WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) compde um
ambiente completo para mineracdo de dados e estao disponiveis diversidades de algoritmos
para a tarefa de mineragéo.

3.2.1.4.2 TECNICA DE AMOSTRAGEM

Com a finalizacdo das etapas de selecao, pré-processamento e transformacéao
dos dados antes da aplicacdo dos algoritmos de mineragcao de dados nos conjuntos de
dados, escolheu-se a técnica de amostragem para avaliar a capacidade de generalizagdo
do método a partir dos conjuntos de dados.

A validacao cruzada (VC) foi escolhida porque pode ser empregada em problemas
onde o objetivo da modelagem € a predicdo. Ela estima o quéo preciso € o método na
pratica, ou seja, o seu desempenho para um novo conjunto de dados.

Aplicou-se, nos conjuntos de dados, a técnica de VC com numero de folhas k=10
que determina o numero de iteracdes a ser executadas sobre o conjunto de dados. Esta
técnica divide o conjunto em dez partes sendo que uma parte é usada para teste e os
restantes noves sao para o treinamento obtendo assim medidas mais confidveis sobre a
capacidade do método.

3.2.1.4.3 SELECAO DOS ALGORITMOS

A selecao dos algoritmos depende do problema em que se esta inserido. Uma
vez que o objetivo € prever o rendimento das culturas e o conjunto de dados possui valores
continuos, isso significa que se esta perante um problema de regressao.

Selecionou-se a partir dos estudos feitos no capitulo 2 da fundamentagéo teérica,
na secao 2.3.2 algoritmos de predicao em regressao aplicados no setor agricola. Dentre os
algoritmos estudados apenas dez deles foram considerados para execu¢ao nos conjuntos
de dados do presente trabalho, dos quais:

1. Random Forest (RF): Baseado em conjunto de arvores de deciséo (floresta aleatoria).
2. Random Tree (RT): Arvores aleatérias do tipo estocéstico.

3. Reduced-Error Pruning Tree (RepTree): Cria varias arvores em diferentes iteragdes.
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4. M5-Prime (M5P): Combina uma arvore de decisdo convencional com a possibilidade
de fungdes de regressao linear.

5. K-Nearest Neighbor (KNN): Baseado no quao similar é um dado do outro.

6. Bagging (BG): Melhora a estabilidade e a precisdo dos algoritmos de aprendizado de
maquina usados na regressao estatistica.

7. Multilayer Perceptron (MLP): Identifica pequenas sec¢des linearmente separaveis das
entradas dos dados. Baseado em redes neurais.

8. Additive Regression (AR): Maximiza a qualidade da previsdo de uma variavel depen-
dente Y a partir de varias distribuicoes, estimando fungcbdes nao especificas das varia-
veis preditoras que s&o "conectadas" a variavel dependente por meio de uma fungéo
de link.

9. Linear Regression (LR): Estima a condicional de uma varidvel y, dados os valores
de outras variaveis x. Em geral, tem como objetivo tratar de um valor que nao se
consegue estimar inicialmente.

10. Regression By Discretization (RBD): Reduz o numero de valores que uma variavel
continua assume agrupando-os em um numero de intervalos ou posicoes.

Esses algoritmos selecionados foram executados na ferramenta weka, quando
aplicados a técnica de validagéo cruzada com k=10 em cada conjunto de dados de forma
independente. Os algoritmos foram executados usando a padronizagao do WEKA.

3.2.1.4.4 AVALIACAO DOS MODELOS PREDITIVOS

Cada algoritmo selecionado no estudo, apresenta caracteristicas particulares de
dominio para cada necessidade de experimentagdo executada, o que demostra efetividade
nos resultados. De acordo com Faceli et al. [FLG*11] a validagdo de qualquer técnica
de aprendizado de maquina envolve a realizagdo de experimentos controlados em que se
demonstre a sua efetividade na solugéo de diferentes problemas. Os autores acrescentam
que é recomendavel seguir os procedimentos que garantem a corretude, a validade e a
reprodutividade dos experimentos realizados e, mais importante, as conclusdes obtidas a
partir de seus resultados.

Considerando modelos preditivos a discussdo concentrou-se em medidas relacio-
nadas ao desempenho obtido das predi¢des realizadas pelas métricas dos erros baseada
em regressao, definidas na se¢éo 2.3.3, entre elas:

1. Erro Médio Absoluto (MAE): Consiste em calcular o residual de cada variavel, onde
valores residuais negativos e positivos ndo se anulam.
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2. Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE): Baseia-se na média das diferencas entre as
predicdes e observacdes reais ao quadrado.

Analisaremos também o Coeficiente de Correlacdo (CC ou R) que mede a relacao
linear entre as previsdes do modelo de regressao e os valores reais, e explica que, quanto
maior for o CC maior a correlacao existente entre as variaveis.

3.2.1.4.5 EXECUGCAO DOS ALGORITMOS MINERAGAO DE DADOS

Os algoritmos de predicao baseado em regressao, sdo executados nesta secao
respeitando todo o procedimento da etapa de mineragao anteriormente explicado.

Na ferramenta WEKA, selecionamos por cada execucdo um conjunto de dados
onde aplicamos todas as técnicas mencionadas na secao da mineracao de dados. A figura
3.20 apresenta a lista dos atributos que cada conjunto de dados possui sendo este mesmo
conjunto constituido de 21 atributos e 861 instancias.

Na mesma figura 3.20, apresentamos a variavel alvo do nosso problema. A varia-
vel rendimento, o numero oito (8) em azul na imagem. Esta é a variavel ou atributo com
valores do rendimento da cultura, responsavel pelo resultado do valor futuro a ser predito.

Current relation

Relation: Feversiro-weka filters unsupenised attribute Normalize-51.0-T0.0 Attributes: 21
Instances: 861 Sum of weights: 861

Attributes

L All | | None | | Invert | | Pattern |

Ma. | | Mame |

1| Data
2 |_J Municipio
3 | Latitude
4 || Longitude
5 |_J AreaPlantada
6 || Area Colhida
7 | Otd. Produzida
| s@Rendmentto |
9 |_| VelocidadeVentoMedia
10 [ | VelocidadeVentoMaximaMedia
11 || EvaporacaoPiche
12 || EvapoBHPotencial
13 || EvapoBHReal
14 || InsolacaoTotal
15 || MebulosidadeMedia
16 || PrecipitacaoTotal
17 || PressaoMedia
18 || TempMaximaMedia
19 || TempCompensadaMedia
20 || TempMinimaMedia
21 || UmidadeRelativahedia

Figura 3.20: Atributos do conjunto de dados

Os conjuntos de dados mensais foram executados obtendo os resultados para
cada algoritmo selecionado. Os resultados das execug¢des sdo demostrados pelas métricas
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que representam o desempenho desses algoritmos. Assim, apresenta-se nas tabelas 3.2,
3.3 e 3.4 como exemplo dos resultados das execucdes obtidas dos meses de janeiro a
margo.

Tabela 3.2: Métricas do més de janeiro

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,8558 | 0,0896 | 0,1217
trees.RandomTree 0,8386 | 0,0936 | 0,1301
trees.RandomForest 0,8932 | 0,079 0,1051
trees.M5P 0,9372 0,0524 0,0813
functions.LinearRegression 0,8605 | 0,0886 | 0,12
functions.MultilayerPerceptron 0,0723 | 0,5062 | 0,6777
lazy.IBk 0,8482 | 0,0888 | 0,1263
meta.AdditiveRegression 0,9079 | 0,0677 | 0,0977
meta.Bagging 0,8377 | 0,0961 | 0,1275
meta.RegressionByDiscretization | 0,9036 | 0,0694 | 0,1

Tabela 3.3: Métrica do més de fevereiro

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,9581 | 0,0458 | 0,0774
trees.RandomTree 0,9412 | 0,0528 | 0,0921
trees.RandomForest 0,9663 | 0,0467 | 0,0705
trees.M5P 0,9556 | 0,0459 | 0,0797
functions.LinearRegression 0,955 0,0476 | 0,0802
functions.MultilayerPerceptron 0,0019 | 0,3315 | 0,4194
lazy.IBk 0,9541 | 0,0462 | 0,0814
meta.AdditiveRegression 0,9206 | 0,0703 | 0,1057
meta.Bagging 0,9475 | 0,0589 | 0,0883
meta.RegressionByDiscretization | 0,9663 0,0456 0,0693
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Tabela 3.4: Métrica do més de margo

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,8807 | 0,888 0,1183
trees.RandomTree 0,8724 | 0,0908 | 0,1224
trees.RandomForest 0,9279 | 0,0705 | 0,0927
trees.M5P 0,9394 0,0547 0,0848
functions.LinearRegression 0,8853 | 0,0875 | 0,1161
functions.MultilayerPerceptron -0,0205 | 0,3245 | 0,4053
lazy.IBk 0,8714 | 0,0923 | 0,1256
meta.AdditiveRegression 0,9049 | 0,074 0,1053
meta.Bagging 0,8693 | 0,0943 | 0,1223
meta.RegressionByDiscretization | 0,9187 | 0,0664 | 0,0978

3.2.1.5 AVALIACAO/INTERPRETACAO

Nao o bastante, a execucao dos algoritmos, os resultados obtidos devem ser ava-
liados. Esta secao é responsavel avaliar e interpretar os métodos preditivos gerados dos
algoritmos executados.

Esta secao limita-se a avaliar os resultados obtidos das métricas dos erros do MAE
e 0 RMSE. N&o interpretaremos os métodos que indicam os valores preditos do rendimento
das culturas apesar de este ser o objetivo do processo de DCBD. Limita-se a seguir o
objetivo principal do estudo, criar um método de reutilizacéo do processo de DCBD aplicado
ao setor agricola.

Sendo assim, pelos resultados obtidos da execuc¢ao dos algoritmos apresenta-
dos nas secado 3.2.1.4.5, comparou-se cada resultado das métricas dos conjunto de dados
dos algoritmos preditores para obter o algoritmo com melhor desempenho para cada més
correspondente. Com os resultados obtidos, podemos ver em azul em cada tabela dos
exemplos apresentados para o0 més de janeiro e fevereiro, figura 3.2 e 3.3, que o algoritmo
M5P teve o melhor desempenho e, 0 més de fevereiro, 3.4, o algoritimo regression by
discretization apresentou-se com melhor desempenho.

Para além da comparacdo mensal dos algoritmos, avaliamos a frequéncia do al-
goritmo em todos os conjuntos de dados. Essa avaliagéo feita foi para encontrar o melhor
algoritmo do processo que pode ser usado em problemas de predi¢cdo baseados em regres-
sao no setor agricola ao pretender prever o rendimento das culturas.

Do resultado das métricas que a tabela 3.6 apresenta, podemos analisar também,
graficamente na figura 3.21 para MAE e na figura 3.22 para RMSE, que o algoritmo M5P
teve melhor desempenho em maior parte dos conjuntos de dados. No entanto, este foi 0
escolhido como o melhor algoritimo regressor em nosso estudo.



Tabela 3.5: Tabela resumo dos resultados
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Conjunto de dados | Algoritmo CcC MAE RMSE
Janeiro M5P 0,9372 | 0,0524 | 0,0813
Fevereiro Regression By Discretization 0,9663 | 0,0456 | 0,0693
Marco M5P 0,9394 | 0,0547 | 0,0848
Abril Random Forest 0,9567 | 0,0565 | 0,0763
Maio M5P 0,9439 | 0,0571 | 0,0837
Junho M5P 0,9379 | 0,0551 | 0,0828
Julho M5P 0,9477 | 0,051 0,0813
Agosto M5P 0,9417 | 0,059 0,0846
Setembro M5P 0,9346 | 0,0576 | 0,0841
Outubro M5P 0,9431 | 0,0511 | 0,0821
Novembro M5P 0,9411 | 0,0497 | 0,0801
Dezembro M5P 0,9475 | 0,0512 | 0,0848
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Figura 3.21: Resultados da métrica do MAE dos conjuntos dos dados
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Figura 3.22: Resultados da métrica do RMSE dos conjuntos dos dados
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3.2.2 Consideracdes do Processo de DCBD

A secdo 3.2.1 descreveu a execucao do processo préevio de DCBD pelo uso de
dados da cultura do arroz, executado nos dados colhidos na regiao do RS no periodo de
2013 a 2015. Este processo de DCBD, definido pelos autores Fayyad, Piatetsky-Shapiro e
Smyth, teve como objetivo principal identificacdo das tarefas realizadas sobre o processo
que podem ser reutilizadas em novos casos.

Identificou-se também, durante a execugéo do processo, os algoritmos de predicdo
baseada em regressao para predizer cada més e para predizer anualmente o rendimento
das culturas. Assim, tratando-se de um processo de DCBD conclui-se na base da execucao
do processo, prévio que o algoritmo M5P é o que aparece com maior frequéncia, o que
torna o escolhido para resolver problemas de regressdo no conjunto de dados do setor
agricola.

Na secao pode-se verificar que durante a execug¢ao do processo, procurou-se ana-
lisar os dados desde a primeira etapa do processo por forma a identificar as tarefas a serem
realizadas e a parametrizacao ocorrida em cada fase. Porém, o processo teve muito de-
talhe para identificagdo das configuracdes realizadas, na obtencdo do bom resultado do
método onde ndo apenas foram consideradas tarefas da metodologia proposta por Fayyad,
Piatetsky-Shapiro e Smyth, mas também tarefas que se mostraram necessarias durante a
modelagem dos dados. Estas tarefas executadas, tornam um diferencial aplicado no pro-
cesso de DCBD e essenciais para a etapa do método pois € através dele que essas tarefas
sao identificadas para o redso em outros processo se tornando assim, importante a sua
execucao.
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3.3 BASE DO CONHECIMENTO DO PROCESSO

Esta secdo descreve as tarefas que norteiam o desenvolvimento do método para
0 apoio a reutilizacao do processo de DCBD aplicado no setor agricola. Como forma apoiar
a execucgao do processo de DCBD, a base de conhecimento é composta pelas fases que
o norteiam, composta pelas tarefas aproveitadas do processo prévio executado, apresenta-
das na figura 3.23.

Base de Conhecimento do Processo

Selegao Processamento Mineragcdo de dados  Analise e Interpretacao

»— as —

Figura 3.23: Base de Conhecimento do Processo

B

©

Esta base de conhecimento é um repositério de tarefas que podera diminuir pro-
porcionalmente o tempo de execug¢do de um processo de DCBD que apresentaremos no
capitulo 4 do teste da solucdo. Nela estdo armazenadas todas as experiéncias adquiri-
das nos processos de DCBD executados sobre o processo prévio. Em suma, a Base de
Conhecimento possui 0s seguintes beneficios para um processo de DCBD:

* Agilidade na solugéo para a execugéo do processo de DCBD;

» O conhecimento permanece no setor para a disposi¢cao de todos. O uso ndo sera
apenas para o analista do dominio;

» Facilidade de uso pelos novos usuérios devido a descricdo detalhada do conteudo
homologado.

Dentre as fases que compdem a figura 3.23 da base de conhecimento, descreve-
mos nas suas fases a seguir, os requisitos para a reutilizagao:

1. Fase da Selecgao

Esta fase identifica as informagcdes que devem efetivamente ser consideradas, para
o processo de DCBD, aplicadas no setor agricola. A fase auxilia o usuario de forma
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3.3.1

mais simples possivel na obtencao de informagdes necessarias sem recorrer a conhe-
cimentos complexos, simplificando deste modo grande parte do conhecimento exigido.

Uma facilidade oferecida é de que permite uma visdo geral das instancias e dos atri-
butos que o conjunto de dados deve possuir. O niumero de instancia nao é constante
pois depende do numero de municipios que produz a cultura a ser processada.

. Fase do Processamento

Esta fase propbe as tarefas do processo para apoiar a sua execugao evitando retra-
balho de detalhes das configuracées realizadas no processo prévio. Essas configura-
cbes sao reusadas em casos semelhantes ao processo a ser desenvolvido para que
0 usuario em mineracao de dados possa tomar as melhores decisdes na execugédo do
processo.

Em suma, esta etapa auxilia o usuario nas tarefas de pré-processamento e transfor-
magao de dados selecionados, avaliando individualmente cada coluna da tabela e
sugerindo o que deve ser feito para deixar a coluna apta para a mineracao através da
parametrizacdo das tarefas.

. Fase da Mineracao de dados

A mineracao de dados € a principal etapa do processo de DCBD que ocorre na busca
efetiva por conhecimentos. Para alcancar o objetivo é necessario que se aplique algo-
ritmos para prever o rendimento das culturas.

A proposta desta etapa é auxiliar o usuario a dispensar a necessidade de conheci-
mento detalhado sobre os algoritmos disponiveis e de detalhes sobre seus parametros
de configuracao, limitado-se apenas na sua aplicagao no processo.

. Fase da Avaliacéao e Interpretacao

Esta etapa auxilia 0 usuario na execugao das atividades que compreendem a minera-
céo de dados, avaliando as métricas de predicao e interpretando os modelos obtidos
dos algoritmos de executados.

REQUISITOS PARA APOIAR O PROCESSO DE DCBD NO SETOR AGRICOLA

A classificacao detalhada nas se¢des subsequentes, resume-se na descricdo das

contribuicdes e experiéncias consideradas durante a execugdo do processo prévio. Essas
contribuicbes e experiéncias sao consideradas como configuracées catalogadas na base
de conhecimento que é o método guiado para a reutilizacdo do processo de DCBD para o
setor agricola.



3.3.1.1 FASE I: SELECAO

Atividade da fase: Busca pelos dados.

Descricao da atividade: Deve-se ter os dados agricolas, meteoroldgicos/climaticos,
coordenadas geograficas relacionados aos municipios da regido em pesquisa.
Estratégia da fase: Selecao dos atributos listados:

 Agricola: area plantada, area cultivada, rendimento da cultura e a quantidade
produzida.

* Meteoroldgicos: Todos os possiveis dados climaticos sendo que os principais:
Temperaturas (minimas, média e maximas), umidade relativa do ar, precipitacao,
insolacao e velocidade do vento;

» Coordenadas Geograficas: Dados das coordenadas geograficas da regiao em
estudo, em graus decimais.
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3.3.1.2 FASE Il: PROCESSAMENTO

Tabela 3.6: Processamento

Atividade Descricao Especificacao
Ajustar o0s dados | Os dados agricolas devem estar | Aplicar a formula: Vmés =
agricolas. em meses. Usando a regra de 3 | efel.amalxpercentagem mensal

simples determinar o valor men-
sal de cada municipio da regiao.

Integrar os conjuntos
de dados.

Integrar os conjuntos de dados
selecionados em um unico con-
junto de dados.

Usando os municipios como a
variavel correspondente da uni-
ficacdo dos conjuntos de dados.

Imputar valores dos
municipios sem esta-
cdes meteorolbgicas

Calcular a distancia latitudinal
usando dados das coordenadas
dos municipios para encontrar
0S municipios vizinhos dos mu-
nicipios com estagdes meteoro-
l6gicas e calcular o valor a ser
imputado.

Formula da distancia latitudinal:
DL = |LA; — LAi[;
Formula do valor a imputar:

Valor _inter =
soma_valoresxtotal _observacoes
total_observacoes

Imputar valores fal-
tantes

Devem ser resolvidos a falta de
dados em campos sem informa-
cao.

Preenchimento usando o carac-
tere "?" em campos vazios.

Estratificar o conjunto | Conjunto de dados possuem in- | Estratificar pelos 12 meses ig-
de dados. formacdo mensal desbalance- | norando os anos.

ada.
Transformar dados | Colocar os dados padronizados | Aplicar o filtro normalize do

do conjunto.

WEKA

Transformar a data e
0 arquivo

A data deve estar no formato
data e no arquivo ARFF.

Uso da ferramenta WEKA para
auxilio da transformagéo do ar-
quivo do conjunto de dados para
a extensao .arff.

3.3.1.3 FASE Ill: MINERAGAO DE DADOS

Atividade: Executar os algoritimos de mineracao de dados para extrair o conhecimento

existente nos dados.

Descricao da atividade: Aplicar sobre os conjuntos de dados o algoritmo M5P ou os dez
algoritmos preditores listados:

1. Random Forest (RF);
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2. Random Tree; (RT)

3. Reduced-Error Pruning Tree (REPTree);
4. M5-Prime (M5P);

5. K-Nearest Neighbors (KNN);

6. Bagging (BG);

7. Multilayer Perceptron (MLP);

8. Additive Regression (AR);

9. Linear Regression (LR);

10. Regression By Discretization (RBD).

Estratégia: Aplicar com ajuda da ferramenta weka a técnica de validagdo cruzada com
k=10 e executar os algoritmos de regressao.

3.3.1.4 FASE IV: ANALISE E INTERPRETACAO

Atividade:Analisar os resultados e interpretar os modelos obtidos durante a execugéo dos
algoritmos de mineracgao de dados.

Descricao: Andlise dos resultados das métricas dos erros, dados pelas férmulas:
* MAE = 25" lyi = 9015

« RMSE = /S0, (vi — 702

e C= 2iXi—=X)yi—y)
VX=X’ (vi—7)?

E interpretacdo dos modelos correspondentes a cada algoritmo.

Estratégia: Na analise, considerar o menor valor dos erros das métricas para avaliar o
desempenho do algoritmo. Interpretar o modelo gerado pelo algoritmo.

3.3.2  Consideracdes da Base de Conhecimento

Esta etapa do método apresentou as tarefas que devem ser executadas no pro-
cesso de DCBD, permitindo que um usuario comum use-o de forma simples sem se preo-
cupar com detalhes de configuracao para sua execugao.
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A Etapa da base de conhecimento apresenta as tarefas distribuidas em fases que
o compdem. Esta distribuicao facilita na execucao do processo, dando a conhecer as fases
do processo em execucao o que permite o usuario entender como ela deve ser aplicada
e em que fase de execucdo se encontra. Esta metodologia documentada aplicada nesta
etapa nao apenas provera a agilidade no processo como também permite que um usuario
comum possa executar e compreender o0 método com facilidade.
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3.4 A REUTILIZACAO DO PROCESSO DE DCBD

No ambito da execucdo do processo reutilizado, esta secao executa o processo
reutilizado a partir da base de conhecimento criada com a execugédo do processo inicial
sobre a cultura do arroz. Como forma de testar a reutilizacdo, o processo sera executado
sobre a cultura do feijao no Estado do Rio Grande do Sul.

Procuramos testar em uma cultura com caracteristicas diferentes da cultura do ar-
roz na mesma regido como forma de validar a aplicabilidade da metodologia. Em relacao
ao clima, segundo Pereira Gris [PGM*14], a temperatura ideal para a planta (feijao) se situa
entre 10°C e 25°C, embora a cultura da leguminosa também possa ser feita em temperatu-
ras acima de 35°C, escolhendo-se variedade adequada sob regime de irrigagdo. Se houver
chuvas com uma precipitagao pluviométrica de mais ou menos 100mm na época do plantio
e do crescimento do feijao, tanto melhor para a cultura.

De acordo com a base de conhecimento criada, a execugdo do novo processo
evitara configuracdes iniciais que dispendem muito tempo durante sua execucao e testara
a sua execucao em outras culturas do mesmo dominio.

3.4.1 SELECAO

Uma vez que a implementagéo serd no estado do RS, onde foi realizada a execu-
¢éo do processo inicial, alguns dados colhidos foram reaproveitados, como o caso da lista
das coordenadas geogréficas e da lista das estacdes meteorolégicas. Também, reaproveitou-
se fontes de busca para a selecdo dos dados de producgéo da cultura do feijao. Uma vez
gue esses dados sao provenientes das mesmas fontes, eles apresentam o mesmo tipo de
configuracao encontrado no processo inicial.

Com base nas tarefas catalogadas na base de conhecimento, tornou este pro-
cesso mais flexivel em relacdo ao primeiro processo executado uma vez que ele nos for-
nece informagdes do tipo de dados que é necessario para o processo. Pode acontecer,
no entanto, que os dados necessarios para algumas regides ou algumas culturas nao se
encontrem nas fontes de dados indicadas no estudo, para o caso, importa saber que tipo
de dados séo necessarios facilitando deste modo a busca, tornando facil e &gil.

Os dados selecionados da cultura do arroz apresentam a mesma descricdo dos
dados da cultura do arroz apresentados no capitulo 3, tabela 3.1. O diferencial encontrado
nos dados selecionados foi a quantidade de instancias em que a cultura de arroz o con-
junto de dados inicial continha 21 atributos e 12672 instancias. A cultura do feijado possui
mais instdncias em relagdo ao arroz, de 22 atributos e 22044 instancias. Este diferencial
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em quantidade de dados nao interfere no processo e pode ser uma situagdo comum para
diferentes culturas.

3.42 PROCESSAMENTO

Depois da obtengéo dos dados, a fase seguinte é o processamento, como indica
a base de conhecimento. Esta € a fase mais demorada em todos processos de DCBD, in-
cluindo o processo reutilizavel. Embora as configuracdes estejam catalogadas ou anotadas
para o reuso, pode ser que a fase passa a ser mais rapida, o que pode agilizar bastante o
tempo de processamento.

Como forma de mostrar a agilidade que esta fase pode beneficiar-se, a partir do co-
nhecimento das configuragdes necessdrias obtidas da execugéo do processo prévio, foram
reutilizadas as configuragées anotadas na base de conhecimento. A tabela 3.7 apresenta
as configuracdes realizadas nesta fase guiada pela base de conhecimento.

Tabela 3.7: Processamento

Atividade

Descricao

Ferramenta

Analise dos atributos

Integracdo dos con-
juntos de dados

Interpolagéo dos da-
dos

Tratamento de dados
em falta

Analise de correlagao

Transformagcdo  do
atributo data

Transformacdo  do
conjunto de dados

Transformagdo  do
conjunto de dados

Analisados cada atributo contido em cada
conjunto de dados.

Correspondéncia entre 0s municipios pro-
dutores tendo em conta o periodo selecio-
nado.

Achar as estagcées mais proximas entre os
municipios e calcular a média para preen-
cher os campos vizinhos. Uso das coorde-
nadas geograficas para achar a distancia
entre 0s municipios.

Imputacdo pelo caractere "?" para casos
desconhecidos.

Entender graficamente como as variaveis
estao correlacionadas.

os atributos da data encontram-se no for-
mato nominal converte-se para o formato
data.

converter o arquivo .csv em .artff.

Normalizacdo pela faixa de variagdo 0 a 1.

Microsoft Excel

Microsoft Excel

Microsoft Excel

Microsoft Excel

Excel ou RAT-

TLER!

WEKA

WEKA

WEKA

'Uma interface gréafica do usuério para mineragao de dados, usando R.
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Este processo foi executado, respeitando toda a configuracdo da base de conhe-
cimento, pois ela definira o resultado da execucao da fase da mineracao.

O tempo de execugado deste processo é relativo a cada situagédo ou de acordo com
o problema a ser resolvido. Esta permite uma facil reutilizacao das configuragdes (ajustes,
formulas e adaptagdes) a serem executadas que tornou o processo significativamente agil
em relagdo ao processo prévio, devido ao conhecimento que ficou disponivel na base de
conhecimento para o reuso.

Embora ndo incluimos a tarefa de andlise das variaveis do conjunto nas atividades
da base de conhecimento, realizamos, como forma de teste, para comprovar que essas
variaveis selecionadas sdo importantes para o problema. Durante a analise da correlacao
das variaveis do conjunto, verificou-se que a cultura de feijao apresenta correlacao entre
as variaveis de forma independente com as variaveis meteorologicas sendo elas positivas
ou negativas. Este resultado explica que as culturas possuem caracteristicas diferentes
em relacdo ao clima ou regides de plantagdo mas que apesar disso elas apresentam uma
correlacao.

Essa diferenca nas caracteristicas das variaveis e no comportamento, pode de
certa forma, influenciar no comportamento dos algoritmos de mineragcdo de dados que po-
demos ver mais adiante. A figura 3.24 apresenta o resultado das correlagbes entre as
variaveis da cultura de feijao.
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Figura 3.24: Correlacao entre as variaveis da cultura do feijao
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O mesmo comportamento encontra-se nos conjuntos de dados estratificados por
més. Como podemos ver nas figuras 3.25 e 3.26 para os meses de janeiro a abril e as
outras, de maio a dezembro no apéndice E em que se apresenta 0 mesmo comportamento.
As variaveis desses conjuntos se correlacionam de forma independente o que explica que
apesar da existéncia ou nao de altas ou baixas temperaturas, esta cultura é resistente a
variacao climatica. Uma vez que o clima tem comportamento diferente para cada més em

cada ano, esta verificagdo podera ajudar a medir as influéncias do clima na cultura de feijao.
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3.43 MINERAGCAO DE DADOS

Nesta fase foram executados os 10 algoritmos de previsdo baseados em regres-
séo, selecionados, para encontrar os algoritmos com melhor desempenho, conforme expli-
cados nos capitulos anteriores.

Como forma de analisar se os algoritmos selecionados para o problema de re-
gressao, para prever o rendimento das culturas, tem um bom desempenho ou apresenta-se
com bom desempenho em casos reutilizaveis, executamos sobre a cultura do feijao todos
algoritmos ao invés de apenas executar o algoritmo indicado, o M5P.

Com esta execucao, comparou-se os resultados das métricas dos erros obtidos
por forma a obter um algoritmo padréo, validado para o modelo reutilizavel do processo de
DCBD. A seguir apresenta-se os exemplos dos resultados das execucgdes obtidas na tabela
3.8 para 0 més de janeiro, na tabela 3.9 para o més fevereiro e na tabela 3.10 para o més
de marco.

Tabela 3.8: Métrica de janeiro para a cultura do feijao

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,5334 | 0,0983 | 0,1285
trees.RandomTree 0,4789 | 0,1093 | 0,1453
trees.RandomForest 0,6694 0,0825 | 0,1096
trees.M5P 0,5355 | 0,0766 0,163

functions.LinearRegression 0,5841 | 0,0942 | 0,1243
functions.MultilayerPerceptron 0,0017 | 0,1453 | 0,1798
lazy.IBk 0,5089 | 0,1097 | 0,1431
meta.AdditiveRegression 0,5119 | 0,097 0,1256
meta.Bagging 0,567 0,095 0,124

meta.RegressionByDiscretization | 0,5668 | 0,0953 | 0,1251
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Tabela 3.9: Métrica de fevereiro para a cultura do feijao

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,713 0,0775 | 0,1098
trees.RandomTree 0,554 0,0951 | 0,1356
trees.RandomForest 0,7526 0,074 0,102

trees.M5P 0,7269 | 0,074 0,1073
functions.LinearRegression 0,7179 | 0,0759 | 0,1091
functions.MultilayerPerceptron 0,0353 | 0,1332 | 0,1656
lazy.IBk 0,6421 | 0,0881 | 0,129

meta.AdditiveRegression 0,3963 | 0,1095 | 0,1405
meta.Bagging 0,698 0,0783 | 0,1106
meta.RegressionByDiscretization | 0,7105 | 0,0783 | 0,1096

Tabela 3.10: Métrica de margo para a cultura do feijao

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,5975 | 0,0934 | 0,1242
trees.RandomTree 0,6234 | 0,0901 | 0,1249
trees.RandomForest 0,7585 0,0726 | 0,099

trees.M5P 0,7324 | 0,0706 0,1029
functions.LinearRegression 0,7369 | 0,0713 | 0,1028
functions.MultilayerPerceptron 0,0154 | 0,1388 | 0,1698
lazy.IBk 0,6174 | 0,0965 | 0,1308
meta.AdditiveRegression 0,497 0,0991 | 0,129

meta.Bagging 0,5916 | 0,0922 | 0,1226
meta.RegressionByDiscretization | 0,5943 | 0,0936 | 0,1239

3.4.4  ANALISE DOS RESULTADOS

Ao analisar os resultados obtidos das execucdes dos algoritmos foram encontra-
dos casos em que um determinado més as métricas diferenciaram-se em relagéo aos al-
goritmos. Por exemplo, no més de janeiro representado pela tabela 3.8, o algoritmo M5P
foi melhor para o MAE enquanto que o algoritmo Random Forest foi melhor para a métrica
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RMSE representado a verde. O mesmo comportamento deu-se para o0 més de marco apre-
sentado pela cor verde na tabela 3.10. Para o més de fevereiro, tabela 3.9, o algoritmo
Random Forest mostrou-se com melhor desempenho nas duas métricas em uso, assina-
lado pela cor verde.

No caso em que os resultados das métricas foi de dois algoritmos, observou-se
a velocidade da execucao destes algoritmos nos respetivos meses para a escolha do me-
lhor desempenho para representar o més. Nos exemplos, o més de marco o algoritmo
M5P levou 10,81 segundos para construir o modelo enquanto que o Random Forest levou
2,05 segundos na sua constru¢ao conforme apresentado nas figuras 3.27 e na figura 3.28.
Assim, o algoritmo Random Forest tornou-se o melhor para este més.

Time taken to build model: 10.81 seconds

=== (rosa-validation ===

=== SUmmary ===

Correlation coefficient 0.5355
Mean absoclute error 0.07&a6
Root mean squared error 0.163
Relatiwve absoclute error 67.3959 %
RBoot relative sgquared error 111.4027 %

Total Number of Instances 1837

Figura 3.27: Resultado das métricas do M5P.
Time taken to build model: 2.05 seconds

=== (ro3zs-validation ===

=== JUMmary ===

Correlation coefficient 0.686894

Mean absolute error 0.0825

Root mean squared error 0.109&

Belative absclute error 72.843 %

Boot relative sguared error 74.853 %
[l

Total Humber of Instances 183

Figura 3.28: Resultado das métricas do Random Fo-
rest.

Apé6s as andlises mensais em cada conjunto de dados, gerou-se a tabela 3.11
contendo os resultados mensais dos algoritmos que se mostram com melhor desempenho
em cada més. A partir dos resultados obtidos, analisamos a frequéncia dos algoritmos em
todos os conjuntos por forma a validar o modelo para o problema de regressdo usado na
previsdo do rendimento das culturas. Do resultado obtido podemos concluir que os dois
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algoritmos Random Forest e M5P podem ser usados para prever o rendimento das culturas
embora, quando comparados o tempo de execucgao, o algoritmos Random Forest mostrou
mais eficiéncia. Esse resultado pode também ser analisado graficamente em relagcao aos
erros de acordo com a figura 3.29 para a métrica MAE e figura 3.30 para a métrica RMSE.

Tabela 3.11: Tabela resumo dos resultados

Conjunto de dados | Algoritmo CcC MAE RMSE
Janeiro RandomForest 0,0694 | 0,0825 | 0,1096
Fevereiro RandomForest 0,7526 | 0,074 0,102

Marco RandomForest! 0,7585 | 0,0726 | 0,099

Abril RandomForest 0,7368 | 0,0754 | 0,1013
Maio M5P 0,7482 | 0,0703 | 0,0971
Junho RandomForest 0,7504 | 0,0709 | 0,0961
Julho RandomForest! 0,7295 | 0,0765 | 0,1052
Agosto M5P 0,7827 | 0,0701 | 0,0994
Setembro M5P 0,7413 | 0,0752 | 0,1012
Outubro M5P 0,694 0,0752 | 0,1029
Novembro RandomForest 0,7544 | 0,0718 | 0,0979
Dezembro M5P? 0,722 0,0701 0,1015

! Algoritmo selecionado de acordo com a eficiéncia no tempo de execugéo do modelo.
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3.45 EXECUCAO DO MODELO M5P

Ainda no ambito da execucao do processo reutilizado, esta secao executa o algo-
ritmo M5P sobre os conjuntos dos dados. O algoritmo de predicao baseado em regressao,
M5P, é unicamente executado sobre o conjunto de dados da cultura do feijao como sendo
o algoritmo escolhido para resolver problemas de predicdo do rendimento das culturas.

Durante a execucgao do processo de DCBD prévio executado com dados da cultura
do arroz, o algoritmo M5P foi 0 escolhido em relacdo aos outros pelo melhor desempenho
em relacao aos outros algoritmos que culminou em mais frequéncia determinando assim a
sua escolha. Executou entao, este algoritmo nos doze conjuntos de dados onde obteve-se
os resultados da tabela 3.12 para as métricas dos erros do MAE e do RMSE.

Tabela 3.12: Resultado do M5P

CONJUNTO DE DADOS cC MAE RMSE
Janeiro 0,5355 | 0,0766 | 0,163
Fevereiro 0,7269 | 0,074 0,1073

Marco 0,7324 | 0,0706 | 0,099
Abril 0,7044 | 0,0785 | 0,1092
Maio 0,7482 | 0,0703 | 0,0971

Junho 0,7175 | 0,0814 | 0,4881
Julho 0,714 0,077 0,1052

Agosto 0,7827 | 0,0701 | 0,0994
Setembro 0,7413 | 0,0716 | 0,1012
Outubro 0,694 0,752 0,1029
Novembro 0,7227 | 0,0748 | 0,1046
Dezembro 0,722 0,0701 0,1015

A partir dos resultados obtidos nos conjuntos de dados pode-se verificar bons
resultados das métricas o que comprova que o algoritmos M5P pode ser utilizado para pre-
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dizer o rendimento das culturas. Também, pode-se verificar pelo modelo de arvore da figura
3.31 obtido a partir do algoritmo M5P, que os atributos selecionados como a data, as coor-
denadas geograficas, dados da cultura e meteoroldgicos sao importantes e considerados
para prever o rendimento das culturas.

Pode-se observar também, por exemplo, que na arvore a variavel das coordena-
das, latitude, € a raiz e cada n6 interno corresponde as outras variaveis contidas no conjunto
de dados. Em cada né pode-se observar o valor do rendimento predito considerado pro-
missor 0 que pode ajudar o setor agricola a partir dele a encontrar a melhor situacao a
considerar em suas atividades.

117.9 £ 1549.3
1837 instances

latitude

<-200716
88.8 £ 1346.5
168 instances

> -200716
120.8 + 1476.1
1669 instances

Data Data

abr/15 or abr/16
103.6 + 1725.7
83 instances

abr/14 or abr/16
114.0 +£1330.7
833 instances

abr/13 or abr/15

latitude Producao

= -304562
114.7 £ 1885.8
49 instances

=7 = 15714 > 15714
118.0 £1365.8
670 instances

87.7 £ 1063.3 8 473.4 3 ) 97.4 £ 847.3
34 instances 67 instances 8 5 163 instances

EvapoBHFPotenciall PressaoMedia ata longitude Producao

Figura 3.31: Arvore de regressao

3.46 CONSIDERACOES DA REUTILIZAGAO

Durante a execucgao da reutilizagdo do processo de DCBD realizado sobre a cultura
do feijao, com ajuda da base de conhecimento, verifico-se que houve uma significancia
agilidade na execucéao do processo.

Essa agilidade deveu-se a disponibilidade das configuracdes catalogadas na base
de conhecimento que facilitaram a execugao do novo processo. Foi possivel notar, durante
a execucao do processo reutilizavel, que um usuario qualquer pode executar o processo de
DCBD usando como guia a base de conhecimento, desde que este esteja disponivel para
0 Seu acesso.

Com os resultados obtidos durante esta execugao do processo reutilizado, foi pos-
sivel verificar o comportamento diferenciado dos algoritmos. Esta situagcao pode suceder
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em outros casos devido a caracteristicas diferentes das culturas, relacionando também a
diferenca climatica que pode influenciar nas culturas. No entanto, foi possivel encontrar du-
rante a execugao dos algoritmos, na cultura do feijao, o algoritmos de regressdao M5P igual
ao encontrado no arroz.

Embora, o algoritmo Random Forest tenha sido escolhido na cultura do feijao com
melhor desempenho, o algoritmo M5P mostrou-se eficiente na sua execu¢do em todos os
conjuntos de dados e com este desempenho apresentado, pode-se concluir que ambos
podem ser considerados na previsao do rendimento das culturas.

Do modelo gerado a partir do algoritmo M5P observou-se que as variaveis seleci-
onadas para o problema de predicdo do rendimento das culturas sao consideradas impor-
tantes pois geram resultados de rendimento promissores para o setor.

3.5 CONCLUSAO DO METODO

Executado o método de reutilizagdo de DCBD, foi provado através de teste da sua
execucao em etapas que compdem o método. Numa primeira execucao do teste do método
este se demostrou reutilizavel.

A primeira etapa do método, processo de DCBD, foi executado usando dados da
cultura do arroz. A segunda etapa, Base de Conhecimento, catalogou as configuracdes
executadas na etapa do processo de DCBD onde os dados foram modelados de acordo
com as necessidades que estes apresentavam para execuc¢ao do processo. Esta etapa
permitiu uma descricao das fases que o compdem por forma que um suario comum possa
interpretar e executar um processo com facilidade.

A Ultima etapa, a reutilizagdo, executa as tarefas do processo de DCBD usando a
base de conhecimento para apoiar a sua execugdo. Desta forma, esta etapa torna-se de
facil uso uma vez ja conhecidas as configuracdes que as tarefas devem modelar nos dados
sem se preocupar com detalhes maiores na sua execugdo. Assim também, permite agili-
dade na execucado devido a esta disponibilidade que a base de conhecimento disponibiliza
para a execucao do processo.

Através da execucao do método, foi possivel verificar que mesmo tendo dados
provenientes de outras regides ou dados de outras culturas, do dominio temporario, eles
poderao sofrer algumas modificagcdes que nao foram identificadas neste processo. Isto
entende-se que dados das culturas de outras regides podem apresentar configuragdes di-
ferentes 0 que no entanto, o método podera ser executado do inicio e somente reutilizar em
caso similares. Pode-se também, para além dos dez algoritmos sugeridos, aplicar apenas
o algoritmo M5P em problemas de regressao para prever o rendimento das culturas.
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4. TESTE DA SOLUCAO

Para testar a metodologia proposta, foram feitas duas anélises: uma analise quali-
tativa do que foi feito em cada um dos casos e uma analise quantitativa do tempo dispendido
em cada processo. Essas analises foram comparadas em termos da sua eficacia que ga-
rante a vantagem do teste da solucgao.

O tempo de execucgdo da operacdo € uma das maiores vantagens da solucao,
uma vez que tem como objetivo otimizar o conjunto de tarefas que sdo executadas de
forma independente uma da outra. As andlises qualitativas vdo complementar as analises
quantitativas a partir da descricdo detalhada do que foi configurado e executado em cada
tarefa do processo, contribuindo assim, para agilizacdo do tempo no processo reutilizado.

Na tabela 4.1 estédo listadas as principais tarefas realizadas sobre a cultura do
arroz que foi o processo prévio responsavel pela determinacdo das configuracées a serem
aprendidas para uso em novos processos.

Tabela 4.1: Principais tarefas realizadas durante a execucéo do processo inicial

N2 de tarefas Tarefas realizadas
01 Selegéo dos dados
02 Distribuicdo mensal por municipio no conjunto de da-
dos agricolas.
03 Integracé@o das bases de dados
04 Interpolacéo das estacdes meteoroldgicas.
05 Tratamento dos dados faltantes.
06 Correlacao das variaveis da base de dados.
07 Estratificacdo da base de dados.
08 Normalizacao dos atributos.
09 Execucgao dos algoritmos preditores.
10 Avaliacao dos resultados.

Para aferir a eficiéncia da solugéo testada, de acordo com as tarefas realizadas
sobre a cultura do arroz, foi utilizado um conjunto de dados da cultura de feijao, em que as
referidas culturas foram submetidas ao processo de DCBD. Este novo processo foi execu-
tado com base no uso da base de conhecimento aprendido, método desenvolvido para a
reutilizagéo do processo de DCBD.
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4.1 ANALISE QUALITATIVA DO PROCESSO

Durante a execucao do processo de DCBD, as tarefas foram configuradas como
forma de adequa-las para a extracdao do conhecimento. As configuraces feitas sdo usadas
para compor a base de conhecimento e reutilizadas em um novo processo de DCBD no
setor agricola, sobre culturas temporarias.

Esta secdo faz uma anadlise qualitativa das configuracoes e tarefas exercidas no
processo prévio e o diferencial aplicado no processo reutilizado. A ideia base desta analise
€ mostrar, de forma detalhada, o tratamento das tarefas que o processo sofreu e o pro-
cesso reutilizado que nao precisou de passar por todos os detalhes na sua implementacéo.
Durante a andlise qualitativa forma identificadas as tarefas da tabela 4.1 em uso, como se
documenta a seguir.

TNe Prévia, para indicar a tarefa prévia e,
, para indicar o processo reutilizado.
Exemplo: T1 Prévia que indica tarefa 1 do processo prévio.

T1 Prévia: Foi preciso inicialmente, identificar quais dados sdo necessarios para prever o
rendimento das culturas. Porém, foi fundamental a realizacdo de um estudo para identificar
os principais fatores que influenciam o rendimento das culturas. Neste estudo descobriu-se
que fatores climaticos, condi¢gdes de solo e humanos sdo 0os maiores responsaveis pelo
rendimento das culturas. Em seguida foi necessario descobrir quais dados de cultura sao
necessarios para prever o rendimento das culturas. Para esta selecdao baseamo-nos no
estudo em que se aplica o processo de DCBD no setores agricola, pois diversos atores
selecionam o mesmo tipo de variaveis para prever o rendimento das culturas. Assim sendo,
escolheram-se as varidveis climaticas e/ou meteorolégicas para complementar o conjunto
de dados, porque, segundo De Negri e Cavalcante [De 14], para a determinagdo de um
bom rendimento da produtividade torna-se fundamental em considerar os fatores meteoro-
l6gicos, dado que estes eventos tém ficado cada vez mais rigorosos. O outro fator tomado
em consideracao no estudo foi a identificacdo da regido de maior producao da cultura pré-
via, tendo trabalhado com cada municipio produtor da cultura.

Conhecimento de dados necessarios, com base na lista disponibilizada na
base de conhecimento.

T2 Prévia: Com ajuda da planilha do Excel foi possivel analisar cada variavel contida em
cada conjunto de dados colhidos. Durante a andlise foi possivel verificar que os dados
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que correspondem ao conjunto de dados, com informacdo para as culturas, possuiam um
formato inadequado para o processo. Perante essa situacao, calculos com base na regra
de trés simples foram efetuados para cada regiao e para cada periodo correspondente.

Aplicacdo do método de trés simples sobre o conjunto de dados agricolas.

T3 Prévia: Para executar o processo de DCBD é preciso que toda a informagéo esteja em
um mesmo conjunto de dados. Com ajuda do Excel analisamos cada variavel por forma a
encontrar uma variavel comum que servisse como conetor entre as variaveis dos conjuntos
de dados. Entre os municipios foi a varidvel comum dos conjuntos de dados que serviu
como elo de correspondéncia entre eles para compor um unico conjunto de dados.

Usando os municipios integrar os dados dos conjuntos de dados para com-
por um unico conjunto de dados.

T4 Prévia: Devido a integracdo de dados pelos municipios, verificou-se que para dados
meteorologicos existem poucas estagdes para a regido, entretanto, na correspondéncia,
alguns municipios ficaram sem dados. Para completar esta informacao foi preciso interpolar
0s campos vazios com dados das médias dos municipios com estacdées mais préximas as
regides sem dados, onde encontramos estagdo meteoroldgica distante das outras. Sendo
assim usou-se 0 mesmo valor para preencher os campos vizinhos.

Preencher os municipios sem estacées com os dados dos valores das in-
terpolacdes calculadas e pelos respectivos valores dos municipios vizinhos.

T5 Prévia: Campos com dados faltantes resultantes de falta de preenchimento ou dados
desconhecidos devem ser tratados. Um caractere que nao inferir nos resultados é selecio-
nado para o preenchimento desses campos.

Preenchimento dos campos com falta de informacédo usando o caractere
llf?ll

T6 Prévia: Analisou-se a correlagcao entre as variaveis que compdéem o conjunto de dados
para averiguar a correlacao existente entre eles. Analisou-se também, o conjunto de dados
com objetivo de entender o comportamento dos mesmos. Nesta sequéncia foi possivel
verificar que os dados do rendimento apresentam diferengas mensais de forma desfazada.

Opcionalmente pode-se analisar as variaveis do conjunto de dados.
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T7 Prévia: Devido ao desfazamento verificado na anélise dos dados, com ajuda do excel,
agrupou-se todos os dados do conjunto nos respectivos meses ignorando 0s anos respec-
tivos e, em seguida, estratificou-se esse conjunto de dados gerando 12 subconjuntos de
dados para uma analise menor possivel.

Estratificar o conjunto de dados em subconjuntos mensais ignorando os
anos de producao.

T8 Prévia: Os conjuntos de dados apresentam dados com padronizacao diferente o que
pode inferir nos resultados dos algoritmos. Testes foram executados para averiguar esta
situacdo. Os resultados mostram-se favoraveis em conjuntos de dados normalizados.

Aplicar o filtro de normalizacdo em todos os subconjuntos de dados.

T9 Prévia: Dos algoritmos estudados, foram selecionados para a tarefa de mineragao de
dados doze algoritmos preditores. Dos resultados obtidos alguns algoritmos mostraram-se
com melhor desempenho em relagdo aos outros. A vantagem de executar todos algoritmos
nestes subconjuntos de dados € conhecer o algoritmo com melhor desempenho para cada
més a ser previsto.

Aplicar os dez algoritmos preditores opcionalmente ou o algoritmo que se
mostrou com melhor desempenho em relagdo aos outros ou ainda aplicar diretamente o
algoritmo se pretender prever em um més especifico.

T10 Prévia: Foram selecionados para o estudo as métricas dos erros para analise dos
algoritmos em problemas de previsdo baseados em regressdo. Das métricas dos erros
existentes, selecionou-se dois deles a serem usados nesta dissertagcdo. Também foi ne-
cessario analisar as variaveis contidas nos conjuntos dos dados através do coeficiente de
correlagao para entender o quéo eles se correlacionam.

Analisar as métricas dos erros de predigdo baseada em regressao.

A partir das andlises extraidas das tarefas do processo de DCBD ¢é possivel ob-
servar que as tarefas realizadas no processo prévio foram mais detalhadas em relagédo as
tarefas do processo reutilizado. Devido a essas tarefas e configuragdes exercidas, o tempo
gasto no processo prévio foi superior ao tempo gasto no processo reutilizado. O processo
reutilizado apenas precisou aplicar as configuragées contidas na base do conhecimento
sem se preocupar com detalhes para a sua execugao.

Em suma, foi possivel obter solugdo do método a partir da analise qualitativa onde
pode-se:
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» Obter informagdes que auxiliem as realizacdo do processo;
» Reagir rapidamente a execugao das tarefas e etapas do processo;

e Fazer um melhor uso da base de conhecimento;

Verificar a agilidade na execugao do processo de DCBD.

Permitir a realizacao dos planejamentos apropriados em curto tempo pelos responsa-
vel do setor agricola.

Como forma de medir o ganho obtido no processo detalhado, a partir das tarefas exe-
cutadas, analisaremos quantitativamente o processo, testando assim a viabilidade para a
solucao proposta.

4.2 ANALISE QUANTITATIVA DO PROCESSO

Depois de analisar qualitativamente as tarefas exercidas no processo prévio e reu-
tilizado, com base no obtido, uma analise qualitativa vai aferir o resultado para medir quanto
de ganho de tempo a solugéo teve na duracao da execugao do processo. Para tal, listamos
a duracao de cada tarefa dos dois processos executados, como podemos ver na tabela 4.2.

Tabela 4.2: Experiéncia para comprovar a viabilidade

Tarefa Ferramenta Duracao do Duracao do
processo inicial () | segundo processo

(=)

01 Fontes de buscas 3 dias 1 dia

02 Excel 2 dias 1 dia

03 Excel 2 dias 1 dia

04 Excel 30 dias 10 dias

05 Excel 1 dia 1 dia

06 Rattle 1 dia 1 dia

07 Excel 2 dias 1 dia

08 Weka 1 dia 1 dia

09 Weka 12 dias 12 dias

10 Weka 5 dias 5 dias
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Figura 4.1: Duracao das tarefas do processo

Pelo apresentado na tabela, existe uma diferenga substancial no tempo que é des-
pendido na criacao das tarefas configuradas sem a utilizagdo da base de conhecimento e o
tempo que é despendido com a utilizagao do recurso da solugao desenvolvida. Esta permite
identificar quais atributos devem ser selecionados e quais tarefas devem ser realizadas e
como elas devem ser aplicadas na execu¢ao do novo processo.

Outra forma apurada para analise do processo, foi a comparacao da duracao da
execucao de todo o processo realizado sobre a cultura do arroz e a cultura do feijao, apre-
sentados na figura 4.1. Feitas as medidas de forma porcentual da execucdo das fases do
processo de DCBD, foi possivel apurar, a partir dos resultados obtidos, que com o uso da
base de conhecimento aprendido, usado como guia para a execu¢ao de um processo de
DCBD no setor agricola, torna-se viavel para a agilizacao do novo processo.
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Figura 4.2: Duragéo do processo por fases

Na figura 4.2 podemos verificar que a fase de selegéo dos dados, pré-processamento
e transformacéo séo as fases que ganharam agilidade na sua execucgao, isto porque estas
sao as fases mais esséncias de todo o processo. Pelos resultados atingidos, apresentados
na tabela 4.3, podemos concluir que 0 nosso estudo atingiu o objetivo definido em que o
modelo reutilizado teve um ganho relativo em 42,37% de agilidade em relacdo ao tempo de
execucao total do processo de DCBD reutilizado.
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Tabela 4.3: Duracao das execugdes dos processos por fases

Fases Arroz Arroz | Feijao Feijao Ganho
(dias) (%) (dias) (%) relativo
(%)
Selecéo dos dados 3 5,08 1 2,9 66,66
Pré-processamento e 39 66,10 16 47 1 58,97
transformacéao
Mineracéo dos dados 12 20,34 12 35,3 0
Avaliagéo 5 8,47 5 14,7 0
Total 59 100 34 57,63 42,37
Ganho do processo 42,37%
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5. CONCLUSAO

O setor agricola esta sujeito, desde sempre, a manipulacées tendentes a aquisi-
céo de métodos eficientes e eficazes para a previsdo de rendimento das culturas. Entre as
varias formas de descobertas de conhecimento em base de dados para a previsao do ren-
dimento, inquietou-nos a componente da falta e/ou 0 desconhecimento de reutilizacdo do
processo de descoberta de conhecimento em base de dados agricolas, que culmina com a
perda de tempo na repeticdo das tarefas executadas.

Com base no exposto, fez-se uma anadlise do processo executado na cultura do
arroz. As tarefas bem sucedidas nessa cultura permitiram a criacdo de uma base de co-
nhecimento resultante desse processo. Essa base foi reutilizada na cultura do feijao. Os
resultados mostraram uma agilidade na execucao do processo de DCBD para o setor agri-
cola.

A aplicacéo da base de conhecimento do processo fonte em novos processos, faz
com que as proximas execucdes em culturas temporarias sejam agilizadas. Assim, por
parte dos especialistas/analistas de dominio, esfor¢os sao evindados durante a execugéo
do processo pelo conhecimento de configuracdées necessarias para a execucao das tarefas
do processo.

Quando se tenta aplicar o mesmo processo sobre uma nova fonte de dados agri-
cola, existe a necessidade de readaptacédo do processo de descoberta de conhecimento
desenvolvido. No entanto, é possivel afirmar que depois que executou-se 0 processo da
cultura do feijado, nem todas as fases precisam de sofrer uma reestruturacao/adaptacao,
mas que estas podem ser agilizadas quando é conhecido o processo sobre o qual deve ser
aplicado.

Uma vez que o objetivo € aplicar as mesmas técnicas de processamento e mine-
racdo de dados que tinham sido aplicadas sobre a primeira fonte (cultura do arroz), o que
€ necessario é refazer as primeiras fases de DCBD e aproveitar assim as restantes fases
definidas do processo anterior. Para tal, deve-se reutilizar o modelo implementado no pro-
cesso do arroz desde a fase da selecdo de dados até aos modelos definidos na fase de
mineracao de dados e devera ser respeitado sempre que este processo seja reaplicado a
um novo conjunto de dados (uma nova cultura).

O objetivo desta dissertacao é criar uma metodologia que permita reutilizar o pro-
cesso de DCBD, otimizando assim as tarefas desenvolvidas pelos analistas, para que estes
nao despendam tempo na configuragdo e na transformacdo dos dados, rentabilizando o
tempo na extragdo de conhecimento ou em outras atividades. Desta forma, esta metodolo-
gia ird abranger ndo s6 a preparacao dos dados, como também o pré-processamento dos
mesmos, permitindo que possam ser executados os algoritmos de mineragdo de dados,
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recorrendo apenas a ajustes quando aplicado sobre uma nova base de dados no dominio
das culturas temporarias.

Descreveu-se esta abordagem para facilitar a integracao baseada em padrées e
parametros do processo de DCBD. Demonstramos que esses parametros permitem uma
reutilizacédo facil que podem acelerar significativamente o processo da descoberta de co-
nhecimento em base de dados agricola, onde avaliamos a abordagem em um estudo de
caso para a cultura do feijado no Estado do Rio Grande do Sul.

Foi possivel durante a execucao do método, identificar parametros essenciais que
permitem a reutilizacdo do processo. ldentificou-se os tipos de dados necessarios para o
processo executado em um dominio de culturas temporarias dos quais dados meteorolégi-
cos, dados das coordenadas geograficas e dados da cultura. Estes dados sofreram confi-
guragdes durante a sua modelagem no processo e foram catalogadas permitindo assim o
facil aproveitamento em novos processos.

Testou-se o modelo de reutilizagdo do processo DCBD com base no conhecimento
da execugéao na cultura do arroz. Os resultados foram o esperado, pois 0 processo realizado
no feijao foi mais agil em relagcdo a execugao ao processo do arroz em 42,37% do ganho
de tempo de execucao devido as configuragdes aproveitadas da execucao do arroz que
facilitaram todo o processo de DCBD executado. Salientar que este processo foi testado
para aplicar apenas em culturas temporarias.

5.1 CONTRIBUICAO

Neste trabalho sobre a reestruturacdo e adaptacdo, que define a configuracao
criada de um processo de descoberta de conhecimento em dados agricolas para a previsao
do rendimento das culturas, foi implementada uma metodologia sobre como seria possivel
flexibilizar a execucéo do processo por meio da reutilizagdo de um processo de descoberta
de conhecimento previamente definido inicialmente, tendo em conta a necessidade inicial
de reduzir o tempo despendido.

Os objetivos propostos inicialmente foram atingidos, tendo-se criado a metodolo-
gia com a solugao proposta com base em conhecimento aprendido da execuc¢ao inicial do
processo, bem como de outros problemas detetados com o decorrer do trabalho.

A criacdo de uma nova metodologia era um dos objetivos propostos. Essa meto-
dologia foi alcangada. Esta permite reutilizar um processo de descoberta de conhecimento
em dados agricolas partindo da sua configuragao inicial executada sobre a cultura do arroz,
reaproveitando acdes que o analista efetuou na criacdo desse processo.

Com a criacdo dessa metodologia, foi possivel alcancgar e criar uma base de co-
nhecimento que dispensa menos tempo na reconfiguracdo/adaptagéo das tarefas do pro-
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cesso. Para tal, foi criada uma lista de aprendizado com a parametrizacao necessaria dos
passos definidos pelo método criada, readaptando assim o processo de DCBD utilizado.

Antes de finalizar, importa sublinhar que a visdo colocada neste trabalho n&o sé
pode revolucionar a atividade agricola como também pode contribuir na simplificacdo das
atividades desenvolvidas pelos especialistas/analistas de dados. Mas, sobretudo, na apli-
cacgao dessa estratégia em contexto mogambicano - a origem da autora desta dissertacao.

5.2 LIMITACOES

Uma das maiores limitagcbes encontradas foi o curto tempo de pesquisa que nao
corroborou com a pouca execugdo de testes para validar a solugdo, mas no entanto, foi
possivel deixar a experiéncia testada em apenas uma cultura.

Outra limitacao que foi ultrapassada, foi que durante a execugéo do processo pré-
vio inicial, deparou-se com dificuldades para encontrar as esta¢cées meteoroldgicas vizi-
nhas. Esta limitagdo foi solucionada com a realizagdo do célculo da distancia usando dados
das coordenadas geograficas entre os municipios produtores em relacao aos municipios
com estagdes meteoroldgicas, que ndo foi um trabalho facil de se realizar.

5.3 LICOES APRENDIDAS

Resume-se as licoes aprendidas dos resultados das execug¢des do processo de
DCBD sobre a cultura do arroz. Deixa-se aqui algumas condicbes que acredita-se serem
cumpridas em um processo de DCBD bem-sucedido na agricultura:

« Conhecer o dominio inserido: Estando em um problema especifico € suposto que
este problema seja de conhecimento do usuario. No caso, a necessidade de envolver
0 especialista em dominio no processo demorado e tedioso de obter conhecimento
acaba sendo minimizado.

No entanto, no processo de DCBD agricola e no mundo real, as fases mais dificeis
sdo a compreensdo de dados e a preparacdo dos mesmos. A fase de preparacao de
dados para além de ser mais dificil € a fase mais demorada de todo o processo, nele
€ gasto cerca de 66,10% do tempo de processamento.

» Selecionar dados externos: Ha muitos fatores externos que ndo séo coletados di-
retamente para a tarefa de DCBD, mas pode ter um grande impacto na analise de
dados. Dados provenientes de fontes diferentes impactam na analise de dados e so-
brecarregam a tarefa de pré-processamento dos mesmos dados. Deve-se selecionar
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dados relacionados com a producéo agricola, dados meteoroldgicos e coordenadas
geograficas da localidade em estudo.

Usar métodos de pré-processamento e transformacao: As acgdes tipicas de pré-
processamento sao tabelas de juncao (integracao), agregagao, normalizagdao, manipu-
lacdo de valores ausentes, criacao de novos atributos. Muitas vezes, essas operagdes
sao realizadas como dominio independente, o que faz quando num processo diferente,
mas do mesmo dominio, repitam todas as tarefas - uma pratica que pode ser evitada
se deixando tudo configurado para que seja reutilizado nos préximos processos.

Usar modelos simples de regressao As vezes os relatorios e resumos “simples”
geram resultados aceitaveis em vez de procurar usar algoritmos sofisticados e néo
simplesmente buscar resultados simples para o problema. Uma vez conhecido os
algoritmos que melhor apresentam o seu desempenho, evita-se varios testes na sua
execucao, o que pode ser minimizado através da execug&o do algoritmo conhecido e
testado em outras situacdes, ganhando assim a agilidade no processo de DCBD.

TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros espera-se:

Implementar um sistema baseada em reutilizacdo do processo de DCBD agricola. O
objetivo deste sistema podera executar o processo de forma agil a partir das configu-
racOes efetuadas no proprio sistema. O sistema podera prover um guia de tarefas a
serem efetuadas para atingir o objetivo definido.

Executar mais experimentos usando culturas de regides diferentes para testar a apli-
cabilidade do método reutilizavel.

Testar o método com dados reais de um setor agricola de mogambique de forma a
ajudar o setor a planificar as suas atividades dentro do tempo.

Interpretar o modelo dos algoritmos com melhor desempenho para obter o conheci-
mento necessario que traduz o resultado da previsao do rendimento das culturas.

Produzir e publicar artigos relacionados ao assunto por forma a contribuir cientifica-
mente com a ideia desenvolvida.
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Figura A.5: Gréfico das correlagdes de setembro e outubro
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APENDICE B — GRAFICOS DO COMPORTAMENTO MENSAL DO
RENDIMENTO DA CULTURA DO ARROZ
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APENDICE C - TABELAS MENSAIS DA CULTURA DO ARROZ

Tabela C.1: Métrica do més de Abril

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,932 0,0666 | 0,094
trees.RandomTree 0,9257 | 0,065 0,0983
trees.RandomForest 0,9567 0,0565 | 0,0763
trees.M5P 0,9536 | 0,0498 0,078
functions.LinearRegression 0,939 0,0618 | 0,0892
functions.MultilayerPerceptron 0,0011 | 0,2782 | 0,35
lazy.IBk 0,9124 | 0,068 0,1084
meta.AdditiveRegression 0,9208 | 0,071 0,1007
meta.Bagging 0,9225 | 0,0752 | 0,1007
meta.RegressionByDiscretization | 0,9263 | 0,0653 | 0,0973

Tabela C.2: Métrica do més de Maio

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,8117 | 0,1142 | 0,1506
trees.RandomTree 0,8628 | 0,0921 | 0,1331
trees.RandomForest 0,9109 | 0,0804 | 0,1055
trees.M5P 0,9439 0,0571 0,0837
functions.LinearRegression 0,855 0,1019 | 0,1333
functions.MultilayerPerceptron 0,0096 | 0,2608 | 0,3199
lazy.IBk 0,8547 | 0,1018 | 0,1429
meta.AdditiveRegression 0,8969 | 0,0801 | 0,1121
meta.Bagging 0,8023 |0,1189 | 0,1516
meta.RegressionByDiscretization | 0,9036 | 0,0745 | 0,1091
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Tabela C.3: Métrica do més de Junho

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,8601 | 0,0915 | 0,1234
trees.RandomTree 0,8696 | 0,0911 | 0,12
trees.RandomForest 0,9214 | 0,0702 | 0,0938
trees.M5P 0,9379 0,0551 0,0828
functions.LinearRegression 0,8891 | 0,0859 | 0,1107
functions.MultilayerPerceptron 0,1339 | 0,2338 | 0,2951
lazy.IBk 0,8406 | 0,0964 | 0,1332
meta.AdditiveRegression 0,8968 | 0,0713 | 0,1057
meta.Bagging 0,8507 | 0,0947 | 0,1255
meta.RegressionByDiscretization | 0,8936 | 0,0747 | 0,1073
Tabela C.4: Métrica do més de Julho
Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,9275 | 0,0683 | 0,0956
trees.RandomTree 0,9021 | 0,0743 | 0,1121
trees.RandomForest 0,948 0,0605 | 0,0816
trees.M5P 0,9477 | 0,051 0,0813
functions.LinearRegression 0,9314 | 0,0669 | 0,0931
functions.MultilayerPerceptron -0,026 | 0,2984 | 0,3758
lazy.IBk 0,9118 | 0,0735 | 0,107
meta.AdditiveRegression 0,9295 | 0,0673 | 0,0937
meta.Bagging 0,9157 | 0,0768 | 0,103
meta.RegressionByDiscretization | 0,9325 | 0,0615 | 0,0919
Tabela C.5: Métrica do més de Agosto

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,6861 | 0,1462 | 0,1856
trees.RandomTree 0,7975 | 0,1111 | 0,1591
trees.RandomForest 0,8781 | 0,0965 | 0,1203
trees.M5P 0,9417 0,059 0,0846
functions.LinearRegression 0,7458 | 0,1378 | 0,1682
functions.MultilayerPerceptron 0,05 0,3557 | 0,4766
lazy.IBk 0,7184 | 0,141 0,1935
meta.AdditiveRegression 0,9088 | 0,0782 | 0,1038
meta.Bagging 0,6782 | 0,1475 | 0,1842
meta.RegressionByDiscretization | 0,9113 | 0,07 0,1023




Tabela C.6: Métrica do més de Setembro

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,7326 | 0,1252 | 0,1635
trees.RandomTree 0,7507 | 0,1303 | 0,1674
trees.RandomForest 0,864 0,0939 | 0,1188
trees.M5P 0,9346 0,0576 0,0841
functions.LinearRegression 0,8039 | 0,115 0,1412
functions.MultilayerPerceptron 0,1374 | 0,3531 | 0,4567
lazy.IBk 0,7168 | 0,1365 | 0,1759
meta.AdditiveRegression 0,9125 | 0,07 0,0961
meta.Bagging 0,7195 | 0,1284 | 0,1644
meta.RegressionByDiscretization | 0,8791 | 0,0756 | 0,1127
Tabela C.7: Métrica do més de Outubro

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,9224 | 0,0665 | 0,0959
trees.RandomTree 0,9053 | 0,71 0,1057
trees.RandomForest 0,9396 | 0,0609 | 0,0848
trees.M5P 0,9431 0,0511 0,0821
functions.LinearRegression 0,9234 | 0,0664 | 0,095

functions.MultilayerPerceptron 0,0175 | 0,4172 | 0,5219
lazy.IBk 0,8972 | 0,074 0,1109
meta.AdditiveRegression 0,9152 | 0,0665 | 0,0994
meta.Bagging 0,9076 | 0,0756 | 0,1042
meta.RegressionByDiscretization | 0,9351 | 0,0599 | 0,0874

Tabela C.8: Métrica do més de Novembro

Algoritmos CC MAE RMSE
trees.REPTree 0,8546 | 0,0937 | 0,1247
trees.RandomTree 0,8818 | 0,079 0,1137
trees.RandomForest 0,9272 | 0,0666 | 0,0899
trees.M5P 0,9411 0,0497 0,0801
functions.LinearRegression 0,9128 | 0,0685 | 0,098

functions.MultilayerPerceptron 0,1383 | 0,3033 | 0,4149
lazy.IBk 0,8279 | 0,0969 | 0,1382
meta.AdditiveRegression 0,9042 | 0,0683 | 0,1014
meta.Bagging 0,8464 | 0,0971 | 0,1262
meta.RegressionByDiscretization | 0,9178 | 0,0652 | 0,0944
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Tabela C.9: Métrica do més de Dezembro

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,9186 | 0,0756 | 0,105

trees.RandomTree 0,928 0,0688 | 0,0993
trees.RandomForest 0,9538 0,0587 | 0,0807
trees.M5P 0,9475 |0,0512 0,0848
functions.LinearRegression 0,9538 | 0,0544 | 0,0797
functions.MultilayerPerceptron 0,0111 0,2976 | 0,3664
lazy.IBk 0,9233 | 0,071 0,1031
meta.AdditiveRegression 0,9321 | 0,0671 | 0,0963
meta.Bagging 0,9094 | 0,0826 | 0,1109
meta.RegressionByDiscretization | 0,9244 | 0,0689 | 0,101
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APENDICE D — CORRELACOES MENSAIS DO FEIJAO
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APENDICE E - TABELAS DAS METRICAS DA CULTURA DO FEIJAO

Tabela E.1: Métrica de Abril para a cultura do feijao

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,7031 | 0,0793 | 0,109

trees.RandomTree 0,5798 | 0,0957 | 0,1315
trees.RandomForest 0,7368 | 0,0754 | 0,1013
trees.M5P 0,7044 | 0,0785 | 0,1092
functions.LinearRegression 0,7075 | 0,0797 | 0,1087
functions.MultilayerPerceptron 0,0212 | 0,1362 | 0,1681
lazy.IBk 0,6776 | 0,0873 | 0,1186
meta.AdditiveRegression 0,3483 | 0,1088 | 0,1403
meta.Bagging 0,689 0,0794 | 0,1065
meta.RegressionByDiscretization | 0,6986 | 0,0799 | 0,1091

Tabela E.2: Métrica de Maio para a cultura do feijao

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,3458 | 0,1099 | 0,1414
trees.RandomTree 0,427 0,1186 | 0,1489
trees.RandomForest 0,6532 | 0,0871 |0,1116
trees.M5P 0,7482 0,0703 0,0971
functions.LinearRegression 0,5604 | 0,0988 | 0,1255
functions.MultilayerPerceptron 0,005 0,1383 | 0,1688
lazy.IBk 0,4003 | 0,1275 | 0,1587
meta.AdditiveRegression 0,5408 | 0,0914 | 0,1222
meta.Bagging 0,4678 | 0,1057 | 0,1341
meta.RegressionByDiscretization | 0,1218 | 0,1119 | 0,1442
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Tabela E.3: Métrica de Junho para a cultura do feijao

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,6157 | 0,088 0,116

trees.RandomTree 0,5975 | 0,0907 | 0,1212
trees.RandomForest 0,7504 0,0709 0,0961
trees.M5P 0,1775 | 0,0814 | 0,4881
functions.LinearRegression 0,7119 | 0,075 0,1018
functions.MultilayerPerceptron 0,0136 | 0,1318 | 0,1615
lazy.IBk 0,62 0,0915 | 0,1224
meta.AdditiveRegression 0,4629 | 0,0958 | 0,1257
meta.Bagging 0,6048 | 0,0867 | 0,1153
meta.RegressionByDiscretization | 0,6088 | 0,0885 | 0,1162

Tabela E.4: Métrica de Julho para a cultura do feijao

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,683 0,0829 | 0,1148
trees.RandomTree 0,5843 | 0,0938 | 0,1337
trees.RandomForest 0,7295 0,077 0,1052
trees.M5P 0,714 0,0765 0,1098
functions.LinearRegression 0,6747 | 0,0839 | 0,1166
functions.MultilayerPerceptron 0,0254 | 0,148 0,185

lazy.IBk 0,6495 | 0,0918 | 0,1281
meta.AdditiveRegression 0,4313 | 0,1068 | 0,1377
meta.Bagging 0,669 0,0831 | 0,1151
meta.RegressionByDiscretization | 0,6803 | 0,083 0,1146

Tabela E.5: Métrica de Agosto para a cultura do feijao

Algoritmos CC MAE RMSE
trees.REPTree 0,4302 | 0,116 0,1471
trees.RandomTree 0,5593 | 0,1103 | 0,1453
trees.RandomForest 0,7784 | 0,0796 | 0,1047
trees.M5P 0,7827 0,0701 0,0994
functions.LinearRegression 0,7556 | 0,0758 | 0,1063
functions.MultilayerPerceptron 0,0762 | 0,1334 | 0,1678
lazy.IBk 0,4643 | 0,1276 | 0,1666
meta.AdditiveRegression 0,59 0,0991 0,1287
meta.Bagging 0,4962 | 0,1124 | 0,1425
meta.RegressionByDiscretization | 0,4432 | 0,1096 | 0,1427




Tabela E.6: Métrica de Setembro para a cultura do feijao

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,5524 | 0,0989 | 0,1298
trees.RandomTree 0,502 0,1072 | 0,1401
trees.RandomForest 0,7225 | 0,0801 | 0,1071
trees.M5P 0,7413 0,0716 0,1012
functions.LinearRegression 0,639 0,0873 | 0,1188
functions.MultilayerPerceptron 0,0252 | 0,1659 | 0,2264
lazy.IBk 0,4255 | 0,1232 | 0,1626
meta.AdditiveRegression 0,5115 | 0,0996 | 0,1286
meta.Bagging 0,5362 | 0,0988 | 0,1299
meta.RegressionByDiscretization | 0,3366 | 0,1115 | 0,1434

Tabela E.7: Métrica de Outubro para a cultura do feijao

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,6219 | 0,0854 | 0,1136
trees.RandomTree 0,4943 | 0,0991 | 0,1313
trees.RandomForest 0,6768 | 0,0764 | 0,1034
trees.M5P 0,694 0,0752 0,1029
functions.LinearRegression 0,6673 | 0,08 0,1072
functions.MultilayerPerceptron 0,0012 | 0,1707 | 0,2268
lazy.IBk 0,5498 | 0,1002 | 0,1331
meta.AdditiveRegression 0,418 0,0969 | 0,1269
meta.Bagging 0,6096 | 0,0848 | 0,1133
meta.RegressionByDiscretization | 0,6157 | 0,0851 | 0,1136

Tabela E.8: Métrica de Novembro para a cultura do feijao

Algoritmos CC MAE RMSE
trees.REPTree 0,7185 | 0,0758 | 0,1053
trees.RandomTree 0,6031 | 0,0923 | 0,1255
trees.RandomForest 0,7544 0,0718 0,0979
trees.M5P 0,7227 | 0,0748 | 0,1046
functions.LinearRegression 0,7257 | 0,0749 | 0,1042
functions.MultilayerPerceptron 0,0169 | 0,1334 | 0,1656
lazy.IBk 0,6629 | 0,0865 | 0,1212
meta.AdditiveRegression 0,4068 | 0,1037 | 0,1351
meta.Bagging 0,7045 | 0,0763 | 0,106

meta.RegressionByDiscretization | 0,7132 | 0,0761 | 0,1056
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Tabela E.9: Métrica de Dezembro para a cultura do feijao

Algoritmos CcC MAE RMSE
trees.REPTree 0,631 0,085 0,1154
trees.RandomTree 0,5895 | 0,0916 | 0,1251
trees.RandomForest 0,7386 0,072 0,0987
trees.M5P 0,722 0,0701 0,1015
functions.LinearRegression 0,6916 | 0,0764 | 0,1068
functions.MultilayerPerceptron 0,0238 | 0,1324 | 0,1608
lazy.IBk 0,6269 | 0,0908 | 0,1237
meta.AdditiveRegression 0,4544 | 0,0982 | 0,1276
meta.Bagging 0,6212 | 0,0842 | 0,1146
meta.RegressionByDiscretization 0,6268 | 0,0851 0,1153
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