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RESUMO

Problemas de regressdo de dados sdo comuns na literatura, neles deseja-se inferir a
relacdo entre variaveis dependentes (saida) e variaveis independentes (entrada) a partir de um
conjunto de dados. Inferir esta relacdo entre as varidveis ndo é uma tarefa simples, por muitas
vezes existirem uma alta ndo linearidade nos dados e pelo ruido existente neles. Duas técnicas
de aprendizagem de maquina que sdo capazes de trabalhar com este tipo de informagéo séo
investigadas, a Programacdo Genética e as Redes Neurais Artificiais. Ainda assim, em muitos
casos a técnica de aprendizado de méquina ndo consegue encontrar uma solugdo satisfatoria,
devido ao deshalanceamento da base de dados. Portanto, o objetivo deste trabalho foi aplicar
técnicas de aprendizagem de maquina na regressdo de dados desbalanceados, avaliando e
comparando os resultados obtidos com diferentes abordagens. O método de balanceamento
empregado resume-se em construir pesos para o conjunto de dados, um para cada exemplo,
que representa a importancia do exemplo durante o processo de aprendizagem do modelo.
Este problema de modelagem em dados desbalanceados aplica-se em um caso real de
modelagem de dados agrondmicos, mais especificamente no estudo da doenga mofo branco,
causada pelo fungo Sclerotinia sclerotiorum (Lib.) de Bary. Devido ao alto poder destrutivo
da doenca para as culturas, o conhecimento da presenga das estruturas de resisténcia
chamadas de escler6dios em uma area é de suma importancia para que se tomem atitudes
adequadas para o tratamento da doenca. Neste estudo de caso, a tarefa € utilizar as técnicas de
aprendizagem para a construcdo de um modelo de previsdo de esclerddios a partir de
caracteristicas meteoroldgicas e do local da amostra para o estado do Parand, utilizando um
conjunto de dados deshalanceados. Diferentes abordagens com as técnicas e com o método de
balanceamento foram empregadas na constru¢cdo do modelo. As Redes Neurais Artificiais
com o algoritmo de aprendizagem resilient propagation obtiveram um melhor desempenho na
criacdo do modelo para previsdo de esclerddios, conseguindo prever o resultado real com uma
correlagdo de 0,763 e um erro médio absoluto de 24,35. Para identificar se 0 método de
balanceamento empregado melhorou os resultados obtidos foi aplicado o teste de Kruskal-
Wallis. O teste mostrou que existe uma melhora estatisticamente significativa entre a
programagédo genética com e sem a técnica de balanceamento. Porem a técnica que apresentou
melhores resultados foi a Rede Neural com o algoritmo de aprendizagem resilient
propagation, no conjunto de dados do mofo branco e em alguns casos experimentais.

Palavras-chave: modelagem, esclerddio, computacdo, regresséo, desbalanceados.



ABSTRACT

Data regression problems are common in the literature, therein it is desired to infer
the relationship between the dependent (output) and independent variable (input) from a
dataset. Infer the relationship between variables is not a simple task, many times there is a
high non-linearity and noise in the data inside them. Two machine learning techniques that are
able to work with this type of information are investigated, the Genetic Programming and
Artificial Neural Networks. Still, in many cases the machine learning technique cannot find a
satisfactory solution due to the unbalance of the database. Therefore, the aim of this study was
to apply machine learning techniques in regression of unbalanced data, evaluating and
comparing the results obtained with different approaches. The balancing method used is
summarized in constructing weights to the data set, one for each sample, which represents the
importance of example during the learning process model. This problem of unbalanced data
modeling applies in a real agronomic data modeling, specifically in the study of white mold
disease caused by the fungus Sclerotinia sclerotiorum (Lib.) de Bary. Due to the high
destructive power of the disease to crops, knowledge of the presence of resistance structures
called sclerotia in an area is of paramount importance so that appropriate actions are taken to
treat the disease. In this case study, the task is to use learning techniques to build a predictive
model of sclerotia from meteorological characteristics and location of the sample to the state
of Parand, using a set of unbalanced data. Different approaches to the techniques and the
balancing method was employed for constructing the model. The Artificial Neural Networks
with resilient propagation learning algorithm achieved better performance in creating the
model for prediction of sclerotia able to predict the actual outcome with a correlation of 0.763
and a mean absolute error of 24.35. To identify if the employee balancing method improved
the results we applied the Kruskal-Wallis test. The test showed that there is a statistically
significant improvement between genetic programming with and without balancing technique.
However the technique that showed the best results was the neural network with resilient
propagation learning algorithm, the data set of white mold and in some cases experimental.

Palavras-chave: modeling, sclerotia, computing, regression, unbalanced.
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1 INTRODUCAO

O objetivo de uma modelagem empirica é inferir dependéncias ocultas a partir de um
conjunto de dados. Em um problema de regresséo, a tarefa est4d em utilizar o conjunto de
dados para representar variaveis de saida como fung@es analiticas de algumas, ou de todas as
varigveis de entrada (FAYYAD et al., 1996). Inferir esta relagéo entre as variaveis ndo é uma
tarefa simples, por muitas vezes existir uma alta ndo linearidade nos dados e pelo ruido
existente neles, que podem ser definidos como exemplos que aparentemente S&o
inconsistentes com o restante dos exemplos no conjunto de dados, pois ndo seguem 0 Mesmo
padrdo que os demais (BARNETT; LEWIS, 1994).

Assim sendo, estudar e aplicar a técnica de aprendizagem adequada para inferir a
relacdo existente nos dados é de grande relevancia para obter um bom modelo
(CHERKASSKY; MULIER, 2007). Dentro area de Inteligéncia Artificial existe uma subarea
chamada de Aprendizagem de Maquina, dedicada ao desenvolvimento de algoritmos e
técnicas que sdo capazes de aprender modelos (FAYYAD et al., 1996). Duas técnicas
robustas, capazes de aprender modelos ndo linearmente separaveis e tolerantes a ruidos séo a
Programacéo Genética (PG) e as Redes Neurais Artificiais (RNA).

A PG é uma técnica que conseguem automatizar o processo de regressdo baseada na
teoria da evolucdo das espécies, na qual individuos sdo representados por programas de
computador, com uma literatura rica em estudos de casos (KOZA, 1992; CHION et al., 2008;
DABHI; VIJ, 2011). A RNA é uma técnica que busca simular o comportamento do cérebro
humano, podendo esta ser aplicada em problemas de regressao, obtendo bons resultados em
muitos estudos de caso (EL-TELBANY et al., 2006; JI et al.,, 2007). Apesar de bons
resultados em diferentes dominios, existem casos onde a técnica ndo consegue encontrar uma
solucdo satisfatoria.

Em muitos problemas a técnica de modelagem ndo encontra uma relacdo satisfatoria
entre as entradas e saidas, o que pode significar que os dados utilizados no estudo ndo
contenham todas as informagdes necessérias para predizer as saidas, este tipo de problema
pode ocorrer pela falta de qualidade nos dados utilizados, que compromete a analise dos
resultados obtidos (CHERKASSKY; MULIER, 2007).

Em um cenério ideal, os dados para a regressdo compreendem observacdes de saida
para quase todas as combinacGes possiveis de entradas. Considera-se entdo que os dados sao
equilibrados ou balanceados durante o processo das combinacgdes, 0 que na maioria das vezes

significa que os exemplos sdo distribuidos uniformemente sobre o espago de entrada, e
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consequentemente proporcionam uma quantidade semelhante de informagdes sobre sua
respectiva resposta. Nesta situagdo o algoritmo de modelagem trata igualmente todas as
amostras durante o processo de aprendizagem (CHERKASSKY; MULIER, 2007).

Porem, muitas vezes certas regides do conjunto de dados estdo representadas por
uma abundancia de observagdes, enquanto em outras regides faltam representantes. Quando
ocorre esta diferenga no conjunto de dados, considera-se que os dados estdo desequilibrados
ou deshalanceados (VLADISLAVLEVA et al., 2010). Geralmente a constru¢do de modelos
com dados desbalanceados apresenta o risco de se obter solugdes com um bom desempenho
apenas em areas com maior abundancia de observacdes no conjunto de dados, prejudicando
caracteristicas importantes dos modelos, como a robustez e a capacidade de generalizagdo
(FAYYAD et al., 1996; CARDIE; NOWE, 1997; PROVOST; FAWCETT, 1997).

Em pesquisas Vladislavleva et al. (2010) desenvolveram um trabalho que apresenta
uma maneira de tratar o desbalanceamento de dados na construgdo de modelos utilizando a
técnica de Programacdo Genética, a qual é adaptada para utilizar um conjunto de pesos, um
para cada exemplo, que representa a importancia relativa do exemplo entre todos
pertencentes ao conjunto de dados.

Os estudos anteriormente citados originaram da pesquisa aplicada e sdo de grande
aplicacdo na area de agronomia, na qual é comum existir problemas onde o objetivo é realizar
algum tipo de predigdo, ou entdo aprender um modelo, porem em muitos casos existe o
problema de deshalanceamento de dados que dificulta a aprendizagem do modelo. A pesquisa
em dados desbalanceados aplica-se em um caso real de modelagem de dados empiricos, no
estudo de uma doenca de culturas agricolas conhecida como mofo branco.

Dentre os varios fatores que podem limitar a obtencdo de altos rendimentos de
culturas agricolas estéo as doencas. Existem aproximadamente quarenta doengas causadas por
fungos, bactérias, nematoides e virus j& identificados no Brasil para a cultura da soja e as
perdas anuais de producdo devido & incidéncia de doengas pode variar de pequenas
quantidades a 100% da producéo (COSTA, 2009).

Nas ultimas safras da cultura da soja a doenca que vem chamando muito atencéo é o
mofo branco, causada pelo fungo Sclerotinia sclerotiorum (Lib.) de Bary, que pode atingir
mais de 400 culturas. Na safra 2007/2008 varios estados brasileiros relataram problemas com
esta doenca, principalmente em Minas Gerais, onde a doenca teve alta incidéncia nas areas
acima de 900 m (ZANETTI, 2009). Em regibes sudoeste, leste de Goias e entorno ao Distrito
Federal, as perdas de produgdo chegaram a 60% devido a doenca (NUNES, 2009).
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Neste cenario o estudo do mofo branco é um fator importante e necessario na adocéo
de medidas adequadas e preventivas no controle da incidéncia da doenca na agricultura
(JULIATTI; JULIATTI, 2010). Existem abordagens que buscam descobrir novos
conhecimentos através de experimentos em campo, como pode ser visto em (SILVA;
CAMPOS, 2007) e também existem abordagens que estudam esta doenga a partir de dados
coletados no campo e estudados por meio de modelos de regresséo logistica, como pode ser
visto em (HARIKRISHNAN; DEL RIO, 2008).

Estudos anteriores mostram que dados meteoroldgicos tém grande importancia no
aparecimento ou nio do Mofo Branco na lavoura (HARIKRISHNAN; DEL RiO, 2008;
MILA; CARRIQUIRY; YANG, 2004). Nestes trabalhos foram utilizados métodos de
regressao linear para construir modelos de previséo da doenga, que obtiveram bons resultados.
Entretanto, a construgdo de modelo de previsdo ndo é uma tarefa simples e muitas vezes
conduz a previsdes pouco eficientes. Os métodos convencionais de previsdo fornecem
resultados precisos quando os dados estudados apresentam um comportamento linear, porém
quando h& um grau elevado de ndo linearidade, estes métodos passam a ser pouco eficientes
(WEISS E KULIKOWSKI, 1991).

Devido ao alto poder destrutivo do mofo branco, o conhecimento da presenca das
estruturas de resisténcia chamadas de esclerédios na area é de suma importancia, pois é a
partir dele que a doenca pode atingir as culturas, podendo este, permanecer no solo por Varios
anos (SAGATA, 2010).

Assim sendo, prever a quantidade de esclerédios presentes em uma area é
fundamental na identificacdo do aparecimento da doenga, pois mesmo com uma pequena
quantidade de esclerddios a doenca pode ocorrer, ndo havendo ainda uma defini¢do clara da
proporcdo de esclerodios para a incidéncia da doenga. O problema deste tipo de dado é que
durante a coleta das informagdes existem muitas areas onde a presenca do esclerddio é baixa
ou nenhuma e em poucas &reas a presenca da estrutura € alta, caracterizando em uma

informacdo desbalanceada.

1.1 OBJETIVO

O presente trabalho teve como objetivo aplicar técnicas de inteligéncia artificial na
regressdo de dados desbalanceados, avaliando e comparando os resultados obtidos com

diferentes abordagens. Os objetivos especificos do trabalho estéo descritos a seguir:
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e Estudar e implementar as técnicas de PG e RNA para construcdo de modelos de
regressao.

e Estudar e implementar um método para reduzir o efeito do desbalanceamento de
dados.

e Avaliar se o balanceamento de dados por meio da utilizagdo de pesos aprimora a
construgdo de modelos para estudos de casos experimentais utilizando PG e RNA.

e Estudo dos dados de previsdo de escler6dios no estado do Parana.

o Aplicar as diferentes abordagens no estudo de caso mofo branco para a construcéo

de um modelo de previsdo de esclerodios.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho foi dividido em cinco capitulos, incluindo esta introducdo. No capitulo
2 sdo apresentadas duas técnicas de Inteligéncia Artificial. A secdo 2.1 apresenta a técnica de
Programacdo Genética, como sdo representados oS programas, cruzamento e mutacdo. A
secdo 2.2 descreve a técnica de Redes Neurais Artificiais, com os algoritmos de aprendizagem
backpropagation e resilient. Na se¢do 2.3 esta descrito a abordagem para balanceamento de
dados. No capitulo 3 s&o descritos os experimentos que foram realizados para a validagéo das
técnicas utilizadas. O capitulo 4 apresenta o estudo de caso da doenga mofo branco. E, por

fim, o capitulo 5 descreve as conclusdes sobre o trabalho.
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2 TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial (IA) tem como objetivo principal o desenvolvimento de
paradigmas ou algoritmos que requerem o poder computacional para realizar tarefas
cognitivas, ou seja, tentar representar o comportamento humano por meio de modelos
computacionais (SAGE, 1990). Um modelo de IA € capaz de realizar trés tarefas: armazenar
conhecimento, aplicar o conhecimento armazenado na resolucéo de problemas e adquirir novo
conhecimento por meio de experiéncia (SAGE, 1990).

Dentro da IA existe uma subarea chamada de Aprendizagem de Méquina (AM),
dedicada ao desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitam ao computador aprender,
isto é, que permitam ao computador aperfeicoar seu desempenho em alguma tarefa
(FAYYAD et al., 1996). Algumas partes da Aprendizagem de Maquina estdo intimamente
ligadas a Mineracdo de Dados (MD) e estatistica, focada nas propriedades dos métodos, assim
como em sua complexidade computacional (FAYYAD et al., 1996).

Aprender dados ndo é uma tarefa simples e para que se consiga aprender um modelo
é necessario escolher uma técnica adequada. Dentre varias técnicas de AM existentes, foram
selecionadas duas, a Programacdo Genética (PG) e as Redes Neurais Artificiais (RNA).

Ambas as técnicas sdo robustas a ruidos presentes nos dados e exigem pouco
conhecimento sobre o dominio do problema, apresentando um paralelismo natural e sendo
capaz de aprender conjuntos linearmente separdveis (POLI et al., 2008; BRAGA, 2000). A
PG destaca-se ainda por produzir um modelo simbdlico, ou seja, equacdes, enquanto a RNA
produz um modelo composto de pesos que representam o conhecimento do modelo. Neste

capitulo é apresentada uma revisdo sobre estas duas técnicas de AM.

2.1 PROGRAMACAO GENETICA

Considerando os estudos do ser humano em relagdo a evolucéo e a sobrevivéncia
natural das espécies, surgiu a Computacdo Evolucionaria (CE), que é uma das éareas da
Inteligéncia Artificial inspirada na teoria Charles Darwin (1859).

A Computacdo Evolucionaria compreende um conjunto de técnicas de busca e
otimizag&o inspiradas na evolucio natural das espécies. E importante ressaltar que, a ideia da
CE ndo é reproduzir certos fendmenos que acontecem na natureza, mas sim utilizar conceitos
genéricos que estdo presentes nesses fendmenos para a resolucdo de problemas

computacionais.
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Segundo BANZHAF et al. (1998), a Computacdo Evolucionaria abrange diversos
ramos, entre eles estdo os Algoritmos Genéticos, Estratégias de Evolucdo, Programacéao
Evolucionéria e a Programacdo Genética, esta Ultima € abordada neste trabalho.

Com base nos trabalhos de John Holland em Algoritmos Genéticos (AG)
(HOLLAND, 1975), a Programagdo Genética € uma técnica para a geracdo automatica de
programas de computador desenvolvida por John Koza (KOZA, 1989; 1992), baseada na
combinagdo de ideias que surgiram ao longo do tempo, como a teoria da evolugdo com o
conceito de selecdo natural, operagdes genéticas (reproducéo, cruzamento e mutagao), a busca
heuristica vinda da Inteligéncia Artificial e a representagdo de programas como Aarvores
sintaticas vinda da teoria de compiladores.

Na esséncia, a PG é um algoritmo que busca dentre um espaco relativamente grande,
porém restrito de programas de computador, uma solucdo ou pelo menos uma boa
aproximacdo para resolver determinado problema. Este é um algoritmo que pode néo
encontrar uma solucdo 6tima, pois pode ndo varrer o espaco de busca completo, entretanto
pode alcancar solu¢cdes em um menor tempo (POLI et al., 2008).

Na PG, o algoritmo evolutivo opera em uma populagdo de programas
computacionais que variam de forma e tamanho. Esta populagdo de individuos sera evoluida
de modo a gerar uma nova populacdo constituida por individuos com melhor aptidéo,
utilizando operadores de reproducdo, cruzamento e mutacdo. Este processo é conduzido por
uma funcdo de aptiddo, do termo em inglés fitness, que € utilizada como medida de quanto o
individuo estd proximo da solucdo do problema, sendo que os individuos possuidores de
maior capacidade de adaptacdo tém maiores chances de sobreviver (KOZA, 1992). O
funcionamento bésico da PG pode ser visualizado na Figura 1, e o algoritmo de PG pode ser

descrito resumidamente no algoritmo 1.

Figura 1 - Estrutura Basica da Programacgdo Genética.

Solugao

Gerar uma populagao
de programas aleatorios

Executar programas e

i i (* (SIN (- y x))
avaliar a sua qualidade g o
(+ 2.3787 x)
(* (SQRT_y)

(/"% 7.54))))

Reproduz programas
ajustados

Fonte: Adaptado de Poli et. al., 2008.
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Algoritmo 1: Programacéo Genética (Adaptado de Poli et. al., 2008, p. 3)

1. Cerar aleatorianmente uma popul acdo inicial de programas (Secéo
3.3);
Repita
3: Executar cada prograna e avaliar sua aptiddo por neio de
uma funcdo heuristica (Secédo 2.1.4);

4. Enquanto nunero de fil hos = tamanho da popul acdo

5: Sel eci onar um ou dois programa(s) da popul acdo com
base na aptiddo para participar de operacgbes
genéticas (Secao 2.1.2);
6: Criar novos programas pela aplicacdo de operacgles
genéticas (Secao 2.1.3);
Fi m enquant o
Até que uma solucdo aceitavel seja encontrada ou al guma outra
condicao de parada seja atendida (por exenplo: um numero
maxi o de geracgdes);

9: Retornar o nel hor individuo;

Ao iniciar o processo de aprendizagem com uma PG, o primeiro passo é efetuar a
construgdo de uma populagéo inicial de programas aleatoriamente de acordo com parametros
definidos para a representagdo de programas, vide se¢do 3.3. Cada execugdo do lagco Repita
apresentado no Algoritmo 1 retorna uma nova populacdo a cada geracdo, que é realizada
avaliando cada programa por meio de uma funcdo de aptiddo, selecionando os melhores
programas (Secdo 3.4) e gerando novos por meio de operagdes genéticas (Secéo 3.5).

O critério de parada para a geragdo de programas pode ser efetuado considerando
diversas varidveis, mas comumente é estabelecido para atingir um nimero méaximo de
geracdes (KOZA 1992). Também existem critérios de parada baseadas na analise do processo
evolutivo, ou seja, a geracdo de populacOes permanece enquanto houver melhora nos
individuos da populacdo (KRAMER; ZHANG, 2000).

2.1.1 Representacdo de programas

Para realizar a manipulagdo dos programas (individuos) a PG utiliza uma estrutura
relativamente complexa e variavel. Originalmente esta estrutura é uma &rvore de sintaxe

abstrata composta por funges em seus nés internos e terminais, os nos-folha, ao invés das
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tradicionais linhas de codigo. A especificacdo do dominio do problema é feita simplesmente
pela definicdo dos conjuntos de fungdes e terminais (KOZA, 1992).

Na representacdo de programas por arvores de sintaxe os individuos sdo formados
por uma combinacdo dos conjuntos de Func¢des (F) e Terminais (T), de acordo com o dominio
do problema. A exemplo disto tem-se um programa que possui a forma: max(x+x, x+3*y),
sendo utilizado pela PG de acordo com a equagdo 1, com uma representacdo pré-fixa,
semelhante ao utilizado em linguagens como Lisp ou Scheme (PEARCE, 1998). A

representacdo deste individuo em forma de uma &rvore de sintaxe é apresentada na Figura 2.

(max (+ xx) (+ x (*3))) (1)

Figura 2 - Arvore de Sintaxe da Programacéo Genética

® (D

3 y

Fonte: Adaptado de Poli et. al., 2008.

Em todo algoritmo de Programacdo Genética deve-se definir inicialmente os
conjuntos F de funcdes e T de terminais. No conjunto F, definem-se os operadores
aritméticos, funcbes matematicas, operadores 16gicos, entre outros. O conjunto T é composto
pelas variaveis e constantes e fornece um valor para o sistema (por exemplo, as variaveis de
um conjunto de dados), enquanto o conjunto de fungdes processa os valores no sistema.
Juntos, os conjuntos de funcdes e terminais representam 0s nos.

Pode-se citar como exemplo, o conjunto F, dos operadores aritméticos, e o conjunto
T, de terminais, da seguinte forma:

F={max, +, *}eT={xy,3}
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Um individuo resultante da combinagdo dos conjuntos F e T pode ser o individuo
apresentado na equagéo (1). A escolha dos conjuntos F e T influenciam consideravelmente, na
solucdo apresentada pela PG. Se no conjunto F houver poucos operadores disponiveis, a PG
provavelmente ndo sera capaz de apresentar uma boa solucéo para o problema, porem ao
disponibilizar muitos operadores o programa podera ficar extenso, provocando esforgo
computacional desnecessario. O ideal € iniciar com operadores basicos: adicéo, subtragdo,
multiplicacéo, divisdo, conjuncéo, disjuncdo e negagéo e ir acrescentando outros operadores
caso a solucéo apresentada ndo seja satisfatoria.

Da mesma forma devem-se ter critérios para formar o conjunto das variaveis e
constantes, pois o algoritmo de Programacéo Genética tem a capacidade de combinar as
variaveis, transformando-as em novas variaveis (BANZHAF et al., 1998).

O espaco de busca da PG é constituido por todas as arvores que possam ser
construidas por meio da combinagdo dos conjuntos F e T.

Em formas avangadas de PG, os programas podem ser compostos por maltiplos
componentes (subrotinas). Neste caso, a representagdo utilizada na PG é um conjunto de
arvores agrupadas sob um né raiz especial, atuando como uma jungdo, nomeando esses
ramos de subdrvores, considerando o nimero e tipo de ramos em um programa, juntamente
com algumas outras caracteristicas de sua estrutura, formando a arquitetura do programa (Poli
et. al., 2008).

2.1.2 Selecdo de programas

Na diversidade dos algoritmos evolucionérios, os operadores genéticos da PG sdo
aplicados aos individuos que séo probabilisticamente selecionados com base na aptiddo
(fitness), ou seja, os melhores individuos sdo mais aptos a terem um nimero maior de filhos,
ao contrario dos individuos com um menor valor de aptid&o.

Para realizar a selecdo dos individuos existem diversos métodos que podem ser
utilizados, dentre eles existem o método de selegdo por roleta, ranking, truncamento e torneio
(GOLDBERG, 1989).

No método de selecdo por torneio a competicéo entre os individuos ndo € realizada
em toda populacéo, mas apenas num subconjunto da populagdo. Certo nimero de individuos

é selecionado, que é o tamanho do torneio, e uma competicdo seletiva é realizada. As

caracteristicas dos melhores individuos no torneio sdo substituidas pelas caracteristicas dos
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piores individuos. No menor torneio possivel é permitido que dois individuos participem da
reproducédo (GOLDBERG, 1989).

O método do torneio é mais comumente utilizado, pois oferece a vantagem de néo
exigir que a comparacdo seja feita entre todos os individuos da populacdo (BANZHAF et al.,
1998).

2.1.3 Cruzamento e Mutacao

A PG afasta-se significativamente de outros algoritmos evolucionarios na
implementacdo dos operadores de cruzamento e mutagdo. A forma mais comum utilizada de
cruzamento é o cruzamento subarvore.

O operador de cruzamento visa guiar a solugdo de maneira a combinar as melhores
solucbes na busca da solucdo 6tima. Dado dois pais, 0 mecanismo seleciona um ponto de
cruzamento (um nd) em cada arvore-pai. Entdo, ele cria os filhos substituindo a sub&rvore
enraizada no ponto de cruzamento em uma cdpia do primeiro pai com uma copia da subarvore
enraizada no ponto de cruzamento no segundo pai, como ilustrado na Figura 3. As cdpias sdo
utilizadas para impedir a alteracdo dos individuos originais, desta forma, se selecionado varias
vezes, eles podem tomar parte na criacdo de programas de multiplos filhos (KOZA, 1992).

A forma comumente utilizada na mutagdo da PG seleciona aleatoriamente um ponto
de mutagdo em uma arvore, e substitui a subarvore que foi enraizada naquele ponto, com uma

subarvore gerada aleatoriamente. Isto € ilustrado na Figura 4. Muitos outros tipos de

cruzamento e mutagdo das &rvores PG séo possiveis, vide Poli et. al. (2008).

Figura 3 - Exemplo de cruzamento.

Pais > Filho
Ponto de T T
Cruzamento : (X+y)+3
l,, 3 \\l
E Y -
Ponto de h-:_-_:,-,:—“' ______ '"‘:::::\\ " ----
Cruzamento -~ v (y+1) (x/2) TSI

Fonte: Adaptado de Poli et. al. (2008).
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Figura 4 - Exemplo de mutagdo.

Pai Descendente
Ponto de Ponto de
/Mutagéo Mutagdo
>
o
X y . ) X
Subarvore Randomicamente

Gerada X DY

Fonte: Adaptado de Poli et. al. (2008).

2.1.4 Funcéo de aptiddo

Para definir uma fungdo de aptidéo é necessario conhecer o dominio do problema.
Em geral, nos problemas de otimizacéo esta fungdo é definida como sendo a func¢do objetivo,
porém nada impede que se defina outra fungdo. Escolher bem a funcdo de aptiddo pode
resultar em um bom funcionamento da PG.

Especificamente, no caso de um problema de regressdo, pode-se utilizar como fungéo
de aptidéo, a fungéo que mede o erro calculado entre o valor previsto e o valor real, como por
exemplo, o erro quadrético médio. Quanto menor for o erro obtido, melhor serd o ajuste do
modelo de previsdo. O que se deseja, portanto, € minimizar a funcdo de aptiddo (BANZHAF,
1998).

A funcdo de aptiddo é uma forma de se diferenciar os melhores dos piores
individuos. Se esta funcéo for bem definida ha uma grande probabilidade de que o algoritmo

gere uma solugdo muito proxima da solucéo 6tima (KOZA, 1992).
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2.1.5 Tarefa de regressdo de dados

Uma das formas de encontrar programas de computador que resolvam um dado
problema computacional é por meio da regressdo simbdlica, que consiste na manipulagéo de
expressdes matematicas para descoberta de fun¢bes que representem um conjunto de dados. A
atualmente existe varias técnicas computacionais capazes de automatizar a regressdo
simbolica. Uma dessas técnicas é a programacédo geneética.

A regressdo simbolica tem sido testada desde as primeiras implementacfes de
programacdo genética e a literatura da area é rica em estudos de caso para problemas de
modelagem matemaética (KOZA, 1992).

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
2.2.1 Introducgéo

A busca por modelos computacionais que conseguissem simular o funcionamento de
cérebro humano comeca em 1943, com o trabalho McCulloch e Pitts, no qual foi
desenvolvido um modelo simples de um neur6nio artificial. Segundo Ferneda (2006) a
motivacdo pela pesquisa nessa &rea cresceu muito durante os anos 50 e 60. Em 1958
Rosenblatt prop6s um meétodo inovador de aprendizagem para a RNA denominado
perceptron. Até 1969 muitos trabalhos foram desenvolvidos utilizando o perceptron. Ainda
em 1969 os pesquisadores Minsky e Pappert publicaram um livro apresentando importantes
limitacdes do modelo perceptron, que solucionava apenas problemas que fossem linearmente
separdveis. Com as limitagdes metodoldgicas e tecnoldgicas da época, juntamente com as
criticas destes autores, fizeram com que os trabalhos e pesquisas na é&rea fossem
enfraquecidas. Muitos anos se passaram e as pesquisas ndo avancaram, porém, durante os
anos 80, o entusiasmo volta gracas aos avancos metodoldgicos, proposto com o modelo do
multilayer perceptron e também ao aumento do poder computacional das méquinas.

Atualmente as Redes Neurais Artificiais (RNA) também referidas na literatura como
Redes Neurais (RN), séo definidas de diferentes formas por diferentes autores. Apesar de ndo
haver uma Unica definicdo os autores, Haykin (2001), Braga e Ludermir (2000) concordam
que as redes neurais sdo um método de solucionar problemas de Inteligéncia Artificial (1A), a

partir de um sistema composto de neurdnios e conexdes, cuja finalidade é simular de forma
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computacional o funcionamento do cérebro humano, ou seja, errando, aprendendo, e fazendo
descobertas.

O modelo do neurdnio artificial, vide Figura 5, € o modelo apresentado por Haykin
(2001). Este modelo é composto por trés elementos:

. Um conjunto de m conexdes de entrada (X1, X2, .., Xm) caracterizadas por um
peso ou forga prépria (Wki, W2, ..., Wkm)-

. Um somador para acumular os sinais de entrada, que pode ser representado

pelas equacgdes 2 e 3.
U= Zij Xi (2)
j=i
Vi=Uc b ©)

. Uma fungdo de ativacdo (¢) responsavel pela ativacdo da saida (y) do

neurdnio artificial. Os trés tipos bésicos de funcgdo de ativacdo sdo: Funcdo de Limiar, Funcéo

Linear por Partes e Fungdo Sigmoide.

Figura 5 - Modelo matematico de um neur6nio artificial.

Bias
b,

Funcgao de
ativacao

¢(.) |—» Saida
Y

Sinais de
entrada

Funcgao
aditiva

Pesos
sinapticos

Fonte: Haykin, 2001.

O comportamento das conexdes entre 0s neurdnios é obtido por meio de seus pesos,
que podem ser positivos ou negativos, dependendo do tipo da conexdo, inibitoria ou

excitatoria. O efeito do sinal recebido por outro neurénio é determinado pela multiplicacdo do
valor do sinal pelo peso da conexao (X, *\\f,)- Entdo é realizado o somatdrio de todos os

valores das conexdes, assim o valor resultante é enviado a funcdo de ativagdo que define a

saida ().



23

Quando combinado diversos neurdnios, ¢ formada uma RNA, podendo ser
representada como um grafo orientado, em que os nds sdo os neurdnios e as ligacdes

representam as sinapses, vide Figura 6.
Figura 6 - Representacdo de uma RNA.

Saidas

Fonte: Haykin, 2001.

Haykin (2001) afirma que as redes neurais se diferenciam pela sua arquitetura e pela
forma com que 0s pesos sindpticos sdo ajustados durante o processo de treinamento.
Geralmente a arquitetura de uma rede neural é restringida para o problema ao qual ela foi
construida. A arquitetura de uma rede € definida pelo seu nimero de camadas: Unica ou
maltiplas, pelo nimero de neur6nios em cada camada da rede, por sua topologia e pelo tipo de
conexdo entre os nds: feedforward (aciclica) ou feedback (ciclica).

Braga e Ludemir (2000) definem que uma das propriedades mais importante de uma
rede neural artificial é a capacidade de aprender através de instancias e realizar inferéncias
sobre o que aprendeu desta forma podendo melhorar o seu desempenho a cada nova iteragéo.

Existem diferentes formas de aprendizado em redes neurais, uma delas é o
aprendizado supervisionado, no qual o método € responsavel por apresentar conjuntos de
padrdes de entrada a rede e suas respectivas saidas, entdo para cada entrada, o método indica
quanto houve de erro para resposta calculada. O erro encontrado € informado a rede neural
para que seja feito os ajustes nos pesos sindpticos. Neste método é necessario que haja um
conhecimento prévio do comportamento que se deseja ou que se espera da rede.

Existem varios algoritmos de aprendizado supervisionado que diferem entre si pela
forma como é ajustado o peso sinaptico, mas para este trabalho serdo abordados apenas dois

algoritmos, o backpropagation e o resilient propagation.

2.2.2 Backpropagation

Conforme Mueller (1996) por muitos anos néo se teve um algoritmo de treinamento
eficiente para redes neurais artificiais de multiplas camadas. Desde que as redes neurais de

Unica camada se mostraram limitadas em problemas que poderiam representar, e portanto, no
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que poderiam aprender, o desenvolvimento de modelos de redes neurais deixou de ser
interessante e poucos trabalhos foram realizados.

O algoritmo de aprendizagem supervisionada backpropagation, proposto por
Werbos, Parker e Rummelhart, fez ressurgir o interesse em RNA, podendo ser visto com uma
generalizacdo do método Delta proposto por Widrow e Hoff.

Ao apresentar-se um padrdo de entrada a uma RNA n&o treinada e seu respectivo
padréo de saida a rede produzird uma saida aleatdria. A partir da saida calculada pela rede €
calculado um erro, que representa a diferenca entre o valor obtido e o esperado. Entdo o
funcionamento deste algoritmo consiste em, reduzir continuamente 0 erro enquanto as
condicBes de parada ndo forem satisfeitas. Este resultado é obtido pelo ajuste dos pesos entre
as conexdes dos neur6nios, conhecidos como pesos sinapticos, aplicando a regra Delta
Generalizado (HAYKIN, 2001).

Para atingir um bom resultado € necessario minimizar o erro do algoritmo, obtendo o
gradiente descendente da funcéo de erro. Desta forma o ajuste dos pesos inicia na camada de
saida, onde a medida do erro estd disponivel e continua com a retropropagacdo desse erro
entre as camadas, ajustando os pesos em todas as sinapses da rede. Na camada de saida, como
os valores desejados e obtidos sdo conhecidos, o ajuste dos pesos sinapticos é simples, mas
para as unidades presentes nas camadas ocultas este processo ndo é tdo trivial. Comumente
nas primeiras épocas de treinamento as camadas ocultas apresentam grandes erros e devem ter
seus pesos alterados em grande escala.

Sendo assim é possivel identificar duas fases distintas no processo de aprendizagem
do backpropagation, na primeira as entradas se propagam até a saida e na segunda é quando

0s erros sdo retropropagados da camada de saida até a entrada (Figura 7).

Figura 7 - llustragdo simplificada do processo de aprendizado de uma RNA.

Propagacao

¥
Calcula erros

Retropropagagéo

Fonte: Haykin, 2001.
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Mueller (1996) apresenta as etapas do algoritmo backpropagation. Seja um conjunto
de dados de treinamento (D), cada instancia deste conjunto é separada em dois vetores, um
vetor de entrada (d,) e um vetor com os dados da saida (d,). O objetivo do treinamento é
ensinar a rede o0 mapeamento de todo o vetor de entrada para o respectivo vetor de saida, isto
é, estabelecer Xx,(w,d;)=d,, pela configuragdo de valores adequada para cada peso (w) da

rede.
O ajuste dos pesos da RNA é realizado sempre que a saida desejada e a saida real (

X, ) ndo forem iguais, entdo é aplicado o método do gradiente descendente, equagéo 4.

Wi = W; +AVVij (4)
OE
AWij == TVV.J (5)

Na equacdo 5, (17) é a taxa de aprendizagem e a derivada parcial da funcéo de erro

demonstrada na equacéo 6, é a medida do erro.
1 2
EZEZZ(doj_XOj) (6)
p ]

Onde (d,; ) € o j-ésimo componente do vetor de saida. As etapas do backpropagation

podem ser sumarizadas no algoritmo 2:

Algoritmo 2: Aprendizado de uma RNA.

Inicializar o conjunto de pesos (w) com val ores al eat6rios;
Repita

Apresentar vetores de entrada e saida;

Cal cul ar resposta da rede;

Cal cul ar erro para as uni dades de sai da;

Cal cul ar erro para as uni dades ocultas;

At ual i zar o peso de todas as cammdas;

© N o g kR wWDdhR

Até que umm solucdo aceitavel seja encontrada ou enquanto um
narmero determ nado de iteracdes ndo for satisfeito;

9: Retornar rede neural treinada comos ultinbs pesos obtidos;
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O backpropagation é um algoritmo de aprendizagem eficiente e utilizado em
diversos trabalhos, mas sua implementacéo é trabalhosa, exigindo muitos passos e deixando o
treinamento longo. Existem muitos estudos a respeito de melhorias a esta técnica, para que o
algoritmo chegue a uma boa taxa de erro em menos tempo de treinamento e uma delas é o

algoritmo resilient propagation.

2.2.3 Resilient propagation

Muitos algoritmos foram desenvolvidos para lidar com o problema de calcular o
valor apropriado dos pesos das sinapses. Em 1993 Riedmiller e Braun propuseram um novo
algoritmo de aprendizagem supervisionada de RNA multicamadas, chamado de resilient
propagation (Rprop). Este é uma evoluc¢do do backpropagation, com o objetivo de eliminar o
problema da “adaptabilidade desfocada”, ou seja, para que a rede ndo de passos pequenos
quando a derivada for pequena, o que deixara o processo de treinamento lento, assim o Rprop

altera o valor da atualizagdo do peso (Aw;) diretamente sem considerar o valor da derivada

parcial, assim convergindo mais réapido.

O Rprop efetua uma adaptacéo direta do peso de cada passo baseado na informagéo
do gradiente local, ndo sendo esta adaptacéo influenciada pelo valor do gradiente. Para que o
algoritmo consiga realizar tal tarefa é necessario que cada sinapse possua além de seu peso,

um valor de atualizacdo, que sera chamado de A;, o qual sera utilizado para determinar o

tamanho da atualizacdo do peso. Este valor ira evoluir durante o processo de aprendizagem

baseado na funcdo de erro E, seguindo a regra de aprendizagem demonstrada na equagao 7.

oF >0
a(x)ii

0E
+ (t-1) _
ntx b, se _6(1)1‘]‘ (t=1)=
0E 0E
O ) g e A 6o —— (p—1 t)<0
A nox by, se awi}_( )*aa)i,—( ) @)

OE
®=0
ij

O0E
(t=1)
A8 5y 150

Se em um determinado momento o peso sinptico correspondente da derivada parcial
W . . . . o . .
U inverter seu sinal, é porque sua ultima modificacdo foi elevada e o algoritmo saiu do

minimo local, entdo o tamanho da modificacdo devera diminuir de acordo com o fator M eo

valor prévio do coeficiente do peso sindptico é restabelecido. Em outras palavras, esta

modificacdo deveria ser desfeita, como mostra a equagéo 8.
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AW = AW — AS™ (8)

Se o sinal da derivada ndo foi alterado, entdo o ajuste devera ser aumentado por 1"
para alcangar mais rapidamente a convergéncia. Para evitar valores de pesos sindpticos muito

altos ou muito baixos, o valor de ajuste é determinado acima por A, e abaixo por A, .

max

Entdo quando o valor de atualizagdo estiver adaptado, a atualizagdo do peso segue a
seguinte regra: se a derivada é positiva, 0 erro aumentou e o peso é diminuido pelo valor de
atualizago ou se a derivada € negativa o valor de atualizacdo é somado, equacdo 9. A

equacdo 10 apresentada a forma utilizada para encontrar o valor dos pesos sinapticos.

0E
_A®
Ay, se P t)y>0
0E
® _ ®
Awi,-_ +4;;,se EPw <o (9)
0E
0,se —(t) =0
Bcuij
tl ot (t)
Wi = W+ AW (10)

O processo de treinamento utilizado no algoritmo Rprop segue as mesmas etapas do
algoritmo 2. O Rprop necessita de alguns parametros e os autores Riedmiller e Braun (1993)

sugerem a seguinte distribuicdo, que geralmente resulta em um bom tempo de convergéncia.

* Deltainicial. A, =0.1

* Delta M&ximo. A, =50.0
« Delta Minimo. A, =1e”°
 Fator de redugdo. - =0.5

« Fator de incremento. n* =12
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2.3 BALANCEAMENTO DE DADOS

A necessidade de dados balanceados para a regressdo na andlise de dados origina-se
de um campo de pesquisa aplicada. O mercado exige que a previsdo de dados Seja precisa e 0
desafio dos pesquisadores em aplicar e desenvolver modelos de previséo com dados
imperfeitos é grande. Pensando nisso, Vladislavleva et al. (2010) desenvolveram um trabalho
focado na importéancia do balanceamento dos dados para constru¢do de modelos aplicado a
PG.

Existe um conceito na estatistica chamado de outlier, que é uma observagdo do
conjunto de dados que apresenta um grande afastamento das demais observagdes, ou que é
inconsistente. A existéncia de outliers implica em prejuizos a interpretacdo de resultados dos
testes estatisticos aplicados ao conjunto de dados e a maioria de trabalhos de pesquisa voltada
a andlise de dados para modelagem computacional estd direcionada principalmente na
deteccdo de outliers, como pode ser visto em (AGGARWAL E YU, 2001; DIEDERIK et. al.,
2003; MOTULSKY E BROWN, 2006).

Entretanto Vladislavleva et al. (2010) observa que a remocéo dos outliers da base,
pode ndo representar a melhor solugdo para o problema. Supondo que os dados disponiveis
para modelagem s&o confidveis, mas possivelmente possuem algum tipo de ruido, os outliers
devem ser considerados como amostras contendo informagdes importantes sobre a saida.
Sobre esta alternativa o objetivo ndo € detectar os outliers a fim de exclui-los, mas sim trata-
los com critério durante o processo de aprendizagem. Neste sentido os autores reproduzem
evidencias e sugestdes para somar e aprimorar 0 processo de regressao para conjunto de dados
desbalanceados utilizando PG.

A sugestéo proposta por Vladislavleva et al. (2010) é construir um conjunto de pesos
(w), um para cada amostra do conjunto de dados, que representa a importancia relativa do
ponto entre as demais amostras. Este peso (w) pode ser definido por quatro métodos, que se
diferenciam na maneira de calcular o peso, obtendo um melhor desempenho de acordo com a
distribuicdo do dado que esta sendo processado. Os quatro métodos sdo os seguintes, onde k é
um parametro para definicdo de quantos vizinhos serdo considerados no calculo do w:

1) Pela proximidade de k vizinhos em um espaco de vizinhos;

2) Pela distancia circundante de k vizinhos em um espaco de vizinhos;

3) Pelo afastamento de k vizinhos em um espago de vizinhos;
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4) Pelo desvio da mais proxima entrada de uma passagem em um hiperplano com
minimos quadrados através de k vizinhos, para k > d, onde d é a dimensionalidade
do espaco de entrada.

O valor de k é um valor que pode ser ajustado empiricamente, mas que varia de
acordo com o tamanho do conjunto de dados e a precisdo que se quer chegar. Para se chegar
ao conjunto de pesos w, primeiramente deve-se levar em consideracdo alguns aspectos
essenciais para o procedimento.

Para definir quais exemplos sdo vizinhos um do outro € necessario estabelecer uma
meétrica de céalculo de distancias e ao olhar para esquemas existentes procurando por um
método adequado e escalavel com base na distancia de ponderacdo para dados
multidimensionais, deve-se iniciar por ter uma distancia métrica escalavel. Ao utilizar, por
exemplo, a métrica da distancia euclidiana, equacdo 11, onde p e q s&o dois pontos em um
espaco, existe a dificuldade de obter uma nogdo significativa de proximidade em um espago

tridimensional:

1/2

d
Le.o= ) 0- q) (1)
i=1

Para solucionar o problema, principalmente em casos de alta dimensionalidade, é
adotada uma métrica inspirada em AGGARWAL et al. (2001), equagdo 12, onde u e v sdo
dois pontos no espago:

d

dist%(u, v) = Z [ut — vt e (12)
i=1

2.3.1 Balanceamento de exemplos

Vladislavleva et al. (2010) revisaram alguns métodos para ajudar no balanceamento
de exemplos inserindo pesos sobre cada exemplo do conjunto de dados. Baseados em
meétodos de detecgdo de outliers propostos por Harmeling et al. (2006) os autores levantaram
questdes de como e até quando os dados deshalanceados séo realmente relevantes, e também
qual o conjunto de informacbes de entrada que é util para o balanceamento do exemplo,
apenas as entradas ou as entradas e a saida do exemplo. Durante estes estudos o0s autores
verificaram que utilizando as entradas e saida do exemplo para determinar um peso de uma

amostra existe uma melhora significativa nos resultados. Os métodos propostos por
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Vladislavleva et. al. (2010) para determinagdo de pesos para as amostras sdo descritas a

seguir.
e Pela Proximidade

Neste método o peso para a amostra é definido pela proximidade dos k vizinhos mais

proximos utilizando as informagdes de entrada e saida para calculo da distancia, equagéo 13.
1 k
7(0,MK) = 2 1IM; = (MM (13)
j=1

Onde 7;(M;, M) € o j-ésimo vizinho mais proximo em um espaco de vizinhos da

amostra M; em um conjunto de amostras M, .
e Pela Distancia Circundante

Utilizando a mesma ideia de determinar a vizinhanga no espago de entrada esta outra
forma de determinar pesos considera os vizinhos mais proximos de forma circundante,

equagéo 14.
1 k
06,2, k) = 1) (M = (M, M) (14)
=1

Onde 7;(M;, M) € o j-ésimo vizinho mais proximo em um espaco de vizinhos da

amostra M; em um conjunto de amostras M.
e Pelo Afastamento

Utilizando as caracteristicas da proximidade e dos pesos circundantes introduzidos
anteriormente apresenta-se outro método de estipulacéo de pesos através do afastamento das
amostras. O objetivo deste método € atribuir peso maior para 0s pontos com maior teor de
informacdo em relagdo aos vizinhos. Pesos elevados destes pontos irdo conduzir o sistema a
gerar menores erros em locais especificos. Portanto, pode-se atribuir pesos maiores para 0s
pontos de borda para restringir as solugGes a apresentar um comportamento de extrapolagéo
mais precisa, atribuindo maior peso aos pontos nas regides esparsas, forgando solugdes para

concordar com os dados de treinamento em &reas sobre representadas.
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Segundo Vladislavleva et al. (2010) este método é melhor que os dois anteriores e
resulta em modelos melhores na maioria de problemas, uma vez que combina o ranking de
exemplos, e ndo os valores de peso reais. Este método de construgdo de pesos utiliza os

métodos citados nas se¢Oes anteriores, conforme pode ser visto na equacao 15.
p(, M, k) = L[i; LIi; m(i; M, k)] + L[ o(i, M, k)] (15)

Seja w: Mo w(M,k)e R um peso do conjunto de amostras
M ={My,M,, ..., My}in R4t O vetor de pesos (w(1, M, k),...,w(N,M, k)) induz a um
ranking de valores de w. Seja L[i; (M, k)] € {1,..., N} é um indice do valor w(i, M, k) no
ranking de pesos.

Por um lado, o peso por afastamento p(-) pode detectar com sucesso pontos de alta
variacdo na resposta em relacdo aos vizinhos mais proximos, porem, enfatizar os pontos de
grandes mudangas na resposta com o indice de afastamento pode ser uma maneira de capturar
as areas de inclinagdo da superficie de resposta, uma tarefa ndo 6bvia em conjuntos de dados
com alta dimensionalidade. Por outro lado, o excesso de foco em pontos de alta variagdo na

saida pode retirar a atencdo das &reas de variacdo inferior, mas ainda altamente significativas.

e Pelo Desvio do Mais Proximo em um Hiperplano

O peso com base no desvio local a partir de linearidade da amostra de M; € R é
definido como a distancia da amostra M, para o hiperplano de minimos quadrados que passa

através do k vizinho mais proximo, onde k >d + 1, equacdo 16.
V(i, M, k) = distyy(M;,11;) (16)

Onde I1; é uma passagem pelo (k - 1) d-dimensional hiperplano do k vizinho mais

proximo M; e distyy € a distancia métrica selecionada do espago M.

2.3.2 Aplicando o balanceamento

Cada esquema de ponderagdo apresentado anteriormente pode ser usado para
classificar os pontos de dados a partir dos menos relevantes (menor importancia), em diregao

aos mais relevantes (maior importéncia). A maneira trivial para reduzir o conjunto de dados e
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aumentar a qualidade, seria reduzir o conjunto de dados em determinada porcentagem de
exemplos, retirando aqueles que possuem menor peso. No entanto, isso ndo seria a solucéo
mais adequada de comprimir, devido a maneira com que sao definidos os pesos.

Os altos valores da proximidade, afastamento e 0s pesos através do desvio no
hiperplano irdo detectar os pontos localizados em area esparsa ou em areas remotas do espaco
de dados. Os pontos com muito baixo peso podem estar localizados perto de seus vizinhos
mais proximos ou estar em uma relacdo linear com eles. Assim, um exemplo do conjunto de
dados recebe um baixo peso quando ele esta localizado em um pequeno aglomerado denso,
cujo tamanho é um pouco maior que o tamanho da vizinhanca usada na defini¢do de peso.

Na Figura 8 é apresentado um exemplo da utilizagdo dos quatro métodos de
construgdo de pesos em um conjunto de dados sintético. Nela é possivel verificar que os
métodos 2, 3 e 4 auxiliam com maior eficiéncia na identificagdo dos pontos de baixa
incidéncia no conjunto, como 0s pontos nos indices 2 e 4 da base. O primeiro, 0 segundo e 0
terceiro método apresentam uma maior dificuldade em representar os pontos que estdo em

areas sobre representadas no espaco.

Figura8 - Comparacdo entre os quatro métodos de construcéo de pesos apresentados.

Fonte: Adaptado de Vladislavleva et. al. (2010).



33

Para utilizar os esquemas de ponderagdo apresentados, Vladislavleva et al. (2010)
aborda em seu trabalho a aplicacdo em uma PG, a qual é alterada a fim de melhorar o
desempenho das solugdes geradas utilizando dados desbalanceados. Para realizar tal tarefa a
funcdo de aptiddo da PG utiliza o conjunto de pesos para adaptar a aptiddo do individuo,
multiplicando o exemplo avaliado pelo seu respectivo peso durante o processo de
treinamento.

Nesta dissertacdo os quatros métodos de ponderacdo foram implementados, junto

com a adaptacdo necesséria nas funcdes de aptidao da PG.



34

3 EXPERIMENTOS E VALIDACAO

Este capitulo descreve como foram implementadas e utilizadas as técnicas de
modelagem PG, RNA e o balanceamento citados nos capitulos anteriores e também descrever
como as mesmas foram validadas sob conjuntos de dados experimentais.

Para realizar estes experimentos foi utilizada a metodologia apresentada na Figura 9

em forma de fluxograma.

Figura9 - Fluxograma da metodologia aplicada nos experimentos.

Selegéo dos conjuntos de
dados para experimentos

Implementagéo de
métodos para o
balanceamento de dados

Adaptacéao da PG para
utilizar o balanceamento

Selegédo de parametros
para PG e RNA.

Execucéo de
experimentos

Avaliacéo de
Resultados

3.1 CONJUNTOS DE DADOS

Para avaliar a eficiéncia do método de balanceamento de dados na construcdo de
modelos para PG, foram selecionados seis conjuntos de dados experimentais publicos
retirados do repositdrio UCI Machine Learning Repository (FRANK; ASUNCION, 2010). Os
conjuntos de dados referem-se a problemas variados que podem ser aplicados em uma tarefa

de regressdo. Cada conjunto é apresentado a seguir com sua respectiva descricao:
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1) Hardware de Computador: Este conjunto de dados refere-se a informagdes de
desempenho de uma CPU (Unidade de Processamento Central, do inglés, Central
Processing Unit) descritas em termos de tempo de ciclo, tamanho da memadria, entre
outros. Nos valores de desempenho relativo foram estimados pelos autores da base,
utilizando um método de regressdo linear (KIBLER ET AL., 1989). Portanto o
objetivo de regressdo com esta base é prever o desempenho de uma CPU a partir de
informagGes sobre a mesma.
2) Resisténcia do Concreto a Compressdo: Concreto € o material de extrema
importancia na engenharia civil. A forca de compresséo do concreto em MPa é uma
funcdo nédo linear dada pela idade e ingredientes utilizados no preparo (YEH, 1998).
O objetivo da utilizacdo desta base é prever a resisténcia do concreto em relagdo a
composicdo e a idade desses materiais.
3) Incéndios Florestais: Esta base é dificil tarefa de regressdo, onde o objetivo é
prever a area queimada por incéndios florestais, na regido nordeste de Portugal,
utilizando dados meteoroldgicos e outras informagdes (CORTEZ; MORAIS, 2007).
4) Telemonitorizagdo de Parkinson: O conjunto de dados foi criado por
pesquisadores da Universidade de Oxford, em colaboracdo com 10 centros médicos
nos Estados Unidos e a empresa Intel Corporation, que desenvolveram um
dispositivo de telemonitorizagcdo para gravar os sinais da fala. O estudo original
utiliza uma variedade de métodos de regressdo linear e ndo linear para prever o
escore clinico de sintomas da doenga de Parkinson na escala UPDRS (LITTLE ET
AL., 2007).
5) Qualidade do Vinho: Este conjunto de dados representa informacdes sobre
qualidade do vinho tinto medidas em indices de O (ruim) a 10 (excelente). Para
prever a qualidade do vinho sdo utilizados atributos referentes a composicdo da
bebida. (CORTEZ ET AL., 2009).
6) Cancer de Mama Wisconsin (Prognostico): Cada exemplo desta base representa
os dados do acompanhamento de um caso de cancer de mama. Os atributos s&o
calculados a partir de uma imagem digitalizada de uma Puncdo Aspirativa por
Agulha Fina (PAAF) de uma mama (STREET ET AL., 1995).
Os conjuntos de dados apresentados possuem apenas atributos numéricos com
objetivo de prever outro atributo numérico, sendo todos configurados para uma tarefa de

regressao.
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Na Tabela 1 s&o apresentadas informagGes sobre cada conjunto de dados como a
quantidade de atributos, exemplos, valor minimo do atributo de predicdo, valor méximo do

atributo de predicéo, média do atributo de predicéo e desvio padréo do atributo de predicéo.

Tabelal - InformagGes sobre os conjuntos de dados experimentais

Base n° de Atributos n° de Exemplos Valor Minimo Valor Maximo  Média  Desvio padrado

1 7 209 15 1238 99,330144 154,7571022
2 8 1030 2,33 82,6 35,817961 16,70574196
3 12 517 0 1090,84 12,847292 63,65581847
4 21 5975 0,065937 0,486 0,2105296 0,063408567
5 11 1599 3 8 5,6360225  0,80756944
6 9 699 2 4 2,6895565 0,951272532

Dentre os conjuntos de dados, os conjuntos 1, 2 e 3, destacam-se por possuirem
maior caracteristica de dados desbalanceados. Para identificar esta caracteristica eles foram
submetidos a um processo de discretizagdo, no qual o atributo alvo foi divido em trés classes
de intervalos iguais de acordo com o valor maximo e minimo do atributo. Nestes conjuntos o
atributo alvo possui baixas representatividades em determinadas classes, principalmente
naquelas que possuem os maiores valores. Por exemplo, no conjunto de dados 1, que possui
209 exemplos, séo identificados na primeira classe (15 — 422) 203 exemplos, na segunda
(423 - 830) e terceira (831 - 1238) classe apenas 3 exemplos em cada uma.

Os conjuntos 4, 5 e 6 sdo balanceados, mas com sua devida importancia no trabalho,
pois foram utilizados na verificacéo do efeito da aplicacdo do método de balanceamento sobre

dados balanceados.

3.2 METODOLOGIA

Nesta secdo descreve-se como as técnicas de PG para dados desbalanceados e RNA

foram aplicadas aos conjuntos de dados experimentais.

3.2.1 Implementag&o

Os criadores do R o definem como uma linguagem e ambiente de programacgéo
estatistica e grafica, o R também € um programa “orientado a objeto” (object oriented

programming. Com o R é possivel manipular e analisar dados, visualizar gréaficos e escrever
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desde pequenas linhas de comando até programas mais completos, como é o caso deste
trabalho (R Development Core Team, 2008).

Os quatro métodos de construgdo de pesos descritos na se¢do 2.3.1 foram
implementados no software estatistico R, 0s quais recebem como parametros de entrada o
conjunto de dados que se deseja construir 0s pesos e o tamanho de k vizinhos a serem
considerados pelos métodos, resultando em um vetor que contem o peso de cada exemplo
pertencente ao conjunto de dados.

Os modelos construidos com a PG também foram por meio do software R, utilizando
um pacote de PG desenvolvido por Flasch et al. (2010), chamado de R Genetic Programming
framework (RGP). O pacote RGP foi adaptado para que fosse possivel alterar a funcéo de
aptiddo da PG de tal forma, que o conjunto de pesos obtido fosse multiplicado pela aptiddo do
individuo em cada exemplo.

Outra opgdo implementada para que os experimentos pudessem ser realizados foi o
método de validagdo cruzada. Validagdo cruzada é um método de validacdo do modelo, que
consiste em dividir o conjunto de dados em x partes, chamadas de parti¢des. Destas, x-1
particdes sdo utilizadas para o treinamento, e uma serve como conjunto de testes. O processo
é repetido x vezes, de forma que cada particdo seja utilizada uma vez com o conjunto de
testes. Ao final, as medidas de desempenho total sdo calculadas pela média dos resultados
obtidos em cada etapa, obtendo-se assim uma estimativa da qualidade do modelo de
conhecimento gerado e permitindo anélises estatisticas (FAYYAD, 1996).

A RNA foi utilizada por meio do software Matlab (MATHWORKS, 2012) com o
Neural Network Toolbox. O Matlab é um software interativo de alta performance voltado para
o0 célculo numeérico, integrando andlise numérica, célculo com matrizes, processamento de
sinais e construcdo de graficos em um Unico ambiente, onde problemas e solucfes séo

expressas de forma matemaética, ao contrario da programacao tradicional.

3.2.2 Selecdo de parametros

A fim de definir a melhor configuragéo para aprendizagem de um modelo utilizando
PG, foi realizados testes empiricos com alguns pardmetros de cada técnica. O quadro 1

apresenta os parametros que foram ajustados na PG, com os valores que foram testados.
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Quadro 1 - Parametros de aprendizagem utilizados na PG.

Id Parametro Valores avaliados

a Tamanho da populacéo 50, 80, 100, 150, 200, 250 e 300

b Condicdo de parada 100, 200, 300, 400, 500

¢ Func&o de aptidao MSE, MSEW, RMSE, RMSEW,
MAE e MAEW

d Conjunto de fungdes para construcdo do individuo 1,2,3,4,5¢e6

e Taxa de cruzamento Valoresentre 0 e 1

f Taxade mutagdo ValoresentreO e 1

g Maétodo de sele¢do: tamanho do torneio Valores entre 2 até o parametro “a”

a) Tamanho da populacéo: Tamanho da populacéo de individuos a serem evoluidos.

b) Condi¢do de parada: NUmero de gerac@es utilizadas como condicdo de parada na

construgédo do modelo.

c) Funcdo de aptiddo: Funcgdo utilizada para avaliar o erro da predi¢éo do individuo.

1 - MSE: Erro quadratico médio

2 — MSEW: Funcéo adaptada para multiplicar o peso do exemplo pelo MSE.
3 - RMSE: Raiz do erro quadratico médio

4 — RMSEW: Funcédo adaptada para multiplicar o peso do exemplo pelo
RMSE.

5 - MAE: Erro médio absoluto

6 — MAEW: Fungéo adaptada para multiplicar o peso do exemplo pelo
MAE.

d) Conjunto de fungdes para constru¢do do individuo: FuncBes que sdo utilizadas

para formar o individuo. Essas fungdes sdo divididas em conjuntos, mas também

podem ser concatenadas.

1 - Conjunto de funcbes matematicas basicas: “+7, “-”, “*” e “/”,

2 — Conjunto de fungBes exponencial e logaritmicas: “exp” e “log”.

3 — Conjunto de fungBes trigopnométricas: “sen”, “cos” e “tag”.

4 — Conjuntos de fungdes matematicas: os trés anteriores juntos.

5 — Conjunto concatenado: “+7, “-”, “*” “[” *sen” “cos” e “tag”.

6 — Conjunto concatenado: “+”, “-”, *“*” *sen”, “cos” e “tag”.
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e) Taxa de cruzamento: O cruzamento implica na combinagéo de partes de dois
programas para a formacéo de outros dois individuos para a nova populacéo. Esse
operador visa criar melhores solucdes a partir das existentes, de modo a explorar o
espaco de busca de todas as solugBes possiveis. Esta taxa pode variar entre 0 e 1, ou
seja, entre 0 e 100%.

f) Taxa de mutagdo: O operador de mutacdo altera partes internas da estrutura do
programa para aumentar a diversidade na populagdo. Deste modo, evita a
convergéncia prematura ou o estacionamento em um ponto do espaco de busca em
que se encontram programas subotimos. Esta taxa pode variar entre 0 e 1, ou seja,
entre 0 e 100%.

g) Método de selecdo: Foi estipulado o torneio como método de selecdo, visando
controlar a pressdo seletiva. Este pardmetro define a quantidade de individuos no

torneio.

A RNA foi construida utilizando dois algoritmos de aprendizagem diferentes, o
backpropagation e o resilient propagation, com suas particularidades nos parametros. Para o
backpropagation foi adotado uma taxa de aprendizagem de 0,3 e momento de 0,2. Ja para o

resilient foi adotado os pardmetros de delta inicial (A, =0.1), delta maximo (A, =50.0),

delta minimo (A, =1e™), fator de reducdo (1~ =0.5) e fator de incremento (n* =1.2).

min

Na RNA os modelos foram construidos utilizando apenas uma camada oculta. O
nimero de épocas e 0 nimero de neurdnios na camada oculta foram testados com diferentes
configuracdes, de 500 a 10000 em um passo de 500 para o nimero de épocas e de 5 a 30 em
um passo de 1 para o nimero de neurdnios na camada oculta.

Cada conjunto de parametros para a PG e para RNA foi aplicado apenas no primeiro
conjunto de dados, o conjunto de Resisténcia do Concreto & Compressdo, e o melhor
desempenho foi replicado para os demais conjuntos. Para a PG o melhor conjunto de
parametros encontrado foi (=100, b=200, c=4, d=6, e=0.9, f=0.1, g=6). Para a RNA a melhor

configuracédo foi de 2000 épocas e 15 neurdnios ocultos.

3.2.3 Execucéo dos experimentos

Os experimentos descritos aqui visaram avaliar as diferentes técnicas de PG, RNA e
balanceamento para estudos de casos experimentais, para assim identificar o desempenho das

mesmas.



40

Para aplicar a PG com balanceamento nos conjuntos de dados é necessario
estabelecer o conjunto de pesos para cada base. Dentre 0s quatro métodos propostos, segundo
Vladislavleva et al. (2010) o que melhor se adapta na maioria dos conjuntos de dados é o
terceiro método, pelo afastamento de k vizinhos em um espaco de vizinhos, o qual foi adotado
nos seis conjuntos de dados, com o valor de k igual a 4.

Com o conjunto de pesos definidos foram realizadas quatro abordagens diferentes.
Para cada abordagem os seis conjuntos de dados experimentais séo aplicados utilizando cinco
particdes de validagéo cruzada. As abordagens sdo as seguintes:

1) Aplicagdo da PG com a adaptagdo na funcdo de aptiddo para que utilize-se o

conjunto de pesos estabelecidos (PGB).

2) Aplicacdo de uma PG sem a utilizagdo de pesos para o balanceamento (PGC).

3) Aplicacdo de uma RNA com o algoritmo de aprendizagem backpropagation

(RNAB).

4) Aplicagéo de uma RNA com o algoritmo de aprendizagem resilient (RNAR).

Estas quatro abordagens permitiram identificar em quais casos o conjunto de pesos
melhora o desempenho da PG em comparagdo com as outras, visando assim, validar se a
utilizacdo de pesos implementada reduz o efeito do deshalanceamento de dados, melhorando
0 desempenho obtido nos modelos.

Tanto a PG quanto a RNA, séo inicializadas aleatoriamente, portanto podem chegar a
solucdes diferentes em cada execu¢do com 0s mesmos parametros. Portanto cada abordagem
foi executada 30 vezes, para que seja possivel identificar com maior precisdo quando uma
abordagem foi melhor que outra.

Para auxiliar nesta identificacdo o teste estatistico de Kruskal-Wallis com 95% de
confianca foi aplicado sob duas medidas de desempenho do modelo, a Correlagéo e a Raiz do
Erro Quadratico Médio. Nesse caso, o teste de Kruskal-Wallis possibilita identificar quando
uma abordagem possui uma distribuicdo significativamente diferente de outra, em uma
determinada medida de desempenho. Para cada medida o teste foi aplicado com o resultado de
cada abordagem em todas as bases, totalizando 180 amostras em cada distribuicéo.

E importante ressaltar que para cada conjunto de dados uma abordagem pode ser
escolhida como a melhor. Porem pode ndo existir uma abordagem melhor para todos os
conjuntos de dados, por este motivo para um determinado conjunto de dados, o ideal é

analisar diferentes técnicas para obter-se o melhor modelo.
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3.3 RESULTADOS

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados obtidos com a execugdo de cada
abordagem. Na Tabela 2 estdo as médias das medidas de Correlagdo (Cor.), RMSE e MAE
obtidas com cada abordagem, sendo destacadas em negrito os melhores resultados em termos

absolutos para cada medida de desempenho apresentada em cada conjunto de dados.
Tabela 2 - Resultados obtidos nos conjuntos de dados experimentais.

Abordagem Medida 1 2 3 4 5 6
Cor. 094 094 036 094 049 048

PGB RMSE | 14,33 6,84 52,26 0,04 0,89 0,84
MAE 7,76 432 2681 003 0,74 0,68

Cor. 08 049 006 0,76 0,11 0,55

PGC RMSE | 20,75 20,03 64,1 0,07 1,7 0,77
MAE 10,04 14,11 19,27 0,05 147 0,6

Cor. 0,99 09 004 09 041 0,86

RNAB RMSE | 16,64 8,02 152,35 0,04 1,02 0,554
MAE 6,51 6,2 4092 0,03 0,73 0,23

Cor. 099 099 024 08 061 095

RNAR RMSE | 18,13 19,09 53,73 0,04 0,64 0,29
MAE 10,49 10,69 16,54 0,03 0,5 0,07

Observando as médias dos resultados da Tabela 2 é possivel verificar que a PG com
balanceamento (1) obteve melhores modelos em todos os conjuntos de dados comparada a PG
comum (2). Outra abordagem que se destacou foi a RNA com o algoritmo de aprendizagem
resilient (4) que obteve bons resultados em alguns dos casos, entretanto, somente as médias
ndo sdo suficientes para realizar tal afirmacdo.

Os resultados da aplicagcdo do teste de Kruskal-Wallis sobre as distribuicdes de
Correlagdo e RMSE séo apresentados nas Tabela 3 e Tabela 4 respectivamente, nas quais o
valor DIFERENCA, representa quando houve diferenca estatisticamente significativa entre

as distribuicdes das abordagens.

Tabela3 - Saida do teste de Kruskal-Wallis para Correlacdo — bases experimentais.

Correlagdo PGB PGC RNAB RNAR
PGB X DIFERENGA N DIFERENCA
PGC X DIFERENGCA DIFERENCA

RNAB X N

RNAR X
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Tabela 4 - Saida do teste de Kruskal-Wallis para RMSE — bases experimentais.

RMSE PGB PGC RNAB RNAR
PGB X DIFERENGCA N N
PGC X N DIFERENCA
RNAB X DIFERENCA
RNAR X

Analisando os resultados obtidos com o teste de Kruskal-Wallis e as médias das
medidas de desempenho, € possivel afirmar que a PG com balanceamento obteve resultados
superiores ao desempenho de uma PG sem o balanceamento, para os conjuntos de dados
balanceados e desbhalanceados.

Em relacdo a RNA com backpropagation a PG foi melhor em alguns casos e pior em
outros, conseguindo uma melhor correlacdo em relagcdo a todos os conjuntos, porem um
RMSE ndo significativo. A utilizacdo da RNA com o algoritmo de aprendizagem resilient
obteve melhores resultados que as demais técnicas na maioria dos casos com diferenca
significativa.

O teste de Kruskal-Wallis também foi aplicado separadamente para cada conjunto de
dados, porem os resultados encontrados ndo diferem das conclusdes com a aplicagéo do teste

em todos os conjuntos de dados.
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4 ESTUDO DE UM CASO REAL: MOFO BRANCO

Este capitulo tem por objetivo aplicar as técnicas de aprendizagem de maquina na
construcdo de um modelo utilizando dados desbalanceados para previsdo de esclerodios no
estado do Parand, a partir de caracteristicas meteoroldgicas e do local da amostra.

Na secdo 4.1 apresenta-se uma sintese sobre a doenga de plantas agricolas mofo
branco, com seus aspectos principais. A secdo 4.1.1 descreve uma breve introducdo sobre a
doenca. A se¢do 4.1.2 aborda o ciclo de vida da mesma e a se¢do 4.2.3 alguns trabalhos que j&
foram desenvolvidos na modelagem da doenca.

As secOes 4.2 e 4.3 descrevem respectivamente a metodologia e resultados

encontrados na criagdo deste modelo.

4.1 A DOENCA MOFO BRANCO
4.1.1 Introducgéo

O patdgeno Sclerotinia sclerotiurum (Lib.) de Bary é o agente causador da doenca
Mofo Branco (MB) que também é conhecida por diferentes denominacdes, dentre elas:
podriddo Branca da haste da soja, a esclerotinia, murcha de esclerotinia, podridao da haste
(PURDY, 1979).

Sclerotinia sclerotiurum pode causar danos em vérias plantas de interesse
econdmico, sdo mais de 400 espécies, dentre elas a soja, que podem ser hospedeiras do fungo
(BOLAND; HALL, 1994). Este patogeno estd disseminado por diversos paises em todo o
mundo e seus danos se manifestam com maior severidade em regides com um clima Umido e
de alta umidade relativa (PURDY, 1979).

Este fitopatdgeno poder permanecer no solo por mais de 10 anos, por meio de
estruturas de resisténcia conhecidas como esclerddio ou esclerdcio (Figura 10), que sdo duras
em um formato irregular, podendo chegar a varios milimetros de didmetro e comprimento, a
principio apresentam coloracdo branca, e posteriormente, tornam-se negros e duros
(SAGATA, 2010). O esclerodio e formado por uma massa compactada e uma camada externa
de pigmentos de melanina que da resisténcia & acdo de microrganismos e que apos sua
germinacdo é o responsdvel inicial pela infeccdo da planta cultivada. O tempo de
sobrevivéncia deste fungo pode variar de acordo com o tipo do solo, pH, cultura anterior e
condigdes ambientais (SAGATA, 2010).
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A doenga no Brasil, tem se tornado importante devido a recentes epidemias ocorridas
na cultura da soja, que € responsavel por grande parte das exportacdes brasileiras,
principalmente em regides onde ocorrem condi¢fes climaticas amenas na safra de verdo
(Regido Sul, chapadas dos cerrados, acima de 800m de altitude) ou mesmo, em anos de
ocorréncia de chuvas acima da média (EMBRAPA, 2009).

Figura 10 - Esclerddios no solo.

Fonte: Adaptado de MARTINS et al. (2009).

4.1.2 O ciclo da doenca na planta

Segundo Juliati e Juliati (2010) que estudaram varios trabalhos da literatura a
disseminacdo do fungo ocorre de duas formas (Figura 11): pela associa¢do do esclerédio com
as sementes, restos vegetais contaminados na fase miceliogénica do fungo infectando
internamente o embrido da semente respondendo pela contaminacdo a longa distancia, e
também se dissemina pelos apotécios que emergem ou brotam dos esclerédios do solo,
liberando aproximadamente mais de dois milhdes de ascosporos por dez a quinze dias, ja na
fase carpogénica a contaminagdo ocorre a curtas distancias. A contaminagdo pode ocorrer
também com o transito das maquinas agricolas que saem das areas contaminadas para as
sadias dentro das lavouras, movimentando o solo e restos vegetais contaminados.

Com a formacdo dos apotécios a probabilidade de infeccdo aumenta, e se agrava com
o molhamento foliar e a falta de ventilagdo, ocasionada pelo fechamento precoce da cultura,
deste modo favorecendo a ejecdo dos ascésporos para infeccdo das hastes da planta (ABAWI,;
GROGRAN, 1979).

Pesquisas apontam que a irrigagdo precoce durante o florescimento aumenta a

gravidade da doenca nos campos. A fase mais vulneravel da planta durante seu cultivo é no



45

estadio da floracdo plena, quando as vagens comecam a se formar. Neste momento se as
plantas estiverem expostas a altas umidades e temperaturas amenas, o desenvolvimento do
fungo é favorecido, caso contrario ele continua no solo até que seja destruido por
microrganismos ou encontre a condicéo ideal (ABAWI; GROGRAN, 1979).

Figura 11 - Ciclo de vida de Sclerotinia sclerotiorum.

IContaminagao micelial
escleroédios

Enchi . ﬁ
ne gl:aeg;o dos:> Colheita\ —> Sementes

¢

Infecgao interna

Desenvolvimento da doenca
na planta

Formagao dos
> esclerddios

Infecgao floral /
tecido jovem

Sementes
Dispergao dos contaminadas

Ascosporos
Formacgao dos

Apotécios
Dossel fechado [<_,_| Fase vegetativa|<__,_____1| Semeadura

Fonte: Adaptado do site White Mold Life Cycle da Universidade de Minnesota (2011).

Para Costa et. al. (2004), uma das formas eficientes de controlar o MB €é por meio da
acdo de fungicidas, porem a eficiéncia destes produtos quimicos depende de vérios fatores,
como a densidade de inoculo no solo, o estagio da epidemia, o grau de cobertura das plantas
pelo fungicida, o nimero de pulverizagdes, a sua fungitoxidade, dose, época, volume,
equipamento de aplicacdo, espacamento de plantas e severidade da doenca. Além de toda esta
dificuldade de aplicacdo e do custo a que ele se associa, também deve-se considerar que
qualquer produto quimico afetara o solo e o ambiente de alguma forma, por isto a existéncia
de modelos que expliquem a doenga ou auxiliem na sua previsdo é importante para a obtencéo
da melhor eficiéncia em sua aplicacao.

Outras formas de controlar a doenca € por meio do controle cultural com formagéo
da palhada no sistema de plantio direto associado ao controle biol6gico, conforme
demonstrado em condig¢Oes experimentais (FERRAZ et al., 1999). Mesmo com resultados
positivos obtidos com uso destas praticas ndo foi comprovada sua eficacia no controle da
doenca, nem na palhada (controle cultural) e nem no controle biol6gico. Além desta, existem
varias praticas como: utilizagdo de sementes sadias, rotacdo de culturas (gramineas), manejo

da cultura (espagamento / populagdo de plantas), aplicacdo de fungicidas, utilizagdo de
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agentes bioldgicos, eliminagdo de plantas daninhas, trénsito e limpeza de implementos
(JULIATI; JULIATI, 2010).

Mesmo utilizando todas estas préaticas os resultados ainda ndo conseguem garantir e
proporcionar beneficios para as safras subsequentes sem repeticdo dessas estratégias de

manejo na mesma area.

4.1.3 Modelagem da doenca

A utilizacdo de modelos e da matemética no controle e prevencdo de patologias
vegetais aumentaram lentamente e os trabalhos neste sentido séo recentes, desde o primeiro
publicado por Dimond e Horsfall (1965). A seguir € apresentada uma sintese de dois trabalhos
que buscam construir modelos para a doenga mofo branco.

Harikrishnan e del Rio (2008) desenvolveram um modelo de previsdo da doenca
mofo branco na Dakota do Norte para ajudar os produtores na decisdo de aplicagdo de
fungicidas. A producdo deste modelo foi realizada utilizando analise de regressdo logistica e
inclui as varidveis precipitacdo total, temperatura média, temperatura minima e nimero de
dias chuvosos para prever a incidéncia do mofo branco. O modelo consegue representar 85%
da variabilidade existente da doenca na cultura. Segundo os autores resultados deste estudo
sugerem que estes dados utilizados para prever o risco do mofo branco, podem auxiliar 0s
produtores na tomada de decisdes sobre aplicagdo, ou ndo de fungicidas para controle da
doenga.

Clarkson et al. (2007) apresentam um modelo de predi¢cdo para a produgdo de
apotécios pela germinacdo de esclerddios, que consequentemente irdo infectar as plantas com
a doenca. O modelo baseia-se no pressuposto de que uma fase de condicionamento deve ser
completada antes que uma fase de germinacdo subsequente ocorra. A predicdo para a
producéo de apotécios foi bem sucedida, e surge como uma proposta para utilizagdo como
parte de um sistema de previsdo para o0 mofo branco na cultura de alface.

Esta dissertacdo busca construir um modelo que ainda ndo foi estabelecido na
literatura, que seja capaz de prever a quantidade de esclerédios em uma area, de acordo com
caracteristicas meteorologicas e do local da amostra, podendo assim auxiliar na previsdo do
aparecimento da doenga, pois existindo a presenca de esclerdédios no solo a doenca pode
ocorrer. Com este modelo, sera possivel prever o aparecimento destas estruturas, auxiliando

agricultores na tomada de decisdo para o0 manejo da doenga mofo branco.
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4.2 METODOLOGIA

Para construir o modelo proposto as duas técnicas de aprendizado de maquina
apresentadas nesta dissertacdo foram utilizadas, a PG e RNA, a fim de encontrar a melhor
solucéo.

Este secéo descreve como foram realizados os procedimentos para a criagdo de um
modelo de previsdo de esclerodios. A metodologia aplicada na construcdo deste modelo pode

ser visualizada na Figura 12 em forma de fluxograma.

Figura 12 - Fluxograma da metodologia aplicada nos experimentos.
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4.2.1 Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo é parte do Projeto com o titulo de
“Estudos Epidemiologicos e Bio-Moleculares do fungo Sclerotinia Sclerotiorum em
Sementes e em Areas de Producdo de Soja no Estado do Parana e Seu Potencial de Risco”,
aprovado no Edital 064/2008 CNPg/MAPA, com a coordenagdo do Professor Doutor David
de Souza Jaccoud Filho, que junto aos produtores, cooperativas e revendas das regides
estudadas iniciaram uma coleta de informagOes sobre a doenga em locais do estado do
Parand/Brasil, onde ja havia ou ndo ocorrido a doenga.

Dentre as informagdes coletadas, a mais relevante para este trabalho é a quantidade
de esclerddio presente em uma amostra do solo. Cada amostra de solo de 1 m? foi produzida a
partir de quatro coletas de 0,25 m2 com profundidade de 5 cm, auxiliada por um molde fixo e
uma pa em diferentes lugares de um mesmo talhdo. Em seguida estas amostras coletadas
forma analisadas em laboratorio para se quantificar o nimero de esclerédios existentes no
solo. Os dados comecaram a ser coletados em 02/12/2008 e até 09/12/2009 o projeto j&
contava com 480 amostras em 122 areas, dentro de 67 fazendas distribuidas em 17 municipios
(JACCOUD FILHO et al., 2010).

Neste estudo foram utilizadas 179 amostras, onde cada amostra contém informacoes
sobre o local onde foi coletada e 0 nimero de esclerddio por m2 presente. Em cada amostra
foram acrescentados os seguintes dados sobre o local: temperatura média minima de 1960 a
1990, temperatura meédia maxima de 1960 & 1990, precipitacdo média de 1960 a 1990 e
altitude média do local de cada amostra. Os dados meteoroldgicos foram obtidos por meio do
portal Agritempo (AGRITEMPO, 2011) e a altitude do local através de um GPS (Global
Positioning System). Uma pequena amostra do conjunto de dados resultante segue na Tabela
5.

Tabela5 - Amostra do conjunto de dados Mofo Branco
Temp. Min. Temp. Max. Precipitacdo  Altitude n° de Esclerddio

12,3 23,8 1455,3 800 201
12,0 23,6 1382,7 960 56
11,5 23,2 1419,1 985 0
15,8 26,7 1468,8 458 0
15,0 26,8 1667,8 799 150
15,0 26,8 1667,8 787 94
14,8 26,4 1694,2 581 47

13,6 24,1 1470,2 964 88
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O objetivo da modelagem neste conjunto de dados foi utilizar a tarefa de regresséo
para encontrar um modelo que seja capaz de prever o nimero de esclerédios no solo com base
nos atributos: temperatura média minima, temperatura média mé&xima, precipitacdo média e
altitude.

Este conjunto de dados se caracteriza em um problema de dados desbalanceados. O
valor minimo encontrado para a quantidade de esclerddios é de 0 (38 amostras de 179) e o
valor méximo de 452 (1 amostra de 179). Para realmente verificar este desbalanceamento,
caso 0 conjunto seja dividido em amostras com no maximo 50 esclerddios foi identificado

(152 amostras de 179), o que representa a maior parte do conjunto de dados.

4.2.2 Normalizagéo

Uma dificuldade detectada no conjunto de dados abordado € a grande amplitude que
existe no atributo n° de esclerddio, que varia entre 0 e 452, onde existe poucos pontos com
altos numeros de esclerddio e muitos pontos com nenhuma ou pequena quantidade de
esclerodios. Para tentar amenizar esta amplitude e consequentemente a qualidade do modelo,
0 atributo esclerddio foi normalizado e inserido como mais um atributo no conjunto de dados,
Tabela 6.

Tabela6 - Conjunto de dados mofo branco normalizado.

Temp. Min. Temp. Max. Precipitacéo Altitude  Esclerddio Normalizado
12,3 23,8 1455,3 800 44
12,0 23,6 1382,7 960 12
11,5 23,2 1419,1 985 0
15,8 26,7 1468,8 458 0
15,0 26,8 1667,8 799 33
15,0 26,8 1667,8 787 21
14,8 26,4 1694,2 581 10
13,6 24,1 1470,2 964 19

Esta normalizagdo foi adotada visando reduzir o erro do modelo e com isto dispensar
0 balanceamento nos dados. Portanto, na tentativa de achar o melhor modelo para o conjunto
de dados do mofo branco, este novo conjunto de dados com o nimero de esclerédios

normalizado foi adotado como um parametro para aprendizagem do modelo.
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4.2.3 Parametrizagdo das técnicas

Como apresentado no capitulo anterior a PG com balanceamento obteve melhores
resultados que a PG sem o balanceamento nos conjuntos de dados experimentais, e a fim de
definir a melhor configuracdo para aprendizagem de um modelo de previsdo de esclerddios
utilizando PG com balanceamento, pardmetros para criagdo do modelo foram testados. Além
dos parémetros j& apresentados na secdo 3.2.2 foram adicionados os parametros (h), (i) e (j),

que estdo apresentados no Quadro 2.

Quadro 2 - Parametros de aprendizagem utilizados na PG.

Id Parametro Valores avaliados

h  Base utilizada lou?

i Método de calculo dos vizinhos 1,2,3,4

j  Numero de vizinhos a serem considerados 1 até o numero de exemplos da base

h) Base utilizada: Utilizando o valor de 1 é adotada base com o numero de
esclerddios real, e 2 para a base com o nimero de esclerédios normalizado.

i) Método de célculo dos vizinhos: Influencia diretamente no céalculo de pesos, pois
ele define como € calculado os pesos para 0s exemplos do conjunto de dados. Os
métodos implementados estdo apresentados na se¢édo 2.3.1.

j) Numero de vizinhos a serem considerados: Quantidade de exemplos que s&o
considerados como vizinhos para o calculo do peso de um exemplo, este pardmetro é

0 k referenciado na segéo 2.3.1.

Novamente a RNA foi construida com dois algoritmos de aprendizagem, o
backpropagation e o resilient propagation, na qual os parametros de cada algoritmo foram
mantidos conforme a se¢do 3.2.2. Os modelos foram construidos utilizando apenas uma
camada oculta. O nimero de épocas e 0 numero de neurdnios na camada oculta foram
testados com diferentes configuracdes, de 500 & 10000 em um passo de 500 para o nimero de
épocas e de 5 a 30 em um passo de 1 para o nimero de neurdnios na camada oculta.

A definicdo do conjunto de parametros na construgdo do modelo para previsédo de
esclerodios foi feita por meio de um meétodo de validagdo, em que o conjunto de dados é
fragmentado em dois subconjuntos, denominados, base de treinamento e base de testes. Em
uma primeira etapa um algoritmo de aprendizagem é aplicado & base de treinamento. Com
isto obtém-se um modelo treinado, que representa o conhecimento extraido dos dados. Na
segunda etapa 0 modelo obtido é aplicado ao fragmento da base de dados denominado base de

testes. Como a base de testes também é previamente rotulada, ou seja, possui o valor real do
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atributo a ser previsto, é possivel medir a taxa de acerto do modelo, comparando a previsao
obtida com a previsdo real (CABENA et al., 1997). Utilizando este método de validacdo que é
processado em um menor tempo do que na validagdo cruzada, foram realizados 612360
experimentos para a PG e 120 para a RNA, cada experimento é executado uma Unica vez com
uma diferente combinagdo de pardmetros, com a intengéo de encontrar o melhor conjunto de
parametros.

Cada modelo foi avaliado sob o resultado de sua predicéo, considerando as medidas
de Correlacéo e Erro Médio Absoluto (MAE). Na Tabela 7 e Tabela 8 é possivel visualizar as

10 melhores configuragdes encontradas para a PG e RNA respectivamente.

Tabela7 - Melhores configuracdes da PG.

a b c d e f g h i j Correlagio MAE
100 2000 4 6 09 01 2 1 1 4 0,79 33,06
100 200 2 6 09 02 4 2 1 4 0,79 26,15
100 200 4 5 07 01 2 2 1 2 0,77 17,99
100 100 2 4 08 0,1 4 1 1 4 0,77 17,99
50 200 4 5 09 0,1 4 1 1 8 0,77 46,57
50 100 4 6 07 02 2 2 1 10 0,77 30,77
200 00 2 6 09 01 2 1 1 2 0,76 53,39
200 200 2 5 08 03 2 1 1 4 0,76 50,63
200 200 4 6 08 01 4 1 1 4 0,76 45,65
200 200 2 5 07 02 2 1 1 6 0,76 54,30

Tabela8 - Melhores configuracdes da RNA.

Algoritmo h Numero de Neurdnios Numero de Epocas  Correlagio  MAE
backpropagation 1 6 2500 0,9164 28,8474
resilient 1 6 2500 0,8237  7,8269
resilient 1 6 1000 0,7576 90,2686
resilient 2 6 1500 0,6834 10,4824
backpropagation 1 10 500 0,4921  8,6467
backpropagation 1 5 500 0,4216 10,2827
resilient 1 5 1000 0,3832 22,2561
backpropagation 1 8 500 0,3036 18,972
backpropagation 2 4 500 0,1869  8,9916
resilient 1 8 500 0,1788 15,8826

Analisando os resultados obtidos com cada configuragdo foi selecionado o melhor
conjunto de parametros para PG e RNA. Na PG a melhor configuragéo encontrada foi (a=100,
b=200, c=4, d=6, €=0.9, f=0.1, g=2, h=1, i=2, j=4) e na RNA foi (h=1, Numero de épocas

igual a 2500 e 6 neurdnios ocultos) para o backpropagation e resilient. Com estes conjuntos
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de parametros definidos foram aplicadas as mesmas configuragdes na construcéo de modelos

utilizando o método de validac&o cruzada.

4.2.4 Criagdo do modelo

A construgdo do modelo de previsdo de esclerddios foi feita por meio da validagéo
cruzada, pois utiliza todo o conjunto de dados para treinar e validar o modelo, enquanto o
outro método de validagdo utilizado para definicdo dos pardmetros retira amostras da base,
que podem ser tendenciosas e levar o modelo a uma previsdo muito especifica de alguns
exemplos.

Para o conjunto de dados do mofo branco o melhor conjunto de pesos identificado na
Tabela 7 foi utilizando o método pela proximidade de quatro vizinhos em um espago de
vizinho.

Com o conjunto de pesos definidos, foram aplicadas as quatro abordagens (PGB,
PGC, RNAB e RNAR) estabelecidas no capitulo anterior no conjunto de dados do mofo
branco, projetadas para serem executas 30 vezes utilizando cinco particdes de validacdo
cruzada, e assim identificar com maior precisdo qual foi a melhor abordagem aplicada.

O teste estatistico de Kruskal-Wallis foi aplicado sobre a Correlacéo e a Raiz do Erro

Quadréatico Médio dos resultados obtidos com as abordagens utilizando 95% de confianca.

4.3 RESULTADOS
4.3.1 Parametros das técnicas

Observando os resultados obtidos nos testes que avaliaram os pardmetros da PG
(Tabela 7) é possivel observar que o pardmetro h, responsavel por selecionar o conjunto de
dados utilizado na aprendizagem, obteve melhores resultados tanto para o conjunto de dados
com o atributo escler6dio normalizado, quanto ao conjunto em que ele se manteve com 0
valor real. Isto ndo ocorreu apenas nos dez melhores modelos, mas sim dentre todos o0s
resultados, ou seja, a normalizacdo do atributo escler6dio ndo resultou em uma melhora
significativa sobre os resultados. Portanto, o atributo esclerédio normalizado foi descartado da
criagdo do modelo.

A alteragdo no tamanho da populacdo da PG também ndo influenciou
significativamente nos resultados. Observa-se que nos dez registros apresentados na Tabela 7

o nimero de individuos ndo influenciou em obter um modelo de qualidade superior.
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O conjunto de fungdes 6 para a construcdo do individuo também é responsavel pelos
melhores resultados, demonstrando que este ndo é um simples problema de regressdo, e que
depende de muitos operadores matematicos para se chegar a um resultado satisfatorio.

As taxas de cruzamento e mutacdo ndo influenciaram significativamente na obtengéo
de melhores resultados, mostraram-se muito variaveis. O padrdo que se pode notar é que a
taxa de cruzamento que obteve melhores resultados foi com o valor maior ou igual a 0,7 e a
taxa de mutacdo menor ou igual a 0,3. O método para selecdo de individuos utilizado foi o
torneio, que por sua vez também ndo apresentou diferencas significativas no tamanho do
torneio para os melhores resultados.

A funcgdo de aptiddo da PG tem um papel fundamental nestes experimentos, pois é
nesta funcdo que o ajuste na importancia do exemplo é realizado, por meio dos pesos criados.
As fungBes de aptiddo MSE, RMSE e MAE ndo implementam o ajuste de pesos, ja as fun¢bes
MSEW, RMSEW e MAEW implementam. Portanto, observando os resultados encontrados na
criagdo de modelos, é nitido que a utilizagdo das funcdes que implementam o balanceamento
influenciam sobre o resultado. Para a criacdo do modelo de esclerddios foi adotado a fungéo
RMSEW, mas a fungdo MSEW também apresentou bons resultados, visto que o RMSE ¢

formado com base no MSE.

4.3.2 Método de construcao de pesos

Nos testes que avaliaram os pardmetros da PG os quatro métodos de construgdo de
pesos foram testados para o conjunto de dados mofo branco e avaliados por meio dos
resultados da predicdo dos modelos gerados. O método que obtive melhor resultado foi o que
utiliza a proximidade de quatro vizinhos em um espaco de vizinhos ().

Por um lado, Vladislavleva et al. (2010) indica que peso por afastamento p(-), é
melhor que os métodos guiados pela proximidade 7(-) e pela distancia circundante ¢(-), mas
isso ndo ocorre neste conjunto de dados. J& em relacdo ao método de desvio em um

hiperplano V(-) o método p(-) realmente apresenta melhores resultados.
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4.3.3 Modelo para previsdo de esclerddios

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos com a execucdo de cada
abordagem para o conjunto de dados do mofo branco. As médias das medidas de Correlacéo,

MAE e RMSE dos 30 modelos obtidos com cada abordagem estdo apresentadas na Tabela 9.

Tabela9 - Medidas de desempenho dos modelos para previsdo de esclerddio.

Abordagem Correlacdo RMSE MAE
PGB 0,610859979 56,30024 45,29939305
PGC 0,250501270 144,449232 47,45068197
RNAB 0,354965073 83,79022 47,45507463
RNAR 0,649416667 47,62815 26,61344333

Observando as médias das trinta execucfes de cada abordagem da Tabela 9 é
possivel verificar que novamente a PG com balaceamento (1), que utilizou o conjunto de
pesos para modelar os dados, foi superior a PG comum (2). O melhor resultado obtido foi
aplicando uma RNA com o algoritmo de aprendizagem resilient (4).

Aplicando o teste estatistico de Kruskal-Wallis sobre as distribuicfes de Correlacéo,
RMSE e MAE de cada abordagem chega-se aos resultados apresentados na Tabela 10, Tabela

11 e Tabela 12 respectivamente.

Tabela 10 - Saida do teste de Kruskal-Wallis para Correlagdo — previsao de esclerddios.

Correlagédo - MB PGB PGC RNAB RNAR
PGB X DIFERENCA  DIFERENGA N
PGC X DIFERENCA  DIFERENGA
RNAB X DIFERENCA
RNAR X

Tabela 11 - Saida do teste de Kruskal-Wallis para RMSE — previsdo de esclerodios.

RMSE — MB PGB PGC RNAB RNAR
PGB X DIFERENCA  DIFERENCA N
PGC X DIFERENCA  DIFERENCA
RNAB X DIFERENCA
RNAR X

Tabela 12 - Saida do teste de Kruskal-Wallis para MAE — previsdo de esclerddios.

MAE - MB PGB PGC RNAB RNAR
PGB X N N DIFERENCA
PGC X N DIFERENCA

RNAB X DIFERENCA

RNAR X
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A RNA com o algoritmo resilient (4) apresenta um resultado estatisticamente
diferente na medida de MAE, na qual as outras abordagens ndo diferem entre si, pois
apresentam as melhores medidas do erro.

Portanto os resultados que chamam a atengéo sdo aqueles obtidos por meio da PG
com balanceamento e da RNA com resilient e para simular como é o comportamento dos
modelos obtidos com estas abordagens foram selecionados dois modelos dentre os 30 gerados
para cada abordagem.

Para a PG o melhor modelo obtido possui uma correlagdo 0,773625, Raiz do Erro
Quadratico Médio de 53,22289 e Erro Médio Absoluto 36,47923. A previsdo deste modelo
pode ser visualizada na Figura 13, que é um individuo pertencente a populagdo da PG,
representando o comportamento obtido na modelagem dos dados. Este individuo é

apresentado na equagdo 17.

Esclerddio = Tmax + (cos((sin(Precipitacao + 0.60120)) * (sin(Tmin) +

(sin(Precipitacao) - Altitude)) - sin(tan(Altitude) + (Tmax + Altitude) -

cos(Tmin) * Precipitacao)) - cos(tan(Altitude))) * tan(sin(Tmin)) * ((tan(Tmin -

-0.62261) - sin(Altitude))) * (sin(cos(Precipitacao)) * (sin(Precipitacao) -

(Tmin + Tmax))) * (tan(((3.24448 - Tmax) * tan(Tmax) - cos(Precipitacao”2)) 17)
* cos(sin(-2.38095 - Tmax))) * cos(sin(Tmax))) * sin((tan(-0.46934) + -

0.95359 * Tmin + cos(sin(Precipitacao))) * (Tmax + 0.008356) + (Tmax +

Altitude - sin(Tmax))) * cos(-1.140896* Tmax - cos(Precipitacao)) + (-2.02118

* Precipitacao)

Figura 13 - Previsdo do modelo utilizando PG com balanceamento.
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A previsdo da PG com balanceamento visualizada na Figura 13 representa duas
questdes importantes a serem levantadas. A primeira é que apesar do conjunto de dados
apresentar poucos pontos com alta quantidade de esclerédios a PG conseguiu obter um bom
indice de acerto nestes pontos, o que é uma grande dificuldade na previsdo de dados
desbalanceados. A outra questéo a ser levantada é que apesar do modelo ter esta melhora, ele
ndo conseguiu prever com qualidade os pontos de baixa ou nenhuma quantidade de
esclerddios. Entretanto este modelo obtido com a PG utilizando os métodos de balanceamento
foi superior a uma PG comum, ressaltando a importancia da aplicacdo de tal técnica.

Este problema na previséo apresentada pela PG n&o foi encontrado na RNA com o
algoritmo de aprendizagem resilient, que produziu o melhor modelo para este conjunto de
dados. O modelo selecionado dentre os 30 treinados foi 0 que possui uma correlagdo 0,763,
Raiz do Erro Quadratico Médio de 48,5392 e Erro Médio Absoluto 24,351. Este modelo reduz
muito o erro médio da previsdo em relagdo a PG com balanceamento, o que ressalta a

qualidade do mesmo. A previséo deste modelo pode ser visualizada na Figura 14.

Figura 14- Previsdo do modelo utilizando RNA com dados balanceados.
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O resultado do modelo que é representado Figura 14 consegue um melhor acerto
médio nos exemplos que possuem um ndmero de esclerédios menor que 50 (MAE =
12,7552), e para os exemplos que possuem uma quantidade de esclerddios maior ou igual a 50
o0 erro médio aumenta (MAE = 80,50942).

Os resultados obtidos durantes na criagdo do modelo para previsdo de esclerodio

induzem a uma avaliacdo positiva nos modelos encontrados e levantam algumas hipoteses que
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poderiam aprimorar o resultado deste modelo. A primeira hipdtese a ser levantada é se 0s
dados utilizados para prever a quantidade de esclerédios em um local séo suficientes, pois a
amostra coletada pode ndo ser representativa o suficiente para o local.

A outra hip6tese é que provavelmente existem mais informacdes que podem auxiliar
na criagdo de um modelo de maior precisdo. Abaixo segue algumas varidveis que podem
agregar informagao aos dados:

1) Umidade Relativa do Solo: Como descrito na secdo 4.1 esta é uma variavel

relevante para o aparecimento da doenga, e consequentemente de um numero
maior de esclerddios, pois em condi¢des de alta umidade e temperaturas amenas o
desenvolvimento da doenca é favorecido. Entretanto esta € uma variavel de dificil
obtencéo.

2) Epoca de Semeadura: E uma varidavel que influencia no aparecimento de

esclerddios do solo, pois conforme a data de semeadura da lavoura pelo agricultor,
a planta poderd ser exposta a uma determinada condicdo climatica e
consequentemente pelo ciclo da doenga podera gerar mais esclerddios. Entretanto
esta também é uma varidvel de dificil coleta, pois muitos agricultores aplicam

diferentes datas de semeadura no estado do Parana/Brasil.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho abordou diferentes técnicas de modelagem demonstrando que se deve
sempre existir uma preocupacédo na criacdo de modelos por meio de técnicas de aprendizagem
para dados desbalanceados. Aqui foram destacados os principais aspectos da utilizagdo de
dados desbalanceados na criagdo de modelos, avaliando e comparando duas técnicas de
modelagem, PG e a RNA, aplicadas a conjuntos de dados publicos experimentais. Tanto a PG
quanto a RNA sdo técnicas de modelagem muito utilizadas e de resultados ja comprovados. A
PG foi aplicada neste trabalho utilizando uma abordagem de construgdo de pesos para reduzir
os efeitos do desbalanceamento dos dados durante o processo de aprendizagem, assim
resultando em modelo de maior qualidade.

Os testes de validagdo de PG com balanceamento e comparacdo das técnicas
demonstraram que PG com balanceamento obtém resultados superiores ao desempenho de
uma PG sem o balanceamento.

A utilizacdo da RNA com o algoritmo de aprendizagem resilient obteve melhores
resultados que as demais abordagens na maioria dos estudos de casos, e em alguns deles com
diferenca significativa para a medida de MAE.

O estudo de caso que prop0s a constru¢do de um modelo de previséo de esclerddios
obteve bons resultados na utilizagdo de uma RNA com algoritmo de aprendizagem resilient,
com modelos que chegam a uma correlacdo de 0,763, Raiz do Erro Quadratico Medio de
48,5392 e Erro Médio Absoluto 24,351. Estes modelos conseguiram prever os exemplos com
baixa representatividade no conjunto de dados, quanto o0s exemplos com alta
representatividade, o que é um problema quando se constr6i modelos utilizando conjuntos de

dados deshalanceados.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Os experimentos realizados nesta dissertacdo sdo otimistas, principalmente em
relacdo & modelagem dos dados para previséo de esclerddios, tratando-se de um problema real
de tal dificuldade. Abaixo séo apresentados alguns trabalhos futuros que poderdo ser aplicadas
nas metodologias estudadas:

e Utilizar outras funcOes de aptiddo na construcdo do modelo de precisédo de

esclerddios utilizando PG.

e Estudar e implementar outros métodos para balanceamento de dados.
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e Visto que a adaptacdo da PG para utilizar um conjunto de pesos durante o
processo de aprendizagem na funcdo de aptiddo foi positiva, é possivel aplicar
este mesmo método a outras técnicas que trabalhem com o aprendizado por
minimizagdo do erro de treinamento, como a RNA. Em redes neurais, por
exemplo, o conjunto de pesos poderia ser aplicado dentro do algoritmo de
aprendizagem da rede, fazendo com que a corre¢do do peso da sinapse fosse
realizada por meio da importancia do exemplo que foi submetido a rede.

e Agregar em um modelo de previsdo de esclerodios a variavel de umidade relativa
do solo, que é de grande importancia, porem de dificil obteng&o.

o Utilizar as condi¢cbes meteoroldgicas de acordo com a época de semeadura da
cultura, porem para que isso possa ser realizado, € necessario que haja um

historico de semeadura de cada amostra.
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Neste apéndice sdo apresentadas as tabelas com as medidas de desempenho das trinta

execugOes de cada abordagem em cada conjunto de dados. Os valores apresentados nestas

tabelas foram arredondados para fins de apresentacéo.

Tabela 13 - Resultados obtidos no conjunto de dados de hardware de computador.

PGB PGC RNAB RNAR
Cor. RMSE MAE | Cor. RMSE MAE | Cor. RMSE MAE| Cor. RMSE MAE
0,963 14,26 7,790,200 17,09 8,3110,996 18,75 6,97]0,992 20,23 11,00
0,943 14,04 7,7210,850 21,07 10,18|0,998 16,31 6,17|0,996 14,43 9,20
0,965 14,05 7,630,850 21,07 10,180,997 18,12 6,45|0,993 16,20 9,82
0,920 14,53 8,060,866 21,13 10,30/0,996 19,36 6,93|0,998 12,69 6,70
0,813 14,18 7,840,850 21,07 10,180,997 1516 5,47|0,996 16,18 10,17
0,976 14,27 7,77]0,839 21,07 10,2410,997 16,00 6,06|0,986 34,97 14,84
0,947 14,05 7,67]0,846 21,10 10,260,998 17,06 7,42|0,993 16,15 9,49
0,906 14,58 7,830,851 21,07 10,170,997 16,74 6,39/0,991 20,07 14,51
0,973 14,05 7,63]0,850 21,07 10,18|0,998 11,56 5,49|0,995 16,18 10,25
0,981 14,10 7,69]0,849 21,07 10,18]0,998 12,92 5,60/0,999 7,06 5,20
0,984 14,28 7,790,869 21,06 10,23|0,997 18,35 7,01/0,992 19,01 10,50
0,973 14,05 7,630,418 20,73 10,2010,998 20,00 8,05|0,993 17,87 12,44
0,961 14,04 7,610,839 21,06 10,280,997 18,07 8,69/0,988 23,48 13,33
0,973 14,05 7,630,850 21,07 10,18/0,997 14,53 4,75|0,996 14,10 8,34
0,970 14,05 7,63]0,827 20,98 10,15/0,998 13,09 4,95|0,992 13,29 9,44
0,999 14,32 7,870,850 21,07 10,180,997 19,70 7,80|0,955 30,63 14,57
0,482 19,43 8,690,850 21,03 10,2410,996 19,79 6,17|0,997 12,87 7,89
0,973 14,05 7,63]0,864 20,94 10,190,997 19,92 7,40|0,979 28,03 15,99
0,974 14,05 7,58]0,850 21,07 10,18/0,996 16,19 5,91|0,993 18,78 12,23
0,977 14,08 7,68]0,837 21,05 10,23|0,998 15,74 6,85|0,996 13,41 8,40
0,956 14,05 7,640,850 21,07 10,18/0,998 15,01 5,44]0,990 19,88 11,08
0,971 14,05 7,63]0,838 21,01 10,190,998 13,21 6,85|0,988 22,29 12,62
0,899 14,05 7,660,850 21,07 10,18|0,996 18,16 5,87|0,974 36,15 15,46
0,986 14,09 7,70/0,850 21,07 10,18]0,998 19,91 7,42|0,991 22,14 10,62
0,973 14,05 7,63]0,865 21,09 10,2010,998 17,91 7,88|0,997 11,11 6,53
0,898 14,33 8,260,397 16,00 7,2910,998 14,14 5,88|0,996 11,05 7,38
0,973 14,05 7,630,850 21,07 10,180,997 15,88 6,46/0,997 10,21 6,78
0,945 14,10 7,670,850 21,07 10,18|0,996 15,31 5,84|0,997 11,08 6,41
0,906 14,58 7,83]0,810 21,26 10,3410,997 15,00 5,67|0,991 17,00 11,88
0,973 14,06 7,65]0,843 20,91 10,07|0,998 17,39 7,34|0,992 17,44 11,55




Tabela 14 - Resultados obtidos no conjunto de dados de resisténcia do concreto.
PGB PGC RNAB RNAR
Cor. RMSE MAE | Cor. RMSE MAE | Cor. RMSE MAE| Cor. RMSE MAE
0,938 9,06 12,0310,408 16,26 11,120,891 8,04 5,86/0,994 1519 8,78
0,917 4,28 2,5710,203 21,81 14,9810,904 7,47 5,78]0,996 15,02 8,72
0,912 8,60 51610576 19,24 13,47]10,896 8,04 5,9410,994 13,61 9,99
0971 6,91 4,1510,580 22,88 16,15/0,897 8,23 6,32/0,996 18,84 8,69
0,994 6,27 3,7610,400 24,07 17,9010,904 8,32 6,60/0,982 22,39 10,48
0,909 6,64 39910367 23,90 17,67]0,905 7,81 6,23]0,986 27,91 13,56
0974 4,89 29410334 17,54 12,0110,899 8,17 6,37/0,994 17,85 10,31
0,927 8,08 48510400 24,07 17,900,910 7,27 5,60/0,998 10,47 7,32
0,967 5,71 3,4310,836 19,07 13,2510,913 7,25 5,60/0,981 29,24 19,60
0973 4,16 2,49]0,377 16,63 11,4510,904 9,46 7,83]0,976 28,63 12,32
0,907 6,88 4,1310,560 15,20 10,1210,911 7,54 5,86/0,996 10,69 8,02
0,995 7,08 4,25]10,548 19,37 13,60/0,896 8,34 6,20/0,995 16,70 11,49
0,970 6,85 4,1110,525 19,92 13,6210,910 8,34 6,66/0,994 14,22 09,31
0,630 6,16 3,70]10,566 17,92 12,3210,907 7,36 5,7410,989 21,34 13,40
0,954 7,27 43610400 24,07 17,9010,908 7,54 5,87]0,992 17,96 9,92
0,982 5,03 3,0210,616 22,88 16,3410,912 8,18 6,51/0,997 11,62 7,61
0,901 7,97 4,7810,400 24,07 17,900,912 7,86 6,13/0,978 26,92 12,36
0976 6,81 4,0910,550 18,45 12,7610,919 7,04 5,5810,997 11,17 6,31
0,935 6,82 4,09]10,675 20,41 14,47]10,887 8,41 6,2110,996 18,15 10,12
0,983 5,60 3,3610,600 18,60 13,03]10,904 8,56 6,95/0,996 18,48 9,30
0912 7,14 4,28]10,125 19,71 13,7210,900 7,57 5,77]0,996 1452 8,71
0,880 7,63 4,580,549 20,27 13,93]0,915 7,59 6,00/0,993 17,61 8,47
0,987 6,95 4,1710,484 18,43 12,810,890 7,97 5,890,988 21,75 12,15
0,910 5,71 3,43]10,249 19,88 13,60/0,889 8,28 5,87/0,996 12,99 8,98
0,988 8,60 5,1610,831 18,62 13,0110,913 7,45 5,880,988 32,28 16,52
0,912 8,60 5,160,308 18,87 13,10/0,895 9,50 7,46]/0,988 29,58 14,41
0,948 6,75 4,05]10,452 18,44 12,80/0,885 8,92 6,60[0,991 23,15 11,83
0,931 8,00 4,80]0,409 23,22 16,5410,897 8,18 6,12]0,990 21,47 11,78
0,906 7,77 46610521 19,97 13,96/0,906 8,56 6,73]10,990 14,40 9,79
0,980 6,86 4,1210,846 17,26 11,7710,914 7,34 5,86/0,993 18,50 10,53

67



Tabela 15 - Resultados obtidos no conjunto de dados de incéndios florestais.

PGB

PGC

RNAB

RNAR

Cor.

RMSE

MAE

Cor.

RMSE

MAE

Cor.

RMSE

MAE

Cor.

RMSE

MAE

0,487
0,653
0,550
0,636
0,480
0,656
0,397
0,269
0,140
0,451
0,509
0,005
0,005
0,194
0,039
0,919
0,337
0,238
0,547
0,001
0,853
0,103
0,223
0,480
0,131
0,365
0,181
0,223
0,448
0,212

46,47
48,00
49,70
55,25
39,91
65,93
52,02
64,09
55,76
51,58
45,93
50,31
50,31
48,74
63,80
60,55
59,45
51,36
49,68
47,50
48,10
32,13
60,24
45,77
51,21
66,19
49,06
43,09
55,10
60,64

26,00
26,55
27,54
29,76
18,58
30,81
27,65
28,99
32,94
27,91
24,24
30,55
30,55
23,60
29,23
25,53
31,70
26,30
27,53
25,20
22,75

8,23
34,16
24,65
24,07
33,55
25,07
20,65
31,13
28,74

0,106
0,072
0,069
0,093
0,041
0,050
0,113
0,020
0,117
0,090
0,048
0,011
0,048
0,044
0,070
0,083
0,020
0,062
0,095
0,052
0,031
0,072
0,054
0,119
0,094
0,092
0,016
0,032
0,030
0,020

64,39
63,53
64,15
64,65
64,06
64,16
64,42
63,91
64,38
64,21
63,71
63,92
63,72
63,57
64,20
64,14
63,91
63,60
64,71
64,03
63,96
63,53
63,95
64,43
64,67
65,12
63,93
64,16
64,10
63,91

20,65
20,61
19,35
20,37
20,17
19,26
19,65
15,25
17,92
19,48
21,54
16,39
21,49
17,68
19,48
16,69
15,25
21,12
21,23
18,95
19,68
20,61
19,69
18,09
21,66
20,96
19,25
20,42
20,06
15,25

0,033
0,023
0,001
0,077
0,014
0,023
0,156
0,003
0,015
0,093
0,027
0,006
0,006
0,127
0,023
0,008
0,030
0,008
0,010
0,095
0,103
0,004
0,031
0,014
0,004
0,100
0,033
0,005
0,101
0,038

176,88
101,38
162,60
172,46
158,99
204,80
158,95
108,85
244,16
142,70
190,64

88,07
219,39
187,06
146,65
146,08
160,52
197,65
116,00
114,19
138,24
127,00
128,10
113,10
169,57
130,69
123,65

97,12
165,85
179,11

38,63
30,70
45,01
42,36
45,19
50,99
43,35
30,62
58,60
38,59
43,34
29,37
54,20
44,56
43,70
37,41
43,68
48,52
32,40
33,78
38,45
38,93
35,26
37,79
41,82
39,61
38,21
36,02
41,26
45,28

0,290
0,149
0,288
0,382
0,181
0,157
0,330
0,324
0,342
0,252
0,274
0,168
0,223
0,309
0,236
0,316
0,164
0,185
0,100
0,221
0,174
0,290
0,168
0,320
0,144
0,215
0,211
0,215
0,171
0,298

53,20
45,76
63,13
50,41
52,43
47,96
51,91
61,71
53,73
46,33
51,87
51,12
53,41
53,09
49,13
52,64
52,68
52,14
71,60
49,73
61,46
53,43
56,46
52,61
53,73
59,89
50,49
53,80
48,86
57,20

16,96
12,92
19,11
14,93
16,02
15,69
14,71
19,17
15,00
14,10
15,80
15,89
15,36
13,36
17,03
16,10
16,27
14,96
16,40
16,57
17,03
16,84
20,84
14,93
16,53
21,01
14,08
19,78
16,15
22,61

68



Tabela 16 - Resultados obtidos no conjunto de dados de telemonitorizagao.

PGB PGC RNAB RNAR
Cor. RMSE MAE | Cor. RMSE MAE | Cor. RMSE MAE| Cor. RMSE MAE
0971 0,04 0,03]0816 0,06 0,05]0890 0,05 0,030,894 0,04 0,03
0,960 0,04 0,02{0800 0,06 0,05]0918 0,04 0,03|0,88 0,04 0,03
0,99 0,05 0,03]092 0,06 0041092 0,04 0,03/0888 0,04 0,03
0,815 0,05 0,030,771 0,0/ 0,05]0,909 0,04 0,03/0875 0,04 0,03
0,986 0,04 0,03]0695 0,07 005]0914 0,05 0,04/0910 0,04 0,03
0,958 0,04 0,03{099 0,06 00410891 0,04 0,03/0893 0,04 0,03
0,984 0,03 0,03}(0749 0,05 00410910 0,04 0,03]0,901 0,04 0,03
0975 0,04 0,03}0,772 0,0/ 0050912 0,04 0,03|0,889 0,04 0,03
0,822 0,08 0060932 0,06 0,05]090 0,05 0,03/0,94 0,04 0,03
0,997 0,03 0,02]0939 0,06 0,05]0919 0,04 0,03|0,885 0,04 0,03
0,996 0,04 0,03]091 0,06 00410912 0,04 0,03|0,899 0,04 0,03
0,988 0,04 0,03]0852 0,05 00410912 0,04 0,03/0,889 0,04 0,03
0,905 0,04 0,03(0919 0,05 0,03]089%0 0,05 0,03/0,88 0,04 0,03
0,901 0,03 0,02]0695 0,07 005]0912 0,04 0,03|0,884 0,04 0,03
0,883 0,04 0,03]0945 0,08 0,060,914 0,05 0,03|0,898 0,04 0,03
0,986 0,03 0,02{0030 0,12 0,09/0,886 0,05 0,03]0,895 0,04 0,03
0919 0,04 0,03]0558 0,08 0,05]0893 0,05 0,03]0,858 0,05 0,04
0,890 0,05 0,05(0837 0,0/ 0,05]093 0,04 0,03/088 0,04 0,03
0974 0,03 0,03{0933 0,08 0,05]0904 0,04 0,03/093 0,04 0,03
0,967 0,03 0,03{0903 0,05 0,040,898 0,05 0,03/0,891 0,04 0,03
0,837 0,03 0,02]0200 0,11 0,09]0,908 0,04 0,03|0,888 0,04 0,03
0,940 0,03 0,02]0667 0,09 0,06]/0914 0,04 0,03/0,894 0,04 0,03
0939 0,04 0,03}0772 0,05 00410874 0,05 0,03]0,888 0,04 0,03
0,845 0,04 0,03}0,777 0,05 00410897 0,04 0,030,900 0,04 0,03
0,995 0,04 0,03]003 0,14 010]0,888 0,05 0,030,905 0,04 0,03
0,987 0,03 0,02]0978 0,06 00410897 0,04 0,030,904 0,04 0,03
0,820 0,05 0,03]095 0,06 00410905 0,04 0,03|0,887 0,04 0,03
0,957 0,05 004078 0,05 00410912 0,05 0,04/0,900 0,04 0,03
0,93 0,05 0,03]0846 0,07 0,05]0901 0,04 0,03|0,892 0,04 0,03
0,962 0,03 0,02]0875 0,06 0,05]099 0,04 0,03/0883 0,04 0,03
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Tabela 17 - Resultados obtidos no conjunto de dados de qualidade do vinho.

PGB PGC RNAB RNAR
Cor. RMSE MAE | Cor. RMSE MAE | Cor. RMSE MAE| Cor. RMSE MAE
0,312 0,58 049(0123 1,00 0,79]0,424 09 0,68/059% 0,65 0,51
0,268 1,11 0,75]0,098 247 233]|0,392 1,01 0,71|0,604 0,64 0,50
0,551 0,66 0520098 247 233|0,411 09 0,68/0599 0,65 0,51
0,394 092 0,79]0098 1,32 1,13|0,421 099 0,71|0,610 0,64 0,50
0,574 0,80 066]0098 247 233|0412 1,02 0,72|0,602 0,65 0,52
0937 0,73 0590098 247 233|0,406 1,07 0,78|0,641 0,62 0,48
0,423 0,64 05110098 247 2330379 097 0,72|0,619 0,64 0,50
0,481 0,66 053/0295 089 0,74]0,355 1,03 0,73]0,620 0,63 0,50
0,271 065 0510104 101 0,800,450 09 0,68/058 0,66 0,52
0,959 0,60 049]0093 158 1,05/0,393 1,13 0,80/0,612 0,64 0,51
0,394 092 0,79]0078 3,48 3,2910,409 09 0,69/0631 0,62 0,48
0,241 0,61 049]0012 228 1,78/0,379 1,03 0,73]0,626 0,63 0,49
0976 0,75 06110098 1,32 1,13]0,424 094 0,69/0547 0,69 0,54
0,501 132 100{0123 1,04 08410419 1,07 0,77]1059 0,65 0,51
0,618 0,76 0630177 084 067]0,393 1,01 0,71|0,624 0,63 0,49
0,507 0,81 0660098 1,32 1,13|0,439 1,04 0,76/0,624 0,63 0,49
0,745 098 0841008 1,19 094]0,431 1,08 0,79/0,616 0,64 0,49
0,728 0,61 0480078 3,48 3,29/0,399 1,00 0,74]0,588 0,66 0,51
0,394 123 093{0001 09 0,73]0,410 1,01 0,72|0,5582 0,66 0,51
0,525 0,80 065/0098 1,32 1,130,397 1,03 0,73|0,618 0,64 0,50
0,278 0,73 0590170 0,95 0,78]0,449 09 0,71]0,605 0,64 0,50
0,488 0,61 049]0064 1,73 1152|0401 1,04 0,75|05586 0,66 0,52
0,394 1,73 163]0098 247 233|0,381 1,01 0,71|0,591 0,65 0,51
0,394 1,73 163]0128 1,64 1,0610,399 1,05 0,74|0,622 0,64 0,49
0671 062 051(0098 1,32 1,13|0,435 09 0,700,610 0,64 0,49
0,505 0,88 0,7410193 1,14 091]0,431 09 0,68/0,608 0,64 0,50
0,192 1,09 0,79]0206 1,20 0,950,427 1,01 0,75/0,600 0,65 0,51
0,486 090 0,73]10125 140 1,03|0,462 1,18 0,89|0,595 0,65 0,51
0,218 0,60 048(0098 1,32 1,13|0,409 1,04 0,76/0,614 0,64 0,50
0,394 1,73 163]0098 247 233|0,431 1,02 0,75/0,621 0,63 0,50
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Tabela 18 - Resultados obtidos no conjunto de dados do cancer de mama.

PGB PGC RNAB RNAR
Cor. RMSE MAE | Cor. RMSE MAE | Cor. RMSE MAE| Cor. RMSE MAE
0,150 0,84 0680729 048 045]0,863 050 0,17]0,944 0,30 0,08
0,937 058 0510176 0,65 052]0,844 058 0,28/0,943 0,31 0,08
0,45 135 099]0908 057 049]0,809 060 0,27]10,961 0,26 0,05
0,568 0,80 0660687 081 063/0881 053 0,31|0,949 0,28 0,07
0916 0,62 056/0795 05 0,460,871 051 0,23]0,946 0,30 0,09
0,150 0,84 0,68/0830 0,60 0,460,852 053 0,18/0,949 0,29 0,06
0,755 0,80 0660542 0,61 050]0862 055 0,27]0,960 0,26 0,05
0,654 062 05110357 133 1087|0865 055 0,26/0,952 0,28 0,09
0,461 086 0,70]10456 1,35 0990864 059 0,38]0,950 0,28 0,07
0,708 0,73 059{0861 048 043|0,881 045 0,17]0,938 0,33 0,06
0,45 135 099]0470 050 04410876 054 0,24]0,952 0,28 0,07
0872 062 056/0391 09 0800888 047 0,21]10,949 0,28 0,06
0,342 0,65 0580357 133 087]0860 051 0,17]0,935 0,34 0,09
0,007 0,82 067]0106 0,74 056]/0,869 052 0,25/0,953 0,27 0,05
0,004 082 067(0376 053 047]0865 053 0,20/0,950 0,27 0,07
0,906 1,07 08410897 052 045]0,856 054 0,22]10,958 0,27 0,06
0,268 0,67 055]045 1,35 0,990,829 0,60 0,21]0,949 0,30 0,07
0,191 0,83 067]0357 133 087]0902 044 0,16/0,964 0,24 0,06
0326 091 0,73]10,720 0,71 0,510,821 059 0,21]0,951 0,28 0,06
0,781 0,68 060{0731 0,65 048]0,858 051 0,21]0,953 0,29 0,09
0,902 0,62 055]0656 106 0,79]0,774 0,72 0,26/0,942 0,30 0,06
0,470 0,74 062]019 0,62 047]0,863 050 0,22]10,940 0,31 0,06
0,776 095 0,78/0215 081 061]0,864 0,63 0,43]0,947 0,30 0,07
0,385 0,79 0660323 049 04410861 053 0,28/0,950 0,30 0,07
0,250 1,04 0850758 0,72 055/0,884 0,47 0,17]0,951 0,27 0,07
0,102 0,84 0,68]0880 0,73 0,580,799 062 0,24]0,931 0,35 0,09
0,420 0,75 061}0908 1,03 0,78]0,820 059 0,18/0,952 0,29 0,08
0,381 0,97 056065 0,62 053/0884 046 0,17]/0,948 0,29 0,09
045 135 099]029 05 049]0,895 0,44 0,20/0,952 0,27 0,05
0,215 0,83 0,68]0432 048 045]|0,842 055 0,21]0,942 0,31 0,10
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Tabela 19 - Resultados obtidos no conjunto de dados do mofo branco.

PGB

PGC

RNAB

RNAR

Cor.

RMSE

MAE

Cor.

RMSE

MAE

Cor.

RMSE

MAE

Cor.

RMSE

MAE

0,745
0,774
0,587
0,575
0,554
0,566
0,687
0,574
0,714
0,488
0,508
0,743
0,494
0,398
0,667
0,490
0,717
0,403
0,741
0,734
0,605
0,588
0,663
0,743
0,497
0,706
0,665
0,275
0,734
0,689

56,12
53,22
57,00
56,05
54,20
60,49
54,14
56,53
54,43
52,83
56,69
57,34
53,77
56,52
57,92
59,80
53,41
59,30
57,99
54,20
56,25
53,71
53,54
55,76
61,01
62,91
56,79
60,27
53,43
53,39

44,47
36,48
45,24
42,46
43,35
51,75
38,18
44,40
45,79
47,65
45,39
40,37
50,27
40,40
39,08
50,20
41,28
57,98
39,47
43,14
36,90
48,64
54,70
61,80
47,22
43,83
48,57
44,71
37,03
48,22

0,250
0,220
0,162
0,157
0,374
0,253
0,345
0,076
0,211
0,275
0,214
0,053
0,390
0,103
0,343
0,198
0,269
0,163
0,215
0,231
0,301
0,395
0,345
0,195
0,285
0,332
0,205
0,282
0,312
0,364

120,48
154,78
167,25
145,02
130,17
145,15
123,41
127,84
164,09
163,70
142,84
159,66
131,38
151,05
105,80
156,10
166,61
145,44
143,09
115,50
161,16
134,99
160,13
148,02
135,89
165,37
144,33
150,94
145,55
127,74

44,75
46,06
46,98
48,59
48,88
46,13
47,34
47,28
47,78
47,33
47,46
46,42
47,18
47,06
46,29
46,43
48,91
48,51
48,41
46,73
47,81
46,51
48,68
48,00
47,82
48,85
46,89
48,45
47,34
48,67

0,405
0,372
0,426
0,475
0,280
0,365
0,254
0,281
0,366
0,384
0,029
0,366
0,415
0,292
0,336
0,341
0,453
0,416
0,334
0,501
0,245
0,419
0,296
0,363
0,352
0,270
0,337
0,508
0,393
0,376

75,65
74,22
63,87
76,37
85,45
72,54
106,59
90,46
72,18
92,02
116,90
85,90
88,98
85,87
92,29
104,03
71,48
63,46
97,09
61,40
93,72
72,63
80,49
103,52
85,25
88,48
88,14
71,80
82,86
70,06

53,41
41,69
36,83
41,52
53,83
38,86
55,02
57,37
40,26
47,37
54,36
46,88
44,01
51,43
53,73
53,01
45,69
41,48
51,37
38,94
52,44
42,56
47,23
57,74
43,61
58,36
45,29
40,43
47,30
41,62

0,747
0,595
0,519
0,633
0,648
0,567
0,570
0,639
0,484
0,777
0,684
0,729
0,666
0,680
0,517
0,657
0,515
0,763
0,724
0,688
0,617
0,681
0,724
0,712
0,577
0,694
0,654
0,706
0,555
0,763

42,24
46,78
54,34
44,53
53,36
45,83
57,44
53,27
51,57
45,98
54,69
44,15
42,79
44,66
57,45
43,15
52,27
48,54
47,35
41,51
51,39
47,59
44,29
44,48
53,24
44,16
39,06
43,18
45,37
44,18

24,12
25,08
27,82
24,25
30,82
25,36
30,67
30,61
30,30
29,25
27,35
26,29
23,52
23,74
34,28
22,26
30,12
24,35
29,04
23,13
30,92
25,01
24,19
25,00
30,80
22,96
21,09
24,90
24,70
26,47
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