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RESUMO

Um dos maiores desafios da agricultura é estimar o volume de dgua adequado a ser aplicado
em uma plantagdo. Irrigar de forma eficiente, além de economizar recursos hidricos, eleva a
produtividade das plantas e as deixa mais saudaveis. No entanto, determinar essa quantidade
de dgua depende de diversos fatores climaticos, de particularidades do solo, do tipo de sistema
de irrigacdo adotado e da cultura a ser irrigada. Nessa pesquisa, € apresentado um modelo de
conhecimento para estimac¢do do volume de dgua para irrigar uma plantacio de Elaeis guineensis,
também conhecida como dendé. Essa plantacdo estd localizada na Fazenda Escola de Sdo Luis,
Universidade Estadual do Maranhdo. Esse modelo foi desenvolvido seguindo o fluxo de etapas
do processo de KDD (Knowledge Discovery in Databases), utilizando a técnica de regressao
linear multipla em uma base de dados fornecida pelo Nicleo Geoambiental da Universidade
Estadual do Maranhdo. O resultado desse procedimento foi uma equacao linear que calcula o
volume de dgua para irrigar essa plantacio e que busca auxiliar o irrigante na tomada de decisdo.
Essa equacgdo apresentou bons resultados analiticos, indicando uma forte correlacio positiva

entre as variaveis e baixos indices de erros.

Palavras-chaves: irrigacdo, dendé€, volume de dgua, KDD, regressao linear multipla.






ABSTRACT

One of the biggest challenges of the agriculture is to estimate the water volume need to be
applied on a plantation. Irrigate efficiently, besides saving water, increases plants productivity
and makes them healthier. However, determining the quantity of water depends on various
weather conditions, characteristics of the soil, the type of irrigation system used and the plant to
be irrigated. In this research, is presented a knowledge model for estimating the volume of water
to irrigate a plantation Elaeis guineensis, also known as oil palm. This plantation is located at the
Farm School in Sao Luis, State University of Maranhdo. This model was developed following
the flow of process steps of KDD (Knowledge Discovery in Databases), using the technique
of multiple linear regression on a database provided by the Geoenvironmental Center from the
State University of Maranhdo. The result of this procedure was a linear equation that calculates
the volume of water to irrigate that plantation, helping the irrigator in the decision making. This
equation showed good analytical results, indicating a strong positive correlation between the

variables and low error rates.

Key-words: irrigation, oil palm, water volume, KDD, multiple linear regression.
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1 INTRODUCAO

Uma das questdes mais criticas na agricultura € determinar a quantidade de dgua para
irrigar uma plantacdo. Segundo Testezlaf (2011), atender as necessidades hidricas das culturas
melhora o rendimento delas, proporcionando uma maior produtividade e melhor qualidade nessa
producdo. Porém, se a irrigacado for exagerada, o excesso de 4gua pode ocasionar danos as plantas
e prejudicar o solo. Caso contrério, quando o volume de 4gua ndo € suficiente para satisfazer as

exigéncias das culturas, a produtividade e o metabolismo delas sdo afetados.

Devido a esses fatores, busca-se aplicar 4gua de maneira eficiente nas plantacdes. Todavia,
realizar essa tarefa € um procedimento complexo, pois envolve diversas varidveis meteoroldgicas
e caracteristicas da localidade da plantagdo, como por exemplo, o tipo de solo, o sistema de
irrigacao considerado e a cultura especifica (USA, 1993). Assim, ha muitas técnicas para calcular

o volume de dgua para irrigacdo, cada uma requisitando um conjunto de varidveis diferente.

Entretanto, nem sempre os dados que essas técnicas exigem estao disponiveis ou sao
facilmente obtidos. A vista disso, o tema desse estudo envolve alternativas para estabelecer o
volume de dgua que ird irrigar uma plantacao de dendé (Elaeis guineensis) na Fazenda Escola de
Sao Luis, localizada na Universidade Estadual do Maranhao. Sendo assim, busca-se responder
o0 seguinte questionamento: qual a quantidade de dgua que ird atender as exigéncias hidricas

didrias dessa plantacdo de dendé?

Tendo como referéncia esse questionamento, essa pesquisa se baseia na hipétese de
que ¢é possivel estimar esse volume de 4gua com base em dados meteorolégicos da regido, em

caracteristicas da plantacao citada e nas particularidades do sistema de irrigagdo local.

Desse modo, a finalidade principal desse trabalho € desenvolver um modelo que calcule
o volume de 4gua didrio para irrigar a plantacdo de dendé na Fazenda Escola de Sao Luis. Esse
modelo deve ser ttil ao irrigante como apoio na tomada de decisdo para essa tarefa. Busca-se
desenvolvé-lo com base em dados meteoroldgicos dessa localidade, coletados de um periodo
de, aproximadamente, 2 anos. Para extrair informagdes sobre o volume de dgua para irrigacdo a
partir desses dados, usou-se o processo de descoberta de conhecimento em base de dados ou,

simplesmente, KDD (Knowledge Discovery in Database)

O processo de KDD ¢é aplicado em uma base de dados com o objetivo de se obter padroes
ou conhecimentos convenientes a partir dela. Esses padrdes e conhecimentos gerados buscam
apoiar os especialistas em suas tomadas de decisdo. O KDD € constituido por uma sequéncia
de etapas, que sdo o pré-processamento e a preparacao dos dados, a mineragao, a avaliagdao dos
padrdes encontrados e a exibicdo do conhecimento. Na etapa de mineracao de dados, existem
algumas tarefas e numerosas técnicas que podem ser utilizadas pelos pesquisadores. As tarefas

estdo relacionadas aos objetivos da aplicacdao com KDD, enquanto as técnicas indicam a forma
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ou como que se ird atingir a finalidade de determinada tarefa. O investigador seleciona a tarefa e
a técnica que serdo adotadas conforme o formato dos dados e o tipo de conhecimento que ele
deseja alcancar (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Dessa maneira, esta pesquisa seguiu esse fluxo de etapas do processo de descoberta de
conhecimento para determinar o volume de dgua para irrigacao da plantacdo de dendé citada. Os
dados meteoroldgicos brutos foram cedidos pelo Nicleo Geoambiental da Universidade Estadual
do Maranhdo e posteriormente analisados. Apds a realizacdo de um estudo sobre os fundamentos
da irrigagdo, esses dados foram preparados e minerados usando a tarefa de estimacdo aplicada
com a técnica de regressao linear multipla. Realizou-se também um aprendizado prévio sobre o
universo de estudo considerado, isto é, sobre as particularidades da plantacdo de dendé, sobre o
tipo sistema de irrigacdo usado nela e sobre caracteristicas do local. Por fim, foi realizada uma

avaliacdo do modelo de conhecimento desenvolvido, discutindo seus resultados.

Metodologicamente, esse trabalho adotou o tipo de pesquisa aplicada quanto a sua
finalidade, visto que ele tenta resolver um problema concreto e apresenta um objetivo prético.
Quanto aos meios de investigacdo, essa pesquisa se caracteriza por ser um estudo de caso, ja que

€ limitada a um universo circunscrito, que € a plantacdo de dendé (VERGARA, 2003).

A importancia deste trabalho se reflete na sociedade e no meio ambiente, pois uma
alternativa foi investigada para economizar recursos hidricos e para elevar a produtividade das
culturas, através da aplicacio de dgua de forma eficiente em uma plantacio. E necessério pesqui-
sar meios para que as plantas produzam mais alimentos, para sustentar um nimero crescente
de pessoas, e bens de consumo, principalmente para paises que dependem economicamente de
produtos agricolas. O dendé, por exemplo, manifesta um grande potencial bioenergético, além de
apresentar taxas considerdveis de sequestro de carbono. Para essa cultura ter boa produtividade,

suas necessidades hidricas devem ser atendidas.

Além desses fatores, essa pesquisa apresentou uma contribuicao na drea cientifica e
académica, comentando sobre as caracteristicas do processo de KDD, destacando a sua inter-
disciplinaridade e realizando um enfoque para resolver um problema prético, seguindo as suas

etapas para obter um conhecimento ttil a partir da extra¢do de padrdes de dados brutos.

A estrutura do trabalho esta organizada como se segue. O Capitulo 2 descreve os prin-
cipais conceitos das ci€ncias agrarias que serao necessarios para essa pesquisa, apresentando
sobre a relacdo da 4gua com a agricultura, a importancia da irrigacdo e algumas de suas técnicas
e metodologias para o cdlculo do volume de dgua aplicado. Este capitulo também exibe algumas

das principais caracteristicas da cultura de dendé.

O Capitulo 3 fornece uma fundamentagdo tedrica sobre o processo de descoberta de
conhecimento, explicitando suas particularidades fundamentais e as suas etapas, assim como
algumas tarefas e técnicas da etapa de mineracdo de dados. J4 o Capitulo 4 comenta sobre

as funcionalidades basicas dos softwares usados no trabalho. O Capitulo 5 mostra como foi
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desenvolvido o modelo de conhecimento para estimacdo do volume de dgua para irrigar a
plantacdo de dendg, isto €, os procedimentos metodologicos da pesquisa sao esclarecidos. O
Capitulo 6 mostra os resultados e as principais discussdes do trabalho. O Capitulo 7 refere-se as
conclusdes e as consideragdes finais da pesquisa. Finalmente, o texto apresenta as Referéncias e

os Apéndices, contendo o codigo elaborado e algumas figuras produzidas.
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2 FUNDAMENTOS DA AGRICULTURA IRRIGADA

Este capitulo trata da importancia da 4gua e a sua distribuicao no globo, além de comentar
como o ser humano vem utilizando esse valioso recurso natural. Também € citada a relagdo da
dgua com a agricultura e como a aplicag¢do dela ou ndo nas plantacdes impacta no metabolismo e
na produtividade das culturas. Em seguida, caracteriza-se a irrigagcdo, destacando a importancia
dela ser administrada de forma eficiente e seus conceitos fundamentais. Por conseguinte, algumas
varidveis para o manejo e planejamento da irrigacao sao definidas, assim como as equagdes
para obtencd@o do volume de dgua para irrigacdo. Para finalizar, as principais caracteristicas do

dendezeiro, a planta de referéncia desse trabalho, serdo comentadas.

2.1 O Cenario da Agua e sua Relacdo com a Agricultura

A édgua é um recurso natural indispensavel a vida, além de ser fundamental para manter
o equilibrio dos ecossistemas, da biodiversidade e do clima em nosso planeta. No organismo
dos seres humanos, a 4gua atua como meio para a troca de substincias e para a manutencdo da

temperatura, compondo cerca de 70% da massa corporal humana (BRASIL, 2005).

Figura 1 — Consumo de Agua Doce.

Indstria: 22%
. Agricultura; 70%
. Domeéstico: 8%

Fonte: (BRASIL, 2005).

Ademais, a dgua € um fator de producdo essencial de vérios bens de consumo oriundos
da agropecudria, como por exemplo, a producdo de alimentos. Utiliza-se também este recurso
natural para higiene pessoal, para lavar roupas ou utensilios e para a manuten¢do da limpeza
de nossas habitacoes. Ela pode ser aproveitada para a producdo de energia elétrica, na limpeza
das cidades, na construcdo de obras, no combate a incéndios, entre outras muitas aplicacdes. As
industrias utilizam grandes quantidades de dgua, quer seja como matéria-prima, quer seja na
remocao de impurezas, na geracdo de vapor e na refrigeracdo. Contudo, € a agricultura aquela

que mais consome esse liquido, onde cerca de 70% de toda a dgua derivada de rios, lagos e
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aquiferos subterrineos consumida no planeta é utilizada pela irrigacdo (Figura 1) (BRASIL,
2005).

A 4gua ocupa cerca de 70% da superficie do planeta Terra, sendo que 97,5% ¢€ salgada.
A porcentagem restante € referente a 4gua doce que € apropriada para consumo. Dessa parcela
de dgua doce, 68,9% encontra-se nas geleiras, nas calotas polares ou em regides montanhosas,
29,9% em é4guas subterraneas, 0,9% compde a umidade do solo e dos pantanos e apenas 0,3%
constitui a por¢do superficial de 4gua doce presente em rios e lagos (BRASIL, 2005). A Figura 2

exibe o panorama da distribui¢ao da 4gua no mundo.

Figura 2 — Distribui¢io Global da Agua.

Total global 2.5% do Total global
(agua) 1dgua doce)

. Agua doce

Agua salgada

Geleiras e neves eternas
. Rios e lagos
. Aguas subterraneas

Salo, pantanos e geadas

0,3%

Fonte: (BRASIL, 2005).

O Brasil é um pais privilegiado por possuir a maior reserva de dgua doce do planeta.
Isso corresponde, em nimeros, a 12% do total mundial. Todavia, esse recurso natural ndo é
distribuido uniformemente em sua extensao territorial. A Regido Amazodnica € detentora da maior
bacia fluvial do mundo e o volume de dgua do rio Amazonas € considerado o maior do globo.
Ao mesmo tempo, € uma das regides menos habitadas do Brasil. Em contrapartida, as regides
com maior concentracdo populacional e que exigem mais recursos hidricos estdo distantes dos
grandes rios. O maior problema de escassez hidrica € no Nordeste brasileiro, onde algumas
de suas regides ficam sem dgua por longos periodos (GOMES, 2011). Esse cendrio pode ser

visualizado através da Figura 3.

Um fator preocupante no cendrio brasileiro € que um grande nimero de rios e lagos vem
sendo comprometido pela queda de qualidade da d4gua disponivel para captacdo e tratamento, de-
vido as a¢des impactantes dos seres humanos. Essa queda de qualidade € causada principalmente
por despejos de esgotos domésticos e industriais, uso de agrotéxicos na agricultura e uso dos
rios como transportadores de lixo (GOMES, 2011).
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Figura 3 — Distribui¢do dos Recursos Hidricos, da Superficie e da Populagdo - em % do Total no
Brasil.
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Fonte: (BRASIL, 2005).

Conforme dados da FAO ! que podem ser observados na Figura 1, a agricultura, além de
ser a atividade humana que mais consome recursos hidricos, ¢ também a que mais desperdica
dgua. Em nimeros, ela desperdica cerca de 2.500 km> de dgua por ano, valor muito superior
ao que a inddstria perde (117 km>) e ao que o uso doméstico também perde (64,5 km?). Isso
ocorre principalmente devido a métodos ultrapassados e ineficientes de irrigacdo, que quando
realizada de forma inadequada, pode afetar drasticamente a qualidade dos solos e ocasionar
grandes desperdicios de dgua. Outro motivo que contribui para a baixa eficiéncia da irrigacdo € a
falta de informacdo de uma parcela dos irrigantes, que nao assimila os principios fundamentais
da agricultura irrigada, dificultando o préprio entendimento da eficiéncia de irrigagcdo e suas
vantagens (COELHO; FILHO; OLIVEIRA, 2005).

Apesar disso, a 4gua é de suma importancia para o metabolismo das plantas, principal-
mente para o processo de transpiracdo delas. Elas absorvem dgua do solo através de suas raizes,
sendo que uma pequena parcela desse liquido € incorporada a matéria vegetal e a outra grande
parte é perdida pelas folhas através dos estdbmatos na forma de vapor de dgua. Essa d4gua entra no
ciclo hidrolégico juntamente com a dgua evaporada, como mostra a Figura 4. Em seguida, pode

ser reutilizada pelas plantas através de precipitacdes (BRASIL, 2005).

Entretanto, quando a quantidade de dgua das precipitacdes ndo € suficiente para atender

as exigéncias hidricas das plantas, a aplicag@o da irrigag@o € necessaria. Caso as necessidades

' Food and Agriculture Organization of the United Nations ou Organizagio das Nagdes Unidas para Agricultura

e Alimentacao.
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Figura 4 — Ciclo Hidroldgico.
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hidricas de certa cultura sejam satisfeitas, haverd um ganho de qualidade e uma elevacdo na
produtividade da cultura. Porém, na ocasido em que hd uma irrigacao insuficiente, a produtividade
€ reduzida devido a falta de 4gua nos processos metabdlicos das plantas, conforme cita Testezlaf
(2011).

Por outro lado, ndo se pode aplicar uma quantidade excessiva de dgua, pois as con-
sequéncias podem ser muito mais destrutivas. Se a irrigagdo for realizada de forma exagerada
constantemente, ocorrerd a saturagdo do solo, a lixiviagdo de nutrientes, maior salinizagdo e a ele-
vagao do lencol fredtico, de forma que podera sufocar a planta em certo prazo (ALBUQUERQUE,
2010).

A agricultura irrigada € responsdvel, em média, por 42% da produ¢do mundial, sendo

que ela corresponde a uma pequena parcela do total cultivado em nosso planeta: apenas 18%
(275 milhoes de hectares) (COELHO; FILHO; OLIVEIRA, 2005).

Esse aumento de produtividade proporcionado pela agricultura irrigada € essencial para
que se possa alimentar um ndmero crescente de pessoas. Segundo a ONU (Organizacgdo das
Nacdes Unidas), a producdo de alimentos terd de aumentar entre 70% e 100% até o ano de 2050
para que seja possivel alimentar uma populacdo mundial com um nimero estimado de 9 bilhdes
de habitantes nesse ano (SPITZCOVSKY, 2013).

Além disso, o ganho em produtividade no setor primdrio também € importante economi-
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camente, principalmente aos paises em desenvolvimento, produzindo alimentos e matéria-prima
para exportacdo. O Brasil tem um grande e ascendente potencial agricola. De acordo com dados
do Ministério da Agricultura, as exportagdes do agronegdcio do Brasil alcangcaram o valor recorde
de 99,97 bilhdes de ddlares em 2013, com alta de 4,3% em relagc@o ao ano anterior (AZEVEDO,
2014).

Tendo em vista o cendrio atual da d4gua e sua importancia na agricultura irrigada,
identifica-se a necessidade de ferramentas eficientes de gestdo e de manejo dos recursos hidricos,
uma vez que o uso racional dela estd relacionado a sobrevivéncia, a qualidade de vida da popula-
¢do mundial e ao equilibrio do ecossistema do planeta. Com a incorporacdo de novas tecnologias
de gestdo de irrigacdo, busca-se melhorar a produtividade das culturas e proporcionar o uso

eficiente da 4gua.

2.2 Aspectos Gerais sobre Irrigacao

Ha varios conceitos feitos por diferentes autores sobre a irrigacdo. Do ponto de vista de
Testezlaf (2011), pode-se conceituar irrigacdo como "as técnicas, formas ou meios utilizados
para aplicar dgua artificialmente as plantas, procurando satisfazer suas necessidades e visando a

producdo ideal para o seu usudrio".

De acordo com Mello e Silva (2007), a irrigac@o € definida conforme a seguir:

A técnica da irrigagdo pode ser definida como sendo a aplicacdo artificial de
dgua ao solo, em quantidades adequadas, visando proporcionar a umidade
adequada ao desenvolvimento normal das plantas nele cultivadas, a fim de
suprir a falta ou a m4 distribuicdo das chuvas (MELLO; SILVA, 2007).

Ela ndo deve ser vista como uma simples ferramenta, mas como uma ciéncia que busca
a aplicacdo eficiente de dgua para atender as exigéncias hidricas das plantas e aumentar a
produtividade delas, além de evitar desperdicios e ndo alterar a fertilidade do solo (TESTEZLAF,
2011).

A irrigacdo foi uma das primeiras modificacdes que o homem fez no ambiente. As
tentativas de irrigacao iniciais eram bem rudimentares, contudo, j se comecava a perceber a
importancia da d4gua. Dados histéricos comprovam essa importancia, pois as primeiras civili-
zagoes se formaram a beira de grandes rios como o rio Nilo no Egito, o Tigre e o Eufrates na
Mesopotamia e o Rio Amarelo na China. A agricultura foi um dos fatores que fizeram com que o
homem deixasse de ser nomade para se estabelecer em territorios que lhe sustentasse (MELLO;
SILVA, 2007).

Nas civilizagOes antigas, a irrigagdo era praticada fazendo-se represamentos de dgua

cercados por diques. No Egito Antigo, por exemplo, foram construidos diques que faziam com
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que a dgua fosse represada em grandes reservatdrios e que escoava esse liquido até os campos
através de canais e comportas, controlando-se a quantidade de dgua aplicada (MELLO; SILVA,
2007).

O desenvolvimento de varias civilizagdes antigas esta relacionado com o sucesso das
técnicas de irrigagcdo, porque era necessario elevar a producdo de alimentos para lidar com
o aumento populacional. Em outras palavras, através da irrigacao foi possivel alcangar uma
estabilidade na produgdo de alimentos e suportar populagdes mais densas (MELLO; SILVA,
2007).

Atualmente, os cientistas buscam o desenvolvimento de técnicas de irriga¢do para o
uso eficiente de d4gua e aumento da producgdo das culturas. Como referéncia em tecnologia e
em pesquisa na area de agricultura irrigada estd Israel. O pais localizado no Oriente Médio
possui uma tecnologia de ponta que transformou seus desertos em pomares e lavouras de alta
produtividade. Israel é lider mundial em pesquisa de recursos hidricos e hoje reutiliza 85% da
dgua que produz, contando com tecnologias como o bombardeio de nuvens, a reciclagem de
dgua de esgoto e o uso de bactérias luminosas, que verificam a qualidade da d4gua em poucos
segundos (BLECHER, 20127).

Para Testezlaf (2011), existem 6 unidades basicas que podem compor um sistema de
irrigacdo. Porém, h4 sistemas que ndo possuem todas elas, pois isso depende das condi¢des
locais, como a topografia, as caracteristicas do solo, a quantidade e a qualidade da dgua, o clima

e a cultura. As unidades citadas por esse autor sao:

e Unidade de Bombeamento: responsével por elevar a d4gua da fonte superficial ou sub-
terranea até inseri-la no sistema de irrigagdo por meio do bombeamento. Ela fornece a

pressao necessdria para que esse liquido possa se movimentar até a drea da plantaco;

e Unidade de Conducio: compreende o conjunto de estruturas hidrdulicas responsavel
pelo transporte da 4gua bombeada entre as fontes de dgua e os locais a serem irrigados.
O dimensionamento dos canais de transporte da dgua precisam atender os requisitos
econOmicos e técnicos, permitindo que se tenha a vazao necessdria para que o sistema de

irrigacdo funcione adequadamente;

e Unidade de Tratamento: busca a filtragem da dgua proveniente da fonte, ja que os
emissores com pequeno didmetro requerem que ela esteja isenta de particulas que possam
obstrui-los parcialmente ou entupi-los. Essa unidade € constituida de filtros de areia, de

tela ou disco;

e Unidade de Controle: unidade responsavel por funcdes de controle do sistema, determi-
nando o momento de se iniciar a irrigac¢do e a quantidade de dgua aplicada, permitindo a
automacao de praticas agricolas, como a aplicacdo de diferentes produtos quimicos pela

unidade de conducao, por exemplo, fertilizantes;
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e Unidade de Aplicacdo: tem o objetivo de aplicar a 4gua eficientemente, sem perdas

excessivas e de forma uniforme sobre a drea a ser irrigada;

e Unidade de Drenagem: responsdvel por captar o volume de 4gua em excesso que nao foi
utilizado pela cultura, direcionando-a para sistemas de tratamento que irdo prepara-la para

reutilizagao.

Ainda na visdo de Testezlaf (2011), hd 4 métodos ou modos principais e mais utilizados

para irrigar uma plantagdo:

e Aspersao: aplicacdo de dgua sobre a folhagem e o solo sob a forma de uma chuva mais
ou menos intensa e uniforme sobre a superficie, usando dispositivos mecanicos chamados

aspersores;

e Superficie: aplicagdo de agua somente sobre a superficie do terreno, aproveitando-se do

efeito da gravidade para que a 4dgua se infiltre no solo;

e Localizada: aplicacdo de 4gua em uma drea limitada sobre a superficie do solo, prefe-
rencialmente dentro da drea sombreada pela copa das plantas, buscando abranger a drea

radicular delas. Esse método se caracteriza pela baixa vazao e alta frequéncia de irrigacio;

e Subsuperficial ou subterranea: aplicacdo de dgua abaixo da superficie do solo, dentro
da regido de alcance das raizes das plantas. Aproveita-se o efeito do fenomeno de ascensao

capilar, em que a dgua sobe ao longo do perfil do solo por diferenga de potencial.

E importante destacar a diferenca entre métodos e sistemas. Os métodos referem-se 2
maneira que se realiza a irrigacio de uma plantagdo, enquanto os sistemas podem ser definidos
como um conjunto de equipamentos, acessorios, formas de operacao e manejo que de forma
organizada realizam a aplicacdo de dgua nas culturas (TESTEZLAF, 2011). A Figura 5 exibe os

principais métodos e sistemas de irrigagao.

2.3 Irrigacao Localizada

A irrigacdo localizada tem como principio o emprego de dgua somente proxima a
regido onde estdo as raizes das plantas, de forma que esse liquido seja utilizado com melhor
aproveitamento. Esse método de irrigacdo utiliza um pequeno volume de dgua e apresenta uma
alta frequéncia de aplicacdo. Dessa forma, a umidade do solo pode ser mantida em um nivel de
acordo com as necessidades hidricas das plantas (SILVA; SILVA, 2005).

No dizer de Testezlaf (2011), a irrigacdo localizada é recomendada quando se t€ém
recursos hidricos caros e escassos, quando o solo € salino, pedregoso ou com topografia muito

acidentada e quando se produz culturas com alto valor comercial.
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Figura 5 — Métodos de Irrigacao e seus Principais Sistemas.
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Além de permitir o melhor aproveitamento dos recursos hidricos, o0 método de irrigacio
localizada propicia um aumento da produtividade, devido a umidade permanecer razoavelmente
constante. Esse método possibilita ainda a prética da técnica de quimigacao, que consiste na
aplicagdo de produtos quimicos como fertilizantes e inseticidas via dgua de irrigacao (SILVA;
SILVA, 2005).

Entretanto, a irrigacdo localizada exige um alto custo inicial, o que faz com que ela
seja recomendada para culturas de elevado valor econdmico. Por exemplo, ela necessita de um
investimento em filtragem da dgua porque os pequenos emissores podem apresentar problemas
de entupimento, causado principalmente por particulas de areia, fertilizantes, algas, bactérias,
oxido de ferro e precipitados quimicos (TESTEZLAF, 2011).

Os principais sistemas de irrigacdo localizada sdo por gotejamento, em que 0s emissores
empregam dgua em forma de gotas, e por microaspersdo, onde sao utilizados os microaspersores

que aplicam agua de forma circular ou em faixa continua (TESTEZLAF, 2011).

2.3.1 Sistema de Irrigagao por Microaspersao

Na irrigacdo por microaspersao, os emissores trabalham lancando pequenos jatos, co-
brindo uma distancia limitada até atingir o solo. Comparando-se com a irrigacao por gotejamento,
0s microaspersores contém vazdes superiores aos gotejadores e molham dreas maiores do solo

na forma de pequenos circulos ao longo do seu raio (SILVA; SILVA, 2005).
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Figura 6 — Exemplo de Microaspersor.

Fonte: (TESTEZLAF, 2011).

Nesse sistema de irrigacao, as dimensdes do bulbo molhado dependem dos parametros
de alcance e de intensidade de aplicacdo ao longo do raio do microaspersor e do volume de
agua utilizado por irrigacdo. Assim, a forma que se umedece o solo € determinado pelo modelo
de microaspersor utilizado. Como descrito por Testezlaf (2011), os microaspersores podem ser

classificados em:

e Microaspersor rotativo: possuem partes moveis que rotacionam e ajudam na distribui¢ao

do jato na drea de aplicagdo;

e Microaspersor estacionario ou spray: o emissor € composto por partes fixas, isto &,
somente placas defletoras do jato. Apresentam a vantagem de permitir projetos para areas

irregulares.

A microaspersdo proporciona a facilidade de visualizar a distribuicio de d4gua na super-
ficie do solo. Dos sistemas que utilizam o método de irrigacdo localizada € o que tem menos
risco de ocorrer entupimentos, devido aos didmetros dos microaspersores serem maiores. Porém,
pode favorecer o aparecimento de doencas. Isso porque parte do caule da planta geralmente é
umedecida. Este tipo de sistema pode ser vulneravel a ventos fortes e altas taxas de evaporagao,
mas requer uma frequéncia de manuten¢do menor que outros tipos de sistemas de irrigacao
(TESTEZLAF, 2011).
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2.4 Procedimentos para o Manejo de Irrigacao

Como foi mencionado anteriormente, quando a precipitacdo pluvial € insuficiente para
atender a demanda das culturas, usa-se a irrigacdo para suprir as necessidades hidricas das plantas.
No entanto, o uso desta técnica deve utilizar a 4gua de forma eficiente. Para isso, estratégias
de manejo de irrigacdo podem ser adotadas. Essas estratégias buscam definir o momento e a
quantidade de dgua a ser aplicada (ALBUQUERQUE, 2010).

Segundo Albuquerque (2010), o manejo de irrigacdo visa também:

e clevar a produtividade da cultura;

e aprimorar a qualidade da producao;

e reduzir o custo da dgua e da energia;

e aumentar a eficiéncia de fertilizantes;

e diminuir a incidéncia de doencas e pragas;

e manter ou melhorar as condi¢cdes quimicas e fisicas do solo.

Apesar desses beneficios, muitos irrigantes ndo utilizam os procedimentos de manejo de
irrigacdo de forma apropriada, devido principalmente ao seu alto custo de investimento e a falta
de difusdo desse conhecimento para uma parcela dos agricultores (ALBUQUERQUE, 2010).

Para realizar o manejo de irrigac@o, € necessdrio obter informagdes sobre diversos
parametros e varidveis ligados ao clima, ao solo, ao sistema de irriga¢do adotado e a cultura, por
exemplo. Os parametros exigidos dependem da metodologia seguida para o manejo de irrigacao
(ALBUQUERQUE, 2010). Nessa pesquisa, serd comentada a metodologia de microirrigagao,

que faz a aplicagdo de 4gua diariamente e em um pequeno intervalo de tempo.

2.4.1 Evapotranspiracdo de Referéncia

Borges e Mendiondo (2007) definem a evapotranspiracdo de referéncia (ET,) como
"o processo de perda de 4gua para a atmosfera por meio de uma superficie padrao gramada,
cobrindo a superficie do solo e sem restricdo de umidade". Em outras palavras, essa varidvel

representa a evaporagao de dgua da superficie somada ao efeito da transpiragao das plantas.

Os métodos que estimam o valor da E7,, sdo classificados em métodos diretos, que fazem
um balanc¢o de 4gua no solo, e em métodos indiretos, que usam dados meteorolégicos. Apesar dos
métodos diretos serem mais exatos, eles sao muito caros e complexos, exigindo equipamentos
e instalagOes especiais. Por essas dificuldades, os métodos indiretos s@o os mais empregados,
produzindo bons resultados para estimar a evapotranspiracdo de referéncia (SOARES; COSTA;
NASCIMENTO, 2006).
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Uma das formas para obter o valor da evapotranspiracdo de referéncia € através de
estacOes agrometeoroldgicas situadas em um raio, no maximo, de 40 km em relacdo a area que
se deseja analisar (SOARES; COSTA; NASCIMENTO, 2006). Alguns dos principais métodos
indiretos para determinacao da ET, serdo citados nas subsecdes a seguir.

2.4.1.1 Meétodo do Tanque de Classe A

O método do tanque de evaporacio classe A € um dos mais utilizados para determinag¢ao
da evapotranspiracdo de referéncia. O tanque tem um formato circular, com 120 cm de didmetro e
com altura de 25 cm, e € geralmente constituido por uma chapa galvanizada ou por aco inoxidavel.
Ele deve ser posto sobre um estrado de madeira com cerca de 15 cm de altura, conforme a
Figura 7. A 4gua contida no tanque deve ser regularmente renovada para evitar a turbidez (USA,
1993).

Figura 7 — Tanque Classe A.

Fonte: (TANQUE..., 2011).

O método do tanque classe A busca obter uma medida da evaporacdo, relacionando um
conjunto de varidveis como a radiacdo, o vento, a temperatura e a umidade relativa do ar sobre
ela. Essas varidveis influenciam no comportamento das plantas em rela¢do as suas necessidades
hidricas (MEDEIROS et al., 2013).

As informacdes da evaporacdo do tanque podem ser usadas para estimar a ET,, utilizando

a seguinte equacgao (USA, 1993):

ET, = K,E 2.1)
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onde ET, é a evapotranspiragdo de referéncia (mm/dia), K, é o coeficiente do tanque classe
A (adimensional) e E; é a evaporacdo do tanque (mm/dia). Snyder (1992) desenvolveu uma

equagdo para fazer uma estimativa do coeficiente do tanque classe A (K),) :

K, = 0,482+ 0,024n(R) — 0,02356110 +0,0045U R i 2.2)

sendo que R € o raio de bordadura vegetada ao redor do tanque (m), u;o € a velocidade do vento

média didria a 10 m de altura (m/s) e UR;, é a umidade relativa minima didria (%).

2.4.1.2 Meétodo de Blaney-Criddle

O método de Blaney-Criddle calcula a ET, utilizando a temperatura e a porcentagem de
horas diurnas como varidveis climéticas. Ele € muito adotado no oeste dos Estados Unidos para
quantificar a irrigacdo, pois apresenta bons resultados para determinar o valor de ET,,, de acordo

com Borges e Mendiondo (2007). Segundo esse autor, a equagdo que descreve esse método é:

ET, = kp(0,46T,+8,13) (2.3)

em que k (adimensional) € o coeficiente mensal, sendo que seu valor depende da vegetacgdo,
localidade e estacdo do ano e varia de 0,5 a 1,2. A varidvel p (%) € referente a porcentagem de
insolacdo médxima didria em relacdo ao horério de insola¢do tedrico do ano, que € 4380 horas. A

temperatura média didria do ar é representada por T, (°C).

24.1.3 Meétodo de Penman-Monteith

O método de Penman-Monteith é o recomendado pela FAO para o cdlculo da evapotrans-
piracdo de referéncia. A equacdo usa varidveis climdticas como radiacdo solar, temperatura do ar,
umidade e velocidade do vento. Para assegurar a integridade dos calculos, as medicdes devem
ser feitas a 2 metros acima de uma superficie de grama verde, protegendo o solo e sem escassez

de dgua (ALLEN et al., 1998). A equacdo que representa esse método €:

_ 0,408A(R, — G) + V7 %r3u2(es — ea)

ET,
? A+Yy(1+0,34u,)

(2.4)

onde A é o gradiente da curva pressio vapor por temperatura (kP2C~1). A varidvel R, refere-se a
radiagio solar liquida disponivel (MJm~2d~"). O fluxo de calor no solo é representado por G
(MJm=2d™ 1), Y € a constante psicrométrica (kP CY, u corresponde a velocidade do vento a 2
metros (m/s), e; é a pressdo de saturagdo do vapor de dgua atmosférico (kPa) e e, equivale a
pressao atual do vapor de dgua atmosférico (kPa). Por tltimo, 7; representa a temperatura média
diaria do ar em °C (ALLEN et al., 1998).
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2.4.1.4 Meétodo da Radiacdo Solar

Foi comentado que o método de Penman-Monteith € recomendado pela FAO para
determinar a evapotranspiragio de referéncia por apresentar bons resultados. Contudo, nem
sempre todos os dados requisitados por ele estdo disponiveis. O método da radiagdo solar € o que
apresenta melhores resultados quando se t€ém informagdes sobre a radiacdo solar e a temperatura
do ar. Esse método foi adotado por este trabalho, pois as informacgdes de que ele necessita estao
acessiveis e porque € um dos métodos indicados pelo Departamento de Agricultura dos Estados
Unidos (USA, 1993). A equacdo deste método é:

A Ry
ET,=—-0,012+ —b, + —
o 9 +A+Y + x

(2.5)
O método da radiacdo solar utiliza o sistema inglé€s de unidades. A varidvel A corresponde
a inclinagdo da curva de pressdo de vapor (mb/°F - milibar por graus Fahrenheirt). Ela é calculada

por:

164.8+T\"’
ﬁ) (2.6)

A=0,051
’ < 157

onde T é a temperatura do ar (°F). A varidvel y da Equacdo 2.5 € a constante psicrométrica
(mb/°F). Ela é determinada por:

BP

= Cpm (27)

Y

sendo que ¢, € o calor especifico do ar seco (lang/polegadas/°F) e A é o calor de vaporizagio

(langs/ polegada), que depende da temperatura do ar (°F). A equagdo que representa A é:

A = 1543 —0,796T (2.8)

A variavel b, na Equacdo 2.5 é um fator de ajuste que depende da umidade relativa do ar
média didria dada em % (RH,) e da velocidade do vento média didria em milhas por dia (U;). A

equagdo a seguir mostra como essa varidvel € calculada:

b, =1,06—0,0013RH, +8,38.10*U,; —3,73.10 °RH,U,; —0,315.10 *RH> —3,82.107'U>
(2.9)

Por dltimo, tem-se a varidvel R;, que é referente a radiagdo solar global didria (cal/ cm?).

Neste método, a evapotranspiracao de referéncia é dada em polegadas por dia.
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2.4.2 Evapotranspiracao da Cultura

A evapotranspiracio da cultura (E7,) varia de acordo com as caracteristicas de cada
planta, como a sua arquitetura foliar, seu estdgio de desenvolvimento e a época de plantio. A
quantidade de dgua evapotranspirada depende também do solo e do clima onde se encontra
determinada cultura (MELLO; SILVA, 2007). O valor didrio da E7, pode ser obtido pela equagdo
a seguir (USA, 1993):

ET. =K.ET, (2.10)

sendo que ET, é a evapotranspirac¢do da cultura (mm/dia), K. é o coeficiente da cultura (adimen-
sional), cujo valor depende da espécie, variedade, idade da planta, praticas culturais, entre outros.

A varidvel ET, é a evapotranspiracao de referéncia comentada na subsecdo 2.4.1.

Figura 8 — Evolugdo do Coeficiente de Cultura K. ao Longo do Ciclo Fenol6gico de uma Planta.
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Fonte: (ALBUQUERQUE, 2010).

De acordo com Mello e Silva (2007), o valor do coeficiente da cultura (K,) varia conforme

a planta vai se desenvolvendo. A Figura 8 exibe como é comportamento geral de K.

2.4.3 Lamina Bruta de Irrigacao

A lamina bruta de irrigacdo (L) equivale a quantidade de dgua em mm que devera ser
aplicada em uma plantacdo, prevendo-se perdas e buscando a uniformidade de distribuicdo. O cal-
culo de L, pode ser realizado por meio da seguinte equacido (SOARES; COSTA; NASCIMENTO,
2006):
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Tabela 1 — Valores Estimados para a Eficién-
cia de Irrigacdo (E,).

Sistema de Irrigacdo  Eficiéncia da Irrigacido - E,

Aspersao 70%
Microaspersao 85%
Gotejamento 95%

Fonte: (SOARES; COSTA; NASCIMENTO, 2006).

Ly=———— (2.11)

onde P, é a precipitagdo efetiva (mm), que € a quantidade de dgua das chuvas que efetivamente é

aproveitada pelas plantas, e E, corresponde a efici€ncia de irrigagcao (%).

A precipitacao efetiva pode ser determinada efetuando-se alguns cédlculos com as equa-

coes a seguir, citadas por Jensen, Burman e Allen (1990):

P, = f(A,)[1,25P%82% —2 93][100-0000955E] (2.12)
f(A,) =0,53+0,0116A, —8,94x10 A2 +2,32x10 A3 (2.13)
A, = 10(8.c —0)DgP; (2.14)

em que f(A,) é o fator de correcdo (adimensional), P é a precipitacdo pluviométrica (mm), A,
equivale a capacidade de armazenamento do solo na profundidade efetiva da raiz (mm), 6. e 0 s@o
referentes aos contetidos de dgua na capacidade de campo e no momento de irrigagdo (cm?.cm™>).
A varidvel D, representa a densidade do solo (g/ m?) e P, corresponde a profundidade efetiva da
raiz (m) (SOARES; COSTA; NASCIMENTO, 2006).

Contudo, para Azevedo et al. (2008), € possivel estabelecer uma aproximacao para a
precipitacdo efetiva (Pe). Em seu trabalho, foram considerados efetivos 75% dos valores de

precipitacdes acima de 10 mm. Chuvas abaixo de 10 mm foram declaradas 100% aproveitadas.

Em relacdo a eficiéncia da irrigacdo, pode-se estimar valores aceitdveis, conforme cita
Soares, Costa e Nascimento (2006). A Tabela 1 exibe o valor de E, para alguns tipos de sistemas

de irrigacdo.

2.4.4 Volume de Agua Aplicado na Irrigacéo

O volume de dgua bruto aplicado por planta em cada evento de irrigacdo pode ser
calculado pela seguinte férmula (SOARES; COSTA; NASCIMENTO, 2006):
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V, = LyFA, (2.15)

em que Vj, € o volume total bruto de dgua aplicado por planta (L), L é a lamina bruta de irrigacdo

(mm), F, equivale ao fator de cobertura do solo (%) e A, caracteriza a drea da planta (m?).

A variavel F, € referente a porcentagem que cobre o solo, ou seja, a razdo entre a drea
coberta pela cultura e a drea ocupada por seu espacamento. O valor de F, sempre estad entre
compreendido entre 0 e 1 (SOARES; COSTA; NASCIMENTO, 2006).

2.4.5 Tempo de Irrigagéo

O célculo do tempo de irrigagdo para sistemas de irrigacdo localizada por microaspersao
€ baseado em V},, como mostra a equacdo a seguir (SOARES; COSTA; NASCIMENTO, 2006):

t=N— (2.16)
da
sendo que N € a razdo entre o nimero de plantas (N,) e o nimero de microemissores (N,) que

sdo utilizados por planta. A varidvel V, se refere ao volume total bruto de dgua em litros aplicado

por planta e g, é vazao do microaspersor em litros por hora (L/h).

2.5 Dendezeiro

O dendezeiro (Elaeais guineenses) ou 6leo de palma é uma planta origindria da costa
ocidental africana encontrada desde o Senegal até Angola. Atualmente, essa planta é cultivada
em vdrias partes do mundo, destacando-se a Malésia, a Nigéria e a Indonésia como os maiores
produtores de dendé do planeta. Na América, ela foi introduzida no século XVI, coincidindo com
o trifico de escravos da Africa para esse continente. No territério brasileiro, o dendezeiro chegou
a diversas regides, porém foi na Bahia que se adaptou melhor, posteriormente chegando ao Pard
e ao Amapd e, recentemente, introduzido no Maranhdo em 14 de julho de 2011 (ALMEIDA,
2013).

O fruto € oval, liso, duro e brilhante, do tamanho de uma azeitona pequena. Ele nasce
em cachos, na cor preta e quando estd maduro alcanca uma cor que varia entre o amarelo forte,
o alaranjado e o vermelho rosado. Sua polpa fibrosa ndo passa de 2 mm de espessura, sendo

possivel que, em algumas variedades, ela esteja ausente (ALMEIDA, 2013).

O dendé é uma espécie perene, tropical que se comporta bem em ambientes com tempera-
tura média entre 24°C e 28°C, com maxima 33°C e minima ndo inferior a 18°C, luminosidade de
radiacdo solar superior a 1.800 horas/ano e com uma precipita¢ao pluviométrica bem distribuida
superior a 1.800 mm no decorrer do ano. Além disso, essa cultura se destaca por ter uma elevada
produtividade em 6leo/ha (4 ¢ a 6 t de 6leo), uma menor quantidade de drea para plantio € uma
boa adaptacdo a areas degradadas de floresta, reduzindo os impactos do desmatamento (MACIEL
et al., 2013).
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Figura 9 — Plantacdo de Dendé na Fazenda Escola de Sao Luis, Universidade Estadual do Mara-
nhiao (UEMA).

Fonte: Autoria Prépria.

O dendé € muito usado para a produgdo de 2 tipos de 6leo. O primeiro, que € extraido da
polpa ou do mesocarpo, é chamado de azeite de dendé ou 6leo de palma. Segundo estatisticas
da FAO, o dendé ocupa hoje o segundo lugar em produ¢do mundial de 6leos e dcidos graxos,
devendo ultrapassar a soja. Isso devido a seu baixo custo de produgdo, boa qualidade e ampla
utilizacdo. Hoje, 80% da producao mundial desse dleo € destinada a culindria. O segundo
¢ extraido da semente, chamado de 6leo de palmiste, usado na confeitaria, na producdo de

margarinas, sorvetes, saboes, detergentes e graxas (ALMEIDA, 2013).

Ademais, o dendezeiro tem grande potencial agroenergético, sendo a espécie oleaginosa
de maior potencial produtivo e com alta eficiéncia na conversdo energética para a produgdo de
biodiesel. Isso porque, além de utilizar uma baixa quantidade de combustivel fossil, seu 6leo
figura como substituto direto do 6leo diesel em motores multicombustiveis (MACIEL et al.,
2013).
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3 PROCESSO DE AQUISIGAO DE CONHECIMENTO

Este capitulo apresenta a metodologia do processo de descoberta de conhecimento. Esse
método busca extrair conhecimento e padrdes uteis a partir de um conjunto massivo de dados.
Ele € constituido de varias etapas, como a preparacdo dos dados, a mineragdo e a avaliacdo do
conhecimento encontrado. Na etapa de mineracao dos dados, o pesquisador precisa escolher
que tarefas e técnicas devem ser adotadas de acordo com a aplicac@o. As tarefas sdo referentes
aos objetivos que o investigador deseja alcangar, j4 as técnicas estdo relacionadas a como ele ird
atingir a finalidade da tarefa selecionada. Algumas tarefas serdo comentadas nesse capitulo. A

regressao serd destacada, pois foi a técnica adotada nessa pesquisa.

3.1 Aspectos Basicos sobre a Descoberta de Conhecimento

Em diversas dreas de conhecimento e atividades dos seres humanos, um nimero gran-
dioso de dados é produzido em um ritmo cada vez mais acelerado. Eles sdo provenientes de
empresas, do meio cientifico e académico ou do governo, por exemplo. De acordo com um
estudo feito pela IDC!, a quantidade de dados gerados dobra a cada dois anos (MATSSURA,
2012).

H4 também uma grande evolugdo na tecnologia para o armazenamento desses dados,
com isso, a capacidade de analisa-los e compreendé-los precisa acompanhar esse avanco. Geral-
mente, quanto mais se conhece os dados, melhor para se tomar decisdes e definir estratégias no
dominio ou drea de conhecimento deles. Dessa forma, hd muitos dados disponiveis, mas nem
sempre ¢ facil extrair informagdes e conhecimentos tteis a partir deles, pois estes podem estar
desorganizados e contendo ruidos (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

A metodologia tradicional para extracdo de conhecimentos a partir de dados brutos
depende da anélise e interpretacdo manual. Ou seja, especialistas e analistas que estdo familiari-
zados com os dados levam o conhecimento adquirido até os usudrios que irdo utiliza-lo. Contudo,
esse método tradicional pode-se tornar lento, caro e altamente subjetivo para volumes grandiosos
de elementos (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Devido a essas condi¢des, surge a necessidade do desenvolvimento de teorias e ferramen-
tas inteligentes que auxiliem os pesquisadores na descoberta de conhecimentos aproveitaveis a
partir de um conjunto de dados brutos. Essas teorias e ferramentas estdo inseridas no dominio do
KDD? (RAMOS; LOBO, 2003).

No ponto de vista de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), a definicdo de KDD

é: "o processo nao trivial de identificacdo valida, original, potencialmente util, de padroes

International Data Corporation ou Corporagdo Internacional sobre Dados.

2 Knowledge Discovery in Database ou Descoberta de Conhecimento em Base de Dados.
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compreensiveis existentes nos dados". Em outras palavras, o KDD esta relacionado com a
aplicacdo de métodos e técnicas que buscam dar sentido aos dados, utilizando algoritmos de

mineracdo (Data Mining) para descobrir padrdes neles.

Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) destacam ainda que é fundamental ndo con-
fundir a mineracdo de dados com o processo de KDD. Enquanto o KDD refere-se a todo o
procedimento de descoberta de conhecimento, a mineracdo € apenas uma das etapas desse

Pprocesso.

Quando se trabalha com o KDD, é muito importante saber diferenciar dados de informa-
¢do e de conhecimento. Os dados podem ser considerados como itens primarios coletados de
eventos, observacgdes ou atividades, ndo apresentando um significado especifico. Esses dados
quando estdo agrupados de forma que tenham sentido e significado sdo nomeados de informacao.
Por tltimo, o conhecimento consiste em informacdes organizadas e processadas para transmissao
de compreensao, aprendizado e experiéncia, auxiliando os seus usudrios em tomadas de decisdo
(TURBAN; MCLEAN; WETHERBE, 2004).

Outras questdes que os pesquisadores devem considerar quando o KDD ¢ utilizado
sdo os problemas de eficiéncia e de desempenho, o nivel de privacidade das informagdes, a
confiabilidade das fontes de dados, a escolha correta da metodologia de extragdo de conhecimento,
entre outras preocupagdes (RAMOS; LOBO, 2003).

Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) consideram que ha duas categorias de critérios
para selecionar potenciais aplicagdes de KDD: os critérios praticos e os técnicos. Os primeiros
se preocupam com o impacto potencial de uma aplicacao, levando em consideracao a existéncia
ou ndo de boas solucdes e a dificuldade de obté-las. Ja os critérios técnicos levam em conta a
disponibilidade de dados, baixa incidéncia de ruidos e dados errdneos, além da existéncia de

atributos relevantes.

Geralmente, quanto mais atributos existem e quanto maior for a dificuldade de extrair
padrdes, serdo exigidos mais dados e tempo de processamento para desenvolver um modelo de
conhecimento. No entanto, um estudo prévio do dominio da aplicac¢do e o pré-processamento
dos dados sdo muito importantes, pois podem reduzir a complexidade da aplicagdo e melhorar
bastante os resultados (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

3.2 Etapas do Processo de Descoberta de Conhecimento

O processo de KDD tem a caracteristica de ser interativo € iterativo, porque seus estagios
sao influenciados por tomadas de decisdo de usudrios, sendo que € possivel eles se repetirem.
Logo, o KDD € composto por um conjunto de etapas, conforme a Figura 10. Em primeiro lugar,
tem-se a etapa de selecao de dados, o pré-processamento, a subamostragem e a transformacdo dos
dados. Nessa primeira fase, eliminam-se as inconsisténcias dos elementos, realiza-se a integracao

entre as diversas fontes de dados caso haja mais de uma e obtém-se o conjunto de registros
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relevantes para a aplicacdo, preparando-os para serem minerados (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Por conseguinte, os métodos de mineracdo de dados sdo implementados através de
algoritmos ou técnicas que sdo selecionados dependendo da tarefa ou do objetivo do processo
de KDD. A etapa de data mining busca padrdes sobre os dados por meio dessas técnicas. Por
ultimo, os padrdes encontrados sdo avaliados e interpretados, verificando se os conhecimentos
adquiridos sdo uteis e apresentando os resultados dessa analise ao usudrio final. Nem sempre
todas essas etapas sao necessdrias, dependendo da aplicacio especifica onde estd se empregando
o processo de KDD (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Figura 10 — Etapas do Processo de KDD.
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Fonte: (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Como alternativa as etapas descritas acima, Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996)

enumeram uma sequéncia de passos bdsicos para a implementacdo do processo de KDD:
1. Adquirir um conhecimento relevante sobre o dominio da aplicacdo e identificar o objetivo
do processo de KDD no ponto de vista do cliente;

2. Selecionar um conjunto de dados ou amostras, dependendo do objetivo do processo de
KDD;

3. Realizar a limpeza de dados (removendo ruidos e lidando com registros vazios) € seu

pré-processamento;

4. Promover uma reducao da quantidade de varidveis e buscar recursos Uteis para representar

os dados, dependendo do objetivo;
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5. Escolher a tarefa de mineracdo de dados que ird ser adotada, como por exemplo, classifica-

cdo, estimacao, associacio e clustering;

6. Selecionar os algoritmos ou as técnicas de mineracdo de dados que serdo usadas para

buscar padrdes sobre eles, por exemplo, arvores de decisdo, redes neurais e regressao;
7. Minerar os dados, de acordo com as tarefas e técnicas escolhidas nas etapas anteriores;

8. Interpretar os padrdes obtidos, avaliando se eles sdo tteis para serem considerados como

conhecimento;

9. Agir sobre o conhecimento adquirido, usando-o diretamente, incorporando-o em outro

sistema com novas funcionalidades ou apenas fazendo sua documentacao.

3.3 Etapa de Preparacao dos Dados

A maior parte dos dados brutos coletados precisam de um tratamento para ser usado nas
etapas posteriores. Os dados brutos podem estar com varios campos nulos ou redundantes, em
formatos inadequados ou com valores errdneos e discrepantes. Caso isso nao seja feito, hd uma

grande probabilidade que os resultados ndo sejam satisfatérios (LAROSE, 2005).

E comum nessa etapa quatro tipos de procedimentos, a limpeza de dados (data cleaning),
a integracdo de dados (data integration), a selecao de dados (data selection) e a transformacao
de dados (data transformation). Na primeira, os elementos com campos nulos, ausentes e com
ruidos sao removidos ou modificados com valores coerentes. A unido de diversas fontes de dados
¢ realizada pela integracdo. O data selection escolhe apenas o conjunto relevante de acordo com
a ocasido. Por tultimo, faz-se a formatagdo desses dados através do estdgio de transformacao,
preparando-os para serem minerados (HAN; KAMBER, 2006).

Esses elementos que foram tratados nessas etapas podem ser divididos em duas classes, os
dados de treinamento, que serdo minerados para o desenvolvimento do modelo de conhecimento,
e o conjunto de dados de avaliacdo, cuja func¢do é ser utilizado como avaliador desse modelo
que foi gerado. Quando ndo h4 disponibilidade de dados para essa divisdo, € comum usar outros
meios de avaliagdo que serdao comentados na se¢ao 3.5 (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

3.4 Etapa de Mineracao de Dados

A mineragdo de dados pode ser definida simplesmente como a etapa do processo de KDD
que busca a descoberta de padrdes de dados. Esses padroes descobertos devem ser considerados
proveitosos e significativos, fornecendo vantagens econdmicas e realizando estimac¢des de novos
dados, por exemplo. Para efetuar a mineragdo, deve-se primeiramente conhecer o objetivo que
se deseja alcancar, ou seja, escolher a tarefa de data mining que serd usada. Em seguida, é

preciso analisar que técnicas ou algoritmos sd@o mais adequados para atingir o objetivo da tarefa



3.4. Etapa de Minerag¢do de Dados 47

selecionada e para satisfazer os requisitos do usudrio final (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996).

3.4.1 Tarefas de Mineragcao de Dados

De acordo com Larose (2005), algumas das tarefas que usualmente sdo adotadas para a

realizacdo da etapa de mineragdo de dados sdo listadas a seguir:

Classificacao;

Estimagao;

Clustering ou Agrupamento;

Associacao.

3.4.1.1 Classificacdo

A tarefa de classificagc@o visa desenvolver um modelo que organiza os dados, distribuindo-
os em uma das classes pré-definidas de uma varidvel. Exemplos de métodos de classificagao
utilizados como parte de aplicagcdes de descoberta de conhecimento incluem a identificagdo de
tendéncias nos mercados financeiros e a categorizacdo automadtica de objetos de interesse em
grandes bancos de dados de imagens (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

A mineragdo de dados com a tarefa de classificacdo examina um grande nimero de
registros, onde cada um deles contém um conjunto de varidveis de entrada. Em seguida, eles sao
classificados de acordo com um rétulo ou uma varidvel alvo. Larose (2005) utiliza um exemplo

para mostrar como a tarefa de classificacio se caracteriza, por meio da Tabela 2.

Tabela 2 — Classificacdo por Renda de Individuos.

Registro Idade Género Cargo Renda
001 47 F Engenheiro de Software  Alta
002 28 M Consultor de Marketing Média
003 35 M Desempregado Baixa

Fonte: (LAROSE, 2005).

Neste exemplo, o objetivo € desenvolver um modelo de conhecimento para classificar
pessoas com base em caracteristicas, como idade, sexo e cargo de outros individuos, contidas
em registros armazenados em um banco de dados. Em primeiro lugar, todos os registros devem
ser agrupados segundo um rétulo de referéncia, que no caso € a renda. O aglomerado de dados
formado é chamado de conjunto de treinamento. Dessa forma, aplica-se uma técnica de mineragao

selecionada para desenvolver um modelo classificador, que aprende sobre a relacdo entres as
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varidveis categoéricas dos registros. Com o modelo disponivel, € possivel atribuir as categorias
alta, média ou baixa renda em novos registros de entrada. Por exemplo, uma professora de 63
anos de idade, pode ser classificada na faixa de alta renda (LAROSE, 2005).

As técnicas mais usadas na tarefa de classificagdo sdo os k-vizinhos mais préximos, as
arvores de decisao e as redes neurais (LAROSE, 2005).

3.4.1.2 Estimacgao

A tarefa de estimacdo é bem semelhante a de classificacdo, exceto que ela trabalha
com varidveis numéricas em vez de categdricas. Os modelos sdo construidos usando registros
completos que fornecem o valor de uma determinada varidvel. Em outras palavras, é fornecido ao
modelo um conjunto de varidveis independentes como entrada para calcular o valor da varidvel

dependente ou alvo.

Como exemplo, deseja-se estimar a pressao arterial de um paciente, com base na idade
dele, seu sexo, seu indice de massa corporal e os niveis de s6dio no sangue. A relagcdo entre
a pressdo arterial e as varidveis de previsdo no conjunto de treinamento fornecerd um modelo
de estimativa. Entdo, pode-se posteriormente aplicar esse modelo obtido para novos casos
(LAROSE, 2005).

Figura 11 — Grafico das Notas de Pds-graduacdo em Relacdo as Notas de Graduacao.
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Fonte: (LAROSE, 2005).

Larose (2005) cita outros exemplos onde se pode utilizar essa tarefa, como estimar a
quantidade de dinheiro que uma familia gastard com compras ou determinar a nota média de um

estudante de pds-graduacdo, tendo como base suas notas na graduacao.

A Figura 11 mostra um gréfico deste ultimo exemplo, onde se deseja estimar as notas

na pos-graduacdo (eixo y) em relacdo as notas de aluno no curso de graduacao (eixo x). Foram
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considerados mil estudantes. Neste caso, a técnica de regressdo linear simples foi utilizada, onde
se obteve uma funcdo (representada pela reta linear na Figura 11) que melhor aproxima a relagdo
entre estas duas variaveis (LAROSE, 2005).

A funcdo linear obtida foi y = 1.24 + 0.67x, onde y representa a nota na pds-graduacdo e
x € a nota na graduacao. Portanto, essa funcao linear € o0 modelo de estimativa para este caso.
Além da regressdo, € comum utilizar outras técnicas na tarefa de estimacido como as redes neurais
(LAROSE, 2005).

3.4.1.3 Clustering ou Agrupamento

A tarefa de agrupamento tenta identificar e aproximar dados similares, criando grupos ou
clusters de registros com caracteristicas semelhantes. As técnicas que implementam essa tarefa
buscam criar agrupamentos homogéneos de dados, onde a similaridade entre os registros do
cluster deve ser maximizada e a semelhanga com outros registros fora deste mesmo grupo seja
reduzida (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Figura 12 — Agrupamentos de Registros Similares.

Fonte: (HAN; KAMBER, 2006).

Larose (2005) aponta alguns exemplos de aplica¢des para a tarefa de clustering , como a
identificacdo de transacdes financeiras auténticas e suspeitas, reducao da dimensdo dos dados
quando estes estiverem em enormes quantidades, taxonomia de plantas e animais, reconheci-

mento de padrdes e processamento de imagens.

As técnicas mais utilizadas para realizar o clustering sio as redes neurais, os algoritmos
de k-médias e as redes de Kohonen (LAROSE, 2005).
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3.4.1.4 Associacao

A tarefa de associacdo consiste em descobrir as regras que relacionam os atributos. Essas
regras sao da forma "SE atributo X entdo atributo Y", sendo que hd uma medida de confianca
relacionada a elas. Um exemplo dado por Larose (2005) € de um supermercado, onde, de um
numero total de 1000 clientes, 200 compram fraldas e 50 desses compram cerveja. Assim, a
regra de associacdo que pode ser formulada € "SE comprar fralda, entdo comprar cerveja”, sendo
que essa regra possui um fator de 25% (50/200) de confianca para 20% (200/1000) dos clientes
em questdo (LAROSE, 2005).

Outras aplicagdes para essa tarefa sdo: determinar os casos onde um medicamento pode
apresentar efeitos colaterais e identificar se os usudrios respondem bem a certa oferta de servi¢os
(LAROSE, 2005).

3.4.2 Técnicas de Data Mining

Enquanto as tarefas dizem respeito aos objetivos que os pesquisadores possuem ao
minerar dados, as técnicas se referem a que maneira esse objetivo serd alcangado. Os métodos
ou técnicas de Data Mining podem ser classificados em aprendizado supervisionado e nao-
supervisionado. A maioria dos métodos de mineracdo de dados € da classe de aprendizado
supervisionado, onde hd uma varidvel de referéncia pré-definida, logo, os dados sdo categorizados
em relacdo a ela. Geralmente, as técnicas que implementam a classifica¢do e a estimagao sao do
tipo supervisionada (LAROSE, 2005).

O aprendizado nao-supervisionado ndo necessita dessa varidvel de referéncia. Usual-
mente, os métodos que usam esse tipo de aprendizado visam medir a similaridade entre os
atributos e encontrar padrdes entre os dados. As técnicas que sdo usadas para aplicacdo do

clustering sdo tipicamente nao supervisionadas (LAROSE, 2005).

Embora exista essa divisdo, ndo hd uma fronteira rigida entre esses dois tipos de aprendi-
zado, sendo que alguns de seus conceitos podem se misturar (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996). Os métodos listados abaixo sdo alguns dos mais utilizados na etapa de mineragdo
de dados:

e Arvores de decisao;

K-vizinhos mais préoximos;
e Redes neurais;

e Redes de Kohonen;

Regressao.
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3.4.3 Regressao e Correlagao

Quando pesquisas, trabalhos cientificos, teses entre outros trabalhos t€m como objetivo
estabelecer relacdes entre varidveis para estimar o comportamento de outra, pode-se utilizar
a técnica de regressao. Ela permite calcular o valor médio de uma varidvel em termos dos
valores conhecidos de outras. Dessa maneira, busca-se expressar ou aproximar as relacdes entre
as grandezas conhecidas e as varidveis que devem ser determinadas por meio de equagdes

matematicas com o uso dessa técnica (FREUND, 2006).

Toda vez que se usam dados observados para se obter uma equagdo matemadtica que
descreve a relacdo entre as varidveis, o processo de ajuste de curvas precisa ser realizado. Esse

processo tenta solucionar trés questdes principais (FREUND, 2006):

1. Selecionar o tipo de curva e de equagdo para previsao;
2. Encontrar a equagdo mais adequada para a aplicagdo;

3. Analisar os méritos da equacdo escolhida.

No primeiro problema, escolhe-se qual o tipo de curva que melhor descreve os padrdes de
dados, por exemplo, uma pardbola, uma reta ou uma exponencial. Quando a representacdo € feita
por uma reta, diz-se que a regressao € linear. A regressdo linear é caracterizada por uma fungdo
do primeiro grau. Esse tipo de regressdo pode ser classificado em dois tipos de acordo com o
nimero de varidveis independentes envolvidas: em simples ou multipla. A denominada regressao
linear simples trata-se de um modelo linear que possui apenas uma variavel independente que
esta presente na relacdo para o calculo da varidvel dependente. Esse tipo de regressdo tem o
formato exibido na equagdo da reta a seguir, onde y € o valor estimado para um dado valor de x
(LAUBER; FARBER, 2010).

y=mx+b (3.1)

A inclinagdo m e a intersec¢do b com o eixo y sdo dadas pelas equagdes abaixo, sendo
que n corresponde a quantidade de dados do problema (LAUBER; FARBER, 2010).

i nXxy — (Lx)(Ly)

2

n¥x? — (Xx)2 (3:2)

b= Zy _ mg (3.3)
n n

A regressado linear multipla trabalha com mais de uma varidvel independente. Ela pode
ser classificada como total quando considera o efeito de todas as varidveis simultaneamente

ou parcial quando algumas varidveis puderem ser definidas como constantes. O modelo de
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regressao linear miultipla trata de eventos que somente sdo razoavelmente descritos por mais de
uma varidvel independente. Esse tipo de regressao também ele € descrito por uma equacao linear
conforme a seguir (FREUND, 2006):

y=>bo+b1x1+byxy+ ...+ brxi (3.4)

De forma semelhante a equacdo da regressdo linear simples, a Equacdo 3.4 contém k varia-
veis conhecidas (x1,x2,...x;) € k+ 1 constantes numéricas a serem determinadas (bg, by, b, ...by).
A relacdo linear entre elas determina o valor de y que € a varidvel dependente que se deseja
estimar. O problema para determina¢do de uma equacao linear consiste em encontrar as constan-
tes numéricas e, geralmente, usa-se o método dos minimos quadrados (subsecdo 3.4.3.1) para
determina-las (FREUND, 2006).

Caso nao seja vidvel modelar de forma linear, é preciso considerar algum outro tipo
de funcdo matemadtica, como uma pardbola, curva ou exponencial. O tipo de regressdo que
trabalha com funcdes desse formato € chamado de nao-linear. Da mesma forma que a regressao
linear, a ndo-linear pode ser simples, quando contém uma varidvel independente, ou multipla,
apresentando mais de uma varidvel independente (FREUND, 2006). Os tipos de regressdao podem

ser visualizados pelo diagrama na Figura 13.

Figura 13 — Tipos de Regressao.

Regressao

Simples Multipla

Linear N3o-Linear Linear Nao-Linear

Fonte: Autoria Propria.

As equacdes que descrevem uma regressdo do tipo ndo-linear apresentam diversos

formatos e alguns exemplos estdo a seguir:

y =ab* (3.5)

y:ax2+bx+c 3.6)

y=¢€e"+b (3.7)
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y= xg — bsin(xp) (3.3)

3.4.3.1 Métodos dos Minimos Quadrados

O segundo tipo de problema que foi enumerado anteriormente consiste em encontrar a
equacao mais adequada para certa situacao, isto €, determinar a equagao particular que representa
o melhor ajuste de acordo com dados fornecidos. Um método muito utilizado para tratar dessa
situacdo € o método dos minimos quadrados, que € um dos recursos estatisticos mais comuns nas
ciéncias experimentais. Esse método € bastante aplicado na regressdo, tanto na simples quanto na
multipla. Ele busca a curva de melhor ajuste, isto €, a soma dos quadrados das distancias verticais
aos pontos dessa curva deve ser minima. Essa curva pode ser linear (uma reta) ou ndo-linear
(FREUND, 2006).

Em outras palavras, esse método tenta minimizar o erro quadratico médio (S) das medidas.
Considerando a Equacdo 3.1 para regressao linear simples com um conjunto de k£ medidas, pode-
se calcular S como a seguir (LAUBER; FARBER, 2010):

M»

AS; =

i
=

(y—i)? (3.9)

1 1

~.

Como nesse caso a equagdo € linear simples e € representada por uma fungao linear, o
objetivo é somar os AS; de todas as k medidas e tracar essa reta para que a soma dos AS; seja
minima. Isso quer dizer que a derivada parcial de S em relagcdo a m e a derivada parcial de S em
relacdo a b devem ser iguais a zero, ou seja, (LAUBER; FARBER, 2010):

9 —_zzk< —m—bx) =0 (3.10)
o L yi—m—bx;) = .
oS k

—ab:—Z.E (yi—m—>bx;)) =0 (3.11)

i=1

O método busca obter uma reta que passe por todos os k pontos considerados. Assim, os

parametros m e b podem ser determinados pelas equacdes abaixo:

m— kZ 1XiYi — Zi'{:lxiZ{‘(:l)’i
- k k
kzizlxi - (Zizlxi)z

(3.12)

Z 1% Zz lyl Zl lxlylzt 1 Xi
k): 1% _<Z 1x1)

b=

(3.13)
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A aplicacdo desse método para regressao linear multipla é semelhante ao procedimento
acima, expandindo as equacdes de acordo com a quantidade de varidveis (COELHO-BARROS
et al., 2008).

3.4.3.2 Coeficiente de Correlacao

Para Lauber e Farber (2010), a correlacdo € definida como a seguir: "uma correlagdo é
uma relagdo entre duas varidveis. Os dados podem ser representados por pares ordenados (x,y),

onde x € a varidvel independente (ou explanatéria) e y € a varidavel dependente."

Pode-se interpretar a correlacao usando os diagramas de dispersao ou o coeficiente de
correlagcdo de Pearson. Os diagramas de dispersao exibem a relacdo entre duas varidveis, com a
finalidade de determinar se existe uma correlacdo entre elas. Ja o coeficiente de correlacao de
Pearson (r) ¢ uma medida de forca e direcdo de uma relagdo linear. Ele pode ser calculado pela
férmula a seguir, tendo como referéncia todo o conjunto de pares ordenados (x,y) (LAUBER;
FARBER, 2010):

e nXxy — (Xx)(Zy)
V/nEx? — (Zx)2\/nEy? — (Zy)?

O coeficiente de correlagdo fica compreendido entre -1 e 1. Caso seu valor seja préximo

(3.14)

de 1, existe uma correlacdo linear positiva e forte. Se o coeficiente for préximo de -1, a correlacio
entre as variaveis € dita negativa e forte. Quando o seu valor for proximo de 0, ndo hd uma
correlacdo linear ou existe uma correlacdo fraca entre as varidveis (LAUBER; FARBER, 2010).

Alguns exemplos de correlacdes sdo mostrados na Figura 14.

3.5 Avaliacao do Modelo

Uma das etapas mais importantes no processo de descoberta de conhecimento € a ava-
liacdo do modelo desenvolvido por meio da mineracao de dados, verificando se ele consegue
alcancar os requisitos desejados. Pode-se ainda comparar diferentes métodos nesta fase (WIT-
TEN; FRANK; HALL, 2011).

Todavia, esse estdgio ndo € tdo simples, pois os parametros e as taxas de erros apresen-
tados ao gerar o modelo de treinamento ndo sao bons indicadores de desempenho. Como esse
modelo foi desenvolvido com os dados de treinamento, qualquer estimativa de desempenho para
testd-lo utilizando esses mesmos dados serd muito otimista. Assim, € preciso testar o desempenho
na prética, com base em outro conjunto de dados que nao foi incluido no treinamento do modelo.
Quando ha disponivel uma grande oferta de dados, pode-se dividi-los em duas partes, uma para
realizar o treinamento e outra para avaliar o modelo gerado (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

No entanto, se ndo houver muitos dados acessiveis, pode-se utilizar outras técnicas para

avaliacdo de um modelo. Uma das mais conhecidas € a validac¢do cruzada (cross-validation). Ela
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Figura 14 — Exemplos de Coeficientes de Correlagao.
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Fonte: (LAUBER; FARBER, 2010).

divide a base de dados em uma quantidade n de partes ou folds. Em seguida, essa técnica usa
n — 1 partes para o treinamento do modelo e uma apenas para realizacao do teste. Isso € repetido
n vezes até que cada parte ja tenha sido usada como teste. (HAN; KAMBER, 2006).

Em relacdo aos modelos de regressao, geralmente eles sdo avaliados por meio de taxas
de erros, onde se compara o valor real de uma varidvel (y;) com a estimativa feita pelo modelo de
regressdo (1), e através do coeficiente de correlagdo (subsecdo 3.4.3.2). As fungdes de erros mais
comuns sao do erro absoluto (Equacao 3.15) e do erro quadratico (Equacao 3.16) (WITTEN;
FRANK; HALL, 2011).

lyi — Y| (3.15)

(yi —¥})? (3.16)

Baseando-se nessas formulas, pode-se inferir o erro em média ao longo de uma quanti-
dade de dados n (WITTEN; FRANK; HALL, 2011). A seguir, € mostrado como se calcula o

erro absoluto médio e o erro quadratico médio, respectivamente:



56 Capitulo 3. Processo de Aquisi¢do de Conhecimento

n A /
lel |yl yl| (3.17)
n
n A
l:l(yl yl) (3.18)
n

Quando se calcula a raiz quadrada do erro quadratico médio, o erro resultante é deno-
minado de raiz do erro médio quadrado, que exibe o erro na mesma ordem de grandeza da
varidvel estimada. Existem ainda os erros relativos que relacionam a soma dos erros (absolutos
ou quadréticos) de todos os dados com o somatoério da diferenca entre cada valor da varidvel e
sua média (y) (WITTEN; FRANK; HALL, 2011). As equacdes abaixo exibem o cdlculo do erro

absoluto relativo e do erro quadrético relativo nessa ordem:

Zﬂ:l |)’i —y§|
==L (3.19)
Y yi—yl
n N2
i:l(yi —)’i)
e (3.20)
" (i—y)?

Além dessas funcdes de erros apresentadas, o coeficiente de correlagao também € co-
mumente utilizado para avaliacdo de um modelo de regressao. Esse parametro indica o grau de
correlacdo entre duas varidveis, classificando essa relagao em tipo forte ou fraco e positiva ou
negativa (LAUBER; FARBER, 2010).

Figura 15 — Relagdo entre Duas Variaveis.
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Fonte: (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).
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3.6 Apresentacao do Conhecimento

A fase final do processo de descoberta de conhecimento é apresentar os padrdes obtidos
pela etapa de mineragdo de dados aos usudrios finais. H4 muitas maneiras diferentes para
representar esse conhecimento de acordo com cada tipo de técnica e do tipo de dados que se tem
em maos (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Para dados numéricos, por exemplo, usualmente utiliza-se o método de regressdo. Assim,
a representacdo do conhecimento gerado no caso da regressdo pode ser feita por meio de
equacdes, como por exemplo, as equacOes apresentadas na subsecdo 3.4.3 (WITTEN; FRANK;
HALL, 2011).

Outra forma de apresenta¢do de dados numéricos quando se usa a tarefa de regressao é por
meio de grificos que representam a relac@o linear ou nao-linear entre as varidveis consideradas
(WITTEN; FRANK; HALL, 2011). A Figura 15 exibe uma relacdo com regressao linear simples

entre duas varidveis quaisquer.
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4 SOFTWARES USADOS NA PESQUISA

Este capitulo mostra os softwares que foram utilizados na pesquisa. Primeiramente,
comentou-se sobre 0 MATLAB (Matrix Laboratory), que € um software poderoso com aplicacdes
matematicas e cientificas diversas. Em seguida, sio comentadas as principais funcionalidades do
WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis). Ele contém vérios algoritmos oriundos de
diferentes abordagens da inteligéncia artificial, trabalhando principalmente com a aprendizagem

de méquinas.

4.1 Funcionalidades Basicas do MATLAB

O MATLAB € uma ferramenta computacional conhecida mundialmente. Ele pode ser
utilizado como linguagem de programagdo ou como um ambiente de calculo interativo para
solucionar problemas matematicos, cientificos e tecnoldgicos. O nome MATLAB significa MATrix
LABoratory e representa bem o funcionamento deste software, pois todas as varidveis definidas
em seu ambiente estdo na forma de matrizes. Por causa dessa caracteristica, esse programa é

adequado quando se necessita trabalhar com uma grande colec¢do de dados (GILAT, 2006).

Figura 16 — Tela Editor do MATLAB.

Editor - /home/selmo/Dropbox/TCC/Monografiafcodigos/artigo.m
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g % RH = Umidade relativa media diaria em %;
a % Pa = Precipitacac em mnm;
10 % Ud = Velocidade do vento media diaria em km/h;
11 % RS = Radiacao solar global em cal/cm2;
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14
15 % E = Nivel acima do mar em Tt (pes); | |
16 % Cp = Calor especifico do ar seco em lana/in/F de agua; i

script Ln 1 Col 1
Fonte: Autoria Prépria.
Esse software possui aplicagdes em anélise numérica, no cdlculo com matrizes, no

desenvolvimento de algoritmos, na simula¢do, na manipulagdo de uma vasta quantidade de dados

e na construcdo de gréficos cientificos e de engenharia. Além das fungdes mais comuns a vérias
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outras ferramentas matematicas, 0o MATLAB disponibiliza um conjunto de foolboxes, que sdo uma
colecdo de funcionalidades para resolver problemas especificos, por exemplo, processamento de

sinais, sistemas de controle e 16gica fuzzy (GILAT, 2006).

A principal janela desse programa € a Janela de Comando (Command Window), que
€ onde se inicializa as varidveis, executa comandos e programas € onde se gerencia o uso da
ferramenta. Outra janela importante € a Editor (Figura 16), cuja funcdo € servir como um
ambiente onde o usudrio pode escrever e editar programas no formato de arquivo .m, que € o
padrao do MATLAB. Além disso, ele ainda fornece uma tela de ajuda, apenas digitando "help"na
Command Window para pesquisar sobre diversos assuntos, exemplos e funcionalidades (GILAT,
2000).

Quando € necessario analisar um conjunto de dados, é preciso importa-lo ao ambiente
MATLAB, assim como dados gerados por ele devem ser exportados para serem utilizados por
outras aplicagcOes. Essa ferramenta € capaz de manipular diversos tipos de informacdes, como
valores numéricos, textos, dudio e imagens. A importacdo de dados pode ser realizada através de
comandos ou por um Assistente de Importacdo disponivel no MATLAB. Para importar arquivos
no formato .xls do Microsoft Excel, por exemplo, basta usar o comando x/sread("nome do
arquivo") e, para exportar dados para esse mesmo formato, usa-se o comando xlswrite("nome do
arquivo", nome da variavel) (GILAT, 2006).

4.2 O Software WEKA

O software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis ou Ambiente para
Andlise de Conhecimento de Waikato) é composto por uma colecdo de algoritmos de aprendizado
de méquina no estado da arte e ferramentas para o pré-processamento de dados. Esse programa
foi desenvolvido na Universidade de Waikato, que fica na Nova Zelandia. O WEKA disponibiliza
um suporte para todo o processo de descoberta de conhecimento, fornecendo um ambiente para
preparacdo de dados de entrada, para avaliacdo de sistemas de aprendizagem e para visualiza¢ao
dos resultados das aplicagdes das técnicas. Esse software possui uma interface que possibilita
aos usudrios compararem os resultados das diferentes técnicas disponiveis e identificarem qual
delas € mais adequada para certa aplicagaio (MARKOV; RUSSEL, 2006).

Essa ferramenta € implementada em Java, € gratuita, distribuida sob a licenca GNU
(General Public License ou Licenca Publica Geral) e € multiplataforma, ou seja, pode ser
instalada em sistemas Linux, Windows e Mac OS. Para importar os dados ao WEKA, € preciso
converté-los para o formato de arquivo .arff (MARKOV; RUSSEL, 2006).

Existem trés usos mais comuns para o WEKA. Pode-se usa-lo aplicando um método
de aprendizagem sobre uma cole¢do de dados e analisar sua saida para obter conhecimento a
partir desse conjunto. Outra alternativa é desenvolver modelos que possam gerar previsdes sobre

novas instancias. E uma terceira aplicacdo é comparar o desempenho de técnicas distintas para
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determinada situacdo (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

O usudrio pode trabalhar com quatro tipos de interfaces diferentes: o Explorer (Explo-
rador), o Knowledge Flow (Fluxo do Conhecimento), o Experimenter (Experimentador) ou
por meio da Command-Line ou linhas de comandos (WITTEN; FRANK; HALL, 2011). Esses
ambientes podem ser escolhidos a partir da tela principal do WEKA, como pode ser observado

na Figura 17.

Figura 17 — Tela Incial do WEKA.
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Fonte: Autoria Prépria.

O ambiente Explorer da acesso a todas as aplicacdes do WEKA, orientando o usudrio
através de menus para que ele siga uma ordem apropriada para trabalhar com essa ferramenta.
Nessa interface, o usudrio envia os dados para o programa no formato .arff. Ele pode ainda
utilizar filtros para selecionar os registros que devem ser considerados no problema e escolher
uma técnica para mineracao dos dados dentre muitas que estdo disponiveis. Sem deixar de
mencionar também sobre a possibilidade de ver os resultados graficamente (WITTEN; FRANK;
HALL, 2011).

No entanto, a interface do Explorer tem a desvantagem de carregar todo o conjunto de
dados na memoria principal. Dessa forma, o Explorer pode ser aplicado a problemas de pequeno
a médio porte, a ndo ser que se tenha a disposi¢do uma maquina com grande capacidade de
processamento (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Uma alternativa para esse caso, € utilizar algoritmos incrementais que processam gran-
des conjuntos de dados. Para implementar esses algoritmos, 0 WEKA fornece o ambiente de
Knowledge Flow, que permite o usudrio projetar configuragdes para o fluxo de processamento de
dados. Essa interface trabalha com icones que representam algoritmos de aprendizagem, fontes
de dados, ferramentas de pré-processamento, métodos de avaliagdo e mdédulos de visualizagdo de
conhecimento. Em seguida, os usudrios organizam esses icones na configuracdo desejada. Com
o fluxo de conhecimento organizado, € possivel que os dados sejam carregados e processados de
forma incremental (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).



62 Capitulo 4. Softwares Usados na Pesquisa

O terceiro tipo de interface é o Experimenter. Ele € adequado para comparar as técnicas
de aprendizagem e analisar qual funciona melhor para certa ocasido. Com o ambiente Explorer é
possivel fazer essa tarefa, contudo, a interface Experimenter automatiza o processo, facilitando
o ajuste de parametros dos classificadores e filtros e coletando estatisticas de desempenho. Além
desses trés ambientes, 0 WEKA disponibiliza ainda uma interface de linha de comando para
usudrios avancados (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

No menu Classify do ambiente Explorer, estd a disposi¢cdo uma vasta quantidade de
algoritmos que sdo subdivididos em categorias: classificadores bayesianos, drvores, regras,
fungdes, lazy classifiers e os classificadores de vérias instancias (WITTEN; FRANK; HALL,
2011).

Em destaque para esse trabalho, tem-se o algoritmo LinearRegression, que estd inserido
na categoria de fungdes. As funcdes representam uma classe de técnicas que inclui uma variedade
de classificadores que podem ser representados como equacdes matemadticas. O algoritmo Line-
arRegression realiza o método dos minimos quadrados de regressao linear multipla (WITTEN;
FRANK; HALL, 2011).
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5 METODOLOGIA DE DESENVOLVIMENTO DO MODELO PARA ESTIMACAO DO VO-
LUME

Esse capitulo mostra como foi realizado o desenvolvimento do modelo de estimacdo do
volume de dgua para irrigar a plantacdo de dendé€ na Fazenda Escola de Sdo Luis. Primeiramente,
comenta-se sobre as particularidades do universo de estudo dessa pesquisa, que € a regidao da
plantagdo citada. Em seguida, sdo relatados que tipos de dados devem ser levados em conta nesse
trabalho e como esses foram obtidos. Por conseguinte, ¢ mencionada a metodologia de irrigagdo
adotada. Por dltimo, s@o exibidas todas as etapas do KDD para extracdo do conhecimento a partir

dos dados brutos coletados.

Esse trabalho pode ser classificado quanto a sua finalidade e quanto aos meios de
alcancar o seu objetivo. Quantos aos fins, essa pesquisa € do tipo aplicada, pois € motivada pela
necessidade de resolver um problema concreto. No caso, deseja-se resolver o problema da decis@o
da quantidade de 4gua para irrigar a plantacdao de dendé€. Quantos aos meios de investigagao,
pode ser considerada como um estudo de caso, ja que ela € circunscrita a localizacdo e as culturas
dessa plantacdo (VERGARA, 2003).

5.1 Caracteristicas do Universo de Estudo

O universo de estudo observado por esse trabalho foi a Unidade de Validag¢ao Tecnoldgica
(UVT) que estd instalada na Fazenda Escola na Universidade Estadual do Maranhao. Ela esta
localizada na cidade de Sao Luis, Maranhdo, a 35 metros acima do nivel do mar, segundo
o levantamento aerofotogramétrico de 2003 (AEROCONSULT, 2003), e com coordenadas
geograficas de latitude 2°31’47” Sul e longitude 44°18'10” Oeste. Essa regido se caracteriza por
manifestar um clima quente e imido, com temperatura minima geralmente entre 20°C e 23°C
e a maxima entre 29°C e 31°C. Ela apresenta duas estacdes distintas: a estacao seca (agosto a
dezembro) e a estacdo chuvosa (janeiro a junho), cuja média pluviométrica anual € de 1.500 mm
(ALMEIDA, 2013).

Dentre as espécies de plantas presentes na UVT, o dendezeiro foi a cultura de referéncia
para este trabalho. A drea da plantacio de dendé na UVT € de 120 metros por 70 metros (8400
m?), contabilizando 120 plantas presentes, com 24 espécies diferentes e 5 para cada variedade.
O espacamento entre as plantas é em formato de um triangulo equildtero, com 8,75 metros em
cada lado. Para aplicacdo de 4gua nessa plantacdo, usa-se um sistema de irrigacdo localizada
por microaspersdo, sendo que os microaspersores sao do tipo estaciondrio. O esquema dessa

plantagdo estd presente no Apéndice A.

Algumas constantes apresentadas nas equacdes introduzidas na se¢@o 2.1 foram medidas
ou pesquisadas, baseando-se nas caracteristicas do universo de estudo. Admitiu-se a constante

K. para o dendé€ igual a 1, segundo o trabalho de Antonini et al. (2013), que considera plantas



64 Capitulo 5. Metodologia de Desenvolvimento do Modelo para Estimagdo do Volume

similares e no mesmo periodo de vida das espécies de dendé€ presentes na UVT. Em relagdo a
area dessa planta, mediu-se em campo o raio de algumas espécies, sendo obtido o valor médio
de 1,525 m, portanto, com drea circular de 7,31 m?. O fator de cobertura foi adquirido conforme
cita a pesquisa de Amorim (2007), onde € apresentado o valor de F; para um coqueiro, que é
uma cultura com caracteristicas similares ao dendé. Logo, o valor de F;. admitido foi de 0,7 para

este caso. Cada planta possui apenas um microaspersor. Dessa forma, o valor de N € igual a 1.

As constantes para o sistema de irrigacdo localizada por microaspersao dessa plantacdo
também foram definidas. A eficiéncia de irrigacdo para um sistema de irrigacdo deste tipo, de
acordo com a Tabela 1, é 85% (E, = 0,85). A vazdo dos microarspersores do sistema de irrigacdo
do dendezeiro € de 15 litros por hora. A plantacdo de dendé vem sendo irrigada somente na

estacdo seca do ano, sendo que a cada trés dias, a irrigacao funciona por 3 horas.

Conforme o trabalho de Singh (2001), o calor especifico do ar seco (c,) pode ser
J
considerado igual a 1013 ok A Tabela 3 resume todos os valores das varidveis comentadas

~ 8
nesta secdo.

Tabela 3 — Resumo de Valores Obtidos do Universo de Estudo.

Varidvel Descricao Valor
K. Constante do dendé 1
E, Eficiéncia do sistema de irrigagdo localizada por microaspersao 85%
F. Fator de cobertura 0,7
Ap Area do dendé 7,31 m?
N Razdo entre o nimero de plantas e o de emissores 1
(op Vazdo do microaspersor 15L/h
E Altitude média da UEMA, Sao Luis - MA 35m
. J
Cp Calor especifico do ar seco 1013 ——
Kg K

Fonte: Autoria Prépria.

5.2 Coleta dos Dados Brutos

Os dados brutos utilizados para realizacao deste trabalho foram cedidos pelo Nicleo
Geoambiental da Universidade Estadual do Maranhao. O periodo de tempo desses dados esta
compreendido entre 0 més de Setembro de 2002 a Maio de 2014. Eles sdo quantitativos, isto
€, sdo representados por valores numéricos. Esses dados contém valores didrios sobre atributos

meteoroldgicos, que sio:

e Temperatura maxima, minima e média didria em °C;



5.3. Metodologia de Irrigacdo da Pesquisa 65

Umidade relativa do ar maxima, minima e média diaria em %;

Precipitagdo didria em mm;

Velocidade do vento média e méaxima didria em km /h;

Radiacio solar global em cal /cm?;

Pressao atmosférica maxima, minima e média diaria em atm;

H4 uma quantidade inicial de 4273 registros, contudo, existem campos nulos, ou seja,
alguns registros ndo possuem valores para todos os atributos acima apresentados, além de

existirem ainda ruidos e valores discrepantes.

5.3 Metodologia de Irrigacao da Pesquisa

Ao observar esses dados meteorolégicos e caracteristicos do universo de estudo conside-
rado, percebeu-se que ndo hd informacdes sobre o volume de 4gua usado na irriga¢do. A presenga
da varidvel volume € essencial para o desenvolvimento do modelo de conhecimento, pois este
precisa conhecer como as outras varidveis influenciam na quantidade de dgua. Dessa forma,
baseando-se nesses dados obtidos, utilizou-se o procedimento representado pela Figura 18, reco-
mendado pelo Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (USA, 1993), para determinar o

volume de dgua a ser irrigado na plantacdo de dendé.

Figura 18 — Metodologia de Manejo de Irrigacdo da Pesquisa.

Selecionar o metodo de estimativa

da evapotranspiragdo de referéncia | Calcular o volume bruto de irrigagao ]

Determinar o coeficiente da cultura
e calcular a evapotranspiragao da Calcular a lamina de irrigagdo
cultura

Estimar a eficiéncia de irrigagao Estimar a precipitacéo efetiva ]

Fonte: Adaptado de (USA, 1993).

Sendo assim, foram pesquisados métodos em que as varidveis exigidas estdo disponiveis
e foram coletadas. A técnica da radiagdo solar (Equacdo 2.5 a Equacdo 2.9) e as expressoes
matematicas propostas no trabalho de Soares, Costa e Nascimento (2006), que sdo a Equagao 2.10

até a Equacdo 2.15, foram selecionadas, pois elas se mostraram mais adequadas a essa ocasiao.
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A técnica da radiacdo solar € um método indireto que calcula a evapotranspirag¢do de referéncia
(ET,), enquanto as outras equagdes determinam o volume de dgua tendo como ponto de partida

ovalorde ET,.

5.4 Preparacao dos Dados Brutos

Para adquirir um modelo de conhecimento a partir desses dados coletados, a metodologia
do processo de KDD apresentada no Capitulo 3 foi seguida. Em primeiro lugar, realizou-se uma
exploracdo dos dados meteoroldgicos para aquisi¢ao de mais conhecimento sobre 0os mesmos.
Depois disso, seguindo os passos propostos por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), o
objetivo do processo de KDD no ponto de vista do cliente foi destacado, que é determinar o
volume de 4gua para irrigar a plantagdo de dendé na UVT baseando-se nos dados meteoroldgicos

coletados.

O passo seguinte foi localizar os registros que poderiam comprometer a qualidade dos
resultados. Portanto, a limpeza dos dados foi iniciada, ou seja, eliminaram-se as inconsisténcias,

assim como 0s registros com campos nulos.

Em seguida, vem a fase de integrac@o, que € a unido de diversas fontes de dados em
apenas um repositorio consistente. Contudo, essa fase ndo foi necessaria para este caso, pois hd

apenas uma fonte de dados.

Posteriormente, a selecdo dos dados ou data selection foi iniciada. Nesse estigio, é
analisado que atributos dos dados serdo lteis para a ocasido. Em relaciao aos dados meteorolégicos
coletados, apenas os atributos relevantes para o problema foram selecionados. Neste caso, 0s
campos escolhidos foram: temperatura média, umidade relativa do ar média, precipitacdo,
velocidade do vento e radiag@o solar global. Eles foram selecionados por serem necessérios para

que a metodologia e as equacgdes comentadas na se¢do 5.3 sejam seguidas.

O préximo passo € comegar o estagio de transformacao dos dados, cujo objetivo € formata-
los adequadamente em conformidade com o objetivo do pesquisador. Nessa fase, adicionou-se
ao conjunto de dados a varidvel volume, que foi calculada para cada registro, seguindo o
procedimento apresentado na secao 5.3. Ela foi definida como a varidvel alvo, ou seja, aquela
que o modelo desenvolvido deve exibir para usudrio de acordo com os valores didrios dos outros

atributos escolhidos na fase de data selection.

Para realizar essa transformacao, usou-se o software MATLAB. O cédigo utilizado para
essa fase estd disponivel no Apéndice B. Ele implementa o método da radiacdo (Equacdo 2.5
a Equacdo 2.9) para determinar a evapotranspiracao de referéncia e as equagdes 2.10 a 2.15
para calcular o volume bruto de 4gua que deve irrigar a plantacao de dendé. Desse modo,
armazenaram-se os dados que foram limpos anteriormente na matriz M, para que estes sejam
manipulados pelo MATLAB. Todas as varidveis e constantes exigidas por esses métodos também

foram declaradas no cédigo.
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Ademais, o cédigo realiza todas as conversdes de unidades para efetuar os cdlculos
exigidos por esses métodos. Para determinar a precipitagdo efetiva, o codigo MATLAB seguiu o
critério proposto por Azevedo et al. (2008) (subsecao 2.4.3), que considera 75% dos valores de
precipitacdes acima de 10 mm e 100% para chuvas abaixo de 10 mm como efetivas.

Logo depois, atualizou-se a matriz M, adicionando a varidvel volume obtida de cada
registro do conjunto de dados. Assim, os dados ficaram com os atributos temperatura média,
umidade relativa do ar média, precipitagdo, velocidade do vento, radiagdo solar global e o volume

bruto. A quantidade de dados apds esse procedimento foi de 3070 registros.

Para finalizar, o c6digo MATLAB exportou todos os registros contidos na matriz M para
o formato .arff, a extensdo de arquivo reconhecida pelo software WEKA que foi responsavel pela
etapa de data mining. A Tabela 4 apresenta uma amostragem dos dados, exibindo como eles

estdo formatados depois que a preparacdo dos dados para a fase de mineragdo foi finalizada.

Tabela 4 — Amostragem dos Dados Preparados Para Mineracao.

Temp. (°C) Umid. Relativa (%) Precip. (mm) V. vento (km/h) R. Solar (cal/ cm?)  Vol. (L)

24,94 90,5 14,2 0,37 965,56 -18,86
28,18 78 0 6.9 501,9 40,72
26,06 87,5 0,2 1,81 444,54 30,26
26,81 85 0.4 2,5 406,3 27,46
27,37 77 0 2,62 325,04 24,85
23,87 87,5 86,25 2,18 11,95 -520.17

Fonte: Autoria Prépria.

Percebe-se pela Tabela 4 que alguns valores para o volume estdo negativos. O valor
negativo indica que nio ha necessidade de irrigacao, portanto a quantidade de dgua irrigada na
plantacdo de dendé deve ser nula. Contudo, a mineragao foi realizada com esses valores para que
os resultados sejam melhores. Depois que o modelo foi gerado, realizou-se a geréncia desses

resultados para que o volume negativo fosse considerado igual a 0.

5.5 Mineracao dos Dados

O préximo passo foi definir qual tarefa e qual técnica seriam adotados para promover a
minera¢do dos dados. Logo, era preciso analisar os objetivos e as caracteristicas da pesquisa,

verificando quais métodos seriam mais adequados para buscar a solu¢do do problema proposto.

Primeiramente, buscou-se identificar como os valores dos atributos do conjunto de dados
estavam formatados, isto €, se eram categdricos ou numéricos. Verificou-se que eles estavam em

formato numérico. Outro fator que deve ser analisado é o objetivo da mineragao dos dados. Esse
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trabalho busca determinar um valor para o volume de dgua para irrigar a plantacido de dendé na
UVT, baseando-se nos dados meteoroldgicos apresentados. Portanto, existe uma variavel alvo ou
dependente, representada pelo volume. Ambas as caracteristicas apresentadas confirmam que a

estimacdo € a tarefa mais adequada para essa ocasido (subsecao 3.4.1.2).

Figura 19 — Guia Preprocess do WEKA Explorer.

[ Preprocess | Classify | Cluster | Associate [ Select attributes | Visualize |

| Open fil... || Open U... || Open D... || Generat... | Undo :| Edit... || Save... |
Filter
Choose |None Apply |
Current relation Selected attribute
Relation: DADOS Name: temperatura Type: Numeric
Instances: 3070 Attributes: 6 Missing: 0(0%)  Distinct: 110  Unique: 17 (1%)
Attributes Statistic Value
Minimum 19.125
All | | None | | Invert | | Pattern Maximum 33.313
Mean 27.402
No, | Name StdDev 1.118
1| ltemperatura
2 lumidade relativa
3|_lprecipitacac
A Jveloc vento
5(_Iradiacac solar : ol 3 z =
6l lvolume Class: volume (Mum) |VI Visualize Al
Remove
19,13 2622 3331
Status
0K Log | ‘#)«x 0

Fonte: Autoria Propria.

A técnica escolhida foi a regressao linear multipla, pois ela trabalha com valores numéri-
cos e faz uma estimativa de um resultado de uma varidvel dependente, com base em valores de
varidveis independentes. Em rela¢do aos dados desse trabalho, todas as suas varidveis influenciam
no volume de 4gua aplicado na irrigacdo, logo, todas elas devem ser incluidas na mineracao.
Assim, a regressdao multipla se apresenta como adequada a ser utilizada nessa ocasido, ja que ela

se caracteriza por trabalhar com diversas varidveis independentes.

Apesar do problema de determinar a quantidade de dgua para irrigacao ser tipicamente
ndo-linear, escolheu-se a regressao do tipo linear para desenvolver um modelo que aproximasse

linearmente o valor do volume de 4dgua, reduzindo a complexidade da andlise dos resultados.

Com a tarefa e a técnica identificadas, o software WEKA foi utilizado para fazer a
mineragdo dos dados. No ambiente WEKA Explorer e na aba Preprocess, pode-se visualizar
algumas informag¢des dos dados que foram importados para o software no formato .arff. A tela

inicial do WEKA Explorer pode ser observada pela Figura 19.
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Através dessa figura, é possivel identificar os seis atributos, a quantidade de instancias
ou registros (3070), os valores minimos, maximos, médios, o desvio padrao de cada varidvel e

observar os histogramas de todas elas. No Apéndice C, esses histogramas sao apresentados.

Por conseguinte, selecionou-se a guia Classify, onde foi realizada a mineragdo dos
dados propriamente dita. A Figura 20 exibe o algoritmo escolhido para implementar a regressao
multipla, que foi o LinearRegression, e os resultados do treinamento utilizando esse algoritmo. A
tela mostra também a equacdo gerada (Equagdo 6.1) para calcular o volume em relag@o aos outros
atributos apresentados. Pode ser percebido ainda alguns parametros de avaliacio do modelo

desenvolvido.

Figura 20 — Guia Classify do WEKA Explorer.

[ Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |
Classifier

LinearRegressiun -5 0-R1,0E8

Test options
® Use training set

) Supplied test set | Set..

) Cross-validation Folds

Classifier output

=== Classifier model (full training set) ===

Linear Regression Model

| »

) Percentage split e

| More options... |

-0, 4668
-0,1108
-6,05
0,5467
| 09,0812
19,2578

temperatura +
umidade_relativa + L
precipitacao +
veloc_vento +
radiacao_solar +

|(Num] volume |

ERE A

| Start Stop

Result list (right-click for options)
11:43:44 - functions.LinearRegression|

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training set ===

=== Summary === =
Correlation coefficient 0.9993

Mean absolute error 1.9175

Root mean squared error 2,8055

Relative absolute error 4.5421 %

Root relative squared error 3.7566 %

Total Mumber of Instances 3070

1]

Status

oK Log w x0

Fonte: Autoria Propria.
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6 RESULTADOS DA PESQUISA

Este capitulo apresenta os resultados da aplicagdao do processo de KDD sobre os dados
meteoroldgicos cedidos pelo Nicleo Geoambiental da Universidade Estadual do Maranhdo. Eles
sdo exibidos por meio de gréficos, tabelas e medidas estatisticas. Finalizando, os resultados dessa

pesquisa sdo discutidos.

6.1 Apresentacao dos Resultados

A equacao linear resultante da etapa de mineragdo dos dados promovida pelo software
WEKA foi:

Vol = —0.4668T —0.1108Ur — 6.05Pr +0.5467Vv +0.0812Rs 4- 19.2578 (6.1)

onde Vol € o volume aplicado de dgua para a plantagdo de dendé em litros, 7' € a temperatura em
°C, Ur representa a umidade relativa do ar em %, Pr € a precipitacdo em mm, a velocidade do

vento é Vv em km/h e Rs é a radiagdo solar global em cal /cm?.

A Figura 20 exibe na janela de saida os resultados do treinamento desse modelo linear.
No entanto, foi comentado na se¢do 3.5 que a avaliagdo do treinamento ndo é¢ um bom indicador
de desempenho do modelo, pois se utilizou os préprios dados para realizacdo dos testes. Além
do mais, ndo h4d uma disponibilidade de dados muito grande para segmentd-los em um conjunto
para o treinamento e outro para avaliacdo. Assim, como alternativa, empregou-se a técnica de

validacao cruzada.

A ferramenta WEKA disponibiliza uma funcionalidade para promover essa técnica de
avaliacdo. Essa funcdo foi executada, determinando-se cinco folds ou partes de dados, isto €, o
conjunto de dados foi dividido em 5 partes. Dessa maneira, o WEKA considerou 4 folds para
realizar o treinamento e um deles para avaliar o modelo. Essa operacdo foi repetida até cada
uma das partes terem sido usadas para efetuar os testes. Os resultados da valida¢do cruzada sao

exibidos na Figura 21.

Os parametros estatisticos resultantes da avaliacdo do modelo pelo método da validagado

cruzada (cross validation) podem ser melhor visualizados na Tabela 5.

A Figura 22 exibe dois graficos que comparam o valor do volume usado no treinamento
(abscissa) com o volume estimado pela equagao (ordenada). O grafico mais acima mostra o
comportamento original do modelo linear desenvolvido. Percebe-se que ele fornece varios
valores negativos de volume. Na prética, isso significa que nao ha necessidade de irriga¢do para
a plantacdo de dendé. Dessa forma, o modelo foi modificado e melhorado para considerar nulo

qualquer valor negativo para a quantidade de dgua. A regido que estd abaixo da linha horizontal
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Figura 21 — Resultados da Validacdo Cruzada.

[ Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes [ Visualize |

Classifier

Test options

2 Use training set

! supplied test set .. Set... |
® Cross-validation Folds 5 |

) Percentage split

| More options... |

|(Num) volume |v|

| Start | Stop

Result list (right-click for options)
11:43:44 - functions.LinearRegression
11:44:46 - functions.LinearRegression|

Choose |LinearRegressiun -5 0-R1.0EB

Classifier output

Linear Regression Model

volume =
-0.4668 * temperatura +
-0,1108 * umidade_relativa +
-6,05 ¥ precipitacac +
0,5467 * veloc_vento +
0.0812 * radiacao_solar +
19,2578

Time taken to build model: ©.01

=== Cross-validation ===
summary

Carrelation coefficient
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Wumber of Instances

Classifier model (full training set)

| ¥

seconds

.9993
L8202
. 9093
548 %
L7611 %

D WMo

307

Status
0K

Fonte: Autoria Propria.

Log

-~ *°

Tabela 5 — Parametros Estatisticos

do Modelo.
Descrig¢ao Valor
Coeficiente de correlacio 0,9993
Erro médio absoluto 1,9202
Erro relativo absoluto 4,548 %
Erro quadratico médio 2,9093
Erro quadrdtico relativo  3,7611 %

Fonte: Autoria Prépria.

vermelha e a esquerda da linha vertical também vermelha compreende os pontos que o modelo

indica que nao ha necessidade de irrigar essa plantacdo. Assim, o modelo resultante é o segundo

grafico mostrado pela Figura 22.

A Tabela 6 € uma extensao da Tabela 3, que considera os mesmos registros para exibicao

os resultados. Ela apresenta trés medidas para o volume. A primeira varidvel de volume (ante-

penultima coluna) foi calculada pela metodologia apresentada na se¢do 5.3 e que foi fornecida

como valor de referéncia para o treinamento do modelo. A pendltima coluna mostra o valor dessa

varidvel que o modelo original desenvolvido representado pelo gréfico superior na Figura 22
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Figura 22 — Comparagdo entre o Volume Fornecido e o Volume Estimado.

Modelo Original
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E
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10 - 5

0 | 1 1 sy !
=1200 =1000 =800 =00 =400 =200 0
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Fonte: Autoria Prépria.

estimou. Pode-se indentificar que hé valores negativos para alguns casos. J4 a dltima coluna da
tabela representa os resultados do modelo que foi melhorado, considerando todos os valores

negativos como auséncia do evento de irrigag¢do para a plantagdo de dendé na UVT.

6.2 Discussao dos Resultados

Para o especialista utilizar o modelo de conhecimento desenvolvido por essa pesquisa,
representado pela Equacdo 6.1, ele deve consulta-lo diariamente, pois os dados que foram usados
para gerar essa férmula sdao de condi¢des didrias do universo de estudo. Ele indica a quantidade
de dgua estimada para irrigar a plantacao de dendé na UVT com base nas varidveis independentes

representadas nessa equacao.

Através da Tabela 5, observa-se que o coeficiente de correlacdo foi obtido com o valor
de 0,9993. Pela classificagao proposta por Freund (2006), o modelo apresenta uma correlagao
forte positiva, ou seja, as varidveis possuem uma forte associac@o linear positiva com o atributo

volume. Além disso, os erros estatisticos podem ser visualizados. O erro médio absoluto foi
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Tabela 6 — Resultados dos Modelos para uma Amostra dos Dados.

TC) Ur(%) P(@mm) Vv(km/h) Rs (cal/cmz) Vol. Trein. (L) Vol. Est. (L) Vol. Melh. (L)

24,94 90,5 14,2 0,37 965,56 -18,86 -9,71 0
28,18 78 0 6,9 501,9 40,72 41,98 41,98
26,06 87,5 0,2 1,81 444,54 30,26 33,27 33,27
26,81 85 0,4 2,5 406,3 27,46 29,26 29,26
27,37 77 0 2,62 325,04 24,85 25,77 25,717
23,87 87,5 86,25 2,18 11,95 -520.17 -521,22 0

Fonte: Autoria Prépria.

calculado com o valor de 1,9202. Esse valor representa o erro médio encontrado comparando-se
o volume dos dados fornecidos no treinamento e o volume calculado pela equacio linear. Ou
seja, esse modelo possui uma diferenca média de aproximadamente 2 litros de excesso ou falta
de 4dgua a ser aplicada no sistema de irriga¢do. J4 o erro relativo absoluto, que representa a
razdo entre o erro médio absoluto e o valor exato, possui um valor de 4,548 % em relacdo ao
volume dos dados de treinamento. O método dos erros quadréticos também foi aplicado. O erro
quadratico médio foi calculado com o valor de 2,9093 litros a mais ou a menos para o volume e

o erro quadrético relativo foi 3,7611 % em relacdo ao volume de treinamento.

Por meio dos resultados, percebe-se que a equagdo gerada apresenta baixos indices de
erros e uma forte correlacdo positiva entre as varidveis. Contudo, existem ainda outros erros
acumulados antes de desenvolver o modelo. Eles sao provenientes das medi¢des das varidveis
meteoroldgicas e dos métodos para determinagdo do volume de irrigacdo bruto. Esses erros
sdo dificeis de estimar. Ao observar a Figura 22, pode ser analisado que a equagdo conseguiu
representar linearmente de forma aproximada o comportamento da varidvel volume em relacdo as
variaveis climdticas selecionadas. O modelo foi alterado e melhorado para considerar quantidades

negativas de dgua iguais a 0.

Apesar desses fatores, ndo se pode considerar essa estimacao do volume de dgua para
irrigacdo totalmente confidvel, pois é necessdrio analisar seu comportamento na pratica, as
consequéncias de sua aplicacdo para a plantacdo e compard-lo com outras técnicas de cdlculo do

volume de dgua para avaliar o seu nivel de confiabilidade.
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Conhecer a quantidade de dgua adequada para aplicar em uma planta¢do é um dos princi-
pais objetivos de um projeto de irrigacdo. Pois, irrigar de forma eficiente, além de economizar
recursos hidricos, eleva a produtividade das culturas, tornando-as mais resistentes e saudaveis.
Caso a irrigacao seja utilizada de forma descuidada, o excesso de dgua podera sufocar as plantas
e a falta dela possivelmente deixard as culturas mais suscetiveis a doencas. Existem diversas
técnicas para determinar o volume de dgua, porém nem sempre todos os dados estdo disponiveis

para aplicé-las.

Sendo assim, essa pesquisa trabalhou com base na hipédtese de que € possivel desenvolver
uma alternativa para estimar o volume de 4gua para irrigar certa plantacdo baseando-se em
dados meteoroldgicos histéricos da regido onde ela se encontra. Entao, o objetivo desse trabalho
foi desenvolver um modelo que calcule a quantidade de dgua de irrigacdo de uma plantacao
especifica de dendé, localizada na Fazenda Escola de Sao Luis, Universidade Estadual do
Maranhao. Esse modelo foi desenvolvido com base em dados meteorolégicos da regidao, que
foram cedidos pelo Nicleo Geoambiental da Universidade Estadual do Maranhdo, varidveis
medidas em campo, valores pesquisados em outros trabalhos referentes a essa cultura e ao tipo

de sistema de irrigac a0 dessa plantagdo.

Para gerar esse modelo, usou-se a metodologia do processo de descoberta de conheci-
mento (KDD). Os dados brutos coletados foram pré-processados e preparados para realiza¢dao do
treinamento desse modelo. Na etapa de preparacao, foi necessdrio calcular a varidvel volume
para cada registro do conjunto de dados. Isso porque o volume € a varidvel que se deseja estimar,
portanto, o modelo deve conhecer a relacdo dela com os outros atributos. Para fazer esse cédlculo,
foram usados em conjunto o método da radiacdo solar, indicado pelo Departamento de Agricul-
tura dos Estados Unidos (USA, 1993), e 0 método para o célculo do volume citado no trabalho
de Soares, Costa e Nascimento (2006) para se obter um valor de referéncia para o volume no

treinamento. Esse treinamento foi efetuado utilizando tarefas e técnicas de minerac¢ao de dados.

Para desenvolver o modelo, analisou-se que a tarefa de estimacao e a técnica de regressao
linear multipla eram mais adequadas para ocasido. A regressao foi implementada através do
algoritmo LinearRegression presente no software WEKA para mineracio dos dados. O resultado
da etapa de mineracdo foi uma equacdo linear com multiplas varidveis independentes e uma

varidvel dependente, que € o volume bruto de dgua para irrigar a plantacio de dendé.

Essa equacdo linear (Equacdo 6.1) apresentou uma forte correlacio positiva entre as
suas varidveis, ou seja, elas possuem uma associacao linear forte e positiva. Além disso, os
erros estatisticos encontrados foram considerados baixos. Entretanto, existem ainda os desvios

das medi¢Oes das varidveis meteoroldgicas, erros de previsdes dessas varidveis e os erros dos
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métodos usados nesse trabalho, que sdo alteracdes complicadas de se estimar e requerem novas

pesquisas.

O modelo desenvolvido apresentou muitos valores negativos para o volume. Logo, ele
foi modificado e melhorado para que considerasse qualquer valor negativo como auséncia de
irrigacdo. E importante lembrar que esse conhecimento resultante do processo de KDD pode ser
aplicado somente para a plantacdo de dendé da fazenda Escola de Sdo Luis, pois ele foi gerado de
acordo com dados especificos da localidade dessa plantagdo. Porém, caso sejam coletados dados
de outras localidades, pode-se utilizar a mesma metodologia dessa pesquisa para desenvolver

modelos para outras plantagdes.

Apesar de essa equagdo ter apresentado bons resultados analiticamente, € preciso testa-lo
em campo para observar as suas consequéncias para a plantacio. E importante esse estudo pois
se pode avaliar realmente a precisdo do modelo. Portanto, ndo é aconselhdvel que esse modelo
seja unica referéncia para o especialista determinar a quantidade de dgua para irrigagdo. Contudo,

ele pode ser utilizado como ferramenta de apoio as suas tomadas de decisdo.

Como trabalhos futuros, pode-se fazer um estudo mais minucioso da plantagdo de dendg,
coletando mais varidveis que podem influenciar no volume, desenvolvendo um novo conjunto de
dados para treinamento. Pode-se também usar outras metodologias para determinar o volume
de dgua para compor os dados de treinamento. E possivel também abordar essa pesquisa de
maneira intervencionista, isto é, modificar a realidade de forma participativa através da equacao
resultante. Esse modelo de conhecimento também pode ser utilizado em conjunto com outros
sistemas que contenham atuadores e sensores que coletem informagdes em tempo real para

melhorar os resultados da irrigacao.
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APENDICE A - PLANTACAO DE DENDE

Figura 23 — Esquema da Plantagcdo de Dendé da Fazenda Escola de Sdo Luis, UVT.

Fonte: Autoria Prépria.
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APENDICE B — CODIGO MATLAB

Selmo Eduardo Rodrigues Junior 05/07/2014
Engenharia da Computacao — UEMA
Sao Luis, MA

VARIAVEIS DE ENTRADA

T = Temperatura do ambiente em graus C;

RH = Umidade relativa media diaria em %;

Pa = Precipitacao em mm;

Ud = Velocidade do vento media diaria em km/h;
RS = Radiacao solar global em cal/cm2;

CONSTANTES
E = Nivel acima do mar em ft (pes);
Cp = Calor especifico do ar seco em lang/in/F de agua;

(in = polegadas)

VARIAVEIS METODO RADIACAO

delta = Inclinacao da curva de pressao de vapor em mb/F;

lambda = Calor de vaporizacao da agua em langs/in;
BP = Pressao barometrica em mb;

gamma = Constante psicrometrica em mb/F;

ETou = Evapotranspiracao de referencia em in/d;

CONSTANTES DA SITUACAO PROBLEMA

Kc = Constante da cultura;

Perc = Percolacao profunda em mm/dia;
Ea = Eficiencia de irrigacao em %;
Fc = Fator de cobertura do solo em %;

Ap = Area da planta em metro quadrado;

N = Razao entre o numero de plantas e o numero de
microaspersores;

Qa = Vazao do microaspersor em L/h;

VARIAVEIS PARA DETERMINACAO DO VOLUME

ETc = Evapotranspiracao da cultura em mm/dia
Lb Lamina bruta de irrigacao em mm

Pe Precipitacao efetiva em mm

Vb = Volume de agua bruto aplicado em L
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% LEITURA DOS DADOS

clear all
format bank

dir = ’/home/selmo/dadosPreprocessados. xls’;

M = xlsread (dir);

% DEFINICAO CONSTANTES DO METODO RADIACAO

Eu = 35; % nivel acima do mar para UEMA, 35 metros
E = Eux3.2808399; % Conversao para pes (ft)

cpu = 1013; % calor especifico do ar seco

cp = cpu/5527.62; % conversao para lang/in/F

% DEFINICAO CONSTANTES PARA IRRIGACAO

Kec = 1; % constante do dende
Ea = 0.85; % eficiencia do sistema de microirrigacao
Fc = 0.7; % fator de cobertura

Ap = 7.31; % area da planta
N = 1; % razao entre plantas e emissores
Qa = 15; % vazao em L/h do microaspersor
% CALCULO DA ETO PELO METODO RADIACAO
for L = 1:length (M)
% Obter temperatura e converter para Fahrenheit

T =M(L,1)*x1.8 + 32;
% Obter Umidade Relativa

RH = M(L,2);
% Obter Precipitacao
Pa = M(L,3);

9% Obter velocidade do vento e converter para mi/d
Ud = M(L,4)%x14.9129086;

% Obter radiacao solar

Rs = M(L,5);

9% Metodo pela Radiacao Solar



delta = 0.051%((164.8 + T)/157)"7;
lambda = 1543 — 0.796xT;
BP = 1.013%x(1 — E/145350)"(5.26);
gamma = cpx*x(BP/(0.622xlambda));
br = 1.06 — 0.0013«RH + 8.38x10"(—4)xUd
— 3.73%x10"(—6)*xRH+xUd — 0.315%x10~( —4)*RH"2
— 3.82x10"(—7)xUd"2;
ETou = —0.012 + (delta/(delta + gamma))x* br x(Rs/lambda);

ETo = EToux25.4; % Converter para mm/dia

% Calcular Evapotranspiracao da cultura
ETc = Kcx*ETo;

% Estimativa para precipatacao efetiva (Secao 2.4.3)
if (Pa > 10)

Pe = Pa;
else
Pe = 0.75%Pa;
end
Lb = (ETc — Pe)/Ea; % Lamina Irrigacao
Vb = LbxFcxAp; % Calcular volume de agua

M(L,6) = Vb; % inserir na matriz de dados
end

% EXPORTAR PARA ARQUIVO .ARFF
arquivo = fopen(’ fonte.arff’ 6 wt’);
fprintf(arquivo ,’ @relation_’ 'DADOS’’_\n\n’);

fprintf (arquivo,’ @attribute _temperatura_numeric_\n’);
fprintf (arquivo ,’ @attribute_umidade_relativa_numeric_\n’);
fprintf (arquivo ,’ @attribute_precipitacao_numeric_\n’);
fprintf(arquivo ,’ @attribute _veloc_vento_numeric_\n’);
fprintf(arquivo ,’ @attribute_radiacao_solar_numeric_\n’);
fprintf (arquivo ,’ @attribute_volume_numeric_\n\n’);

fprintf (arquivo ,’  @data\n’);
for L = 1:length (M)
fprintf (arquivo , "%f , %f , %f , %f , _%f, %f\n’ M(L,1) ,...
M(L,2) ,M(L,3) ,M(L,4) ,M(L,5) M(L,6));

end

fclose (arquivo);






APENDICE C - HISTOGRAMAS DOS DADOS

Figura 24 — Histogramas dos Dados Meteorolégicos no WEKA
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Fonte: Autoria Propria.
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