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APRESENTACAO

As Ciéncias Agrarias sdo um campo de estudo multidisciplinar por exceléncia, e
um dos mais proficuos em termos de pesquisas e aprimoramento técnico. A demanda
mundial por alimentos e a crescente degradacdo ambiental impulsionam a busca
constante por solugdes sustentaveis de producédo e por medidas visando a preservacao
e recuperacao dos recursos naturais.

A obra Agrarias: Pesquisa e Inovacao nas Ciéncias que Alimentam o Mundo
compila pesquisas atuais e extremamente relevantes, apresentadas em linguagem
cientifica de facil entendimento. Na coletanea, o leitor encontrara textos que tratam dos
sistemas produtivos em seus diversos aspectos, além de estudos que exploram diferentes
perspectivas ou abordagens sobre a planta, o meio ambiente, o animal, o homem e a
sociedade no ambiente rural.

E uma obra que fornece dados, informacées e resultados de pesquisas tanto para
pesquisadores e atuantes nas diversas areas das Ciéncias Agrarias, como para o leitor
que tenha a curiosidade de entender e expandir seus conhecimentos.

Este Volume VIl traz 26 artigos de estudiosos de diversos paises, divididos em
quatro eixos tematicos: Cultura e Sociedade no Contexto Rural; Producdo Sustentavel;
Producéo Vegetal e Solos e Aquacultura, Produgéo Animal e Veterinaria.

Desejo a todos uma proveitosa leitura!

Eduardo Eugénio Spers
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PARA O REGADIO

RESUMO: Este trabalho consiste no
desenvolvimento e validagcdo de modelos
de Machine Learning para a otimizagao de
um sistema de rega de precisdo utilizando
algoritmos de classificacdo. A finalidade
é atribuir a cada solo, localizado a sul do
concelho do Fundao, Portugal, uma classe
de aptidao para o regadio, classes essas que
identificam as zonas regaveis, ndo regaveis
bem como as que precisam de intervencao
para serem regadas. Os dados dos casos de
estudo foram anteriormente recolhidos por
uma aluna de Mestrado da Escola Superior
Agréaria do IPCB (Portugal), onde incluiam
varios  condicionalismos (caracteristicas
dos solos que podem condicionar a aptidao
para o regadio). A andlise exploratoria dos
dados permitiu utilizar apenas os valores dos
resultados relativamente as caracteristicas
dos solos que podem condicionar a aptidao
para o regadio rejeitando assim todo o calculo
efetuado para a obtencdo dos mesmos.
Desta forma os dados do caso de estudo
foram enriquecidos com esta informacéao
para a aplicacéao nos algoritmos de Machine
Learning. Em geral, o facto de retirar estas
caracteristicas que nao revelavam impacto
no estudo ajudaram a melhorar os modelos
de classificacdo bem como a sua precisao.
Diferentes algoritmos de Machine Learning
foram desenvolvidos, testados e validados,
tais como, Support Vetor Machine, kNN,
Arvore de Decisdo, Naive Bayes e Regressao
Logistica, para otimizar um sistema de rega
de precisdo de modo a atribuir uma a classe
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de aptidao de rega a novos solos introduzidos. A comparagao dos modelos demonstrou
que o método Naive Bayes é o que apresenta uma melhor precisdo na altura de gerar
uma classe de previsao.

PALAVRAS-CHAVE: Aptidao solosregadio. Machine Learning. Scikit-Learn. Aprendizagem
Supervisionada.

APPLICATION OF MACHINE LEARNING TECHNICS FOR EVALUATION OF THE SOILS
CAPABILITY TO IRRIGATION

ABSTRACT: This work consists of the development and validation of Machine Learning
models for the optimization of a precision irrigation system using classification algorithms.
The purpose is to assign to each soil, located in the south of the municipality of Fundao,
Portugal, an class of capability to irrigation, classes that identify the irrigable and non-
irrigated areas as well as those that need intervention to be irrigated. Data from the case
studies were previously collected by a Master’s student at the Escola Superior Agraria
- IPCB (Portugal), which included several constraints (characteristics of soils that may
affect the suitability for irrigation). The exploratory analysis of the data allowed us to use
only the values of the results regarding the characteristics of the soils that may affect
the suitability for irrigation, thus rejecting all the calculation made to obtain them. In this
way, the case study data were enriched with this information for application in Machine
Learning algorithms. In general, removing these features that had no impact on the study
helped to improve the classification models as well as their accuracy. Different Machine
Learning algorithms were developed, tested, and validated, such as Support Vector
Machine, KNN, Decision Tree, Naive Bayes and Logistic Regression, to optimize a precision
irrigation system in order to assign an irrigation suitability class to new introduced soils.
The comparison of the models showed that the Naive Bayes method is the one that
presents the best precision when generating a prediction class.

KEYWORDS: Soils capability irrigation. Machine Learning. Scikit-Learn. Supervised
Learning.

1INTRODUCAO

Nos dias de hoje o conceito de Agricultura Inteligente ou de Precisdo tem se
destacado e é fortemente enriquecido com a aplicacdo de sensores que possibilitam
a avaliacdo e monitorizagdo das condicdes ambientais, bem como a analise inteligente
dos dados produzidos por estes sensores. Este conceito esta associado a utilizagéo de
equipamentos de alta tecnologia com algoritmos de precisao que tornaram mais eficiente
e eficaz este conceito. A agricultura de precisdo possibilita que o agricultor “olhe” para
uma parcela de solo e perceba que a deve tratar de forma diferenciada, esta nova
mentalidade veio revolucionar a forma de ser agricultor. Duas maximas estéo associadas
a esta mentalidade, o aumento do rendimento da economia dos agricultores e a redugao
do impacto ambiental causado pelo setor agricola. Um dos mecanismos impulsionadores

deste conceito é o Machine Learning (ML) [1], que consiste em fazer com que as maquinas
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aprendam através de experiéncias que lhes sado fornecidas sem ser propriamente
necessario programa-las. Acoplando a este conceito outras tecnologias como Big Data
e computacdo de alto desempenho, novas oportunidades foram desenvolvidas para
quantificar e compreender processos intensivos de dados em ambiente agricola.

O ML aplicado ao setor agricola utiliza um conjunto de modelos de aprendizagem
bem definidos que recolhem dados especificos bem como aplicam algoritmos para obter
resultados esperados. Os modelos de ML podem ser usados para prever a qualidade do

solo, a quantidade de agua necessaria para regar, entre outros.

11 ENQUADRAMENTO

Neste trabalho, aplica-se, avalia-se, prevé-se, classificam-se e validam-se a
aptiddo dos solos para rega, através de modelos de precisdo com o auxilio a técnicas
de ML (Machine Learning). Os diferentes modelos aplicados visam estabelecer uma
comparagdo entre diferentes métodos de classificagcdo e avaliar a sua precisédo. O
objetivo passa por avaliar a aptidao para o regadio dos solos existentes a sul do concelho
do Fundao, Portugal, com a intencao de expandir o regadio da Cova da Beira a zonas
onde nao existe regadio.

O trabalho tem uma aplicabilidade pratica no qual o torna motivante para o
seu desenvolvimento visto que a importancia do regadio & essencial para sustentar as
atividades agricolas e pela qual dependem muitas familias de agricultores. O regadio da
Cova da Beira nao é extenso o suficiente para que outras zonas menos beneficiadas e
com grande potencial agricola se possam servir dele. O estudo da aptidao dos solos para
o regadio pode determinar quais as areas com capacidade para serem regadas, ou nao.

Com o aumento da quantidade de dados recolhidos sobre as caracteristicas do
solo estdo reunidas as condi¢cdes para aplicar técnicas de Machine Learning no setor
agricola. O grande desafio passa por encontrar o algoritmo que melhor se aplica ao
objetivo do projeto. Os diferentes algoritmos de ML que consigam modelar e prever
uma classe de aptiddo de rega podem ser importantes para ajudar a perceber quais as
areas que podem ser regadas, com o objetivo de estender o regadio a zonas menos
beneficiadas e com forte potencial agricola. Os algoritmos de ML como também a sua
aplicabilidade estdo em constante expansdo. Estes algoritmos categorizam-se em
diferentes tipos de aprendizagem (supervisionada, ndo supervisionada e de reforco) bem
como também por técnicas de formulacao (classificacdo e regresséo). A selecdo de um
algoritmo depende muito do tipo de problema que se vai abordar. Na rega de precisédo a

técnica de classificacdo é bastante utilizada para prever uma dotacao correta de quando
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regar ou nao regar, devido ao facto de as caracteristicas dos solos serem apresentadas
em forma de dados, onde fica presente a informagéo sobre as caracteristicas dos solos

bem como a avaliacao de cada solo.

1.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E MACHINE LEARNING

Atualmente Inteligéncia Artificial (1.A.) € um conceito com bastante aplicabilidade,
caracteriza-se como uma ciéncia ou ramo da engenharia, que procura estudar e
compreender o fendmeno da inteligéncia e por outro lado compreender o modo como os
seres humanos pensam, a fim de modelar o pensamento em processos computacionais
e consequentemente construir um corpo de explicagbes algoritmicas dos processos
mentais humanos.

Machine Learning & um sub ramo da IA, onde se usam algoritmos para adquirir
dados, inferir com eles, e fazer uma determinagéo ou previsdo sobre algo. A maquina é
“treinada” através de uma grande quantidade de dados e implementa algoritmos que Ihe
dao a habilidade de aprender como executar a tarefa [2]. O Machine Learning ensina os
computadores a fazer o que os humanos e os animais naturalmente fazem, aprender através
de experiéncias. Os algoritmos de Machine Learning utilizam métodos de aprendizagem
computacional para “aprender” ainformacgao através de dados sem depender de equagdes
predeterminadas como modelos. Os algoritmos melhoram de forma adaptativa a sua

performance a medida que o nimero de amostras disponiveis aumenta.

1.3 APRENDIZAGEM SUPERVISIONADA E NAO SUPERVISIONADA

Quando se fala em algoritmos de ML conduz, normalmente, a referéncia de dois
paradigmas: aprendizagem supervisionada e nédo supervisionada[3]. Na aprendizagem
supervisionada sao usados dois conjuntos de dados, o de input e output esperado. Na
aprendizagem nao supervisionada apenas é apresentado um conjunto de dados, input.

A aprendizagem supervisionada esta diretamente relacionada com a previsdo
enquanto a aprendizagem nado supervisionada relaciona padrées num conjunto de dados
de modo a agrupa-los [3]. O objetivo da aprendizagem supervisionada € construir um
modelo que faga previsbes baseadas em evidéncias na presenca de incertezas. O
algoritmo de aprendizagem supervisionada usa um conjunto de dados de entrada (inputs)
e respostas (outputs) conhecidos e treina o0 modelo para gerar previsdes razoaveis para
a resposta de novos dados. Todas as técnicas de aprendizagem supervisionada séo sob
a forma de classificagao que preveem respostas discretas ou regressao para previsao de

respostas continuas.

Agrarias: Pesquisa e Inovagéo nas Ciéncias que Alimentam o Mundo VIII Capitulo 17 m



A regressao é habitualmente utilizada para a previséo de valores de variaveis

dependentes (variaveis que se pretende prever) a partir de uma ou mais variaveis

independentes (atributos conhecidos) e nos casos em que essas mesmas variaveis sao

continuas. Trata-se de uma tarefa utilizada na aproximagao dos dados recebidos.

« A classificacado consiste no processo de encontrar um modelo que descreva

e distinga classes de dados ou conceitos. Depois de encontrado esse

modelo, & possivel aplica-lo de forma a prever a classe de um novo objeto.

O modelo gerado é baseado na analise de um conjunto de dados, designado

por conjunto de treino.

Para a execucao da tarefa de classificacao € possivel aplicar uma série de métodos

de aprendizagem automatica nomeadamente: arvores de deciséo, regras de classificacao

(regras if-then), programacéo légica indutiva, SVM, redes bayesianas, entre outros.

A aprendizagem nao supervisionada procura encontrar padrdoes similares

entre as varias caracteristicas dos dados. O Clustering é a técnica mais comum

de aprendizagem nao supervisionada, € usada para analise exploratoria de

dados para encontrar padrdes e agrupar os dados em grupos, clusters.

A Aprendizagem por reforco [4] foca-se no objetivo de maximizar a recompensa

final, ou seja, atingir o objetivo definido com o maximo numero de recompensas

acumuladas em cada passo e acao, evitando dessa forma as acdes com resultados

negativos e obtendo a solugao 6tima para todo o problema, sem qualquer ajuda. A Figura

1 esquematiza o modelo de aprendizagem por reforgo.

Figura 1 - Modelo de aprendizagem por reforgo.

Agente

Acdo

Observagdo do ambiente

Ambiente

1.4 ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO (ABORDADOS NESTE TRABALHO)

No estado da arte existem diversos algoritmos de classificacao e cada algoritmo

tem abordagens diferentes de aprendizagem.
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O melhor método ou o método Unico nao existe. Encontrar o algoritmo certo, em
parte, € ir por tentativa erro — os cientistas altamente experientes nao conseguem provar
se 0 método ira funcionar sem o experimentarem. Mas a sele¢cao dos algoritmos também

depende do tamanho e tipo de dados com os quais estamos a trabalhar.

1.4.1 Método 1, kNN (K-nearest neighbors)

OkNN{[5] categorizaobjetosbaseando-senaproximidade dasobservagdes,assume
que objetos proximos sdo semelhantes, logo pertencem a mesma classe. Usa métricas
como a distancia Euclidiana, distancia de Hamming, distancia de Manhattan e Distancia

de Markowski para encontrar o vizinho mais préximo.

1.4.2 Método 2, SVM (Support-vector machine)

O Support Vector Machine (SVM) [6] € um método de aprendizagem
supervisionada, utilizado quer para classificagdo como para regressao.

Em tarefas que requerem a aprendizagem de duas classes, o objetivo do SVM
é encontrar a melhor funcéo de classificagdo que permita a distincdo entre membros
de duas classes num conjunto de treino . As SVM’s classificam os dados de modo a
encontrar uma funcao de classificagao linear que separa os dados por um hiperplano que
atravessa as duas classes. O melhor hiperplano para uma SVM tem de apresentar uma
margem larga entre as duas classes, quando os dados estéo linearmente separados. Se

os dados nao estiverem separados linearmente, uma funcao de perda é utilizada.

1.4.3 Método 3, Regressao Logistica

O método de Regresséo Linear [7] pode ser utilizado para estudar a relagao entre
duas variaveis . Por ser um método simples, a regressao logistica € usada como um ponto
de partida para problemas de classificacdo binaria (MathWork em Introducing Machine

Learning). A expressao linear que explica a relagdo binaria € dada por:
y=By+Bix+u

Onde,

y, consiste na variavel dependente;

X, diz respeito a variavel independente;

u, ou erro, fatores que influenciam y para além de x;
BO, parametro de intercecao, conhecido por constante;
B1, representa o declive na relacéo entre x e y.

Para estimar BO e B1 é necessario recorrer ao método dos minimos quadrados.
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1.4.4 Método 4, Naive Bayes

O classificador Naive Bayes [8] baseia-se na aplicagdo do teorema Bayes,
expressao matematica usada para o calculo da probabilidade de um dado evento acontecer
visto que outro ocorreu, e assume que a presenca de caracteristicas particulares numa
classe nao esta relacionada com as caracteristicas de outra classe. O desempenho deste
método pode ser comparado ao método de Arvores de Decisdo . O método classifica
novos dados baseados na probabilidade de pertencerem a uma determinada classe . O

Teorema de Bayes é expresso matematicamente pela seguinte equagéo:

P(B,A)P(4)

P(A,B) = P(B)

Onde,

P(A) e P(B), sédo as probabilidades de A ocorrer e B ocorrer;
P(A,B) é a probabilidade de A acontecer dado que B ocorreu;
P(B,A) é a probabilidade de B acontecer dado que A ocorreu.

1.4.5 Método 5, Arvores de Decisdo

As Arvores de Decisdo [9] tém por base algoritmos que dividem o conjunto
inicial de dados em subconjuntos mais homogéneos que por sua vez se podem dividir
em subconjuntos ainda mais homogéneos . Uma arvore de decisado € formada por um
conjunto de nés de decisao, perguntas, que permitem a classificacdo de cada caso. A
arvore de decisao permite prever as respostas dos dados seguindo uma rota desde o
inicio ao fim do ultimo nd. A arvore consiste em condi¢cdes de ramificagdo em que o valor
da previsdo é comparado a um peso de treino. O nimero de ramificacdes e os valores
dos pesos sdo determinados no processo de treino. Modificagcées adicionais podem ser
usadas para simplificar o modelo.

As arvores de decisdo caracterizam-se por utilizarem a estratégia de divisdo e
conquista. Sendo assim, focam-se num problema considerado complexo, dividindo-o em
problemas mais simples e recursivamente aplicando a mesma estratégia a sub-problemas.
No final, as solu¢cdes dos sub-problemas podem ser combinadas para gerar a solugao do

problema inicial.

2 CASODE ESTUDO - CLASSIFICAGAO DA APTIDAO DOS SOLOS PARA O REGADIO
NA REGIAO DA COVA DA BEIRA

A agricultura é afetada pelos problemas de seca e escassez de agua em algumas

regides do Pais, imediatamente se percebe a importancia da estratégia de implementar
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um regadio para sustentar niveis de produtividade e redugao de custos nos processos
agricolas de maneira a ndo comprometer as geragoes futuras.

Segundo a Direcdo Geral de Agricultura (DGA), Portugal apresenta niveis de
precipitacado média anual da ordem dos 700mm, contudo o desequilibrio da precipitacao
pelo pais gera problemas de escassez principalmente nos meses de abril a setembro. Posto
isto o desenvolvimento da cultura vegetativa no periodo primavera-verao torna-se dificil.

O regadio surge entdo com um papel preponderante no que diz respeito a
sustentabilidade da agricultura como também para o desenvolvimento socioecondmico
das zonas rurais. E importante realcar que o uso de regadio nao implica que os
utilizadores tomem medidas eficientes para assegurar a quantidade de agua que
cada um necessita, dado que este recurso (dgua) em questdes econdmicas, sociais e
ambientais é deveras importante.

Na regidao da Cova da Beira, o regadio abrange varios concelhos: Sabugal,
Belmonte, Penamacor, Covilha e Fundao, com uma area de 12360ha, [10]. Atualmente
esta em estudo o alargamento do regadio, concretamente a sul da Serra da Gardunha,
para zonas com forte potencial na atividade fruticola onde se verificou um aumento das
areas de pomar.

Dada a importancia do regadio no que diz respeito ao setor agricola, a analise e
avaliacao da aptidao que os solos tém para receber agua é crucial para a construcao do
mesmo. A aptiddo dos solos para a atividade agricola permite avaliar a capacidade de
cada parcela de solo para uma determinada cultura com o objetivo de tornar rentavel os

recursos bem como aumentar a produtividade.

21 ANALISE DOS DADOS

Nesta seccao sao descritos os condicionantes dos solos, estes apresentam as
caracteristicas dos solos utilizadas para efeitos de estudo que irdo permitir identificar
uma classe de aptidao de rega. Cada parcela de solo foi classificada relativamente a
diversas caracteristicas tais como, a natureza do solo (NR), como sendo boa, regular,
sofriveis, mediocres e maus.

A espessura efetiva do solo (E), para espessura superior a 100 cm, classe Ef,
classe E2 para espessuras entre 60 cm e 100 cm, E3 para espessuras entre os 40 cm e
60 cm, classe E4 para espessuras entre os 25 cm e 40 cm e classe E5 para espessuras
de solo inferiores a 25 cm.

A capacidade de agua utilizavel (CA), por uma camada de solo, corresponde a mais

um critério da classificacdo para a aptiddo de rega e estabelece 5 classes. A capacidade
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de agua utilizavel pelas plantas mais elevadas, requerem regas mais alargadas e por
consequéncia menos mao-de-obra.

Condigoes de drenagem (HD), muitas culturas precisam de boas condicoes de
drenagem dos solos para que consigam produzir com maior eficiéncia e eficacia. Um
solo com fraca capacidade de escoar e eliminar o excesso de agua pode alagar-se. Esta
caracteristica compreende 5 classes. Solos com boa capacidade de drenagem (HD1) até
uma fraca capacidade de drenagem (HD5).

Outra caracteristica € o risco de erosdo (RE), as praticas agricolas e a forma
inadequada como se utiliza o solo sdo os principais fatores responsaveis pelo processo
de erosao, como consequéncia perdem-se camadas superficiais reduzindo assim a sua
produtividade.

O risco de inundacdo (HI), esta caracteristica & importante no sentido em
que zonas com elevado risco de inundagdo nao necessitem de ser regadas, este
condicionalismo apresenta 5 classes, (HI1) para solos com riscos nulos de inundacéo e
(HI5) até riscos elevados.

A perigosidade (P), é simplesmente a caracteristica, que afeta o uso de maquinas
agricolas. Define-se em 5 classes, (P1) para solos sem pedregosidade até (P5) que
impossibilitam o uso de maquinas agricolas.

Por ultimo a salinidade (S) dos solos, que permite identificar o grau de afetacédo
dos solos nas culturas. Esse impacto € definido em 5 classes, na classe (S1) sao incluidos
os solos que nao afetam qualquer tipo de cultura, contudo a classe (S5) estéo incluidos
os solos que impedem o desenvolvimento das culturas.

Com base nestes condicionalismos a tabela seguinte faz corresponder as

caracteristicas de cada parcela de solo a uma classe de aptidao de rega.

Tabela 1- Condicionalismos e classe de aptiddo do solo para o regadio.

CONDICIONALISMOS CLASSES DE APTIDAO DO SOLO PARA O REGADIO
(Caracteristicas dos
solos que podem CLASSE | CLASSE | CLASSE | CLASSE | CLASSE | CLASSE | CLASSE
condicionar a sua | I m v \Y; Vi VI
aptidao para o regadio)
NATURE(ZNAR?O SOLO NR1 NR2 NR3 NR4 NR5 NR5 NR5
ESPESSURA
EFECTIVA E1 E2 E3 E4 E5 E5 E5
(E)
RISCOS (?‘EE;EROSAO RE1 RE2 RE3 RE4 RE5 RE5 RE5
CAPACIDADE DE
AGUA UTILIZAVEL CA1 CA2 CA3 CA4 CA5 CA5 CA5
(CA)
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DRENAGEM
(HD)

RISCOS DE
INUNDACAO HI1 HI2 HI3 Hi4 HI5 HI5 HI5
(H)

PEDREGOSIDADE
E AFLORAMENTOS
ROCHOSOS
(P-R)

SALINIDADE E/OU
ALCALINIDADE S} S2 S3 S4 S5 S5 S5
(S)

HD1 HD2 HD3 HD4 HD5 HD5 HD5

PI-Ri | P1-R1 | P2-R2 | P3-R3 | P4-R4 | P4A-R4 | P5-R5

2.2 RESULTADOS DE CLASSIFICACAO

Os dados sao estruturados da seguinte maneira: o ficheiro Excel contém 696
linhas de dados. Para efeitos de programacédo dos métodos, 75% dos mesmos sao
utilizados para treinar o modelo enquanto os restantes 25% sao utilizados para testar
o modelo de previsdo. Para gerar uma classe de previsdo baseada no histérico os
algoritmos obrigatoriamente precisam de uma nova entrada, para tal utilizaram-se os
mesmos dados em todos os modelos para avaliar a precisao dos modelos, [3,5,4,5,2,31].
Recorreu-se a Matriz de Confusao para avaliar os modelos de classificacdo, ou seja,
se 0 mesmo previu de forma correta a classe desejada. De uma forma muito simples
a Matriz de Confusao é uma tabela que mostra as frequéncias de classificagcado para
cada classe do modelo. Os valores registados da precisdo estdo de acordo com a
nova entrada.

A férmula seguinte permitiu validar a precisdo dos modelos.

. TP
Precisio = TPiE) (1)

TP: True Positives, FP: False Positives

Tabela 2 - Comparagao de métodos.

Método Métrica de precisao
kNN 93.86 %
SVM 92.91%
RL 90.80 %
NB 94.63 %
AD 94.44 %
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2.2.1 Método kNN

O Método kNN, apresentou uma precisdo de 93.8% e atribuiu ao novo dado
introduzido a classe de previsdo, 5. Segundo a matriz de confusdo da Figura 9, as 19
amostras de classe 3, foram corretamente classificadas em classe 3, das 390 amostras
de classe 4, 384 foram corretamente classificadas como 4 e 6 foram classificadas em
classe 3. Das 113 amostras de classe 5, 87 foram corretamente classificadas, 26 amostras

foram identificadas como classe 4.

Figura 2 — Matriz de confusao, kNN.

Mat_riz de Confusao, Nao Normalizado

- 350
3 19 0 0
- 300
: .. o
-
=
@ 4 9 6 e4 D N 200
w
w
(@]
-100
- 0 26 87
- -50
- : : ; -0
% ™ ©
Classe Prevista
Validacao da Preciséo
o TP 19 + 384 4 87
Precisao = = 0.938

(TP + FP) (19 +384+87) + (6 + 26)

2.2.2 Método SVM

O Método SVM, apresentou uma precisdo de 92.9% e atribuiu ao novo dado
introduzido a classe de previsdo, 5 Segundo a matriz de confusado da Figura 10, as 21
amostras de classe 3, foram corretamente classificadas em classe 3, das 378 amostras
de classe 4, 368 foram corretamente classificadas como 4, 7 classificadas em classe 3 e
3 foram classificadas na classe 5. Das 123 amostras de classe 5, 96 foram corretamente

classificadas, 27 amostras foram identificadas como classe 4.

Agrarias: Pesquisa e Inovagéo nas Ciéncias que Alimentam o Mundo VIII Capitulo 17 m



Figura 3 — Matriz de confusdo, SVM.
Matriz de Confusao, Nao Normalizado
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2.2.3 Método RL

O Método Regressao Logistica, apresentou uma precisdao de 90.8% e atribuiu ao
novo dado introduzido a classe de previsado, 5. De acordo com a matriz de confuséo da
Figura 11, as 18 amostras de classe 3, foram classificadas em classe 4, das 388 amostras de
classe 4, 385 foram corretamente classificadas como 4, 2 foram classificadas em classe
3 e 1em classe 5. Das 116 amostras de classe 5, 89 foram corretamente classificadas, 27

amostras foram identificadas como classe 4.

Figura 4 — Matriz de confusao, RL.
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Validacao da Precisao

TP 385+ 89

(TP+FP)_ (385+89)+(8+3+27) 208

Precisao =

2.2.4 Método NB

O Meétodo probabilistico Naive Bayes, apresentou uma precisdo de 94.6% e
atribuiu ao novo dado introduzido a classe de previsao, 5. Segundo a matriz de confuséo
da Figura 12, as 18 amostras de classe 3, foram corretamente classificadas em classe
3, das 392 amostras de classe 4, 389 foram corretamente classificadas como 4 e 3
foram classificadas em classe 3. Das 112 amostras de classe 5, 87 foram corretamente

classificadas, 24 amostras foram identificadas como classe 4 e 1 na classe 3.

Figura 5 - Matriz de confuséo, NB.
Matriz de Confusao, Nao Normalizado
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2.2.5 Método NB

O Método probabilistico Arvore de Deciséo, foi avaliado com uma precisao de
94.4% e atribuiu ao novo dado introduzido a classe de previsdo, 3. Segundo a matriz de
confuséo da Figura 13, as 20 amostras de classe 3, foram corretamente classificadas em
classe 3, das 393 amostras de classe 4, 385 foram corretamente classificadas como 4 e
8 foram classificadas em classe 3. Das 109 amostras de classe 5, 88 foram corretamente

classificadas, 20 amostras foram identificadas como classe 4 e 1 em classe 3.
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Figura 6 — Matriz de confusao, AD.
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2.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo faz-se a comparagdo dos resultados obtidos dos diferentes
métodos de classificagdo, avaliar o comportamento dos classificadores apos introduzir
uma nova entrada (valores que correspondem a cada caracteristica da parcela de solo)
como também identificar quais as caracteristicas das parcelas de solo que influenciam
mais os resultados obtidos dos classificadores.

Segundo a literatura, o método SVM é o que melhor se aplica tendo em conta
a quantidade de dados presente e o facto de ser um estudo que utilizou métodos de
classificagdo para prever classes de aptidao. Apds a analise dos resultados e a validagao
dos mesmos este estudo mostra que o método que prevé uma melhor classe de aptidao
é o método NB (Naive Bayes).

A comparagdo dos métodos de classificagao permitiu avaliar o método que
gerou da melhor forma a classe apos introduzir uma nova entrada. De acordo com a
tabela 2 podemos analisar que o método RL apresenta uma métrica de precisao inferior
comparada com os restantes métodos. Em relagdo ao método AD, atribuiu a nova entrada
classe 3, contudo apresenta uma métrica superior a da maioria dos métodos, seguindo
esta analise os métodos RL e SVM com métricas de preciséo inferiores atribuiram a nova

entrada, classe 5, a mesma previsdo gerada pelo método NB.
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Em relacdo as caracteristicas que influenciam mais os resultados gerados
pelos métodos de classificacao, posso afirmar que as caracteristicas fisicas/quimicas e
bioldgicas a espessura efetiva como também o risco de inundagéo séo as que influenciam
mais os resultados, de modo que, alterando um valor das mesmas o classificador gera
outra classe. Para tal, os classificadores que utilizei para comprovar a afirmacéo acima
revelada foi o método de classificacdo SVM e o método AD.

Os resultados encontrados no presente estudo sugerem que, para uma melhor
classificacdo, previsdo e precisdo dos métodos, a quantidade de dados recolhidos &
bastante importante, queristo dizer que, como os métodos de previsao utilizam parametros
de percentagem de dados de teste e treino, quanto mais dados existirem melhor estes
métodos classificam as novas entradas introduzidas gerando assim resultados mais
fidedignos. Os métodos introduzidos geraram previsées na ordem dos 90 e 95 por cento,
0 que significa que os mesmos estao bastante otimizados e preveem classes de aptidao
para novas entradas de uma forma fidedigna.

3 CONCLUSOES

Este trabalho vem na sequéncia de outros projetos anteriormente desenvolvidos
com objetivo de implementar, avaliar e validar os diferentes modelos de classificacao
para prever uma classe de aptidao de solos de modo a otimizar um sistema de rega de
precisao com uma contribuicdo importante para a qual se pretende alargar o regadio da
Cova da Beira.

Este estudo é baseado na informacao das caracteristicas dos solos, projeto que
foi desenvolvido em 2016 em uma tese de dissertacdo de mestrado apresentada Escola
Superior Agraria do Instituto Politécnico de Castelo Branco [11].

Numa fase inicial o principal desafio foi interpretar e analisar os dados com recurso
a linguagem de programacao Python, posteriormente ultrapassei diversas dificuldades
na implementacao dos classificadores bem como as respetivas analises de resultados
através de matrizes de confusao.

Na sequéncia deste trabalho, podem ser desenvolvidos projetos na qual o objetivo
é construir uma base de dados digital com a informacéo das caracteristicas dos solos e
introduzir novos dados, de forma a gerar automaticamente classes de previsdo para os
mesmos com recurso a modelos de classificagao com o intuito de fornecer uma resposta
mais eficaz na altura de gerar uma previsao.

Como nota final, foi um trabalho realmente desafiante pelo facto de contribuir ou
nao na decisao de implementar um regadio a sul do concelho do Fundao, como também

pelo facto de abordar este capitulo da Inteligéncia Artificial que € o Machine Learning.
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316, 324

Scikit-Learn 210

Seeds 51, 59, 60, 82, 152, 158, 159, 160, 173, 174

Semillas 47,50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 85, 162, 163, 164, 165, 168, 169, 170, 172,
173,174,179, 208

Simulacién numeérica 71

Sistemas agroforestales 38, 39, 40, 41, 43, 47, 48

Sobreiro 1,3,4,5,6,7,8,9,10, 11,12, 13, 14, 20, 21, 24, 26

T

Temporary immersion system 110, 111,121, 122, 123, 124
Tiradores de cortica 1, 2,10, 11, 14, 16, 22, 23, 24

TIS 110, 111, 112, 115, 117,122, 124

Tumor 316, 317, 319, 320, 321, 323, 324, 325

TVT 316, 317

\'

Valcheta 263, 264, 265

Validacion de la innovacion social 62, 63, 66, 67

Varroa destructor 250, 251, 252, 255, 259, 260, 261, 262
Vertiente 264, 265, 266, 267

Vertisol 200, 201, 202, 205

Via subcutanea 316, 318, 323, 324

Vinaza 83, 84, 94, 95, 96
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