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Resumo

Através de sistemas computacionais de gestdo de fazendas, drones, veiculos
autonomos, sensores de umidade e temperatura, houve um enorme crescimento na
quantidade de dados provenientes de atividades agronomicas. Esses dados passaram
entdo a ser utilizados em algoritmos de Aprendizado de Maquinas de forma a buscar
maior rendimento de plantio, previsao de colheitas, reconhecimento de doencas em
plantas, recomendacdo de plantio entre outras aplicacoes. Este trabalho visa o
desenvolvimento de um sistema de recomendacao de plantio utilizando algoritmos de
Aprendizado de Maquinas, de modo a facilitar a escolha da melhor cultura de acordo
com a base de dados utilizada, que possui as caracteristicas do local, como: umidade,
temperatura, pH e nutrientes presentes no solo.

Para a criacao e compartilhamento desse sistema de recomendacao de plantio, foram
utilizados algoritmos voltados para a classificacdo de dados como Arvore de Decisdo,
Floresta Aleatoria, Naive Bayes, entre outros. Os modelos foram criados utilizando a
linguagem de programacao Python e compartilhados através da biblioteca Streamlit.
Assim, ap0s a criacao e comparacao dos modelos, foi incorporado dentro do aplicativo
Web, criado através do Streamlit, o algoritmo de Floresta Aleatéria. Ao final, foi
possivel a criacao de um aplicativo com 6tima performance de recomendacao, intuitivo
e de facil utilizagao para o usuario.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquinas, Recomendacao de Plantio, Agricultura
de Precisao.



Abstract

Through computer systems for managing farms, drones, autonomous vehicles,
humidity and temperature sensors, there has been a huge growth in the amount of data
coming from agronomic activities. This data then began to be used in Machine
Learning algorithms in order to seek greater planting yield, harvest prediction,
recognition of plant diseases, planting recommendation among other applications.
This work aims at the development of creating and sharing a planting recommendation
system using Machine Learning algorithms, in order to facilitate the choice of the best
crop according to the database used, which has the characteristics of the place, such as:
humidity, temperature, pH and nutrients present in the soil.

For the creation and sharing of this planting recommendation system, algorithms
aimed at data classification were used, such as Decision Tree, Random Forest, Naive
Bayes, among others. The models were created using the Python programming
language and shared through the Streamlit library. Thus, after creating and comparing
the models, it was incorporated into the web application, created through Streamlit,
the Random Forest algorithm. In the end, it was possible to create an application with
excellent recommendation performance, intuitive and easy to use for the user.

Keywords: Machine Learning, Crop Recommendation, Cutting-edge Agriculture.
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1 Introducao

O avancgo tecnologico, principalmente nas ultimas décadas, possibilitou a
obtencao de uma enorme quantidade de dados, seja através de sites, smartphones,
aplicativos de streaming, dados financeiros, operacionais, médicos entre outros. Essa
expansao causou um consideravel aumento na utilizacao de técnicas de Aprendizado
de Maquina (AM) em diferentes aplicacoes e setores da sociedade. Nao somente
vinculados a robética e ao setor industrial, mas a criacdo de veiculos auténomos,
reconhecimento de voz, reconhecimento de videos e imagens, previsao de rendimento
de plantacoes e deteccao de fraudes em sistemas financeiros (QIN; CHIANG, 2019).

Em relacdo a agricultura, ela tem enfrentado diversos desafios, seja pelas
mudancas climéticas, degradacao do meio ambiente, crescimento populacional, entre
outros fatores. Algumas maneiras de reduzir o impacto dessas questoes na agricultura
¢é através da modernizacao e avancos tecnoldgicos no setor, de modo a suprir essa
necessidade urgente de se obter maior rendimento de plantio e reduzir os efeitos
causados no meio ambiente, gerando assim a transformacao em agricultura de precisao
(BENOS et al., 2021).

Alguns pré-requisitos necessarios para a agricultura moderna seriam: a adog¢ao
de Tecnologias de Informacao e Comunicacao (TIC) que incluem sensores de umidade
e solo, sistemas para gestao de fazendas, redes de internet sem fio, cAmeras, drones,
satélites, veiculos autonomos (SORENSEN et al., 2019). Com o grande volume de
dados gerados pelas diversas tecnologias digitais utilizadas, usualmente conhecido
como Big Data, cria-se a necessidade de armazenar, analisar e interpretar esse grande
volume de informacao, ja que as técnicas convencionais nao incapazes de interpretar e
tratar essa grande quantidade de dados. Dessa forma, o Aprendizado de Maquina surge
como uma solucao para extrair informacoes valiosas através dos dados (SORENSEN et
al., 2019).

Existem diversas aplicagoes de Aprendizado de Maquina dentro da agricultura,
sendo divididas em quatro categorias genéricas de estudos: plantio, solo, agua e
manejo de gado (LIAKOS et al., 2018).

E possivel encontrar diversos estudos voltados para a utilizacio de AM dentro
da agricultura e também estudos voltados para a criacao de modelos de classificacao
utilizando AM. Dentre os diversos estudos, podemos destacar os autores como: Alvim
(2019), Souza (2021), Moraes (2022), Benos et al. (2021), Souza (2021) e
Thilakarathne et al. (2022).



Capitulo 1. Introdugdo 16

Apesar de varios estudos ja presentes referentes a parte de colheita e plantio,
existem questoes que ainda podem ser exploradas e desenvolvidas, principalmente no
que se trata em relacdo a sistemas de recomendacao de plantio. Dentro desse contexto,
este trabalho busca contribuir com este tema nas questoes de criacao de modelos de
AM, métricas avaliativas de modelos, implantacao e distribuicao do modelo através de
aplicacoes web e agricultura de precisao.

1.1 Justificativa

Este trabalho tem por motivacdo acompanhar os avancos tecnolégicos
presentes na agricultura atualmente, e conectar o ambiente académico com as
necessidades atuais do mercado agro através da criacio de um sistema de
recomendacao de plantio.

Atualmente, a agronomia e a agroindustria se beneficiam muito da tecnologia,
nao somente em equipamentos, mas nos dados obtidos com sementes, plantios,
defensivos agricolas, localizacio e mapeamento geografico para obter maior
rendimento, seguranca e beneficio ao meio ambiente. Apesar do foco ser em um
sistema de recomendac¢ao do plantio, este estudo se concentra nos algoritmos que
possibilitam a criacao desse sistema.

No ambito académico, o estudo realizado nesse projeto incrementa discussoes
relacionadas a este tipo de modelo. Por se tratar nao somente de programacao, mas de
estatistica, analise de dados e modelagem de sistemas, se torna um estudo rico no
ambito multidisciplinar no curso de Engenharia de Controle e Automacao.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é elaborar um sistema de recomendacao de plantio,
de acordo com dados académicos que possuem as caracteristicas do local, criando
assim algoritmos de classificacao utilizando a linguagem de programacao Python. Os
modelos de AM a serem criados serdo: Arvore de Decisdo, Floresta Aleatoria, Maquina
de Vetores de Suporte, k-Vizinhos Mais Proximos e Naive Bayes.

A base de dados a ser utilizada no sistema tanto de treinamento quanto de teste
e validacao sera baseada em dados académicos abertos de dominio puablico, de modo a
nao comprometer dados coletados por empresas.
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1.2.1 Objetivos especificos

. Anélise exploratoéria dos dados;

. Criacao dos modelos de classificacao utilizando a linguagem Python;

. Analise da performance de cada modelo (escalabilidade, tempo de
complicacio);

. Comparacao estatistica entre os modelos utilizando métricas como:

acuracia, precisao, recall, entre outros;

. Desenvolvimento de uma interface web para interacdo do usuério,
publicacdo e compartilhamento do melhor modelo.
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2 Referencial teorico

Neste capitulo serdo apresentados alguns fundamentos teoricos cujos
conhecimentos sao necessarios para uma melhor compreensao necessaria para o
desenvolvimento a ser realizado. Dessa forma, esse capitulo se concentrara nos
fundamentos de aprendizado de maquinas, aprendizado supervisionado e nao
supervisionado e métricas estatisticas para medir o desempenho dos algoritmos.

2.1 Planejamento do plantio

O planejamento é essencial em qualquer trabalho, e na agricultura também se
mostra dessa forma. Um dos principais fatores a se levar em conta logo no inicio do
planejamento é observar o que acontece em sua volta, para considerar questoes como:
necessidade da populacao, capacidade de atender a demanda, tamanho da area de
cultivo, distancia do produto aos centros comerciais, armazenamento (JACTO, 2018).

O conhecimento da natureza influencia diretamente na questao da escolha da
cultura a ser plantada e como sera seu rendimento. Com isso, um estudo prévio de
zoneamento climéatico se torna essencial. Assim, é possivel conhecer as condicoes
climaticas da regidao e decidir qual cultura melhor se adapta a ela e como sera a
produtividade nesse local (CANAL AGRO, 2020).

A adubacao também esta entre os principais fatores para se obter um bom
rendimento na colheita, jA que é fundamental para o desenvolvimento correto das
plantas (CANAL AGRO, 2020). Quando ocorre a decomposicao de uma planta, seus
nutrientes retornam ao solo, gerando o desenvolvimento das outras plantas a sua volta
e assim repetindo um ciclo natural. Com a colheita, ocorre a interrupc¢ao desse ciclo,
criando a necessidade de adubacao.

2.1.1 Aspectos climaticos

Aspectos como intensidade luminosa, umidade do ar, umidade do solo,
temperatura e quantidade de chuvas sao fundamentais para determinar a cultura a ser
plantada, ja que estao diretamente relacionadas ao sucesso da colheita. Lembrando
ainda que esses aspectos devem ser atendidos de forma dinamica, porque cada etapa
de plantio, desenvolvimento da planta e de colheita possui necessidades diferentes de
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temperatura, umidade do ar/solo, chuva, entre outros (CANAL AGRO, 2020).
Focando na temperatura e na chuva, pode-se citar seus impactos no plantio:

. Temperaturas altas: podem queimar as folhas, criando a necessidade de
maior irrigacao nas plantas. Nas etapas de florescimento e frutificacao, temperaturas
acima do recomendado podem ocasionar a queda desses itens;

o Temperaturas baixas: temperaturas abaixo do ideal podem ocasionar a
pausa na floracao, impactando negativamente seu ciclo reprodutivo;

. Indice pluviométrico: as chuvas sio essenciais durante os ciclos de uma
planta. Esta necessidade se altera dependendo do ciclo em que ela se encontra. Assim,
o0 excesso ou a falta de chuvas podem impactar diretamente a produtividade.

2.1.2 Nutricao e adubacao

Para que aconteca o crescimento e desenvolvimento adequado das plantas, elas
precisam dos nutrientes corretos e também um nivel de pH (Potencial Hidrogeni6nico)
adequado, criando assim a necessidade de se utilizar fertilizantes. Um dos adubos mais
utilizados, é conhecido como Fertilizantes NPK, justamente por possuir os nutrientes
mais necessarios para as plantas, sendo eles o nitrogénio, o fésforo e o potéssio
(DUARTE, 2020).

2.1.2.1 Nitrogénio

O nitrogénio, possui o efeito mais rapido no que se diz sobre o crescimento
vegetal. Na planta, possui como func¢ao basica o crescimento, e também é responsavel
pela coloracao verde escura delas, desenvolvendo o sistema radicular e melhorando a
absorcao de outros nutrientes do solo. O nitrogénio faz parte da composicao proteica
de todas as plantas e animais. No solo, o nitrogénio se comporta como cation (NH;) e
também como o dnion (NO3). A maior parte se encontrar na forma de NO3, que
costuma ser lixiviada para fora da zona de absorcao das raizes (SENGIK, 2003).

Os principais sinais de deficiéncia do nitrogénio podem ser observados em
gramineas, quando a coloracdo de suas folhas mais velhas se torna um amarelo-
esverdeada. As plantas que possuem essa deficiéncia apresentam folhas pequenas,
caules finos e nao muitas ramificacoes. No milho, por exemplo, pode-se citar a reducao
no tamanho das espigas. Um exemplo de excesso de nitrogénio sao os cabelos das
espigas de milho que permanecem verdes.
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2.1.2.2 Fosforo

O fosforo é absorvido pelas raizes na forma de ion ortofosfato (H,P0;). O
fosforo tem uma grande relevancia na formacao do ATP (trifosfato de adenosina) que
¢ a principal fonte de energia da planta. Sendo essa energia utilizada no transporte de
assimilados, no armazenamento e transferéncia de energia, na divisao celular, no
crescimento de células e na transferéncia de informacoes de sequéncias genéticas. No
solo, os que possuem acidez elevada tende a predominar a forma de ortofosfato
priméario (H,PO0;), ja em solos alcalinos predomina o ion ortofosfato secundario
(HPO; 7). Na maioria dos casos, o pH que proporciona maior disponibilidade de
fésforo esta entre 6,0 e 6,5, ja que nessa faixa a reacao ou fixacao do fésforo é minima.
O valor de pH ideal é considerado 6,3 no quesito disponibilidade de fésforo as plantas
(SENGIK, 2003).

A deficiéncia de fosforo pode ser observada através da coloracao purpura
aparecendo nas folhas mais velhas, ocasionando também um menor crescimento da
planta. No caso do milho, por exemplo, a falta de fésforo ocasiona reducao no tamanho
das espigas, tor¢cao na ponta e com graos pequenos.

2.1.2.3 Potassio

O potassio, absorvido como um ion cation (K*), regula e participa de muitos
processos essenciais nas plantas, sendo eles: fotossintese, absorcao de agua do solo,
sintese proteica, entre outros. Alguns produtos agricolas possuem sua qualidade
dependente da disponibilidade de potéssio, como o teor de ac¢tcar na cana-de-acuicar,
tamanho de frutos citricos e a durabilidade de hortalicas. No solo, o potéssio se
comporta como ion ciation monovalente e dessa forma pode ser facilmente absorvido,
fixado, adsorvido as argilas ou permanecer na solu¢ao do solo (SENGIK, 2003).

O sintoma tipico de deficiéncia de potassio é a clorose das margens das folhas
mais velhas, no milho por exemplo se da com espigas com poucos graos na extremidade
e com sementes se soltando no sabugo. Em contrapartida, caso ocorra o consumo em
excesso pela planta, é um desperdicio de recursos e desnecessaria.

2.1.3 A Influéncia do pH

O conhecimento dos processos quimicos relacionados a agricultura é
fundamental para os produtos garantirem uma melhor fertilidade de seu plantio. Dessa
forma, é essencial a anélise e correcdo, quando necessaria, do pH do solo (BRFERTIL,
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2019).

O pH indica a quantidade de ions de hidrogénio presentes em um liquido. Com
a concentracao maior, essa substancia é considerada acida. A variacao do valor se da
de 0 a 14, com a seguinte classificacao:

o Abaixo de 7 — pH acido
. Igual a 7 — pH Neutro
. Acima de 7 — pH baésico

O pH do solo conduz diretamente as reacoes do solo. Na maioria dos casos, os
valores de pH entre 5,5 e 6,5 sao considerados favoraveis ao desenvolvimento da
maioria das culturas. Os macronutrientes nitrogénio, foésforo, potéssio, célcio,
magnésio e enxofre, direta ou indiretamente, tem sua disponibilidade aumentado
quando os valores de pH estao proximos a neutralidade (normalmente entre 6,0 € 6,5).
Quando o pH tende a acidez, abaixo de 5,5, tem a possibilidade de ocorrer danos ao
desenvolvimento das plantas devido a elevada atividade de elementos eventualmente
fitotoxicos, como por exemplo o Aluminio e o Manganés (BRFERTIL, 2019).

2.2 Conceitos basicos de Aprendizado de Maquina

2.2.1 O que é Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina, ou em inglés, Machine Learning é um ramo da
inteligéncia artificial (IA) que tem seu foco em utilizar dados e algoritmos para imitar
o pensamento humano e gradualmente melhorar sua precisao (IBM, 2020).

O Aprendizado de Maquina é uma das maneiras de se utilizar IA. O aprendizado
de maquinas foi definido na década de 1950 pelo pioneiro em IA Arthur Samuel como
“A area de estudos que possibilitam os computadores a habilidade de aprenderem sem
serem explicitamente programados para isso” (MIT, 2021).

Um exemplo que se pode dar é o filtro de spam que possui nos e-mails. Ja que
através de um algoritmo de AM, consegue-se fornecer dados, em que alguns exemplos
de e-mails estao classificados como spam e outros classificados como auténticos. Dessa
forma esse modelo criado através desse tipo de tecnologia consegue aprender com os
exemplos e, posteriormente, classificar novos e-mails de acordo com as caracteristicas
apresentadas.

Assim, a area de Aprendizado de Maquina se trata sobre extrair conhecimento
de dados, é um campo de pesquisa na interseccdo entre estatistica, inteligéncia
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artificial, e ciéncias da computacao, mas também é conhecida como anéalise preditiva
ou aprendizado estatistico.

A aplicagdo dos métodos de AM tem se tornados onipresentes no cotidiano.
Englobando desde recomendacoes de filmes para serem assistidos, qual refeicao pedir
ou produtos para comprar, reconhecimento de conhecidos em fotos (GUIDO, 2016).

Com isso se pode citar as principais vantagens do Aprendizado de Maquina
(MORALIS, 2020):

. Capacidade de maior aprendizado e melhorar através dos erros;
. Velocidade com que os dados podem ser analisados;

. Automatizacao de processos;

. Cria solucoes para o mundo real;

. Reducao de custos.

Apesar dos inimeros exemplos de aplicacoes e vantagens, ainda existem
desvantagem e dificuldades dentro das aplicacoes de Aprendizado de Maquina, sendo
essas:

. Disseminacao de informacoes enviesadas sobre as técnicas de AM;

. Grande volume de dados disponiveis em baixa qualidade, criando a
necessidade de realizar tratamento nos dados para evitar ruidos e erros;

. Caréncia de profissionais qualificados;
. Falta de planejamento e organizacao na implantacao de projetos;
. Rejeicao com novas tecnologias nas empresas.

Assim, com os conceitos descritos, 0 Aprendizado de Maquina pode ser descrito
como um conjunto de técnicas e abordagens, com as quais é possivel aprender padroes
e criar modelos a partir de dados. Com esses modelos € possivel realizar predicoes de
valores futuros ou inexplorados.

2.2.2 Histdrico do Aprendizado de Maquina

A origem do Aprendizado de Maquina comeca em 1943, com o primeiro modelo
matematico de redes neurais, que foi apresentado no artigo cientifico “A logical
calculus of the ideas imanente in nervous activity” por Walter Pitts e Warren
McCulloch. Ja em 1949, o livro “The Organization of Behavior” por Donald Hebb é
publicado e conta com teorias de que relacionam o comportamento humano com redes
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neurais e atividades cerebrais, se tornando um dos principais pilares do
desenvolvimento do Aprendizado de Maquina. Alan Turing, em 1950, criou o Teste de
Turing para determinar se um computador possui inteligéncia de verdade. Para que se
passasse no teste, o computador deveria enganar um humano, fazendo-o acreditar que
ele também é um humano, sendo apresentado o seu principio de funcionamento
enquanto trabalha da Universidade de Manchester. O artigo “Computing Machinery
and Intelligence” inicia com as seguintes palavras: “Eu proponho a considerar a
questao, ‘Maquinas podem pensar?’” (FIRICAN, 2019).

Na década de 50, Arthur Samuel, na época um cientista da IBM, langou o
primeiro programa de aprendizado voltado para o jogo de damas, dessa forma, a
maquina aprimorava suas habilidades no jogo a medida em que jogava. Assim, o
computador comeca a propor melhores estratégias e sempre incorporando novos
aprendizados. Nesta mesma época, teve o surgimento do Perceptron, que foi criado por
Frank Rossenblatt, que foi a primeira rede neural para computadores. Um outro passo
importante no aprendizado de méquinas foi na década de 1960, em que foi criado o
algoritmo conhecimento como “vizinhos préximos” (nearest neighbor), que
possibilitou computadores a usar reconhecimento basico de padrdes.

Pode-se considerar a década de 1990 onde o Aprendizado de Maquina
realmente despontou, principalmente por ser orientada a dados. Dessa forma os
cientistas comecaram a criar programas para computadores que analisavam grandes
quantidades de dados e obtinham conclusoes, ou aprendiam com esses resultados. Um
marco dessa época podemos considerar em 1997, em que o supercomputador IBM
Deep Blue venceu o campedo mundial de xadrez. Nos anos 2000, o termo Deep
Learning (Aprendizagem Profunda) foi inventado por Geoffrey Hinton para explicar
novos algoritmos capazes de dar a habilidade de “ver” e diferenciar objetos aos
computadores. Outros grandes marcos foram o Kinect, desenvolvido pela Microsoft
que detectava até 20 movimentos humanos distintos em uma frequéncia de 30 vezes
por segundo, possibilitando as pessoas interagirem com os computadores através de
gestos e movimentos. E possivel mencionar também o Facebook, que em 2014
desenvolveu o DeepFace, um programa capaz de reconhecer e verificar humanos em
fotografias, da mesma forma que uma pessoa faria.

E cabivel observar, apo6s esse breve historico, que apesar de ser uma tecnologia
que surgiu ha varias décadas, o Aprendizado de Maquina conseguiu sua maior evolucao
e destaque a partir da década de 1990, sem sombra de dividas ao fato da evolucao
tecnologica vertiginosa nessa década e nos anos posteriores, justificada devido a maior
de processamento dos computadores, a internet e a maior disponibilidade de dados.
Hoje consegue-se perceber em todos os campos a utilizacdo dessa tecnologia e a
necessidade de profissionais especializados na area.
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2.2.3 Tipos de Aprendizado de Maquina

Existem varios tipos de sistemas de Aprendizado de Maquina, assim, facilita
classifica-los eles em duas grandes categorias, sendo (GERON, 2017):

. Se sao ou nao treinados através de intervencao humana (supervisionado,
nao supervisionado, semisupervisionado e aprendizado por reforco);

. Se podem ou nao aprender incrementalmente em tempo real (online ou
em lote);
. A forma de trabalho do sistema é baseada em comparar novos dados com

dados conhecidos, ou procurar padrées nos dados de treinamento e constréi um
modelo preditivo, assim como cientistas fazem (aprendizado baseado em instancia ou
em modelo).

Como essas categorias nao sao exclusivas, é admissivel ter por exemplo um
sistema supervisionado, que aprende em tempo real baseado em um modelo. Para
melhor compreensao, sera discutida cada uma dessas categorias.

2.2.3.1 Aprendizado supervisionado e nao supervisionado

Os sistemas de Aprendizado de Maquina podem ser classificados de acordo com
a quantidade e tipo de supervisao que eles recebem durante seu treinamento. Sao
categorizados majoritariamente em quatro categorias, sendo elas: supervisionado, nao
supervisionado, semisupervisionado e aprendizado por reforco (GERON, 2017).

No aprendizado supervisionado, exemplificado pela Figura 1, os dados de
treinamento que sao inseridos no algoritmo incluem o valor desejado, chamado de
rétulo (label) (GERON, 2017).

Figura 1 — Conjunto de dados de treinamento com aprendizado supervisionado
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Fonte: Adaptado de (GERON, 2017)

Um exemplo tipico de aprendizado supervisionado sao os sistemas de
classificacao. Na pratica, um filtro de spam de e-mail é um bom exemplo, devido ao
sistema ser treinado com véarios exemplos de e-mail, juntos de seu rotulo (spam ou
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legitimo), podendo assim classificar novos e-mails.

Outra aplicacao, seria por exemplo, prever um valor numérico, como o preco de

um carro dependendo de seus atributos (ano de fabricacao, quilometragem, marca,

entre outros). Esse tipo de trabalho é denominado regressao. Alguns algoritmos podem

realizar os dois tipos de funcao.

Alguns dos principais algoritmos de aprendizado supervisionado sio (GERON ,

2017):

K-Vizinhos Mais Préximos (K-Nearest Neighbors);
Regressao Linear;

Regressao Logistica;

Maquina de Vetores de Suporte (SVM);

Arvore de Decisao (Decision Tree);

Floresta Aleatoria (Random Forest);

Reforco de Gradiente (Gradient Boosting);

Naive Bayes;

Redes Neurais.

No caso do aprendizado nao supervisionado, exemplificado pela Figura 2, o

conjunto de dados de treinamento nao é rotulado, dessa forma o sistema tenta

aprender de forma independente.

Figura 2 — Conjunto de dados de treinamento com aprendizado nao supervisionado
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Fonte: Adaptado de (GERON, 2017)

Alguns dos mais importantes algoritmos de aprendizado nao supervisionado

sao:

o

Agrupamento (Clustering):
K-Means;
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o Agrupamento Hierarquico (Hierarchical Clustering).
. Visualizacao e Reduc¢ao de Dimensionalidade:

o Componente Principal de Analise (PCA);

o Kernel PCA.

Um exemplo de aplicagao, seria o usuario possuir dados sobre os visitantes de
seu blog. Com um algoritmo de Agrupamento é possivel detectar grupos de visitantes
que possuem similaridades entre si, e em nenhum momento ¢é dito ao computador a
qual grupo os visitantes pertencem. Detectar anomalias também é uma aplicacao
muito utilizando nesse tipo de supervisdo, em que o computador detecta o
comportamento normal presente na maioria dos dados, assim, ele consegue dizer se
um novo dado possui 0 mesmo comportamento ou nao, sendo muito presente em
algoritmos de prevencao de fraudes bancarias.

Alguns algoritmos podem compartilhar tanto dados de treinamento
supervisionados quanto nao supervisionados, sendo categorizados como aprendizado
semisupervisionado. O Google Fotos é um exemplo desse tipo de algoritmo, pois além
de detectar automaticamente a mesma pessoa em diferentes fotos, ele pergunta para o
usuario quem ela é, rotulando-a.

Aprendizado por reforco se trata de uma outra abordagem. O sistema de
aprendizado, denominado agente, observa o ambiente, seleciona e executa acoes,
recebendo recompensas em retorno (ou penalidades). Dessa forma ele aprende, de
forma auténoma, qual a melhor estratégia ou politica, para receber a maior quantidade
de recompensas. Um exemplo seria os robos que implementam esse tipo de algoritmo
para aprender a andar.

2.2.3.2 Treinamento em lote ou online

Outra maneira de se classificar os algoritmos de Aprendizado de Maquina é se
o sistema é capaz de aprender incrementalmente através de um fluxo de dados.

O aprendizado por lotes é incapaz de aprender de maneira incremental ou
online. Neste caso, é necessario que ele seja treinado com todos os dados disponiveis
(GERON, 2017). Normalmente leva bastante tempo e é necessirio muito
processamento computacional, por isso é feito de forma offline. O sistema é treinado,
lancado em producao e funciona sem aprender mais. Esse processo é denominado
como aprendizado offline. Caso necessite inserir novos dados, € necessario treinar uma
nova versao do modelo, com os novos dados e os dados antigos juntos, e substituir o
antigo modelo por esse novo.
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Esse tipo de aprendizado é facil de ser automatizado e implementado, as
desvantagens sdo o tempo e a necessidade de um equipamento condizente com o
volume de dados para processas e treinar o novo modelo em um tempo adequado.

Em um sistema com aprendizado online, o treinamento desse sistema é
realizado de maneira incremental, em que é alimentado por dados de forma sequencial,
seja individual ou em grupos de dados (mini lotes). Cada etapa é rapida e precisa de
pouco processamento, dessa forma o sistema aprende sobre novos dados de forma
rapida, em tempo real (GERON, 2017). Aprendizado online é 6timo para sistema que
recebem dados novos em um fluxo continuo e necessitam se adaptar de forma rapida
e autonoma. Também é uma 6tima op¢ao quando se possui recursos computacionais
limitados. Esse tipo de aprendizado também economiza bastante espaco, ja que apo6s o
sistema aprender com os novos dados inseridos, esses dados podem ser descartados.

Um parametro muito importante do aprendizado online é a taxa de
aprendizado, ja que caso se adaptarem rapidamente com os novos dados, o sistema
acaba por esquecer os dados antigos, e caso isso aconteca de forma lenta, os novos
dados nao terao muito impacto no sistema. Assim, é importante estar monitorando de
perto o sistema, para que nao ocorram perdas na performance, caso os novos dados
sejam de baixa qualidade por exemplo.

2.2.3.3 Aprendizado baseado em instancia ou em modelo

Uma outra forma de se categorizar sistemas de Aprendizado de Maquina é de
acordo com a forma que eles “generalizam”. A maioria dos sistemas trabalham fazendo
predicoes, ou seja, dando a eles varios exemplos, o sistema se torna capaz de inferir
respostas a exemplos que nao haviam sido vistos anteriormente. Ter uma boa
performance nos dados de treinamento é algo bom, mas insuficiente, o objetivo é ter
uma boa performance em novos dados (GERON, 2017).

No aprendizado baseado em instdncia, o algoritmo realiza a medicao das
similaridades dos novos dados com os dados de treinamento. No caso do exemplo dado
anteriormente sobre o filtro de spam, o sistema identifica similaridades em e-mails,
como por exemplo, o nimero de palavras em comum com e-mails classificados como
suspeitos ou fraudulentos. Assim, quanto mais préximo desse valor, maior a
probabilidade desse novo e-mail a ser classificado ser, de verdade, um spam. A Figura
3 exemplifica este tipo de aprendizado.

Com o aprendizado baseado em modelo, a diferenca esta em que as suposicoes
sobre o problema podem ser explicitas através de uma equacao matematica, de forma
a representar o comportamento do sistema, como as regressoes, como mostrado na
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Figura 4.

Figura 3 — Aprendizado baseado em instancia
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Figura 4 — Aprendizado baseado em modelo
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Fonte: Adaptado de (GERON, 2017)

2.3 Etapas de desenvolvimento de um sistema de
Aprendizado de Maquina

O processo para se elaborar um modelo de Aprendizado de Maquina é composto
por varias etapas como coleta de dados, pré-processamento, métodos de validacao
cruzada, treinamento e avaliacao do modelo. Estas diferentes etapas sao mostradas no
fluxograma da Figura 5 (ALVIM, 2019).

Todas as etapas mostradas na Figura 5 sao relevantes e importantes para o
modelo atingir uma performance satisfatéria. Nas proximas se¢oes serao detalhadas
cada uma das etapas do processo para desenvolvimento de um modelo de Aprendizado
de Maquina.
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Figura 5 — Fluxograma representando as etapas de desenvolvimento de um sistema de
aprendizado supervisionado
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2.3.1 Coleta de dados

O primeiro passo no desenvolvimento de um sistema de AM € a coleta de dados.
Mesmo parecendo ser uma etapa simples, ela impacta drasticamente todos as futuras
etapas de desenvolvimento, e, obviamente, sua performance final.

Como os algoritmos de Aprendizado de Maquina sao muito dependentes de
dados, ¢ necessario um grande volume de observacoes para que se atinjam uma
performance aceitavel. Também deve-se considerar os dados enviesados, pois podem
alterar drasticamente a performance e a capacidade de generalizacdo do sistema
(ALVIM,2019).

Os dados podem ser de diferentes formas, estruturados ou nao, numéricos
(preco, distancia, temperatura, etc.), categoricos (cor, género, marca, etc.) e até mesmo
textos (comentarios em um site, receitas médicas). Eles podem ser coletados de
diferentes formas, como através de sensores em uma industria, websites, dados de
plantio, dados inseridos em sistemas por usuarios, entre outros (DATAROBOT, s.d.).
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2.3.2 Pré-processamento de dados

Como dito anteriormente, os algoritmos de Aprendizado de Maquina aprendem
através dos dados, por causa disso é essencial que os dados fornecidos sejam de
qualidade. Muitos esforcos foram feitos para analisar dados, criar ferramentas de
analises, mas ignoraram o fato dos problemas que existem com dados reais. Por esse
motivo, ferramentas de analise comerciais ou de pesquisa devem prover ferramentas
de pré-processamento de dados para serem utilizadas antes e durante o processo de
analise, justamente para facilitar esse processo devido ao grande volume de dados
necessario para a criacao de um modelo (FAMILI, 1997).

Os algoritmos possuem diferentes particularidades, assim o pré-processamento
trata esses dados de forma a atender os requisitos minimos para o bom funcionamento
de cada tipo de algoritmo, resultando em um sistema com maior robustez e
performance.

2.3.2.1 Limpeza de dados

Conjuntos de dados contendo valores nulos podem ocorrer com certa
frequéncia no mundo real, seja por defeitos nos equipamentos, erros humanos em
insercao de dados, dados corrompidos, problemas de armazenamento, etc. Porém, é
de grande importancia que sejam tratados esses dados, ja que alguns algoritmos nao
suportam valores nulos de entrada, mas existem algumas técnicas para lidar com esse
tipo de problema.

Uma dessas técnicas se trata de remover os valores nulos, que, como o proprio
nome diz, remover as amostras ou atributos que possuem valores faltantes. Pode ser
vista como uma técnica simples, mas contém o risco de eliminar informacdes valiosas
para o algoritmo. Recomenda-se utiliza-la quando possui um grande volume de dados
ou quando os valores ausentes forem em pequena quantidade (ALVIM, 2019).

Existe também a técnica de imputacao de valores, considerada mais segura que
a primeira, que consiste em substituir os valores ausentes de um atributo (coluna) pela
média, moda ou mediana dos valores que existem nesta mesma coluna. No caso de
colunas categoricas, utiliza-se a moda da classe que mais aparece (ALVIM ,2019).

2.3.2.2 Técnicas e métodos de transformacao dos dados

Grande parte das técnicas de Aprendizado de Maquina sao sensiveis a escala de
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seus dados (AKSOY; HARALICK, 2001). Por esse motivo é essencial executar o
escalonamento de atributos. Esse método funciona limitando o intervalo dos atributos
(colunas), dessa forma eles podem ser comparados na mesma base, evitando que o
atributo com o maior intervalo domine os resultados e ocasione previsdes imprecisas.
Método utilizado em variaveis continuas.

Existem varias maneiras para se fazer o escalonamento de atributos, algumas
delas sao (RASCHKA, 2014):

o Padronizacao ou Normalizacao por escore-Z.

o Essa técnica resulta em todos os atributos possuirem as propriedades de
uma distribui¢do normal padrao, com média y = 0 e desvio padrdao g = 1. O escore-z
das amostras € calculado de acordo com a Equacao 1:

X—HU
z=— (1)

Sendo:

x = valor antigo;

u = média de todos os valores da coluna;

6 = desvio padrao da coluna.
. Escalonamento Minimo — Méaximo.
o Esse escalonamento consiste em converter os valores para um intervalo

definido, normalmente entre [0,1]. Este tipo de intervalo limitado, ao contrario da
padronizacao, é que se obtém valores menores de desvios-padrao, suprimindo o efeito
de outliers. Sendo aplicado seguindo a Equacao 2:

Xnorm = M (2)
Xmax — Xmin
Sendo:
x = valor antigo;
Xmin = valor minimo da coluna;

Xmax = valor maximo da coluna.

A transformacao de atributos categoéricos também se faz parte no projeto de
criacao de um sistema de AM (BISHOP et al., 1977). Grande parte dos algoritmos de
Aprendizado de Maquina n3ao manipulam bem atributos categoéricos, assim ¢é
necessario realizar as conversoes para atributos numéricos.
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Os dados categoricos podem ser classificados de duas maneiras, sendo elas
(VERMA, 2021):

. Dados nominais os dados nao tém nenhum tipo de valor numérico. Um
exemplo seria os departamentos de uma empresa (como recursos humanos, financeiro,
juridico);

. Dados ordinais: as variaveis possuem um valor que se refere a uma escala

ou ordem, como por exemplo o nivel de satisfacdo de cliente apés uma compra pode
ser classificado como: muito satisfeito, satisfeito, pouco satisfeito, insatisfeito.

Devido aos diferentes tipos de dados categoricos, € utilizado, geralmente, duas
abordagens, a Codificacdo por Rotulo (Label Encoding) e a Codificacado One-Hot (One-
Hot Encoding).

O método Codificacdo por Rétulo é utilizado quando os dados sdo ordinais,
convertendo cada réotulo dessa categoria em um valor inteiro, de forma a representar a
sequéncia dos rotulos. A Tabela 1 demonstra como fica a conversao em uma tabela
contendo dados sobre o nivel de satisfacdo dos clientes, apos realizarem compras em
uma loja.

Tabela 1 — Dados sobre vendas com uma coluna categorica ordinal (Nivel de Satisfacao)

ID_Compra Cliente | Nivel de Satisfacao

Bruno Muito satisfeito

2 Carla Insatisfeito

3 Marcelo Satisfeito

4 Juliana Pouco satisfeito

5 Henrique Satisfeito

6 Breno Insatisfeito

7 Mateus Muito satisfeito

Fonte: Autor

Apds o método de conversao ser realizado, a coluna Nivel de Satisfacao é
convertida para a forma abaixo, exemplificado na Tabela 2, indicando uma escala
presente neste atributo.

O método Codificacado One-Hot converte cada rotulo presente em um atributo
em um novo atributo e atribui a ele um valor binéario (0 ou 1). Este tipo de conversao é
utilizado quando os dados categoricos sao do tipo nominal. Estes novos atributos sao
conhecidos por roétulos ficticios (dummy variables) e sua quantidade depende da
quantidade de rotulos presentes no atributo original. A Tabela 3 demonstra como
ficaria o atributo de Departamento em uma base de dados referente a uma empresa.
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Tabela 2 — Dados sobre vendas com o atributo Nivel de Satisfacao convertido através do
método Codificacdo por Rétulo
ID_Compra Cliente Nivel de Satisfacao

1 Bruno 3

Carla
Marcelo
Juliana

Henrique

Breno
Mateus

Fonte: Autor

N[OV (W N
W [O|N [~ [N]|O

Tabela 3 — Dados sobre quantidade de lucro por departamento de uma empresa

Ano Lucro Departamento
2020 198999 | Carros de Passeio
2020 78909 Motocicletas
2020 267890 | Carros Esportivos
2020 34510 Caminhonetes

Fonte: Autor

Aplicando o Codificador One-Hot a Tabela 4 representa como os dados desta
empresa seriam convertidos e ficariam da seguinte forma.

Tabela 4 — Dados sobre quantidade de lucro da empresa apds aplicacdo de Codificacao One-
Hot no atributo Departamento

Ano | Lucro | Dep_carros_ | Dep_motocic | Dep_carros_ | Dep_caminh
de_passeio letas esportivos onetes

2020 | 198999 1 0 0 0

2020 | 78909 0 1 0 0

2020 | 267890 0 0 1 0

2020 | 34510 0 0 0 1

Fonte: Autor

2.3.3 Conjuntos de dados e métodos de validacao

Os conceitos de divisdao dos dados em treino e teste e a validacao do modelo sao
importantissimos no conceito de ciéncia de dados, principalmente no que tange a
minimizar os efeitos de overfitting. Normalmente, ¢é treinado o modelo com dados de
treino para fazer predi¢oes em dados que nao foram usados no treinamento (dados de
validacao e de teste) (BRONSHTEIN, 2017).

Quando é realizado o treinamento e a predicao com o conjunto de dados, pode
ocorrer dois tipos de problemas: overfitting e underfitting. Nao é desejavel que isso
aconteca pois afeta a previsibilidade do modelo criado, assim se tornaria um modelo
com baixa acuracia e/ou nao generalizado.
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2.3.3.1 Overfitting e underfitting

Overfitting significa quando o modelo foi treinado “bem demais”, e agora ele se
ajusta muito bem aos dados de treino. Acontece normalmente quando os dados sao
muito complexos (quando muitos atributos influenciam em uma previsao que se é
desejavel obter). O modelo tera alta acuracia nos dados de treino, mas nao tera uma
boa acuracia nos dados de teste ou em dados novos. Isso se da ao fato de o modelo nao
estar generalizado, significa que € possivel generalizar os resultados, mas nao consegue
fazer inferéncias em novos dados. Basicamente, o modelo aprende os ruidos presentes
nos dados de treino ao invés do relacionamento entre os atributos (BRONSHTEIN,
2017).

Em contraste ao que ocorre no overfitting, quando um modelo possui
problemas de underfitting, significa que o modelo ndao se ajusta aos dados de
treinamento, e com isso nao aprende as tendéncias e relacionamentos presentes nos
dados de treino. O modelo também nao consegue ser generalista o suficiente com
novos dados, resultado assim em um modelo muito simples. Pode-se observar os 3
casos na Figura 6.

Figura 6 — Exemplo de modelo com underfitting, um modelo “ideal” e um modelo com
overfitting

L

e
Cal

x X

Underfitting Modelo "Ideal” Overfitting
Fonte: Adaptado de (BRONSHTEIN, 2017)

Importante ressaltar que o underffiting nao é tao prevalente quanto o
overfitting. De qualquer forma, é importante evitar este tipo de problema nos modelos
criados. O ideal é sempre buscar o meio termo entre o underfitting e o overfitting. A
divisao dos dados entre treino/teste e validacao cruzada (cross validation) ajudam a
evitar estes problemas (BRONSHTEIN, 2017).

2.3.3.2 Conjuntos de treino, validacao e teste

Na construcao de modelos de Aprendizado de Maquina é essencial avaliar sua
performance, baseado em uma ou mais métricas estatisticas. Além disso, importante
ressaltar que os testes para se obterem as métricas devem ser feitos em dados novos,
que nao foram utilizados no processo de treinamento do modelo, podendo assim
observar e mensurar com maior confianca o comportamento desse modelo com dados
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novos (KOHAVI, 2001). Os métodos de reamostragem e de validacao cruzada servem
para cumprir essa funcao.

Obtendo-se dados suficientes para a obtencdo de um modelo, é necessario
dividir os dados obtidos em trés diferentes partes, sendo elas: dados de treino, dados
de validacao e dados de teste. A Figura 7 representa essa divisao.

Figura 7 — Divisao dos dados em conjuntos

Conjunto de dados

. Conjunto de Conjunto de
Conlunt.u de dados dados de dados de
de treinamento s
validagio teste

Fonte: Autor

O conjunto de dados de treino é utilizado para o treinamento do modelo. Aqui
€ onde acontece os ajustes dos parametros do modelo. No caso do algoritmo de Floresta
Aleatoria, utiliza-se os dados de treino para obter o melhor valor de profundidade
méaxima (maximum depth) do algoritmo.

Apos ajustar o modelo, é possivel calcular o erro de treinamento através da
Equacao 3.

Erro de Treinamento = Valor Verdadeiro — Valor Ajustado (3)

Todavia, nao se deve utilizar essa métrica para avaliar a performance do
modelo. Ao testar um modelo com dados de treino, ndo se pode obter sua performance
em um ambiente real, jA que nao se sabe sua performance com dados nunca vistos
anteriormente. Por esse motivo, utiliza-se os conjuntos de dados de validacdo e de
teste.

O conjunto de dados de validacao possui o objetivo de ajustar os parametros
que foram obtidos pelo conjunto de dados de treino. Normalmente, realiza-se o ajuste
em varios modelos e depois verifica-se o erro de predicao no conjunto de validacao.
Apos o final desse processo, é escolhido o modelo com o menor erro obtido. Deve se
atentar que é comum encontrar modelos com overfitting para o conjunto de validacao.
Assim, o conjunto de dados de teste ¢ utilizado para estimar o erro de predicao do
modelo que foi selecionado para se ter certeza de que o modelo nao possui overfitting.

Assim, o conjunto de dados de teste tem por funcao avaliar o melhor modelo
que foi selecionado nas etapas anteriores. Com a métrica calculada, em caso de ser
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suficiente para a aplicacao a ser utilizado, o modelo é enviado para ser utilizado em
producao.

Regularmente a proporcao em que se divide os conjuntos de dados segue da
seguinte maneira:

. 70% dos dados sao designados ao conjunto de treino;
. 20% designados para o conjunto de validacao;
. 10% dos dados designados ao conjunto de teste.

Essa divisao pode variar, como por exemplo: 60/20/20, 70/15/15 etc.

2.3.3.3 Validacao Cruzada

A Validacdo Cruzada (VC) é um método utilizado para avaliar e comparar
algoritmos de aprendizado de maquinas em que divide o conjunto de dados em duas
partes: uma utilizada para aprender e treinar um modelo e a outra utilizada para
validar o modelo (REFAEILZADEH; TANG; LIU, 2009). Ou seja, sao diferentes
métodos para segmentar dados em conjuntos de treino, validacao e teste, assim como
foi demonstrado na secdo anterior. Como sao diferentes técnicas, algumas das mais
utilizadas serao descritas abaixo.

O método Hold-Out é uma técnica simples de VC, nele o conjunto de dados é
separado em dois conjuntos, o de treinamento e o de teste. O modelo é treinado no
conjunto de treino e sua performance avaliada no conjunto de teste, de forma a medir
sua performance em dados distintos aos que foram utilizados em seu treinamento.

A desvantagem desse método seria que ele nao utilizada todos os dados
disponiveis, e como os resultados sao dependentes dos dados escolhidos na divisao
entre treino e teste, os resultados podem variar significativamente dependendo de
como a divisao foi realizada.

O método de VC k-fold divide o conjunto de dados em k subconjuntos, apods isso
o método de validacao é repetido k vezes. A cada repeticao, um dos k subconjuntos é
utilizada como o conjunto de teste e os outros k-1 sao utilizados no treinamento do
modelo. Apds isso, o erro médio em todas as repeticoes é calculado. A Figura 8
exemplifica esse método.

Uma outra técnica, similar a anterior é a Validacao Cruzada k-fold com
Repeticao, em que basicamente é repetida varias vezes a técnica k-fold, e em cada
repeticao os subconjuntos sao divididos de forma diferente. Ap6s cada repeticao a
métrica é calculada, e posteriormente sumarizada, geralmente utilizando a média, a
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performance de todas as repeti¢coes para obter-se uma avaliacao final do modelo. Essa
técnica reduz o ruido e o viés presente na VC k-fold, ja que a cada vez que a k-fold é
realizada, a performance é diferente dependendo de como foi feita a divisdao dos
subconjuntos. Na Figura 9 tem-se um exemplo de valores de acuracia dependendo da
quantidade de repeticoes que foram utilizadas, o triangulo verde representa a média
aritmética da acuricia, a linha laranja a mediana e o eixo horizontal a quantidade de
repeticoes realizas de uma VC k-fold.

Figura 8 — Representacao do método de Validacao Cruzada k-fold

D Conjunto de Validagdo
- Conjunto de Treinamento

Repeticéo 1 Repeticéo 2 Repetigdo 3 Repeti¢ao k

s 93% 90% o1% 5%

Acuréacia Final = Média (Repeticéo 1, Repeticéo 2,...)
Fonte: Adaptado de (BRONSHTEIN, 2017)

Figura 9 — Box Plot representando a acuracia de classificacao de um modelo x repeticoes de
Validacao Cruzada k-fold

0.925 1

0.900 1

0.875 1

1

0.850 1

Acuracia

0.825 1

0.800 1

0.775 1 o 0o 0o 0 0o 0 0 O [e)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Numero de Repeti¢cdes

Fonte: Adaptado de (BROWNLEE, 2020)

Escolher a quantidade de repeticbes também é importante. Neste exemplo,
escolher 5 repeticoes para medir a performance do modelo aparenta ser uma boa
escolha, j4 que como a média e a mediana estao coincidindo, isso sugere uma
distribuicdo simétrica razoavel e a média pode capturar de forma satisfatéria a
tendéncia central (BROWNLEE, 2020).
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2.4 Algoritmos de classificacao

Vérios tipos de algoritmos sao utilizados na area de Aprendizado de Maquina,
como citamos nas secOes anteriores, nesta secdo serao abordados os principais
algoritmos de classificacao, que sdo os que estao presentes no escopo deste trabalho.

2.4.1 Arvore de Decis3o

A Arvore de Decisdo (Decision Tree) é uma das mais poderosas técnica de AM
supervisionado, utilizada comumente como um modelo de classificacio (JIJO;
ABDULAZEEZ, 2021).

Este algoritmo utiliza de uma estrutura de arvores, representando diferentes
caminhos, através de ramos, partindo da primeira decisao (né raiz), em diferentes
caminhos subjacentes, chegando em novas decisoes (nés de decisao), até chegar na
classificacao/resposta prevista pelo algoritmo (no6s folha). Cada subsecao da arvore
principal, denominamos de subarvore. A Figura 10 exemplifica essa estrutura.

Figura 10 — Estrutura de uma Arvore de Decisdo

No de No de
Decisao Decisdo

No de
Decisao

&
=

Fonte: Adaptado de (JIJO; ABDULAZEEZ, 2021)

Cada folha é atribuida a uma classe representando o valor mais apropriado,
assim como, alternativamente, a folha pode representar um vetor probabilidade, que
indica a probabilidade de um atributo possuir um certo valor (ROKACH; MAIMOM,
2005). A Figura 11 descreve uma Arvore de Decisio que classifica animais de acordo
com suas caracteristicas.



Capitulo 2. Referencial tedrico 39

Figura 11 — Exemplo de uma arvore de decisoes representando a classificagdo de animais

Possui
barbatanas?

Verdadeiro

v

Golfinho

Fonte: Adaptado de (GUIDO; MULLER, 2016)

Pinguim

No exemplo acima, o n6 raiz representa uma pergunta, questionando se o
animal apresenta penas, nas ramificacdes estdo as possiveis respostas, sendo
verdadeiro ou falso, criando assim subarvores com os noés decisdo adjacentes (se
podem voar ou se possuem barbatanas). No fim observa-se os nos folha, em que é
possivel ver a resposta final do algoritmo.

2.4.1.1 Algoritmo CART

O Algoritmo CART pode ser utilizado tanto em regressio quando em
classificacdo. Ele basicamente divide o conjunto de treino em dois subconjuntos
utilizando um atributo k e um limitante t, . O algoritmo procura o par (k,t;)que
produzem os subconjuntos mais puros (GERON, 2017). A Equacio 4 representa o custo

que o algoritmo tenta minimizar.

mleft mrl’ght
Greft + —— Gy
m left m right (4)

](k, tk) =

Sendo:

Giert/Grigne mede a impureza do lado esquerdo/direito do subconjunto;

Myere/Mrigne € 0 numero de instancia do lado esquerdo/direito do
subconjunto.

Apbs dividir o N6 Raiz em dois, o algoritmo segue dividindo os nos subjacentes

usando a mesma légica e assim por diante, recursivamente. O algoritmo para de dividir

quando alcanca a profundidade maxima (hiper parametro), ou caso nao se encontre

uma divisao que reduzira a impureza.
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O Coeficiente de Gini se trata de uma medida de nio homogeneidade. E uma
das medidas mais utilizadas em Arvores de Decisio em classificacdo. A Equacio 5
demonstra o Coeficiente de Gini.

Ginilndex = Z(l - pi) (5)

ipi

A variavel p; é a probabilidade do atributo i e o intervalo de Gini é [0, 0.5]. Para
um problema de duas classes, a impureza de Gini é dada através da Equacao 6.

p1(1—p1) + p2(1—p3) (6)

Nota-se facilmente que quando a divisdo gera um conjunto puro, uma das
probabilidades é 0 e o Coeficiente de Gini se torna o menor possivel. Do outro lado,
quando p, = p; = 0.5, o Coeficiente de Gini se torna o maior possivel, com isso, a
pureza do N6 é a menor possivel (LIN, M.; MING, L, 2021).

O uso do algoritmo Arvore de Decisdo possui diversas vantagens, entre elas se
destacam (ROKACH; MAIMOM, 2005):

. Elas sao autoexplicativas, faceis de acompanhar e compreender, mesmo
para pessoas nao técnicas na area;

. Suportam tanto atributos numéricos quanto categoricos;

. A representacdo da Arvore de Decisdo é rica suficiente para representar
qualquer classificador de valor discreto;

. Capaz de manipular conjunto de dados que possuem erros e valores
ausentes;
. E considera um método nao paramétrico, ndo assumindo suposicoes

sobre distribuicao espacial e a estrutura do classificador.
Por outro lado, o algoritmo também apresenta algumas desvantagens:

. Devido ao processo de divisdoes, o algoritmo apresenta melhor
performance se poucos atributos foram relevantes para a previsao. Nao tendo uma boa
performance caso os atributos possuem iteracoes complexas entre si;

. Sensivel a ruidos e a atributos irrelevantes;

. Com o aumento de dados, a complexidade da Arvore de Decisao tende a
aumentar.
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2.4.2 Floresta Aleatoria

Floresta Aleatéria (Random Forest) é um algoritmo derivado da Arvore de
Decisao, sendo um algoritmo do time ensemble (algoritmos que combinam varias
técnicas de AM para obter um melhor desempenho) podendo sendo ser usado tantos
em tarefas de regressao quanto de classificacio (GERON, 2017).

O Algoritmo Arvore de Decisdo possui diversas vantagens, como facil
compreensao mesmo para nao técnicos da area, suportam atributos numéricos e
categoricos, previsoes e classificacoes rapidas (HO, 1995). Entretanto, podem ocorrer
overfitting dos dados de treino, diminuindo sua performance em dados desconhecidos.
De forma a reduzir esse tipo de problema, a Floresta Aleatoéria é utilizada.

O algoritmo Floresta Aleatéria funciona criando diversas Arvores de Decis3o,
sendo essas treinadas em amostras distintas do conjunto de dados. A classificacao final
¢ dada pela moda de todas as classes obtidas (no caso de classificacdo), ou utiliza a
meédia das previsoes calculadas (no caso de regressao).

A Figura 12 exemplifica como ¢é feita a classificacdo, ou previsao final.

Figura 12 —Representacao de uma Floresta Aleatoria

Conjunto de Dados

Arvore de Decisdo - 1 Arvore de Decisdo - 2 Arvore de Decisgo - N
Resultado - 1 Resultado - 2 Resultado - N
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\—) Moda/Média (—l

Resultado Final

Fonte: Adaptado de (KHAN et al., 2021)

Os principais beneficios presentes no algoritmo de Floresta Aleatéria sao
(GERON, 2017):

. Reducao do risco de overfitting;
. Produz flexibilidade por lidar com tarefas de classificacao e regressao;

. Facilidade em determinar a importancia de um atributo.
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Também possui algumas desvantagens listadas a seguir:

. Necessita de um maior tempo de processamento, devido a grande
quantidade de dados;

. A complexidade do modelo aumenta, ja que se trata de diversas Arvores
de Decisao.

2.4.3 K-Vizinhos mais proximos

O algoritmo K-Vizinhos mais proximos (K-Nearest Neighbors, ou KNN) é uma
técnica de AM aplicada tanto para problemas de regressao quanto de classificacao. Este
algoritmo é considerado bem simples comparado aos outros de Aprendizado de
Maquina, pois nao possui premissas matematicas (COOMANS; MASSART, 1982).
Como o foco deste trabalho é em algoritmos de classificacao, os exemplos e explicacoes
abaixo serao focadas neste tipo de algoritmo.

O algoritmo KNN funciona memorizando o conjunto de dados de treino. Apos
isso, ele prevé a classe de qualquer novo dado inserido baseado na classe de seus
vizinhos mais préximos, de acordo com o que foi aprendido no treinamento. O método
se baseia na suposicao de que os atributos utilizados para descrever os dados sao
relevantes para sua classificacao, assim, os novos dados que sao semelhantes a esses
dados possuem a mesma classe (ALTMAN, 1982).

Quando os novos dados sao carregados no modelo, é feito o célculo das
distancias entre os dados, de forma a se determinar a classe desses novos dados,
baseados nos dados que possuem as menores distancias entre ele. Através da Figura
13, podemos observar o funcionamento, em que um novo dado é inserido no modelo
para ser classificado, entdo é calculada as distancias das observacoes, baseada no tipo
de distancia e na quantidade (k) de vizinhos, e por fim, sua classe é determinada pela
média em caso de regressao, e pela moda em caso de classificacao.

Para que se chegue aos vizinhos mais préoximos, podemos utilizar varios calculos
distancia, por exemplo: Hamming, Manhattan, Minkowski e Euclidiana. A Euclidiana
acaba sendo a mais utilizada, e ela é definida pela Equacao 7.

k
Dist(X,X,) = Z(Xli—le-)Z (7)
i=1

Onde X; e X, sao vetores de atributos.
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Figura 13 — Exemplo do funcionamento de um algoritmo KNN
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Fonte: Adaptado de (NALANI, 2018)

Um parametro importante para o modelo é justamente o valor de k, que deve
ser escolhido no momento de construcao do modelo. Pesquisas demonstram que nao
existe um valor otimizado que gera uma boa performance em todo tipo de conjunto de
dados, assim cada conjunto de dados possui seu valor otimizado (NALANI, 2018).

Em caso de se utilizar um valor pequeno, o ruido presente nos dados pode
influenciar na classificacdo do modelo, no caso de um valor grande pode necessitar de
um grande processamento computacional. O que também pode vir a ocorrer com um
valor pequeno de vizinhos é que o modelo tera um ajuste flexivel, com pouco viés e
grande variacdo, ocasionando overfitting. Em contraponto, com um grande valor,
obtém-se um declinio na performance do modelo, e podendo ocasionar underfitting
(Codeacademy, s.d.).

Geralmente, se escolhe um valor impar caso a quantidade de atributos for par.
Uma pratica bastante comum é gerar diversos modelos com valores distintos de ke
comparar as performances obtidas.

As principais vantagens de se utilizar o KNN sao:

o Algoritmo intuitivo, simples e facil de se implementar;
) Pode ser utilizado em dados nao-lineares;
. Um parametro principal.

As principais desvantagens sao:

o Em grande volume de dados necessita de maior processamento
computacional, se tornando um algoritmo lento;
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. Necessario normalizar os dados, jA que dados com magnitude maior
influenciam no calculo da distancia dos vizinhos.

2.4.4 Naive Bayes

O Naive Bayes (NB) é um algoritmo de classificagao de que baseia no Teorema
de Bayes, desta forma, um teorema probabilistico. O motivo do seu nome possuir Naive
(inocente) é por causa de ele funcionar supondo que seus atributos sao independentes
entre si (ZHANG, 2004). Apesar de que na realidade os atributos podem ser
dependentes entre si para a classificacao.

Pode-se dar como exemplo a classificacdo de um animal como um peixe ou nao.
Um animal pode ser considerado um peixe, caso possua nadadeiras, escamas, opérculo
e a linha lateral. O classificador NB considera que cada uma dessas caracteristicas
(atributos) contribui para a probabilidade do animal ser um peixe, de forma
independente e sem nenhum tipo de correlacao entre os atributos.

O Teorema de Bayes demonstra como é possivel prever a classe de um dado
desconhecido, utilizando como exemplo um treinamento de um dado conhecido
(DUDA; HART, 1973). Melhor dizendo, ele auxilia na descoberta de uma probabilidade
futura (posterior), dada uma certa condi¢gdo. O Teorema de Bayes é dado através da
Equacao 8.

P(B|A)P(A
R ®)

Sendo:
A: Classe original;
B: Atributo (Preditor);
P(A|B): Probabilidade posterior da classe (4 ) dada preditor (B );
P(B|A): Probabilidade do preditor dada a classe;
P(A): Probabilidade original da classe;
P(B): Probabilidade original do preditor.

O algoritmo Naive Bayes possui 3 tipos, de acordo com a distribuicao de
probabilidade especificada na escolha do algoritmo (TAMALIS, 2019). Os principais sao:
Gaussian Naive Bayes, Multinominal Naive Bayes e Bernoulli Naive Bayes.

A Tabela 5 exemplifica o funcionamento do modelo.



Capitulo 2. Referencial tedrico 45

Tabela 5 — Dados histéricos sobre empréstimo

Income Age Loan | Default
0 alta >18 e <30 | alto 1
1 | média >60 alto 0
2| média | >30e <60 | médio 0
3| baixa | >30e <60 | médio 0
4 | baixa | >30e <60 | médio 0
5| baixa >60 baixo 1
6 | baixa >18 e <30 | alto 0
7 alta >18 e <30 | médio 1
8 | baixa >18 e <30 | baixo 1
9| média | >18 e <30 | baixo 1

Fonte: Adaptado de (TAMAIS, 2019)
A tabela 6 sao os valores de probabilidade de cada atributo ser de um certo valor.

Tabela 6 — Probabilidades dos atributos

Income Age Loan
Risco de . L e >18e | >30¢e .
crédito baixa | média <30 260 >60 | baixo
5 2 5 3 2 3
3/5 2/5 0 1/5 3/5 1/5 0 1/5 2/5
2/5 1/5 2/5 4/5 0 1/5 3/5 3/5 1/5

Fonte: Adaptado de (TAMAIS, 2019)

Assim, é possivel testar no caso de um individuo tiver baixa renda (income),
idade (age) entre 18 e 30 anos e solicitar um empréstimo (loan) alto. Deseja-se
classificar seu risco de crédito (default), sendo 1 para verdadeiro e 0 para falso). Com
isso temos:

Probabilidade Parcial (Risco de Crédito = 0) = (%) . (1) : (1) 1= %

Probabilidade Parcial (Risco de Crédito = 1) = (%) : (i) : (i) R

P(Risco de Crédito =0) = —) =

P(Riscode Crédito = 1) = ﬁ = 20%
(®)+ @)
Os algoritmos do tipo Naive Bayes possuem vantagens:

. Por assumir que os atributos sdo independentes, torna a criacao do
modelo muito rapida quando comparada a algoritmos mais complexos;

. Funciona muito bem com dados com grandes dimensoes, como textos,
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mensagens, comentarios de sites.
Como principais desvantagens que o algoritmo pode possuir sao:

. Ao assumir que os atributos sao independentes pode diminuir a acuracia
do modelo, mas, nem sempre na realidade isso acontece;

. Necessario aplicar técnicas de suavizacao, quando acontecer de os dados
de teste possuir classificacoes que nao estavam presentes nos dados de treino.

2.4.5 Maquina de Vetores de Suporte

Maquina de Vetores de Suporte (MVS), ou Support Vector Machine (SVM), se
trata de um dos mais populares modelos de Aprendizado de Maquina supervisionado,
podendo ser utilizado para tarefas de classificacao lineares e nao-lineares, regressao e
deteccao de outliers nos dados (MITCHELL, 1997). Se trata de um modelo utilizado
principalmente em conjuntos de dados de tamanho pequeno ou médio, mas que
possuem alto nivel de complexidade (CORTES; VAPNIK, 1995).

O algoritmo se trata basicamente em distribuir cada dado em um espaco n-
dimensional, sendo n a quantidade de atributos presentes no conjunto de dados a ser
utilizado no modelo. Assim, no caso de uma aplicacao de classificacao, que é o objetivo
deste trabalho, é realizada encontrando a linha ou hiperplano que separa da melhor
forma as classes no espaco n-dimensional (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992).

Os principais termos, quando se fala de MVS sao (BANERJEE, 2020):

. Hiperplano: é um limite de decisao que separa um determinado conjunto
de pontos de dados com diferentes rotulos de classe. O classificador separa os pontos
de dados usando um hiperplano com a quantidade méaxima de margem. Este
hiperplano é conhecido como hiperplano de margem méxima e o classificador linear
que ele define é conhecido como classificador de margem maxima;

o Vetor de Suporte: sao os pontos das amostras do conjunto de dados que
estao mais proximos do hiperplano. Eles sao responsaveis por definir a melhor linha
de separacao ou hiperplano através do calculo das margens;

. Margem: é uma lacuna de separacao entre as duas linhas nos pontos de
dados mais proximos. E calculada como a distancia perpendicular da linha aos vetores
de suporte. Nos algoritmos de MVS tentamos maximizar a margem.

A Figura 14 abaixo ilustra os conceitos descritos acima.
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Figura 14 — Diagrama exemplificando os conceitos de um modelo SVM

Margem

Rotulo =
NAO

Vetores de Suporte

Maquina de Vetores de
Suporte

Fonte: Adaptado de (BANERJEE, 2020)

Quando se utiliza MVS, o principal objetivo é buscar o hiperplano com a maior
margem possivel entre os vetores de suporte, dado um conjunto de dados. Essa busca
se da através de 2 etapas:

. Gerar hiperplanos que segregam as classes na melhor maneira possivel.
Existem diversos hiperplanos que podem classificar os dados, deve-se atentar ao que
representa a maior lacuna, ou margem, entre as duas classes (no caso de uma
classificacao binéaria);

. Entdo, é escolhido este hiperplano com a méixima margem entre os
vetores de suporte. Caso esse hiperplano exista, ele é conhecido como hiperplano de
margem maxima e o classificador é definido como classificador de margem méaxima.

Na prética, os algoritmos de MVS sao implementados utilizando um Kernel. O
Kernel se trata de uma func¢iao que mapeia os dados para uma dimensao maior, onde
os dados sao separados. O Kernel transforma os dados imputados de baixa dimensao
em dados de maior dimensao, dessa forma, é possivel converter problemas de
separacao nao-linear em problemas de separacdo linear ao adicionar maiores
dimensoes. Além disso, ele auxilia na construcao de um modelo de classificacao com
maior acuracia. Os Kernels mais famosos sao: Linear, Polinomial, Base Radial e
Sigmoide.

E possivel utilizar o algoritmo de Maquina de Vetores de Suporte em
classificacbes com mais de duas classes, utilizando o mesmo principio descrito
anteriormente. O problema de classificagdo com diversas classes é dividido em
maultiplos casos de classificacao binaria, conhecido como abordagem One-One. Nesta
abordagem, cada classificador separa pontos de duas diferentes classes, e
compreendendo todos os classificadores um contra um, resultado em um classificador
de maiiltiplas classes (MARIUS, 2020).
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Os algoritmos MVS possuem diversas vantagens, se destacando:

. Mais eficiente em altas dimensoes;
. Boa eficiéncia de memoria;
. Boa performance quando tem wuma margem de dissociagao

compreensivel entre as classes.

Entre as desvantagens destacam-se:

. Nao apropriada para grandes conjuntos de dados;
. Sensivel a ruidos;
. Nao possui uma explicacao probabilistica para a classificacao, ja que o

algoritmo funciona selecionando pontos acima e abaixo do hiperplano classificador.

2.5 Métricas de performance de modelos de Aprendizado de
Maquina

Logo apos a criacdo de um modelo de Aprendizado de Maquina, é essencial
mensurar sua performance. Desta forma, é possivel utilizar de diferentes métricas
avaliativas nos modelos (STEHMAN, 1997). Como este trabalho se trata da criacao de
modelos de classificacdo, serao ilustradas as métricas somente relacionadas a este tipo
de modelo.

De modo a facilitar a compreensao das métricas, sera dado como exemplo um
classificador, que classifica se o animal presente na imagem é um cachorro ou um gato.
A Figura 15 ilustra este exemplo.

Figura 15 — Exemplo de funcionamento de um classificador de imagens de cachorros

Treinado

Classificacdo da imagem
de Teste

Imagem do conjunto de

Teste
L

‘ (@) E um Cachorro ! }

Cachorro 2
[ x E um Gato! ]

Rétulo correto do

conjunto de Teste Comparar classificagdo com o rétulo correto

Fonte: Adaptado de (LIU, 2022)
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Neste exemplo, o modelo foi treinado através de imagens de cachorros e de
gatos com o rotulo presente. Apos isso, 0 modelo faz sua predicao e confere se ela esta
correta ou nao. Esse processo ocorre novamente com todas as imagens que se deseja
classificar e ao fim é contada a quantidade de predicbes corretas e incorretas. O
problema é que nem todas essas predicoes corretas e incorretas possuem o mesmo peso
na realidade. Dessa forma ¢ definido:

. Verdadeiro Positivo (VP): Significa uma classificacdo correta, por
exemplo uma imagem de cachorro ser classificada como um cachorro;

. Verdadeiro Negativo (VN): Significa uma classificacao correta da classe
negativa, como uma imagem de gato ser classificada como um gato;

. Falso Positivo (FP): Significa uma classificacao errénea da classe positiva
(cachorro). Neste caso uma imagem de gato foi classificada como cachorro;

. Falso Negativo (FN): Significa uma classificacdo erronea da classe
negativa (gato). Neste caso uma imagem de cachorro foi classificada como gato;

Através dessas distingOes entre as possiveis predicoes, é calculada a acuréacia,
sendo essa a medida da frequéncia com que o classificador realiza uma classificacao
correta. A acuracia, através da Equacao 9, é dada pela razao entre a quantidade de
classificacoes corretas e o namero total de classificacoes realizadas.

Acuricia = Classificacdes Corretas ©)
curacia = Total de Classificacgdes 9

Deste modo, é possivel chegar na Equacao 10.

st — (VP +VN) o)
CUracle = WP ¥ VN + FP + FN)

A Acuracia é uma das mais comuns métricas de avaliacao de performance de
tarefas de classificagdo, sendo bem utilizada quando a os rétulos das classes estao
balanceados, nao sendo uma boa escolha quando nao possui um balanceamento (LIU,
2022). No caso de possuir 99 imagens de cachorros e somente 1 de gato nos dados de
treino, o modelo sempre ira classificar como cachorro e possuir uma Acuracia de 99%.
Desta forma, para conseguir avaliar de forma mais completa e abrangente o modelo, é
extremamente recomendavel utilizar de outras métricas.

E importante levar em conta o peso que tem a quantidade de FP e FN dentro do
modelo, ja que dependendo do objetivo da classificacao, esses dois fatores podem ser
de muita importancia, como um exame médico classificar um paciente portador de
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uma doenca como nao portador.

A Matriz de Confusao possibilita uma analise com maior riqueza em detalhes a
respeito das classificacoes para cada classe (STEHMAN, 1997). Com essa matriz,
observa-se de maneira mais clara quais classes estao sendo classificadas corretamente
e incorretamente. A Figura 16 exemplifica a Matriz de Confusao em um caso de
classificagao binaria.

Figura 16 — Exemplo de Matriz de Confusao

Fonte: Adaptado de (LIU, 2022)

Dessa forma, é possivel calcular a Acuracia para cada classe, além da Acuracia
global de modo a possuir mais métricas para garantir uma boa performance do modelo.

A Precisdo também é uma outra métrica importante, ela corresponde a razao
entre os VP e todos os resultados positivos, é possivel calcular seu valor através da
Equacao 11.

Precisi VP (11)
recisio = ————— 11
(VP + FP)
Utiliza-se a Precisao para medirmos a relacio entre as instancias classificadas
como positivas e aquelas que realmente sdao positivas. Um baixo valor de Precisao

indica maior quantidade de predicoes FP.

A medida de Revocacao expressa a propor¢ao de instancia positivas que foram
classificadas de maneira correta, sua expressao é dada pela Equacao 12.

= D 1 AN ( )

Revocagao = 12
([/ P+ FN)

Caso o modelo possua um baixo valor de ReV()(:a(_;a~(), maiores as chances de o

modelo realizar classificagoes FN.

Dependendo da aplicacao a ser utilizada com o modelo, é desejavel maximizar
a Precisao ou a Revocacao, sempre ao custo da outra métrica. Entretanto, em casos que
se deseja maximizar essas duas medidas, utiliza-se a métrica denominada F1 Score,
demonstrada pela Equacdao 13, sendo a média harmonica entre a Precisao e a
Revocacao.
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Precisao X Revocagao
F1 Score =2 X — — (13)
Precisao + Revocagao

O valor do F1 Score varia entre 0 e 1, sendo 1 um modelo de classificacao
perfeito, e 0 um modelo inoperante. Um bom valor de F1 Score indica uma baixa
presenca de valores FP e FN.
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3 Metodologia

Este trabalho visa elaborar um sistema de recomendacao de plantio em solo
utilizando algoritmos de Aprendizado de Maquina, através de uma base de dados
publica com informacoes sobre plantio. Para isso sera desenvolvido um software em
linguagem Python, utilizando algoritmos de AM.

Para o desenvolvimento desse projeto, foi realizado sua divisdo em etapas,
como: o entendimento da base de dados; analise, limpeza e exploracao estatistica dos
dados; selecao dos algoritmos de aprendizado de méquinas; aplicacao dos algoritmos
e selecao do que possuir o melhor resultado; publicacao e compartilhamento do projeto
em uma aplicacao web. Todas essas etapas foram utilizadas bibliotecas do Python,
majoritariamente as bibliotecas: Pandas, Matplotlib, Seaborn, Plotly, Scikit-Learn e
Streamlit. A Figura 17 mostra a representacao de todo o esquematico do projeto,
contendo suas etapas e ferramentas utilizadas.

Figura 17 — Esquematico do projeto

Criagdo da aplicacdo

o
Q) N

Criacdo dos algoritmos
Importacdo, ¢ 8 ¢

analise e limpeza
dos dados.

comparacgdo dos
resultados e escolha do
melhor modelo.

para compartilhamento
do modelo escolhido.

Fonte: Autor

Como o proposito deste trabalho era de estudo e desenvolvimento de uma
ferramenta de Aprendizado de Maquina, optou-se por obter uma base de dados publica
com dados agricolas como estudo de caso.

O conjunto de dados utilizada se trata de uma base de dados académico da
India, presente na plataforma do Kaggle que coletou dados referentes a plantio neste
Pais. O objetivo é indicar a melhor cultura a ser plantada dentro das caracteristicas de
solo e ambientais. As seguintes culturas (rétulos) sao presentes no conjunto de dados:
arroz, milho, grao de bico, feijao, feijao fava, feijao Mungo, feijao preto, lentilha, roma,
banana, manga, uvas, melancia, melao, maca, laranja, papaia, coco, algodao, juta e
café. Os atributos abaixo se referem as caracteristicas coletadas de plantio (INGLE,
2020):

. N — Proporg¢ao do teor de nitrogénio no solo - kg/ha;
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. P — Proporcao do teor de fésforo no solo - kg/ha;
. K — Proporcao do teor de potassio no solo - kg/ha;
o temperature — Temperatura em graus °C;

. humidity — Umidade relativa em %;

. pH — pH do solo;
. rainfall — pluviosidade em mm.

A Tabela 7 demonstra algumas linhas presentes no conjunto de dados.

Tabela 7 — Parte do conjunto de dados de plantio

N P K temperature  humidity ph rainfall label
0 90 42 43 20.879744 82 6.502985 202.935536 rice
1 85 58 41 21.770462 80 7.038096 226.655537 rice
2 60 55 44 23.004459 82 7.840207 263.964248 rice
3 74 35 40 26.491096 8C 6.980401 242.864034 rice
4 78 42 42 20.130175 8 7.628473 262.717340 rice

Fonte: Autor

3.1 Importacao e analise exploratdria dos dados

Ao iniciar qualquer estudo ou aplicacio em Aprendizado de MAaquinas é
essencial possuir um conjunto de dados e fazer uma analise exploratoria dele. A analise
¢é importante para que se observe a qualidade e integridade dos dados, de forma a ver
se sao suficientes para a criacdo de um algoritmo. Neste trabalho a linguagem de
programacao utilizada foi Python, sendo seu c6digo disponivel no GitHub (ATHAYDE,
2022).

A escolha pela linguagem Python é devido ao fato de a linguagem ter se tornado
uma referéncia para a maioria das aplicacoes em ciéncia de dados, por combinar o
poder das linguagens de programacao destinadas para propositos gerais quanto
linguagens que sao utilizadas em propositos especificos como R e MATLAB. O Python
possui bibliotecas para carregamento de dados, visualizagdo, estatistica,
processamento de linguagem natural, processamento de imagens e muito mais
(GUIDO; MULLER, 2016).

Uma das bibliotecas mais famosas se trata da Pandas, sendo utilizada
principalmente para tratamento e analise de dados, sendo construida em volta de uma
estrutura de dados denominada DataFrame, uma estrutura tabular semelhante a uma
tabela do Microsoft Excel. Entrando em contraste com o NumPy, uma biblioteca em
que é necessario que todos os dados sejam do mesmo tipo em uma lista, o Pandas
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permite que cada coluna do DataFrame possa ser de diferentes tipos de dados. Além
disso é possivel com o Pandas importar dados para serem analisados e tratados de
diferentes formatos e fontes, seja através de arquivos CSV, consultas SQL, arquivos do
Excel, entre outros (GUIDO, S.; MULLER, A., 2016).

A biblioteca Scikit-Learn é um projeto de uso e distribui¢ao gratuita, possuindo
diversos algoritmos de Aprendizado de Maquina, assim como uma extensa
documentacao sobre eles. O projeto Scikit-Learn possui uma comunidade de usuéarios
ativas pois trata de um projeto em constante evolucao, sendo utilizado amplamente no
ambiente académico e industrial. A estrutura de dados principal do Scikit-Learn se
trata de lista de objetos da biblioteca NumPy, sendo este um pacote fundamental para
computacao cientifica em Python. Com o NumPy é possivel criar listas e matrizes de
dados e realizar operacoes matematicas com eles com os modulos presentes na
biblioteca. Quando se trata de visualizacao de dados e criacao de graficos, a biblioteca
Matplotlib é considerada a principal, sendo possivel criar histogramas, diagramas de
caixa, graficos de linha, de forma a gerar conclusoes e analises através das visualizacoes
criadas (GUIDO, S.; MULLER, A., 2016).

Além da Matplotlib outras duas bibliotecas se destacam na criagdo de
visualizacOes e graficos. A Seaborn é uma biblioteca criada baseada na Matplotlib e
possui grande interacdo com ela e as tabelas do Pandas, possuindo diversas aplicacoes
voltadas para graficos estatisticos (SEABORN, 2022). Outra de grande destaque é a
biblioteca Plotly, em que é possivel a criacao de graficos e visualizacOes interativos
(PLOTLY, 2022).

A importacgao é feita utilizando a biblioteca Pandas e a criacao dos graficos
utilizando principalmente as bibliotecas Seaborn, Plotly e Matplotlib. Na Tabela 7 foi
apresentado um exemplo de como sdo os dados utilizados neste trabalho, além disso,
outros passos essenciais sao ver a quantidade de dados nulos presentes, para que sejam
realizados remocoes ou substituicao de valores. A Figura 18 mostra a distribuicao de
dados nao-nulos presentes neste conjunto:

Figura 18 — Dados nulos no conjunto de dados

Count Dtype

2280 non-null
2200 non-null
2200 non-null
temperature 2200 non-null
humidity 2200 non-null
ph 2200 non-null
rainfall 2288 non-null
label 2200 non-null

e
1
2
3
a
5
6
7

Fonte: Autor

Foi possivel observar nenhuma presenca de dados nulos, posteriormente foi
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realizada uma contagem dos roétulos (culturas a serem plantadas) para ver se a
distribuicao esta igualitaria, sendo este o cenario ideal. A Tabela 8 representa uma
distribuicao ideal no conjunto de dados e o indice (index) referente a cada rotulo.

Tabela 8 — Distribuicao dos rétulos (labels)

label count

apple
banana

blackgram
chickpea
coconut
coffee
[dejutels]
grapes
Jjute
kidneybeans
lentil
maize
mango

mothbeans

mungbean

muskmelon
orange

papaya
pigecnpeas

19 pomegranate
rice

watermelon

Fonte: Autor

E importante ver as estatisticas descritivas dos atributos presentes nos
conjuntos de dados, principalmente por todos serem numéricos. A Tabela 9 descreve
estatisticamente os dados dos atributos do conjunto de dados utilizado.

Tabela 9 — Estatisticas descritivas dos atributos (features)
N P K temperature humidity ph rainfall

count 2200.000000 2200.000000 2200.000000 2200.000000 2200.000000 2200.000000 2200.000000
mean 50.551818 53.362727 48.149091 25.616244 71481779 6.469480  103.463655
std 36.917334 32.985883 50.647931 5.063749 22.263812 0.773938 54.958389
min 0.000000 5.000000 5.000000 8.825675 14.258040 3.504752 20.211267
25% 21.000000 28.000000 20.000000 22769375 60.261953 5971693 64.551686
50% 37.000000 51.000000 32.000000 25.598693 80.473146 6.425045 94.867624
75% 84.250000 68.000000 49.000000 28.561654 89.948771 6.923643  124.267508
max  140.000000  145.000000  205.000000 43675493 99.981876 9935091 298560117

Fonte: Autor

Assim, com essa analise estatistica foi possivel identificar que os atributos estao
em escalas bem distintas entre si, sendo essa questao relevante para algoritmos em que
a escala interfere na modelagem.

Foram criados alguns histogramas para que sejam observadas as frequéncias
dos valores dos atributos presentes no conjunto de dados, com foco em ver onde estao
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as maiores concentragoes dos valores e a simetria deles. A Figura 19 e a Figura 20
representam, respectivamente, a distribuicdo dos atributos climaticos e o pH, e
atributos relacionados ao solo e adubagem.

Figura 19 — Histograma dos valores dos atributos climaticos e o pH
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Fonte: Autor

Figura 20 — Histograma dos valores dos atributos N, Pe K
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Fonte: Autor

Com os histogramas foi possivel ver uma certa uniformidade na distribuicao dos
valores de pH e temperatura, em contrapartida, o restante dos atributos se comporta

de maneira nao uniforme, se destacando o atributo K pela nao uniformidade da
distribuicao dos valores.

Buscando uma abordagem mais especifica em relacao a cada cultura, a Tabela

10 representa os valores médios de umidade, temperatura, pluviosidade, pH, N, Pe K
de cada cultura.

Um Diagrama de Caixa também foi criado para demonstrar sua influéncia na
tomada de decisao de cada uma das culturas a serem recomendadas para plantio. A

Figura 21 demonstra como os valores de pH estao distribuidos em cada um dos rétulos
presentes.

Com os valores do pH, distribuidos entre média, mediana e os quartis, foi
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possivel ver algumas culturas que precisam estar entre uma pequena faixa de valores

para que tenha um bom plantio, enquanto algumas poucas nao sao tao dependentes

deste atributo.

Tabela 10 — Média dos valores dos atributos

label

apple
banana
blackgram
chickpea
coconut
coffee
cotton
grapes

Jjute
kidneybeans
lentil

maize
mango
mothbeans
mungbean
muskmelon
orange
papaya
pigeonpeas
pomegranate
nce

watermelon

Figura 21 — Diagrama de Caixas com os valores de pH para cada cultura

K
199.89
50.05
19.24
79.92
30.59
29.94
19.56
200.11
39.99
20.05
1941
19.79
29.92
2023
19.87
50.08
10.01
50.04
20.29
40.21
39.87
50.22

N
20.80
10023
40.02
40.09
2198
101.20
1777
2318
7840
20.75
18.77
T1.76
20.07
2144

P humidity ph
134.22 5929663
82.01 80358123 5983893
6747 65.118426 2
67.79 3
16.93

6.732778

5.749411

785 6927932

65.092249 6.245190

27.18 50.156573 5.766373
48.01 53.160418 6.831174
47.28 99975 6.723957
17.72 92342802 6.358805
16.55 92170209 7.016957
59.05 92.403: 6.741442
67.73 061633 5.794175
1875 9 5 6429172
47.58 2822 6425471
17.00 85.160375 6.495778

Fonte: Autor

Boxplot - pH by Crop
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3.2 Criacao e avaliagao dos algoritmos de Aprendizado de

Maquina

Apos a analise exploratoria dos dados, antes de se criar qualquer modelo de AM,

€ necessario identificar a existéncia de correlacdo entre os atributos. O principal

método se da através da correlacio de Pearson, sendo estd uma medida que
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representacdo um relacionamento linear entre duas variaveis (SAEED, 2022).
Considerando duas variaveis, sendo essas X e Y. Matematicamente considerando XY
a covariancia entre X e Y, e 0X o desvio padrao de X, entdo obtém-se o coeficiente da
correlacao de Pearson p , que é dado pela Equacao 14.

oXY

X,Y =
p oXoY

(14)

A correlacdo é de grande interessante de ser observada entre os atributos de um
conjunto de dados, por auxiliar no entendimento de como eles se comportam, se é
possivel reduzir a quantidade de atributos ao possuir dois com alta correlacao, de
forma a diminuir o conjunto de dados, reduzindo também erros e tempo de
processamento. Com a biblioteca Pandas é possivel criar uma matriz de correlacgao, e
interpretar essa matriz através dos valores de seus coeficientes. O coeficiente de
correlacdo varia entre -1 e 1, quando o valor é préoximo de 1, significa que as duas
variaveis possuem uma forte correlacao linear positiva. Em caso do coeficiente se
aproximar de -1, significa que as duas variaveis possuem uma forte correlacao linear
negativa. No caso de se aproximarem de nulo significa que nao possuem correlacao ou
possuem uma correlacao extremamente fraca (GERON, 2017).

A matriz de correlacdo do conjunto de dados deste trabalho esta mostrada na
Figura 22.

Figura 22 — Matriz de correlacao dos atributos

Correlation between the Crop DataFrame features

Features
ph humidity ~ temperature

rainfall

N P K temperature humidity ph rainfall
Features

Fonte: Autor

Através da Figura 22 foi possivel identificar que somente dois atributos
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possuem uma correlacao linear positiva, sendo esta moderada. Que sdo os valores de
Potassio (K) e Fosforo (P). Reforcando que correlacio nao significa causa e
consequéncia, e por nao se tratar de uma correlacao extremamente forte, foi mantido
os dois atributos para a construcao dos modelos.

De forma a conseguir avaliar os modelos criados da melhor maneira possivel, e
sem Vviés, é necessario que os dados sejam divididos entre dados de treino e de teste.
Para isso a biblioteca Scikit-Learn possui um médulo que faz essa divisao de maneira
randomica do nosso conjunto de dados. Assim ficou dividido da seguinte forma:

. 70% dos dados destinados para treinamento, totalizando 1540 amostras;

. 30% dos dados destinados para teste, totalizando 660 amostras.

Todas os algoritmos utilizados para a criacdo dos modelos, neste projeto,
possuem suporte inerente para casos classificacdo multiclasse, exceto pelo algoritmo
de Maquina de Vetores de Suporte. No caso do MVS, é utilizada uma técnica, pelo
proprio modulo do Scikit-Learn em que utiliza de diversas classificagoes binarias para
representar uma classificacao multiclasse. Essa estratégia é denominada one-versus-
one (Ov0O). Assim sao criados diferente modelos de classificagdo, cada um
representando uma das possiveis classificacoes binarias, englobando todos os possiveis
pares existentes (GERON, 2017).

Para a obtenc¢ao dos melhores parametros e hiper parametros de cada algoritmo
para se obter os modelos, a biblioteca Scikit-Learn também possui um modulo
denominado GridSearchCV. Através dele é possivel testar a criacio de um modelo com
uma lista de diferentes valores de parametros e hiper parametros e o médulo cria varios
modelos com todas as possiveis combinacoes de valores e calcula sua acuracia. A
acuracia é calculada utilizando a separaciao dos dados de treinamento novamente em
treinamento e teste através da técnica Validacdo Cruzada k-fold. Assim, o
GridSearchCV retorna qual combinacao de parametros e hiper parametros possui a
melhor performance e quais sdo esses valores para que se crie o melhor modelo
possivel para cada algoritmo.

Para o algoritmo de Arvore de Decisdo foi utilizado os seguintes valores no
GridSearchCV:

. Critério: Gini, Entropia;
) Profundidade Maxima: 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20, 22.

Nesse caso, os parametros com a melhor performance foram Gini e a
Profundidade Maxima em 12.

Para o algoritmo de Floresta Aleatoéria foi utilizado os seguintes valores no
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GridSearchCV:
o Critério: Gini, Entropia;
. Numero de Estimadores: 50, 100, 150, 200;
. Profundidade Maxima: 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20, 22.

Nesse caso, os parametros com a melhor performance foram Gini,
Profundidade Maxima em 12 e o Nimero de Estimadores em 50.

Para o algoritmo de K-Vizinhos Mais Proximos foi utilizado diversos valores de
k, sendo k o parametro de nimero de vizinhos. Assim a Tabela 11 mostra os valores de
k e os valores de acuracia dos modelos.

Tabela 11 — Valores do parametro k e performance de cada modelo

k Train Score Test Score
0979221  0.974242
0982468  0.975758
0976623  0.974242
0981818 0971212
0976623 0972727
0.97597¢ 0.975758
0970779 0972727
0973377  0.969697

0.965152
0.965152
0.956061

0.960606
0.956061
0.954545
0.948485
0.948485

Fonte: Autor

No caso do algoritmo K-Vizinhos Mais Préximos o valor escolhido foi k = 9. Por
possuir a melhor acurécia, apesar de k = 5 possuir a mesma acuracia, é preferivel
escolher um valor maior para evitar casos de overfitting.

Para o algoritmo Maquina de Vetores de Suporte foi utilizado os seguintes
valores no GridSearchCV:

° C: 0.1, 1, 100, 1000;

o Kernel: rbf, poly, sigmoid, linear;
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. Grau: 1, 2, 3, 4, 5, 6;
. Gamma: 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1.

Para o algoritmo de MVS, o GridSearchCV retornou como os valores de
parametros C em 100, o Kernel como rbf (Funcao de Base Radial), o Grauem 1 e o
Gamma em 0.01.

No caso do modelo Naive-Bayes ja foi utilizado o algoritmo referente a
distribuicao Gaussiana, chamado de Gaussian Naive-Bayes, que é utilizado quando os
atributos sao valores continuos e presume que eles seguem uma distribuicao Gaussiana
(normal). Nao possuindo assim parametros para serem utilizados.

Apo6s o GridSearchCV nos retornar os melhores parametros para serem
utilizados, os modelos de cada tipo foram criados utilizando esses valores, conseguindo
assim comparar suas performances através das métricas disponiveis utilizando os
dados de teste para essas avaliacoes.

Na secao seguinte, Resultados e Discussoes, serdao demonstradas as métricas de
performance de cada modelo, e o porqué da escolha do modelo de Floresta Aleatoria
foi utilizado na aplicacao web utilizando a biblioteca Streamlit.

3.3 Criacao e distribuicao da aplicacao web

Com o modelo selecionado, no Python é possivel transforma-lo em um arquivo,
através do modulo Pickle, de forma a poder utiliza-lo em outros arquivos, aplicativos e
ser compartilhado de uma maneira simples, rapida e ficil. Dessa forma nao possui a
necessidade de treinar o modelo novamente.

O Streamlit é uma biblioteca de cbédigo aberto que possibilita criar e
compartilhar de maneira facil e simples aplicacbes web customizaveis focadas
principalmente em ciéncia de dados e Aprendizado de Maquina, podendo ser feito
puramente em Python sem necessidade de outras linguagens de programacao
(STREAMLIT, 2022). Com o Streamlit também é possivel compartilhar o aplicativo na
nuvem de forma gratis. O Streamlit Cloud possibilita conectar sua conta do GitHub,
onde possui o codigo fonte do projeto, e compartilhé-lo na internet. Outro beneficio é
que o aplicativo é atualizado caso for realizada qualquer alteracao no codigo.

O intuito de utilizar o Streamlit neste trabalho foi a possibilidade de se poder
criar o sistema de recomendacao de plantio em um aplicativo web. Assim, qualquer
pessoa, mesmo que nao possua conhecimentos técnicos em programacao, poderia
utilizar o0 modelo de aprendizado de maquinas e gerar sua recomendacao quando e
como quiser com uma interface de facil entendimento e intuitiva.
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Com o modelo em maos, a proxima etapa, sendo esta a final, é de criacao do
aplicativo web, para que se possa ser feito o compartilhamento e uso do sistema de
recomendacao de plantio.

Utilizando a biblioteca Streamlit, é possivel criar uma janela lateral retratil, que
foi utilizada nesse projeto para ter os botdes que redirecionam para o contato do
Linkedin do autor deste projeto e o repositorio no GitHub para acessar o codigo fonte
do aplicativo e da criacdo dos modelos. A Figura 23 mostra o design da janela lateral
do aplicativo e como ele é apresentado ao ser aberto.

Figura 23 — Pagina inicial do aplicativo web

Crop Recommendation System

This Application predict what is the best crop to plant based on NPK values and Weather Conditions!

(oo [ i

This Application is a Random Forest model that give recommendations to farmers based on an
Indian Crop Recommendation Dataset. This way, by inserting N, P, K and pH based on your soil
conditions or the desired values of these 4 values (changed by fertilizers), and by giving the weather
conditions, such as temperature, humidity, rainfall, it is possible to generate a recommendation of
which crop to plant! Below you can see a bar chart that, in a simple way, explain of how much each
of these features impacts the model.

Importance of each Feature in the Model:

Feature
o

—
o 5 10 15 20

Importance(%o)

Fonte: Autor

Pela Figura 23, é possivel ver, além da janela lateral, um pequeno texto que
descreve a funcionalidade do aplicativo e o link com os dados utilizados para a criacao
do modelo. Logo de cara também é possivel observar um grafico referente a
importancia de cada um dos atributos na escolha da melhor cultura a ser plantada.

O céalculo realizado para se calcular a importancia de cada atributo no modelo é
calculando a média da profundidade em que cada atributo aparece nas Arvores de
Decisao presentes dentro da Floresta Aleatéria. Assim, um atributo importante ira
aparecer logo nos primeiros nés das Arvores de Decisdo, enquanto os menos
importantes irdo, normalmente, ao fim, proximo as folhas das Arvores (GERON, 2017).
A Figura 24 representa a importancia de cada um dos atributos presentes no modelo.

Um pouco mais abaixo, através da Figura 25, podemos observar as caixas de
entrada de texto. Cada uma das entradas do algoritmo possui, no canto superior
direito, um campo de ajuda, que ao passar o cursor do mouse por cima, aparece um
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pequeno texto explicando os valores possiveis a serem inseridos naquele atributo em
especifico. No canto inferior direito, tem um botao que ao ser pressionado gera a

recomendacao de plantio.

Figura 24 — Grafico de importancia dos atributos do modelo

Fonte: Autor

Figura 25 — Entradas dos dados de plantio

Insert here the Avg Rainfall (mm) from 21 to 298

21,00

Get Your Recommendation!

Fonte: Autor

Apo6s pressionar o botao, a recomendacao é gerada. Assim, € mostrado na tela o
nome da cultura a ser plantada, uma imagem dela e um quadro com uma descricao
estatistica de cada atributo relacionado a aquela cultura, de acordo com os dados

presentes no conjunto de dados.
No exemplo da Figura 26, foi recomendado o plantio de coco, e logo abaixo os
valores médios, desvios padrao, minimos, quantis e maximos para cada atributo em

que foi plantado coco.
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Figura 26 — Exemplo de resultado de recomendacao de plantio

humidity cainfal

Fonte: Autor
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4 Resultados e discussoes

Neste Capitulo serao apresentados os resultados obtidos nos diferentes
algoritmos de AM estudados neste trabalho. Vale ressaltar que foi utilizado uma base
de dados publica com informacgoes sobre plantio onde 70% da base foi usada para
treinamento dos modelos e 30% para testes de validacao. A base de dados possui 2200
amostras de dados de plantio da India.

Através da obtencao dos melhores parametros e hiper parametros para cada
algoritmo, os modelos foram criados de modo a atingir a melhor performance possivel
(acuracia) e comparados entre si. Por fim, é compartilhado para o usuario final, através
da aplicacao web, o melhor modelo que possui as melhores métricas e robustez.

4.1 Performance dos modelos de Aprendizado de Maquina

Apbs a criacao dos modelos, foram utilizados os dados de teste para comparar
suas performances. Assim, foi utilizado o modelo para classificar os resultados de
acordo com os atributos e foi comparado se sao iguais ao rotulo das amostras de teste.
As métricas de Precisdo, Revocagdo e F1 Score gerais sao calculadas através da média
ponderada de cada uma dessas métricas a cada classificacao/predicao feita pelo
modelo e compara com o verdadeiro valor do rétulo presente nos dados de teste. Assim
obtém-se as seguintes métricas calculadas:

o Acuracia;
o Precisao;
o Revocacao;
° F1 Score.

Alguns outros valores que sao interessantes de serem mencionados sio:
. Tempo de compilacdao do GridSearchCV (quando utilizado);
. Tempo de compilacao da criacao do modelo.

Como o GridSearchCV faz uma validacao cruzada nos dados de treinamento, ele
divide estes dados em 5 conjuntos. Dessa forma, ele treina o modelo com 4 conjuntos
e usa o quinto para testes. Apos isso, ele refaz essa operacao alterando qual conjunto
sera utilizado para teste, e ao fim, faz a média da acuracia de cada modelo obtido com
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um conjunto de parametros especifico. Como foi passada uma lista de parametros, esse
processo descrito anteriormente é repetido para cada combinaciao possivel de
parametros. Assim, por exemplo, podemos treinar um modelo de Arvore de Decisdo
com os possiveis parametros de:

o Critério = Gini ou Entropia;
. Profundidade Maxima = 4 ou 10.

Neste exemplo, serao realizados a criacao de 20 modelos, sendo 5 modelos para
cada combinacado possivel de parametro. No fim, a combina¢do que obter a melhor
média de acuracia é retornada pelo GridSearchCV para ser utilizada na criacao do
melhor modelo possivel.

4.1.1 Performance do modelo Arvore de Decis3o

Comecando com o modelo Arvore de Decisdo, utilizando os parAmetros:
. Critério = Gini;
. Profundidade Méxima = 12.

As métricas obtidas foram:

. Acuracia = 99,09%;
. Precisao = 99,13%;
. Revocacao = 99,09%;

. F1 Score = 99,09%;
. Tempo de compilacao do GridSearchCV = 11,8 segundos;
. Tempo de compilacao da criacao do modelo = 0,8 segundos.

Para facilitar a visualizacao, as culturas foram substituidas por nameros (a
ordens numérica dos nameros dos rétulos e a ordem alfabética dos rétulos coincidem
com os da Tabela 8) e o interessante é notar os valores que aparecem na diagonal
principal, indicando classificacoes corretas.

Através da Figura 27, que representa a Matriz de Confusdo do modelo Arvore
de Decisao, nota-se que predominou as classificagoes corretas, jA que a contagem
dessas classificacoes esta na diagonal principal, onde a previsao e o rotulo verdadeiro
coincidem. Observa-se pouquissimos casos de classificacao incorreta distribuidos na
matriz.
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Figura 27 — Matriz de confusdo do modelo Arvore de Decisdo
Predicted vs actual

cffloooo0o00000000000000000
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Predicted

Fonte: Autor

4.1.2 Performance do modelo Floresta Aleatoria

Foi realizada a construcio do modelo Floresta Aleatéria, utilizando os
parametros:

. Critério = Gini;
o Profundidade Maxima = 12;
. Numero de Estimadores = 50.

As métricas obtidas foram:

. Acuracia = 99,24 %;

. Precisao = 99,33%;

. Revocacao = 99,24%;

. F1 Score = 99,24%;

. Tempo de compilacao do GridSearchCV = 35,9 segundos;

o Tempo de compilacao da criacao do modelo = 0,2 segundos.

Através da Figura 28 observa-se a Matriz de Confusao do modelo Floresta
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Aleatoéria.

Figura 28 — Matriz de confusao do modelo Floresta Aleatéria
Predicted vs actual
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Através da Figura 28 observa-se que predominou as classificacoes corretas, ja
que a contagem dessas classificacoes esta na diagonal principal, onde a previsao e o
rotulo verdadeiro coincidem. Nota-se pouquissimos casos de classificacdo incorreta
distribuidos na matriz, dessa vez mais concentrado entre os rotulos 8 (juta) e 20
(arroz), em que por 4 vezes foi recomendada a previsao de juta, onde o mais apropriado
seria arroz.

4.1.3 Performance do modelo K-Vizinhos mais préximos

Foi realizada a construcao do modelo de K-Vizinhos Mais Proximos, utilizando
0s parametros:

. k=o9.

As métricas obtidas foram:
) Acuracia = 97,58%;

) Precisao = 97,87%;

o Revocacao = 97,58%;

. F1 Score = 97,56%;
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o Tempo de compilacao do laco para obtencao do melhor valor de k = 1,6
segundos;
. Tempo de compilacao da criacao do modelo = 0,1 segundos.

Através da Figura 29 pode-se observar a Matriz de Confusdao do modelo K-
Vizinhos Mais Proximos.

Figura 29 — Matriz de confusdo do modelo K-Vizinhos Mais Proximos
Predicted vs actual
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Através da Figura 29 observa-se que predominou as classificacoes corretas, ja
que a contagem dessas classificacOes esta na diagonal principal, onde a previsao e o
rotulo verdadeiro coincidem. Nota-se pouquissimos casos de classificacdo incorreta
distribuidos na matriz, dessa vez mais concentrado entre os rétulos 8 (juta) e 20
(arroz), em que por 6 vezes foi recomendada a previsao de juta, onde o mais apropriado
seria arroz.

4.1.4 Performance do modelo Maquina de Vetores de Suporte

Foi realizada a construcao do modelo de Maquina de Vetores de Suporte,
utilizando os parametros:

. C =100;
. Kernel = rbf (Funcao de Base Radial);

° Grau = 1;
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° Gamma = 0.01.

As métricas obtidas foram:

. Acurécia = 99,09%;
. Precisdo = 99,17%;
. Revocacgio = 99,09%;

° F1 Score = 99,09%;
. Tempo de compilacao do GridSearchCV = 30,7 segundos;
. Tempo de compilacao da criacao do modelo = 0,2 segundos.

Através da Figura 30 pode-se observar a Matriz de Confusdao do modelo
Maquina de Vetores de Suporte.

Figura 30 — Matriz de confusao do modelo Maquina de Vetores de Suporte
Predicted vs actual
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Fonte: Autor

Através da Figura 30, observa-se que predominou as classificagoes corretas, ja
que a contagem dessas classificacoes esta na diagonal principal, onde a previsao e o
rotulo verdadeiro coincidem. Nota-se pouquissimos casos de classificacao incorreta
distribuidos na matriz, dessa vez mais concentrado entre os roétulos 8 (juta) e 20
(arroz), em que por 4 vezes foi recomendada a previsao de juta, onde o mais apropriado
seria arroz.
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4.1.5 Performance do modelo Gaussian Naive-Bayes

Por ser um modelo que nao possui parametros ou hiper parametros, o modelo
foi construido e as métricas obtidas foram:

) Acuracia = 99,39%;

o Precisao = 99,48%

o Revocacao = 99,39%

) F1 Score = 99,40%

. Tempo de compilacdo da criagdo do modelo = 0,9 segundos.

Através da Figura 31 pode-se observar a Matriz de Confusiao do modelo
Gaussian Naive-Bayes.

Figura 31 — Matriz de confusao do modelo Gaussian Naive-Bayes
Predicted vs actual
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Através da Figura 31 observa-se que predominou as classificacoes corretas, ja
que a contagem dessas classificacoes esta na diagonal principal, onde a previsao e o
rotulo verdadeiro coincidem. Nota-se pouquissimos casos de classificacao incorreta
distribuidos na matriz, dessa vez mais concentrado entre os rotulos 8 (juta) e 20
(arroz), em que por 4 vezes foi recomendada a previsao de juta, onde o mais apropriado
seria arroz.
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4.1.6 Escolha e exportacao do melhor modelo

Apobs a criacao dos modelos foi realizada a comparacao entre suas métricas, para
escolha do melhor modelo. A Figure 32 mostra o resultado da comparacao, onde AD é
o modelo Arvore de Decisao, FA é o Floresta Aleatoria, KNN é o K-Vizinhos mais
Préximos, MVS é o Maquina de Vetores de Suporte e o NB é o Naive Bayes.

Figura 32 — Comparacio entre os 5 modelos de AM utilizado
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Fonte: Autor

De acordo com a Figura 32, dois modelos obtiveram um destaque em relacao
aos outros, sendo eles: Floresta Aleatoria (FA) e Gaussian Naive-Bayes (NB).

Apesar do modelo baseado em Naive-Bayes possuir as métricas,
principalmente o F1 Score, ligeiramente maior que o apresentada pelo modelo de
Floresta Aleatéria, ambos tiveram uma o6tima performance em todas as métricas,
superando os 99%. A escolha do modelo de Floresta Aleatoéria se da pela robustez em
relacdo a outliers, baixo risco de overfitting, apesar de necessitar de um tempo maior
para a criacao do modelo. O ponto fraco principal do modelo Gaussian Naive-Bayes é
ele assumir que os atributos sdo independentes entre si, dessa forma, em caso de
insercao de novas amostras, pode ser que o relacionamento entre os atributos se
intensifique e o modelo nao interpretaria essas questoes.

Assim, com o moédulo Pickle do Python foi possivel exportar o modelo em
formato de arquivo para que possa ser inserido e utilizado dentro do Streamlit sem a
necessidade de todas as etapas descrita nesse trabalho para criacio do mesmo. E
possivel também que se altere, com facilidade, o modelo a ser utilizado na aplicagao
web.
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4.2 Utilizacao da aplicacao web

Com a aplicacao criada, tendo o modelo de Floresta Aleat6ria, uma breve
descricao de como funciona e a interface de usuario construida, foi realizado alguns
testes de modo a conferir se a aplicacao atende ao esperado.

Foram realizados dois testes, cada um considerando caracteristicas especificas
de clima e condicoes de solo ou adubamento, e apds isso a conferéncia da
recomendacao: se ela é coerente, se 0o nome da planta a ser cultivada e sua imagem esta
clara e se o resumo estatistico dela esta de acordo com o que foi inserido pelo usuario.

4.2.1 Teste com clima quente/seco e solo pobre em
nutrientes.

Através da Figura 33, observa-se que no primeiro teste foram utilizadas
caracteristicas de clima quente e seco, e caracteristicas de solo com baixa concentragao
de nutrientes. Os valores utilizados foram:

. N = 60 kg/ha;

. P = 40 kg/ha;

. K =30kg/ha;

° Temperatura = 32°C;

. Umidade = 34%;

. PH = 6;

. Pluviosidade = 40 mm.

Figura 33 — Teste com clima quente/seco e solo pouco rico em nutrientes

Insert N (kg/ha) value:

60

Insert P (kg/ha) value:

40

Insert K (kg/ha) value:

30

Insert Avg Temperature (°C) value:

32,00

Insert Avg Humidity (%) value:

34,00

Insert pH value:

6,00

Insert Avg Rainfall (mm) value:

40,00

Get Your Recommendation!

Fonte: Autor



Capitulo 4. Resultados e discussoes

Apbés a insercdo dos dados e o acionamento do botao
Recommendation!”, surgem na tela a recomendacao, a foto do cultivo recomendado e
a tabela com o resumo estatistico dos valores do conjunto de dados referente a aquele
cultivo em especifico. A Figura 34 representa o resultado deste teste, sendo o resultado

o cultivo de manga (mango).

Figura 34 — Resultado do primeiro teste
Best Crop to Plant: mango.

Fonte: Autor

A Figura 35 apresenta o quadro com o resumo estatistico.

Figura 35 — Resumo estatistico do primeiro teste

Statistics Summary about mango NPK and Weather Conditions values in the Dataset.

P K temperature humidity ph
100.0000 100.0000 100.0000 100.0000 100.0000
20,0700 27,1800 29,9200 31.2088 50,1566
12.3290 7.6639 3.0967 2.6539 2.7563
0.0000 15.0000 25.0000 27.0032 45,0224
9.0000 19.7500 27.0000 28.9125 47.9306
21.0000 27.5000 30.0000 31.3002 50.2816
30.2500 35.0000 32.0000 33.3826 52,4828

40.0000 40.0000 35.0000 35.9901 54.9641

Fonte: Autor

Os valores inseridos para teste, acabam que estdo proximas as médias dos

100.0000

5.7664

0.7037

4.5075

5.1837

5.7434

6.4166

6.9674

“Get Your

ainfall

100.0000

94,7045

3.3386

89.2915

91.6127

94.9060

97.4758

100.8125

atributos do cultivo de manga. Assim, pode-se considerar coerente a recomendacao de
manga para as caracteristicas climaticas e de solo inseridas.

4.2.2 Teste com clima frio/Umido e solo rico em nutrientes.

Através da Figura 36, observa-se que neste segundo teste foram utilizadas

caracteristicas de clima frio e imido, e caracteristicas de solo com alta concentracao de
nutrientes (P e K). Os valores utilizados foram:
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. N =40 kg/ha;

. P =130 kg/ha;

. K =160 kg/ha;

o Temperatura = 20°C;

) Umidade = 70%;

. PH = 4,6;

. Pluviosidade = 80 mm.

Figura 36 — Teste com clima frio/imido e solo rico em nutrientes

Insert N (kg/ha) value: @ Insert Avg Humidity (%) value: @
40 - +* 70,00 - +
Insert P (kg/ha) value: ® Insert pH value: ®
130 - * 4,60 - *
Insert K (kg/ha) value: @ Insert Avg Rainfall (mm) value: ®
160 - * 80,00 - *

Insert Avg Temperature (°C) value: ©)] Get Your Recommendation! .

20,00 = o

Fonte: Autor

Ap6s a insercdo dos dados e o acionamento do botdo “Get Your
Recommendation!”, surgem na tela a recomendacao, a foto do cultivo recomendado e
a tabela com o resumo estatistico dos valores do conjunto de dados referente a aquele
cultivo em especifico. A Figura 37 representa o resultado deste segundo teste, sendo o
resultado o cultivo de uvas (grapes).

Figura 37 — Resultado do segundo teste
Best Crop to Plant: grapes.

Fonte: Autor
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A Figura 38 apresenta o quadro com o resumo estatistico.

Figura 38 — Resumo estatistico do segundo teste
Statistics Summary about grapes NPK and Weather Conditions values in the Dataset.

P K temperature humidity ph

count 100.0000 100.0000 100.0000 100.0000 100.0000 100.0000
mea 23,1800 132.5300 200.1100 23.8496 81.8752 6.025%
12.4668 7.6190 3.2657 9.7386 11771 0.2983
min 0.0000 120.0000 195.0000 8.8257 80.0164 5.5109
11.7500 125.7500 197.0000 16.2065 80.8595 5.7769
50% 24.0000 133.0000 201.0000 23.0185 817246 6.0018
35.0000 139.0000 203.0000 30.8236 82.8992 6.3137
40.0000 145.0000 205.0000 41.9487 83,9835 6.4996

Fonte: Autor

rainfall

100.0000

69.6118

2.9518

65.0110

66.8368

69.5362

T1.6094

74.9151

O segundo teste também se mostrou satisfatoria, devido aos valores inseridos

pelo usudrio estarem bem préximos as médias das caracteristicas climaticas e de solo

referentes ao cultivo de uvas.
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5 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo realizar um sistema de recomendacao de
plantio, dessa forma, através de caracteristicas climaticas e do solo, recomendar a
melhor cultura a ser plantada dentro dessas condi¢oes. Para isso foi proposto a criacao
de 5 modelos de classificacaio de AM, analisar a performance de cada modelo e
desenvolvimento de uma interface web como interface do usuéario utilizando o melhor
modelo. Todos estes itens propostos conseguiram ser realizados com sucesso.

Com o objetivo de se aprofundar mais em Ciéncia de Dados e nas técnicas de
Aprendizado de Maquina foram feitos estudos nestes diferentes modelos de
classificacao e optou-se pela linguagem Python pelo grande mercado que existe hoje
nesta linguagem na area de AM. A utilizacdo da linguagem de programacao Python,
assim como suas bibliotecas de anélise, visualizacao e tratamento de dados, foi mais
do que suficiente para entender a qualidade e distribuicao dos dados obtidos, e por fim,
a biblioteca Scikit-Learn se mostrou muito eficiente na criacdo de modelos robustos,
todos obtendo uma 6tima performance e com otimizacao dos parametros. Através do
Streamlit foi possivel a criacao do aplicativo web, possibilitando uma interface simples
e intuitiva para o usuério.

A respeito dos modelos de AM criados, todos apresentaram uma Otima
performance nos testes, sendo os principais critérios utilizados para a escolha do
modelo de Floresta Aleatoria a sua performance e robustez comparado aos outros
modelos desenvolvidos. Com relacao ao aplicativo web para interacao com o usuario,
o aplicativo cumpre com os objetivos propostos em termos de facilidade de iteracao e
manutencao. Foi criado uma forma simples e rapida de escolha e troca de modelo, onde
basta a troca de alguns parametros e entao um novo modelo de AM ja estia sendo
utilizado com os dados treinados.

As maiores dificuldades encontradas neste trabalho foram de entender como
testar e treinar os modelos da melhor maneira possivel, sendo possivel principalmente
conhecendo e aprofundando os estudos sobre as particularidades de cada tipo de
modelo e métodos de validacao. Outra dificuldade foi criar a interface do usuario
dentro do aplicativo web, ja que além do conhecimento técnico em programacao, foi se
necessario criatividade e se colocar no lugar do usuario, a fim de criar uma interface

simples, para que qualquer pessoa tenha capacidade de compreender e utilizar sem
dificuldades.

Como trabalhos futuros, uma melhoria ao aplicativo web seria em utilizar
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outros atributos, para uma recomendacao envolvendo outros fatores para um plantio
de qualidade. Outra melhoria seria em realizar pesquisas envolvendo outros algoritmos
de aprendizado de maquinas ou rede neurais. Também poderia obter dados coletados
especificando a regido, dados do Brasil ou da regiao de Uberlandia para um estudo de
caso mais especifico. Uma outra alternativa seria mudar a abordagem, para que se
realize predicoes de produtividade de plantio ou reconhecimento de doencas através
de imagens de plantacoes.
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