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RESUMO

Muitos historiadores consideram a agricultura como a tecnologia que moldou o
desenvolvimento humano, permitindo a concentragdo populacional e o surgimento das
sociedades modernas. A segurancga alimentar depende fortemente da agricultura enfrentar
os desafios colocados pelo crescimento populacional e pelas mudangas climdticas. A
tecnologia da informacdo € uma importante aliada para superar essas dificuldades de
forma sustentdvel, aumentando a produtividade com melhor aproveitamento dos recursos
disponiveis. A gestdo adequada dos recursos depende da disponibilizacdo dos dados
necessdrios para produtores e agentes publicos. Nesse contexto, as técnicas de previsao
e estimativa da produtividade agricola sdo ferramentas relevantes para a tomada de
decisdo. Porém, além de gerar valores de visualizacdo de produtividade, um modelo deve
ser capaz de descrever os principais fatores que afetam essa produtividade e verificar a
distribui¢do espaco-temporal desses fatores. Os modelos de inferéncia probabilistica sao
técnicas que podem ser adequados a esta tarefa, pois sdo modelos explicdveis e podem
incorporar novos dados a medida que surgem. Este trabalho apresenta um estudo das
principais técnicas aplicadas a estimativa e previsao dos resultados da producdo agricola
e desenvolve um pacote R para inferéncia de dados de produ¢do com redes Bayesianas
estdticas distribuidas espacialmente e redes Bayesianas dinamicas, capazes de prever
resultado de producdo agricola. Nos testes executados com dados gerados de forma
controlada, os modelos criados por algoritmos de inferéncia nem sempre refletiram
a estrutura esperada. As redes criadas a partir de conjuntos de arcos pré definidos
apresentaram desempenho superior em relacdo as redes inferidas por dados, ainda assim
com desempenho aquém do desejavel para um modelo destinado para uso em casos reais.
O trabalho desenvolvido introduz um novo método para tratar de um problema que €
simultaneamente importante e dificil, mas que mostra que ainda existe necessidade de

melhorias nos modelos usados.

Palavras-chave: Agricultura digital; Inferéncia probabilistica; Ciéncia de dados.



ABSTRACT

Many historians consider agriculture as the technology that shaped human development,
allowing population concentration and the emergence of modern societies. Food security
depends heavily on agriculture meeting the challenges posed by population growth and
climate change. Information technology is an important ally for overcoming these
difficulties in a sustainable way, increasing productivity with better use of available
resources. Proper resource management depends on the availability of necessary data
for producers and public agents. In this context, techniques for forecasting and estimating
agricultural productivity are relevant tools for decision-making. However, in addition
to generating productivity preview values, a model must be able to describe the main
factors that affect this productivity and verify the space-time distribution of these factors.
Probabilistic inference models are techniques that can provide the best results, as they are
explainable models and can incorporate new data as they arise. This work presents a study
of the main techniques applied to estimating and predicting agricultural production results
and develops an R package for production data inference with spatially distributed static
Bayesian networks and dynamic Bayesian networks, capable of predicting agricultural
production results. In tests performed with data generated in a controlled manner, the
models created by inference algorithms did not always reflect the expected structure.
The networks created from sets of pre-defined arcs presented a superior performance in
relation to the networks inferred by data, even so with less than desirable performance for
a model intended for use in actual cases. The developed work introduces a new method
to deal with a problem that is both important and difficult, which shows that there is still

a need for improvements in the models used.

Keywords: Digital Agriculture; Probabilistic Inference; Data Science.
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1 INTRODUCAO

1.1 Previsao de resultados de producao agricola

A agricultura € considerada por muitos historiadores como a tecnologia que
moldou o desenvolvimento humano, permitindo a transi¢io de pequenas tribos de
cacadores coletores para grandes assentamentos sedentdrios. O surgimento das cidades
deu-se a partir dai, gracas ao crescimento e a concentragdo populacional propiciados
pela maior capacidade de producao de alimentos. A evolugdo das técnicas de exploracao
do solo tornou-se, pois, obrigatdria para a nossa sobrevivéncia como espécie, levando a
uma interdependéncia entre a agricultura e o crescimento demografico (HARARI, 2017;
BOCQUET-APPEL, 2011).

Os obstdculos vencidos na agricultura pavimentaram o caminho para a sociedade
moderna e globalizada. Entretanto, apresentam-se novos desafios a superar, como
a reducdo de desperdicio de recursos e insumos, o aumento de produtividade com
minimizacdo dos impactos ambientais, tais como emissdo didxido de carbono, erosio
dos solos e contaminag@o de recursos hidricos.

As projecdes do crescimento da demanda por alimentos para as proximas décadas
e o impacto ambiental positivo da reducdo do desflorestamento nao sdo uma ameacga a
disponibilidade de alimentos, desde que a agricultura adapte-se por meio da intensificacao
da producdo nas terras ja disponiveis para cultivo (SCHNEIDER et al., 2011).

A chamada agricultura de precisdo € um conjunto de préticas baseadas em
tecnologias no campo objetivando principalmente o aumento da produtividade, por meio
da anélise dos resultados produtivos, levando em conta a variabilidade espacial existente
nas areas plantadas (MAPA, 2011). A agricultura digital caracteriza-se pelo uso de
recursos de Tecnologias de Informagao e Comunicagdo (TIC) atuando no levantamento
e no processamento de grande quantidade de dados coletados ao longo do tempo nas
cadeias produtivas. Com vistas a agricultura de precisdo, a agricultura digital envolve a
aplicacao de técnicas como sensoriamento remoto ou in loco fazendo uso de Internet das
Coisas (IoT), sistemas de telecomunicagdo, Global Positioning System (GPS) e sistemas
de gestdo e andlise de dados, entre outras (SOUZA et al., 2020).

Apesar dos investimentos na modernizacdo dos processos na agricultura, seus
resultados dependem de um conjunto de varidveis que nem sempre sdo de fécil

previsibilidade ou mensuragdo. Fatores como a composicao do solo, condi¢des climadticas
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e relevo influenciam no desempenho das safras. As varidveis climatoldgicas, relativas
a dindmica de grande escala temporal e espacial, tais como a média histérica de
precipitacdo, temperatura média etc., e as varidveis meteorologicas, associadas as
variagOes de curto espaco de tempo, como precipitacdo, temperatura minima € maxima
didria, entre outros fatores, sdo marcadas por incerteza em razao da complexidade inerente
ao sistema atmosférico, além das mudancas climdticas acarretadas pelo aquecimento
global que tornam cada vez mais frequente a ocorréncia de eventos meteoroldgicos
extremos como estiagens prologadas, tempestades de grande intensidade e alteracdo na
dinamica de distribuicao de chuvas (BELLPRAT et al., 2019; OTTO et al., 2018).

A obtencdo de dados meteoroldgicos pode ser realizada por meio de bancos de
dados muitas vezes disponiveis de maneira publica, como por exemplo o Banco de Dados
Meteorolégicos do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), sendo possivel acessar
dados de umidade relativa do ar, temperatura, insolagdo e pluviosidade. A obtengdo
de dados pedolédgicos pode ser realizada pela coleta de amostras e andlise laboratorial,
entretanto existem técnicas de sensoriamento remoto que permitem estimar caracteristicas
de solo com técnicas ndo invasivas.

Dentre os aspectos meteoroldgicos, a precipitacdo € crucial para a agricultura,
afetando diretamente os resultados das colheitas. A variacdo na média anual nas chuvas
influi também nesses resultados. Entretanto, cabe notar que somente o dado da média
pluviométrica anual ndo € suficiente para a previsdo do resultado da colheita, pois
ainda que a média ndo sofra grande variacdo, sua distribuicao pode ter sido irregular,
com chuvas fortes e longos periodos de estiagem, o que obviamente surtird efeitos na
quantidade e qualidade das colheitas. A razdo para isso € que a necessidade por dgua
pelas cultivares varia ao longo do seu ciclo de vida (TORRES; HOWITT; RODRIGUES,
2019). Assim, € relevante que os modelos desenvolvidos para uma adequada previsao
de resultados e andlises de variabilidade sejam capazes de obter dados meteoroldgicos
detalhados sobre a distribui¢ao de chuvas durante as safras. Outra questdao importante a
ser considerada € a extensdo da drea plantada. Tanto caracteristicas meteorolégicas como
pedoldgicas podem variar dentro de uma mesma plantagdo. Identificar as dreas onde a
produtividade € muito baixa ou nula pode gerar informacdes importantes para a tomada
de decisdes relativas ao planejamento do plantio.

Previsdo € o esfor¢co para antever cendrios futuros com base em dados presentes
ou passados, usando técnicas de inferéncia. Previsdo € diferente do planejamento, pois

o planejamento se preocupa em dizer como o mundo deve parecer enquanto a previsao
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descreve como ele ird se parecer, sendo a previsdo instrumento para um planejamento
eficiente (ARMSTRONG, 2001). Embora previsao (i.e., ver antecipadamente) e predi¢ao
(i.e., dizer antecipadamente) sejam considerados sindnimos na Lingua Portuguesa,
algumas referéncias apresentam os termos como conceitualmente diferentes: previsdao
€ o esfor¢co de realizar estimativas de cendrios futuros com base em calculos e dados,
enquanto predi¢do indica que acontecimentos futuros ocorrerdo com ou sem base
em dados passados (KUNGU, 2018). A diferenca conceitual colocada na referéncia
anterior nao € significativa no contexto deste trabalho, visto que modelos probabilisticos
funcionam de forma equivalente em abordagens frequentistas (quando as probabilidades
sdo calculadas a partir de dados coletados sobre situacOes passadas) ou Bayesianas
(quando as probabilidades s@o definidas a partir da crenca dos especialistas na ocorréncia
conjunta ou condicional de eventos distintos). Note-se que, no contexto da Agropecudria,
a abordagem frequentista pode ser invidvel pela dificuldade de coleta de dados e pela falta
de representatividade dos dados coletados em cobrir todas as situacdes possiveis. De toda
forma, a ideia € a previsao (pré-visao) de um resultado de colheita, quando a diferenca for
significativa.

Atualmente, ferramentas computacionais baseadas em Inteligéncia Artificial (IA),
como redes neurais e outras estratégias de aprendizado profundo (ou deep learning), sao
aplicadas na previsdo de cendrios de vdérias atividades. As dreas de Biologia (HIE et
al., 2021), construcao civil MUKHERJEE; Nag Biswas, 1997), Medicina (KHAN et al.,
2001), Quimica (JORJANI; Chehreh Chelgani; MESROGHLI, 2008) e Agricultura (UNO
et al., 2005) sdo exemplos de areas em que técnicas de IA estdo sendo correntemente
aplicadas. Entretanto, tais técnicas possuem uma abordagem hermética, onde a relagdo
aprendida entre as entradas e as saidas desses sistemas ndo sdo facilmente identificadas e,
por essa razao, nao possuem a propriedade de explicabilidade. Uma técnica cujo resultado
possa ser explicado aos usudrios tem uma probabilidade maior de ser considerada util,
pois a mudan¢a em uma forma de manejo ou execucdo de uma atividade deve fazer sentido
para quem vai receber as informacgdes sobre os possiveis resultados dessa mudanca.

Conforme abordado neste texto, a agricultura se coloca como uma atividade
de vital importancia para a humanidade, por conta de sua importancia na seguranca
alimentar. A ndo reducdo dos impactos causados pelo mau emprego ou desperdicio de
recursos gera prejuizos ecoldgicos, sociais e financeiros, de maneira que novos estudos
e técnicas estdo sendo desenvolvidos no sentido de modernizar os processos produtivos.

No contexto da agricultura digital, a coleta e o tratamento de dados e desenvolvimento



19

de sistemas de inferéncia auxiliam a tomada de decisdes pelos agricultores. Diante deste
panorama, o trabalho parte da hipétese de que € vidvel desenvolver um pacote para a
linguagem R, baseado em redes Bayesianas, que permita prever o resultado da produgao

agricola, bem como identificar as variagcdes espaciais e temporais dos resultados.

1.2 Objetivos do trabalho

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver um pacote R, com base em redes
Bayesianas estdticas e dinamicas, que permita a previsdo de resultado de colheita, bem
como identifique a variabilidade espacial e temporal das culturas a partir de divisdes
arbitrarias da area de producao e das fases fenoldgicas.

Os objetivos especificos do trabalho estdo listados a seguir:

1. Apresentar uma revisdo da literatura, referente aos 5 anos anteriores a data de sua
realizacdo (15 de fevereiro de 2021), sobre aplicacdo de modelos probabilisticos
em previsdo de resultados e andlise de variabilidade de colheitas.

2. Constru¢ao de um modelo para a andlise espacial e temporal da variabilidade da
producdo em partes especificas da drea de producdo, que possa ser disponibilizado
na forma de um pacote R.

3. Validar o modelo com dados gerados a partir de distribui¢cdes probabilisticas
bem definidas, para verificagdo das capacidades do modelo proposto, avaliando a

acurdcia e a precisdo do modelo.
Sao resultados esperados deste trabalho:

1. A criagdo de uma ferramenta de previsdo de resultados de colheita que possa
apoiar produtores rurais em seus processos de tomada de decisdo, demonstrando
a variabilidade temporal e espacial da producao.

2. A submissdo do pacote para distribui¢do junto ao repositorio oficial da linguagem
R! e sua disponibiliza¢io no Github?.

3. O aumento da producdo tecnoldgica socialmente relevante dos discentes do curso

de Engenharia de Computagao da UNIPAMPA.

O texto estd estruturado em seis capitulos, incluindo esta introducdo (Capitulo 1),

Thttps://cran.r-project.org
Zhttps://github.com
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em que foram apresentados o problema a ser atacado nesta pesquisa, a justificativa, e a
estratégia de abordagem para execugdo da solug@o proposta.

No Capitulo 2 estdao detalhadas as fases da pesquisa (Secdo 2.1), o método
utilizado na revisio de escopo da literatura (Se¢do 2.2), além de apresentar o ferramental
tecnoldogico (Seg¢dao 2.3) aplicado na constru¢do e validacio do modelo proposto
(Secao 2.4).

No Capitulo 3, a partir dos trabalhos encontrados como resultado da revisdao de
escopo da literatura, sdo apresentadas as reflexdes e as bases tedricas sobre as quais este
trabalho se sustenta. O capitulo estd estruturado em trés se¢des: na Secdo 3.1 € abordada a
fundamentacgdo tedrica com apresentagdo de algumas defini¢des e conceitos. Na Secdo 3.2
sdo apresentadas as principais métricas utilizadas para validacdo de modelos. J4 a
Secdo 3.3 se dedica a apresentacdo dos trabalhos correlatos que retratam quais sdo as
técnicas utilizadas na previsao de resultado de colheita (Secdao 3.3.1) e as aplicagdes de
modelos probabilisticos a temas ligados a agricultura (Secdo 3.3.2).

No Capitulo 4 o modelo proposto € detalhado. O capitulo estd estruturado em duas
secOes: a Secdo 4.1 apresenta as funcionalidades disponiveis e, na Secdo 4.2, o processo
de geracao de dados para validacdo e testagem € detalhado.

No Capitulo 5 sdo discutidos os resultados obtidos, analisando a geracdo e
tratamento de dados (Secdo 5.1), as topologias das redes geradas (Secdo 5.2) e as métricas
calculadas (Secdo 5.3), comparando o desempenho dos modelos construidos entre si e
com modelos de trabalhos correlatos.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as consideracOes finais sobre o trabalho, com a
revisdo dos objetivos atingidos e reflexdes a respeito de possiveis desdobramentos do

trabalho.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 Caracterizacao e fases da pesquisa

O trabalho desenvolvido neste TCC caracteriza-se como uma pesquisa de
natureza aplicada com objetivos exploratdrios, sendo composto das seguintes fases e

procedimentos:

1. Revisdo de escopo da literatura, focada em dois aspectos principais: (i) técnicas
usadas para previsao e andlise de variabilidade dos resultados de producdo agricola

e (i1) utilizagdo de modelos probabilisticos em sistemas de producdo agricola.

2. Estudo de modelos probabilisticos e de seus algoritmos de inferéncia dedutiva e

abdutiva.

3. Construgdo do pacote R para previsao e andlise espacial e temporal dos dados de
producdo.

4. Geracao de dados a partir de distribui¢des probabilisticas conhecidas, para teste e

valida¢ao do modelo.
5. Analise e sintese dos resultados obtidos.

6. Elaboracdo do texto ora exposto nesta monografia, concomitante com os

procedimentos acima.

2.2 Revisao da literatura

A revisdo da literatura tem o intuito de reforcar o conhecimento dos termos,
defini¢des e conceitos relacionados a drea de conhecimento estudada, bem como situar
os objetivos de pesquisa levantados na Secdo 1.2 em relagdo ao estado da arte. O
procedimento escolhido foi a revisdo de escopo da literatura. Os trabalhos de Conforto,
Amaral e Silva (2011) e Neiva e Silva (2016) apresentam roteiros com orientagdes
para a realizacdo de revisdo sistemdtica da literatura, adaptados neste texto para uma
revisdo de escopo. Com base nestes roteiros, foram adotados os seguintes procedimentos:
inicialmente definiram-se as questdes norteadoras da revisdo, em seguida determinou-se
as palavras e termos referentes ao tema da pesquisa, na sequéncia estabeleceu-se as
strings de busca, sendo estas testadas para verificacdo de sua cobertura e precisdao. Em

seguida foram definidos os repositérios de publicacdes, realizadas as buscas e aplicados
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os critérios de exclusdo/inclusdao formando assim a base de publica¢des que sdo estudadas
mais aprofundadamente, permitindo compor a base tedrica necessdria para este trabalho,
conforme melhor detalhado no Capitulo 3.

A revisdo da literatura foi organizada a partir das seguintes questdes de pesquisa:

Q1 Quais sdo as técnicas utilizadas na previsdo de resultado de colheita descritas na

literatura?

Q2 Existem implementagdes que utilizam modelos probabilisticos como abordagem a

temas ligados a agricultura?

A Tabela 1 apresenta o conjunto de palavras-chave escolhidas para a busca
do referencial bibliogrifico usado neste trabalho. A coluna da esquerda apresenta os
termos-chave para a busca e a coluna da direita apresenta os seus respectivos sindnimos.
Os sindnimos sd@o importantes, visto que a busca € realizada somente nos campos de
titulo, palavras-chave e resumo, e termos distintos podem ser usados para expressar a

mesma ideia.

Tabela 1 — Definicao dos termos de busca

Termo Sinonimos
Previsao previsibilidade, previsao, forecast, prediction
Agricultura lavoura, cultivo, agricola, agrario, agriculture, farming
Colheita producdo, safra, harvest, crop yield
Variabilidade oscilacdo, variacdo, variability

HMM, Hidden Markov Model, Bayesian networks, belief
networks, cadeias escondidas de Markov, modelo oculto
de Markov, cadeias ocultas de Markov, modelo de Markov,
redes de Bayes, redes Bayesianas

Modelos probabilisticos

Fonte: Autor (2022)

As strings de busca nas fontes de pesquisa foram construidas por meio da
conjuncao de cldusulas que contém a disjuncao dos sindnimos em seu interior. Resultando
na seguinte construcdo disponibilizada aqui a fim de possibilitar a reprodutibilidade do
levantamento, esclarecendo que a string 1 busca levantar trabalhos para elucidar Q1 e as

strings 2 e 3 ligam-se a Q2:

String 1 : (predicdo OR previsibilidade OR previsdao OR forecast OR prediction) AND
(agricultura OR lavoura OR cultivo OR agricola OR agrario OR agriculture OR
farming) AND (colheita OR producao OR safra OR harvest OR "crop yield") AND
(variabilidade OR oscilagdo OR variacao OR variability)

Strings 2 : ("Cadeias Ocultas de Markov" OR "Cadeias Escondidas de Markov" OR
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"modelos Escondidos de Markov" OR HMM OR "hidden Markov Model" OR
"modelo oculto de Markov" OR "Cadeias de Markov" OR "Markov Model" OR
"modelo de Markov") AND (agricultura OR lavoura OR cultivo OR agricola OR
agrario OR agriculture OR farming OR colheita OR producao OR safra OR harvest
OR "crop yield")

Strings 3 : ("redes bayesianas" OR "Bayesian networks" OR "Bayes network" OR
"Bayes net" OR "belief network" OR "decision network") AND (agricultura OR
lavoura OR cultivo OR agricola OR agrario OR agriculture OR farming OR colheita
OR producdo OR safra OR harvest OR "crop yield")

As fontes de referéncias bibliograficas utilizadas foram ACM Digital
Library (https://dl.acm.org/), IEEE  Xplorer (https://ieeexplore.ieee.org/),
ScienceDirect  (https://www.sciencedirect.com/) e  Wiley  Online  Library
(https://onlinelibrary.wiley.com/) .

A busca pelos referenciais foi feita somente nos campos de titulo, palavras-chave
e resumo, com excec¢do do repositorio da IEEE Xplorer onde foi necessario definir a busca
para todo texto, pois ocorreram inconsisténcias no retorno das buscas.

Essa escolha foi feita para minimizar a quantidade de trabalhos retornados que
mencionam os termos de busca como parte do levantamento bibliografico ou como
exemplos de aplicagdo de alguma técnica alheia aos problemas de pesquisa definidos
neste trabalho. Assume-se que os termos deverdo aparecer em algum desses campos
se o trabalho for relacionado. Priorizou-se os trabalhos publicados nos ultimos cinco
anos aproximadamente, ou seja janeiro de 2016 até a data da realizagdo das buscas 15 de
fevereiro de 2021. Nao foram levantadas novas publica¢des em respeito ao cronograma
de desenvolvimento do trabalho. Os critério de inclusdo do trabalho na revisdo sdo os

seguintes:
e Trabalhos relativos a previsdo de resultado de colheita, independente da técnica
utilizada.
e Trabalhos que abordem andlises sobre variabilidade espacial ou temporal de
colheitas.
e Trabalhos que usem modelos probabilisticos na agricultura, mesmo que fora do

dominio de previsdo de resultados de colheita.

Foram realizadas as buscas nos repositorios listados obtendo-se 993 resultados.

Ao concluir a primeira triagem, restaram apenas 214 artigos, visto que foram observados
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os titulos para entdo descartar aqueles ndao sdo relacionados aos temas tratados neste
trabalho. Por udltimo, foi realizada a leitura dos resumos dos trabalhos restantes,
mais uma vez eliminando as publica¢des que nao tratam das questdes aqui abordadas.
Desta segunda triagem restaram 59 publicagdes que, estudadas mais aprofundadamente,
permitem a formacdo do embasamento tedrico necessdrio e as discussdes a serem
realizadas no capitulo seguinte de referencial tedrico. A Tabela 2 detalha os resultados

das buscas e da aplicacao dos critérios de inclusdo por repositorio.

Tabela 2 — Resultados por repositorio

Repositorio
ACM Library (https://dl.acm.org)
Bruto 372
Revisdo do titulo 51
Revisdo do resumo 9

IEEE Xplorer (https://ieeexplore.ieee.org/)

Bruto 74
Revisdo do titulo 24
Revisido do resumo 13

ScienceDirect (https://www.sciencedirect.com/)

Bruto 164
Revisao do titulo 53
Revisao do resumo 26

Wiley Online Library (https://onlinelibrary.wiley.com/)

Bruto 383
Revisao do titulo 86
Revisdo do resumo 11

Fonte: Autor (2022)

2.3 Ferramental tecnologico

No que toca ao material necessario para o desenvolvimento deste trabalho,

considerando tratar-se de pesquisa fortemente baseada em dados, com necessidade de
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anélises estatisticas, deliberou-se pela utilizagcio da linguagem de programacgio R! e do
ambiente integrado de desenvolvimento RStudio”. Além de sua versatilidade em lidar
com dados e funcdes estatisticas, ser open source com comunidade ativa e um grande
repositorio de pacotes, conta com pacotes especificos para aplicagcdes que usam redes
Bayesianas disponiveis na Internet.

Dentre os pacotes utilizados é preciso destacar o bnlearn’(versio 4.8.1). O pacote
desenvolvido por Scutari (2010) permite a criacdo de redes Bayesianas a partir do grafo
dirigido aciclico (DAG) desenhado pelo usudrio ou gerado a partir de algoritmos de
aprendizado de estrutura de rede. O aprendizado de estrutura consiste em encontrar
o DAG que codifica a estrutura de dependéncia de um conjunto de dados com n
observacgdes. Os algoritmos disponiveis no pacote bnlearn enquadram em trés classes:
(i) algoritmos baseados em restricdes, que identificam restricoes de independéncia
condicional com testes estatisticos e vinculam nds que ndo sdo encontrados para que
sejam independente; (ii) algoritmos baseados em pontuacdo onde sdo aplicadas técnicas
gerais de otimizacdo, em que cada DAG candidato recebe uma pontuagcdao de rede
maximizada como a funcdo objetivo; e (iii) algoritmos hibridos possuem uma fase
restrita implementando uma estratégia baseada em restricdes para reduzir o espaco de
DAG candidatos e uma fase de maximizacdo implementando uma estratégia baseada em
pontuagdo para encontrar o DAG ideal no espaco restrito.

Além da funcionalidade de aprendizado de estrutura de rede, o pacote também
oferece fungdes para tratamento do conjunto de dados, permitindo a discretizagdo e
distribuicdo em classes dos dados continuos. Por meio da fun¢do dicretize € possivel
dividir o conjunto de dados a partir dos métodos interval, quantile e hartemink*. O
método interval foi o utilizado neste trabalho por ter gerado menos distor¢des, em
relacdo aos outros modos, nas distribuicdes de classes das varidveis ao longo das fases
fenoldgicas.

Para a criacdo das redes dindmicas foi utilizado o pacote dbnR>(versio 0.7.8),
desenvolvido por Lopez e Castilla (2019) a partir de extensdes das fun¢des do pacote
bnlearn, que permite gerar redes dindmicas de ordem markovianas arbitrarias. O
pacote oferece trés algoritmos de aprendizado de rede: dynamic max-min hill climbing,

swarm optimization algorithm for higher-order e uma variacdo deste ultimo, escaldvel.

Thttps://www.r-project.org/

Zhttps://www.rstudio.com/
3https://cran.r-project.org/web/packages/bnlearn/index.html
4Método de informagdo miitua par a par de Hartemink (2001)
Shttps://CRAN.R-project.org/package=dbnR



26

Conta também com funcdo de previsdo e ferramenta de visualiza¢do grafica das redes
construidas.

As fungdes disponiveis no repositorio do Github
KaikeWesleyReis/bnlearn-multivar-prediction-metrics® foram utilizadas para a gerar
as métricas de avaliacdo dos modelos de redes estéticas. A avaliacdo das redes dinamicas
foi realizada com o auxilio da funcio defaultSummary do pacote caret’ (versio 6.0-93).
As métricas calculadas referentes ao desempenho das redes sdo apresentadas no
Capitulo 5.

No tocante ao tratamento dos dados, foram utilizadas as func¢des sample.split do
pacote caTools®(versio 1.18.2) para a divisdo do conjunto de dados em treino e teste,
preProcess e predict do pacote caret para normalizacdo dos dados, redimensionando os
dados num intervalo entre zero e um e a fun¢do discretize do pacote bnlearn foi utilizada
para discretizagdo dos dados, classificando o conjunto de dados em trés classes (baixa,
média e alta) ou cinco classes (baixa, média-baixa, média, média-alta e alta), conforme

parametros do usudrio final.

2.4 Construcao e validacao do modelo

Dados agropecudrios provém de diferentes fontes e nem sempre sdo coletados
no mesmo tempo/espaco. Dados pedoldgicos ndo sdo coletados em todas as regides de
uma drea, por exemplo, tanto pelo custo como pela inviabilidade fisica. Sensores sdao
posicionados em diferentes locais do espago e os dados que ndo dizem respeito a sua exata
posicdo devem ser inferidos ou interpolados. Alguns dados sao coletados periodicamente
(altura das plantas, por exemplo), mas nem sempre nos mesmos intervalos ou locais.
Essas caracteristicas fazem com que os dados estejam disponiveis em certas posicoes do
espaco/tempo, mas ndo em outras. Modelos para inferéncia de dados, nessas condicoes,
precisam ser flexiveis e lidar com essas diferencas.

Modelos probabilisticos quase sempre possuem esta flexibilidade: o nimero e o
tipo das varidveis que podem ser usadas ndo ¢é limitado. Versdes diferentes do mesmo
modelo podem fazer uso de varidveis distintas, quando uma ou mais delas ndo estiverem

disponiveis. Redes Bayesianas tem essa caracteristica e, por isso, foram escolhidas

Ohttps://github.com/Kaike WesleyReis/bnlearn-multivar-prediction-metrics/
"https://CRAN.R-project.org/package=caret
8https://cran.r-project.org/web/packages/caTools/index.html
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para este trabalho. Adicionalmente, permitem processos de inferéncia tanto dedutivo,
estabelecendo um processo de previsdo, como abdutivo, estabelecendo a capacidade de
andlise do processo produtivo. Entende-se como dedutivo a andlise que flui das causas
para as consequéncias, enquanto que o abdutivo parte das consequéncias — ou observagoes
— para as causas.

Inicialmente, previa-se usar os bancos de dados do INMET para obtencao dos
dados meteoroldgicos e climéticos da regido de estudo e os dados da producdo de soja e
das caracteristicas pedoldgica de uma drea da EMBRAPA. No entanto, a 4rea em questao
deixou de ser usada para produgdo de soja e os dados disponibilizados diziam respeito a
somente quatro safras, de forma que os dados nao cobriam uma fracao significativa das
possibilidades de valores das varidveis envolvidas. Como resultado, provavelmente nao
existiriam dados amostrais suficientes que permitissem realizar a validacdo do modelo.
Sendo assim, optou-se por uma abordagem baseada em dados pseudo-aleatdrios gerados
de forma controlada, onde as relagdes de causa-consequéncia estejam bem estabelecidas.
Esta nova abordagem se justifica pela necessidade de validacao das topologias das redes
inferidas, o que ndo seria possivel com um conjunto de dados em que ndo se conhece a
relacdo entre as varidveis e a producdo.

A aplicagdo do modelo a dados reais disponiveis em bancos ptblicos nao se
justifica pois, ainda que se possa validar o modelo a partir das métricas de desempenho,
em relacdo a previsdo de resultados, o desconhecimento prévio das relacdes causais entre
as varidveis disponiveis e o resultados da produgdo inviabilizaria validar os modelos
gerados na realizacdo da tarefa inversa, que € estimar as causas, isto € o peso de cada
varidvel tem no resultado, a partir dos resultados de producao disponivel, sendo este um
dos desdobramentos propostos para este trabalho.

O modelo ainda leva em conta a divisao espacial e temporal da lavoura permitindo
considerar as diferentes fases fenoldgicas do cultivar e a variabilidade espacial da
producdo. Estes aspectos sdo contemplados como parametros configurdveis pelo usuério
do pacote.

Como este trabalho ndo utiliza dados reais, ndo estd restrito as varidveis para
as quais temos valores disponiveis. De toda forma, considerando a aplicabilidade
dos modelos, a geracdo de dados intenta emular as varidveis que reconhecidamente
influenciem a produtividade agricola e cuja mensuracdo seja vidvel. Exemplifica-se a
precipitacdo, a altura das plantas e insolacgdo total, cujos valores acumulados crescem ao

longo da evolucdo da plantacdo, a temperatura cuja variacao se da de forma mais aleatoria
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e as varidveis pedoldgicas que se mantém constantes ao longo de toda a plantacdo. No
Capitulo 4 a constru¢do do pacote e a geracao dos dados para a validacdo do modelo é

detalhada.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 Modelos de inferéncia probabilisticos

Batizados em homenagem ao matemadtico russo Andrei Andreyevich Markov
(1856-1922), os modelos de Markov sd@o um tipo de processo estocdstico em que O
estado atual do processo depende apenas do estado imediatamente anterior. Um processo
estocéstico € aquele que pode ser descrito como uma cadeia de eventos probabilisticos
em que eventos futuros da cadeia dependem da sequéncia dos eventos anteriores, em
contraponto aos processos deterministicos em que a evolucdo do sistema € totalmente
definida ou aos sistemas ndo deterministicos em que a probabilidade dos eventos futuros
nao dependem dos eventos passados.

Uma Cadeia de Markov é um sistema de transi¢do de estados em que as transi¢des
entre seus possiveis estados representam a probabilidade daquela transi¢do ser gerada
ao longo do andamento do processo. A Definicio 1 (FERREIRA, 2019) apresenta

formalmente essa ideia.

Definicao 1 (Cadeia de Markov) Uma cadeia de Markov é uma tupla M =
(K, my, ), onde

e K é um conjunto contdvel de estados,

e 1y : K — [0,1] é uma fungdo de probabilidade, em que my(k) representa
a probabilidade do sistema iniciar no estado k, para todo k € K,

o T:K XK —[0,1] ¢ a funcdo de transicao, em que n(k,k") é o valor
da probabilidade condicional P(K'|k), ou a probabilidade do sistema
transitar para o estado k' dado que ele estd no estado k e para todo

k € K tem-se que Y jrcg m(k, k') = 1.

Uma cadeia de Markov também pode ser representada como um grafo, facilitando
assim a visualizac@o de seus estados e transi¢des. A Figura 1 apresenta uma cadeia de
Markov, em sua representacdo como um grafo. A cadeia representada tem trés estados (A,
B e C) indicados como os vértices ou nodos e as probabilidades de transi¢do de estados
estdo dispostas sobre as arestas. Ou seja, para quaisquer dois nodos x,y € {A,B,C}, o
valor que rotula o arco entre os nodos x e y é a probabilidade do sistema passar para o

estado y dado que ele estd no estado x, ou a probabilidade condicional P(y|x).
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Figura 1 — Representacdo de uma Cadeia de Markov como um grafo

0,2 0,1

Fonte: Ferreira (2021)

Cadeias de Markov sdo uteis para determinar a probabilidade da ocorréncia de
uma sequéncia de eventos, bastando conhecer a distribuicdo de probabilidade em um
determinado momento, sem a necessidade de conhecer os estados anteriores. Assim, €
possivel predizer a probabilidade de atingir estados subsequentes. Cadeias de Markov
tém muitas aplicacdes para modelagem de processos do mundo real, Yang et al. (2019),
em seu levantamento, identificaram a aplica¢do de cadeias de Markov em areas como
Bioinformaética, Economia e finangas, Engenharia Genética, Ecologia, geracdo de energia,
manutengdo de vias de transporte, Agricultura, Mineragdo, Engenharia Civil, entre outras.

Cadeias de Markov podem ser usadas quando todos os estados possiveis de um
sistema sdo bem definidos e as transi¢cdes entre eles podem ser computadas. Os estados
de um modelo de Markov usualmente representam eventos! relacionados ao sistema.
Eventos determinam ocorréncias especificas do sistema. Contudo, as relacdes de causa e
efeito entre as varidveis de um sistema podem determinar que diferentes eventos possam
ser dependentes entre si. Em sistemas de producdo agropecudria, em que as varidveis
do sistema solo-planta-animal-atmosfera possuem um alto grau de dependéncia, esse tipo
de situacdo se apresenta com frequéncia. Nesses casos, as relagdes probabilisticas de
causa e efeito podem ser descritas por meio de uma extensao do modelo de cadeias de
Markov. Essa extensdao, denominada de modelo oculto de Markov (do Inglés Hidden

Markov Model, ou simplesmente HMM), € especialmente util quando as causas podem

'Um evento é um subconjunto de um espaco amostral definido em um experimento. Um experimento, por
sua vez, consiste em um espaco amostral e uma funcio de probabilidade sobre esse conjunto de pontos
amostrais.
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ser mensuradas e a consequéncia podem ser preditas instantaneamente, mas ndo podem
ser tao facilmente determinadas em eventos futuros.

Um modelo oculto de Markov permite explicitar as relacdes existentes entre
eventos observéveis (que envolvem as varidveis mensuraveis do sistema) e eventos ocultos
(que envolvem aquilo que usualmente se quer predizer e, portanto, ndo é mensuravel).
HMM sido usadas para estudar observacdes em uma série temporal discreta em que os
estados (ocultos) possuem probabilidades de transicdo e cada estado emite simbolo(s)
(visiveis) de acordo com a probabilidade de emissdo do estado (MOR; GARHWAL,;
KUMAR, 2021). A Definicao 2 (FERREIRA, 2019) apresenta formalmente essa

estrutura.

Definicao 2 (Modelo oculto de Markov) Um modelo oculto de Markov é
uma tupla M = (K,V,A,B, 1), onde

K = {ky,ky,....kn} € um conjunto contdvel de estados,

V ={vi,va,...,vn} € 0 conjunto de valores observdveis a cada instante,

e A é uma matriz de transi¢do de probabilidades, em que cada elemento
{ajj} da matriz A corresponde ao valor da probabilidade P(q; 1 =
Silq: = Si), ou a probabilidade do sistema estar no estado S no instante
t + 1 dado que estava no estado S; no instante t,

e B ¢é a matriz de emissdo, representando distribuicdo de probabilidade
de observagdo, em que cada elemento {bj(k)} de B corresponde a
probabilidade P(O; = Vi|q; = ), ou a probabilidade do simbolo Vi
ser observado no instante t, dado que o sistema estd no estado S nesse
mesmo instante,

o T=(m,Mm,...,M,), onde cada pi; = P(q1 = S;), ou a probabilidade do

sistema estar no estado S no tempo inicial t=1,

A = (A,B, &) é a notagdo compacta de HMM.

A emissdo diz respeito aquilo que é observavel no sistema. Em sistemas de
reconhecimento de voz, por exemplo, a emissdo é o conjunto de frequéncias emitidas
pela voz, mensurével, e o estado oculto € o fonema correspondente aquelas frequéncias
capturadas (oculto). A figura Figura 2 apresenta um representacdo grafica de um modelo

oculto de Markov, onde € possivel visualizar, na parte superior, a evolu¢do dos estados
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ao longo do tempo, de acordo com as probabilidades de transi¢do e, na parte inferior as

observacdes, de acordo com as probabilidades de emissao.

Figura 2 — Representacdo grafica de um modelo oculto de Markov
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Observables L. m o
Time t t+1
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Fonte: Mor, Garhwal e Kumar (2021)

Inicialmente, este trabalho visava estender o modelo oculto de Markov usado em
Ferreira (2019) para previsdao da producdo agricola para capturar os aspectos espaciais
e temporais desse tipo de produg¢do. Contudo, ainda que mais informativo do que o
modelo bésico, o modelo oculto ainda ndo era capaz de capturar as complexas relagdes
existentes entre as varidveis do processo. O resultado, com uma quantidade relativamente
grande de varidveis, era que as varidveis observaveis acabavam necessitando matrizes de
probabilidade conjunta de todas as varidveis envolvidas. O célculo dessas matrizes, apesar
de trivial, € computacionalmente custoso.

Os aspecto temporal de uma colheita, em todas as suas fases, pode ser
adequadamente capturada por uma série temporal, representada por um modelo de
Markov. Mas Redes Bayesianas Dinamicas (ou, simplesmente, RBD) também sao um
modelo Markoviano, com a vantagem de explicitarem as dependéncias causais existentes
entre as varidveis do problema. Dessa forma, o trabalho teve seu método alterado para
essa abordagem.

Nomeado em homenagem ao matemadtico inglés Thomas Bayes (1701 — 1761),
o Teorema da Bayes descreve a relacdo existente entre as probabilidades a priori e
a posteriori de dois eventos probabilisticamente dependentes A e B. O teorema ¢é

apresentado na defini¢ao 1:

P(B|A)P(A)

PAIB) = =0

ey
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em que P(A) a probabilidade (a priori) do evento A ocorrer, P(B) a probabilidade (a
priori) do evento B ocorrer, P(A|B) a probabilidade do evento A ocorrer dado que
o evento B ocorreu e (B|A) a probabilidade de B ocorrer dada a ocorréncia prévia
de A (probabilidades a posteriori). Dessa forma, o Teorema de Bayes relaciona as
probabilidades dos eventos A e B com suas probabilidades condicionais (BUSSAB; DE;
MORETTIN, 2010).

Uma rede Bayesiana, também chamada de rede de crengas Bayesianas (Bayesian
belief network) é um modelo probabilistico que computa inferéncias por meio grafo
dirigido aciclico (do Inglés directed acyclic graph, ou simplesmente DAG), onde os nés
correspondem as varidveis do sistema e os arcos entre os nds representam dependéncias
ou relacdes causais diretas entre variaveis.

As relacdes sdo computadas como probabilidades condicionais de varidveis
discretas (NADERPOUR; LU; ZHANG, 2013; ROBERTON; LOBSEY; BENNETT,
2021). O grafo é necessariamente aciclico, visto que uma relacdo de causalidade
usualmente € uma rela¢do de ordem parcial (i.e., reflexiva, transitiva e antissimétrica). Na
pratica, contudo, causalidades podem ser ciclicas e faz parte do processo de construcao
da rede estabelecer quais sdo os arcos que serdo eliminados. As Figuras 3 e 4 ilustram
exemplos de redes Bayesianas, conforme apresentado abaixo.

A Figura 3 apresenta as dependéncias existentes entre os componentes € insumos
de um carro responsdveis pelo seu movimento. No caso, a varidvel Power Supply (fonte de
energia) € produzida tanto pelo correto funcionamento dos cabos (Cables) que entregam
energia ao motor (Engine). O funcionamento do motor, por outro lado, também depende
da existéncia de combustivel nos tanques secundérios e principal do veiculo (Backup Fuel
e Main Fuel). As probabilidades apresentadas na Figura 3 sdo as probabilidades marginais
referentes a cada uma das varidveis. As distribui¢cdes de probabilidades condicionais
P(Engine|Backup Fuel, Main Fuel) e P(Power Supply|Engine, Cables), expressas pelos
arcos do grafo que representa a rede, ndo sdo apresentadas mas estdo definidas. Note-se
que o fluxo de informagdo da rede, na presenca de evidéncias, pode fluir tanto em direcao
dos pais para os filhos (deduc@o) como na dire¢do dos filhos para os pais (abdugdo).

A Figura 4 apresenta uma possibilidade de rede Bayesiana para modelagem de
produtividade agricola. Nessa figura, é representada a varidvel correspondente a producao
resultante da colheita (RES), que é dependente das varidveis referentes a constitui¢ao
bioquimica do solo (soil) teor de potéssio (TK), teor de matéria organica (TMO) e teor

de fosforo (TP); da declividade do terreno (DEC); das varidveis meteorologicas (mer)
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Figura 3 — Representagdo grafica de uma Rede de Bayesiana
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Fonte: Brooker (2011)

precipitacdo acumulada (PAC), insolacdo acumulada (IAC) e temperatura (TMP); e da
resisténcia a penetracdo do solo (RP). Note-se que as varidveis soil e met agrupam
varidveis relacionadas. Isso € feito para capturar em uma unica varidvel caracteristicas
relacionadas e também para diminuir o grau dos nodos dos grafos, diminuindo a

complexidade de treinamento e execucao da rede.

Figura 4 — Exemplo Rede de Bayesiana - varidveis de escopo agricola

R

Fonte: Autor (2022)

O aprendizado/treinamento de uma rede Bayesiana consiste em primeiro executar
um algoritmo que aprenda a estrutura da rede, inferindo sua estrutura com base nas
relacdes causais entre varidveis do conjunto de dados, representando tais relacdes como
um grafo aciclico direcionado. Posteriormente, deve-se ajustar os pardmetros com base

nas relagdes probabilisticas entre os nodos do grafo onde o valor do né pai € usado para
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calcular a densidade de probabilidade para o né filho. Dessa forma, € possivel inferir
o valor de um no filho pelos valores dos nés pais (CHAPMAN et al., 2018) (raciocinio
dedutivo).

Gracas ao Teorema de Bayes, o inverso também pode ser computado, permitindo
também o raciocinio que tenta explicar as causas mais provaveis das consequéncias
observadas (raciocinio abdutivo). OQOutra forma de treinamento consiste em definir
sua estrutura e preencher as distribuicdes de probabilidade, usando uma abordagem
frequentista, uma abordagem Bayesiana ou uma mistura das duas abordagens.

Uma restricdo das redes Bayesianas € que ndo existe a possibilidade de
retroalimentagdo de valores a partir das modificagdes que as interagdes do sistema geram.
Essa caracteristica € util quando existe um atraso temporal na alteracio das probabilidades
a posteriori, que ocorre quando um valor de uma varidvel no passado influencia o valor de
uma varidvel no presente. Essa caracteristica estocdstica é implementada pelas chamadas
redes Bayesianas dinamicas (dynamic Bayesian networks, ou simplesmente DBN).

Redes Bayesianas dinamicas sdo processos markovianos de ordem superior a
1 (SHAMSHAD et al.,, 2005), organizadas como uma repeticdo de sucessivas redes
Bayesianas estdticas idénticas, mas com acréscimo de arcos entre as varidveis das
diferentes instancias da rede que mostram como as varidveis de uma instincia afetam
as varidveis da proxima rede (PRICE; MOODLEY; PILLAY, 2018).

A Figura 5 apresenta um exemplo de uma representacdo grafica de rede de
Bayesiana dindmica. Os arcos em preto (X| — X2, X1 — X3, Xo = X3 e X — Xy) sdo
as dependéncias estdticas existentes entre as varidveis da rede; os arcos em vermelho sdo
as dependéncias dindmicas ou temporais, mostrando quais varidveis do passado afetam o

valor das variaveis no futuro.

Figura 5 — Representagdo gréifica de uma Rede de Bayesiana Dinamica

Fonte: Adaptado de Khakzad, Landucci e Reniers (2017)
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A construcdo de redes Bayesianas existe que a dependéncia de dados
probabilisticos e suas relacdes de dependéncia estejam bem definidas. Existem trés
métodos de construcao de redes Bayesianas: manual, sendo projetada por um ou mais
especialistas no dominio do problema; automadtica, a partir de dados de realidade, onde
nao hd interven¢do humana e a Rede Bayesiana € criada a partir dos dados de entrada; e a
metodologia mista onde a rede é construida por uma combinac¢do das duas metodologias
(DRURY et al., 2017). Neste trabalho foi verificada a diferenca de resultados entre o
primeiro e o segundo métodos, visto que os dados foram gerados de forma controlada.
O pacote construido, por outro lado, admite a inclusdo de pardmetros que permitem o
aprendizado da rede pela metodologia mista.

Redes Bayesianas dindmicas permitem que as probabilidades condicionais e
também a estrutura do modelo sejam atualizados conforme novas evidéncias sdo
disponibilizadas, evitando-se assim a deterioracdo progressiva do modelo.  As
probabilidades condicionais podem ser refinadas para refletir as evidéncias disponiveis,
tal refinamento pode ser produzido somente a partir dos dados novos ou com base
em especificacoes do usudrio (DAGUM; GALPER; HORVITZ, 1992). Depois do
treinamento, contudo, ndo hd possibilidade de alterar a estrutura da rede. Se houver
necessidade, ela deve ser novamente produzida a partir dos novos dados.

A previsdo é uma aplicacdo natural para Redes Bayesianas pela capacidade de
fazer inferéncias com base em informag¢des incompletas e absorver novas informagdes
(DRURY et al., 2017). Além disso, a rede € capaz de expressar dependéncias entre causas
e efeitos, lidar com dados parciais, integrar novos dados e prover nova interpretagdo com

novos dados (ELAVARASAN et al., 2018).

3.2 Técnicas de Validaciao

Na préxima secdo deste trabalho algumas técnicas utilizadas para a validacao
dos modelos aplicados a tarefa de previsdo de resultado agricolas sdo apresentados.
Cada modelo, de acordo com o contexto de sua aplicacdo e a disponibilidade de dados,
utiliza métricas distintas para validacdo dos resultado. Esta secdo apresenta uma breve
caracterizacao das métrica utilizadas. Nas Equacdes (2) a (8) yﬁ € o valor previsto, y; € o
valor observado e n € o tamanho da amostra.

O erro médio absoluto (mean absolute error, ou MAE) é uma medida que

considera a média do somatério do médulo das diferencas entre o valor observado e
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o valor previsto. O MAE ¢ calculado como a soma dos erros absolutos dividido pelo

tamanho da amostra, conforme indicado na Equacao (2):
1 &,
MAEZZZ]yi—yi\ (2)
i=1

O erro percentual médio (Mean Percentage Error - MPE) € a média calculada dos
erros pelos quais as previsdes de um modelo diferem dos valores reais, sendo calculado
pela Equacao (3):

I yi—i
MPE = =} =-—=x 100 3)
iz Vi

O erro percentual médio absoluto (Mean Absolute Percent Error - MAPE) é
a média dos erros percentuais absolutos das previsdes onde os erros percentuais sao
somados em mdédulo. Quanto menor o MAPE, melhor a previsdo e é calculado conforme

a Equacdo (4).
1

Vi i
MAPE = - Y |—| )
iz '

Yi

O erro quadréatico médio (Mean Squared Error - MSE) mede a quantidade de erro
em modelos estatisticos. Ele € apurado pela diferenca média quadrada entre os valores
observados e previstos. Quando um modelo ndo tem erro, o MSE € igual a zero. Quanto

menor o MSE mais efetivo € o modelo. A Equacio (5) apresenta o cdlculo desta métrica

N

1
MSE — - (v —vi)? )
=1

A raiz do erro médio quadratico (root mean square error - RMSE), ou raiz do
desvio médio quadratico (Root Mean Squared Deviation - RMSD), calcula a média do
somatorio das diferencas entre o observado e o previsto, entretanto. A raiz aplicada
ao resultado devolve a métrica a escala dos valores observados, facilitando a sua

compreensdo. A Equacdo (6) apresenta descreve o cdlculo desta métrica:

RMSE = (5 — )2 (©6)

S| =

i=1

Para a determinacdo das varidveis a ser utilizado em modelos de regressao
aplica-se a métrica do Erro Quadritico Médio de Validagao Cruzada (Root Mean Square
Error of Cross Validation - RMSECV), esta métrica € calculada pela mesma equacao da

RMSE, com a diferenca de ser aplicada em uma etapa anterior a definicdo do modelo,
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permitindo comparar o efeito que cada varidvel tem no desempenho do modelo.

A raiz do erro percentual médio quadratico (Root Mean Square Percentage Error -
RMSPE) € a representacdo percentual da RMSE e € obtida multiplicando-se Equagao (6)
por 100.

A raiz relativa do erro quadratico médio (Relative Root Mean Squared Error -
RRMSE), diferentemente da RMSE, que € restrita pela escala das medi¢des originais, o
RRMSE pode ser usado para comparar diferentes técnicas de medicio. RRMSE expressa
o erro relativamente ou em forma de porcentagem, sendo que quanto menor o valor melhor

€ o modelo. O calculo desta métrica é feito conforme a Equacgao (7):

1

n / 2
2 Lt (0 = i)
RMSE = \/" IZ’-’_l(lyi)zl x 100 (7

O coeficiente de determinacdo (R%) é uma medida que determina o quanto um
modelo de regressdo estd ajustado aos valores observados de uma varidvel aleatéria. Ele
¢ obtido pela Equacdo (8)

n . /\2
R Limi0i—y)” (8)
(v — )2
i1 (vi—9)
onde y € a média das observacoes.

A acuricia € uma métrica calculada a partir da matriz de confusdo de um modelo
de classificagdo, levando em consideracao a taxa de falsos negativos (FN), falsos positivos
(FP), verdadeiros negativos (VN) e verdadeiros positivos (VP), conforme exposto na
Equacao (9):

VP+VN

Acurdcia = 9
VP+VN+FP+FN

3.3 Trabalhos correlatos

Nesta secdo sdo apresentados os trabalhos levantados na revisdo de escopo da
literatura, conforme método descrito na Secao 2.2, cujo contetido € afim ao trabalho aqui
proposto. Primeiramente, apresentam-se os trabalhos cuja abordagem visa a previsao de
produtividade agricola independente da estratégia adotada, posteriormente sao expostos
os trabalhos ligados a agricultura, cujo método se alicerca em modelos probabilisticos,

independentemente da aplicac@o ser ou nao ligada a previsao de resultado agricola.
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3.3.1 Previsao de produtividade agricola

Dos trabalhos estudados no levantamento bibliogrifico realizado, dentre as
justificativas para realizacdo de estimativa de producdo ou predi¢cdo de resultado, a
constru¢do de uma representacdo confidvel da situacdo agro-produtiva visando dirimir
a inseguranga alimentar e gerar insumos para planejamento e gestdo tanto dos produtores
como do poder publico sdo as mais citadas.

Existem dois tipos de abordagem de predi¢do de resultado de colheita: baseadas
em processos, que focam em aspectos da fisiologia do crescimento das plantas,
modelando o impacto da mudanga destes processos na produtividade final. Por outro
lado, tem-se as baseadas em dados oriundos de varidveis que se acredita relevantes para
os resultados da colheita (HUNTINGTON et al., 2020). Neste trabalho, se da foco a
perspectiva baseada em dados. Entretanto, é possivel citar os trabalho de Park et al.
(2017) e Zaeen et al. (2020) que trabalham com previsdo de produtividade a partir de
caracteristicas fisioldgicas das plantas, comparando os dados coletados em campo com
as métricas consideradas ideais em cada fase do crescimento da planta com objetivo de
estimar o resultado da produgdo.

Sob esta Gtica, pode-se verificar que alguns autores focam suas pesquisas em
determinar quais as técnicas sdo consideradas mais eficazes, abordando os mesmos
conjuntos de dados com diferentes técnicas. Shu (2020) comparou diferentes modelos
de aprendizado de maquina com o desempenho de seu préprio modelo baseado em Self
Normalizing Neural Networks (SNN) para a previsao de produtividade de soja no Japao. A
comparacao foi validada por meio da RMSE relativa onde o método k-Nearest Neighbors
(KNN) foi o mais eficaz para o conjunto de dados menor (521 ocorréncias) e o SNN para
o conjunto maior (3148 ocorréncias).

O trabalho de Srikamdee, Rimcharoen e Leelathakul (2018) equiparou trés
técnicas baseadas em redes neurais — backpropagation neural network (BPNN), Adaptive
Evolution Strategies (A-ES) e Deep Neural Network (DNN) — para verificar a capacidade
de predizer a produtividade da cana de acticar em lavouras na Tailandia entre os anos de
2010 e 2014. Nesse trabalho a validacdo dos resultados foi feita pelo MAPE, tendo a
abordagem de redes neurais com aprendizado profundo sido a mais precisa na médias de
4 anos.

Gaso, Berger e Ciganda (2019) compararam dois modelos, um baseado em

regressao simples e um “método de modelo de lavoura (crop model method)” utilizando



40

dados de vegetacdo obtidos por sensoriamento remoto em 22 campos no sudoeste do
Uruguai, tendo sido obtida uma RMSE relativa uma vez e meia (1,5) menor na abordagem
com regressao linear. Apesar disso os autores destacam que a implementagdo do método
de modelo de lavoura permite uma melhor representacio espacial da variabilidade da
producdo.

Outros estudos adotam uma abordagem mais direta, focando nos resultados da
aplicacdo de uma técnica a um conjunto de dados para a predicdo de um ou mais
cultivares. A seguir serdo apresentadas as impressdes sobre estes trabalhos.

Com a ferramenta WEKA?, Gandhi et al. (2016) aplicaram otimizagio minima
sequencial e Gandhi, Petkar e Armstrong (2016) utilizaram redes neurais artificiais (RNA)
de multicamada em um conjunto de dados de 27 distritos do estado de Maharashtra na
India, contendo dados de produgio e meteorolégicos, para a previsio da produtividade de
arroz. O trabalho apresenta a validacdo de seus resultados através de um percentual de
acurdcia com base na matriz de confusao do modelo.

O trabalho de Huntington et al. (2020) aplicou modelo baseado em florestas
aleatdrias (random forests) para a predizer a producido em biomassa do sorgo nos Estados
Unidos, para o periodo de 2018-2100, considerando um conjunto de cendrios climaticos
possiveis. A partir de dados climatoldgicos, de produgdo, de preco do commodity e de
caracteristicas de solo, o modelo foi treinado com dados de 1958 a 1987 e validado
com dados de 1988 a 2016. Apesar de ndo informar a eficicia do modelo, o trabalho
apresenta os resultados comparando a produtividade estimada com a registrada no periodo
de validagao.

Moraes et al. (2020) apresentam um modelo, de regressdo linear multipla e
clusterizacdo para predi¢do de produtividade do Acai na amazdnia oriental, tanto para
plantacdo irrigadas como ndo irrigadas. O modelo considera a influéncia dos dados
meteorologicos ao longo das seis fases fenoldgicas da planta. Os resultados foram
validados através do (R?) e MAPE, sendo que a eficiacia do modelo varia conforme a
época do ano.

Em Helfer et al. (2019), um sistema computacional, que usa dados de sensores
para medir a composi¢do do solo, dados meteoroldgicos e técnica de regressao linear, é
aplicado para a predicio da produtividade do trigo na regido de Santo Angelo, Rio Grande
do Sul, Brasil. Os resultados foram validados através do R?, RMSE e RMSECV.

Haghverdi, Washington-Allen e Leib (2018) usam uma série temporal anual de

Zhttps://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index. html
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indices de plantacdo, obtidos por sensoriamento remoto, para caracterizar a fenologia
do algodao. Estes dados sdo usados como entrada de uma rede neural artificial para a
previsdo da safra de fibra de algodao. O modelo foi aplicado a diferentes combinagdes
do conjunto de dados, em diferentes datas, ao longo dos anos de 2013 e 2014, totalizando
61.200 modelos. O objetivo foi estabelecer relacdo dos indices de safra com dados de
producao de fibra de algodao medidos em campo. A validacio dos resultados € feita pelo
MAE e R%.

O trabalho de Ahmad et al. (2020) aplicou a técnica de aprendizado de maquina
Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSQO) para estimar a produtividade
de milho no distrito de Faisalabad no Paquistdo. O modelo foi aplicado para prever
a producdo de 10 anos (2007-2016) objetivando avaliar as variabilidades sazonais e
interanuais em relacdo a temperatura e precipitacdo. Os resultados foram validados pelos
parimetros R> e RMSE.

Folberth et al. (2019) empregam dois algoritmos de aprendizado de méaquina —
intensificacdo de gradientes (extreme gradient boosting) e florestas aleatorias — em dados
de saida de modelos globais de cultura, com o objetivo de gerar um modelo que realize
prediciio em escala espacial menor. A validagio do modelo é dada por R*, RMSE e MAE.

O trabalho de Aparecido et al. (2017) aborda varidveis agrometeorolégicas com
técnica de regressao linear multipla para a predi¢dao da produtividade do café na regido do
Cerrado de Minas Gerais, no Brasil. Neste trabalho foram testados todas as possibilidade
de combinacdo de varidveis independentes, buscando identificar os melhores modelos
para cada drea investigada. O modelos foram classificados com base no R? ajustado e
MAPE.

Zhang et al. (2017) desenvolveram um conjunto de 8 (oito) modelos de regressao
stepwise regression para prever variagcdes na produtividade do trigo de inverno em
Oklahoma, nos Estados Unidos, com base nas condicdes de vegetacdo, umidade e
temperatura. Estes modelos foram comparados entre si sob os pardmetros de RMSE e
R

Farooque et al. (2020) aplicou técnicas de regressdo — linear e cubica — para
estimar a produtividade de batatas de maneira ndo intrusiva, mediante a relacdo entre
produtividade e condutividade elétrica do solo em New Brunswick e ilha Prince Edward
no leste do Canadd. A pesquisa concluiu, com base no RMSE e R?, que existe forte
correlacdo entre condutividade elétrica aparente do solo e a produtividade e que o modelo

de regressdo cubica se mostrou mais acurado que o de regressao linear.
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A definicdo de um conjunto de dados relevantes para a realizacdo de predicao,
bem como as técnicas para obtencdo desses dados também representam um eixo de
debate em relacdo aos trabalhos analisados. O trabalho de Holzman et al. (2018) avalia
a utilizacdo de dados de estresse hidrico, obtido por sensoriamento remoto, e de indice
de radiacdo solar para a predi¢do de milho, soja e trigo na Argentina. Chen et al. (2020)
desenvolveram um sistema para estimar os rendimentos de trigo, cevada e canola ao longo
do cinturdo de trigo na Austrdlia utilizando dados de sensoriamento remoto com indices
de estresse derivados de dados meteoroldgicos.

O trabalho de Peng et al. (2018) aplicou um modelo baseado em regressao a um
conjunto de dados climdticos e outro conjunto de dados climdticos associados com dados
de sensoriamento remoto, na predi¢do da produtividade de milho nos Estados Unidos. O
estudo concluiu que a inclusdo do indice de vegetacao aprimorado (Enhanced Vegetation
Index - EVI) resultou em uma melhora no desempenho de previsao de rendimento.

O trabalho de Mladenova et al. (2017) comparou o resultados de previsao de
rendimento de 12 conjuntos de dados em larga escala que empregam umidade do solo,
evapotranspiracao e/ou dados relacionados a vegetacdo, obtendo melhores resultados com
a associagdo destes dados quando comparado com modelos exclusivamente baseados em
vegetacdo para a previsao de rendimentos de milho e soja nos Estados Unidos.

Holzman e Rivas (2016) avaliaram a aptidao do indice de temperatura seca
de vegetacdo (Temperature Vegetation Dryness Index - TVDI) obtidos por técnicas de
sensoriamento remoto, em técnicas de regressdo linear e polinomial para predizer a
produtividade de milho na regido do Pampa argentino, obtendo razodvel precisdo de oito
a 12 semanas antes da colheita em regides imidas e uma menor precisdo em dreas do
semidrido.

Byakatonda et al. (2018) investigaram a relacdo entre os indices climdticos
como indice de aridez (Aridity Index - Al), indice padronizado de evapotranspiragao
de precipitacdo (Standardised Precipitation Evapotranspiration Index - SPEI), indice de
oscilagdo sul (Southern Oscillation Index - SOI) e duragdo da estagdo chuvosa (Length of
the Rainy Season - LRS) nas safras de milho e sorgo no semidrido Botsuana. Tal relagao
foi aplicada em modelos de Rede Neural Artificial que previu probabilidade da reducao
do rendimento destas cultivares nos préximos 5 anos.

O trabalhos de Jha et al. (2019) avaliaram a aplicabilidade da utiliza¢do de dados
meteorolégicos em escala didria, estimados a partir de medidas mensais ou sazonais, em

modelo de predi¢do de produtividade de arroz no Nepal. Nao houve ganho de eficiéncia
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notdvel neste experimento.

O trabalho de Wang et al. (2018) utilizou arvores de decisdo (Classification and
Regression Tree - CART) para determinar o poder explicativo das propriedades de solo na
variabilidade da produtividade de arroz no nordeste da China, concluindo que ha potencial
para o aumento da efici€éncia na predi¢do da produtividade quando se agregam dados das
propriedades do solo por aumentar o poder explicativo pela identificacio do fator limitante
mais critico.

Khanal et al. (2018) examinaram o papel das imagens de sensoriamento remoto
para predizer caracteristicas de solo e o rendimento de milho em uma drea no estado
de Ohio nos Estados Unios. Comparando o desempenho de modelos usando regressao
linear e cinco modelos de aprendizado de maquina obteve resultados que indicam que a
associacdo de dados de sensoriamento remoto com técnicas de aprendizado de maquina
sdo promissores para estimar produtividade de lavoura de milho em nivel local. O trabalho
de Leroux et al. (2019) Chegou a conclusdes semelhantes quando avaliou a produgdo de
milho em Burkina Faso usando, também, técnicas de aprendizado de maquina e dados de
sensoriamento remoto.

O trabalho de Guan et al. (2017) também que utiliza dados de sensoriamento
remoto, buscando associar dados de multiplos satélites com informagdes de diversas
faixa espectrais, do visivel ao infravermelho, da regido do cinturdo do milho nos Estado
Unidos, indicando que a utilizacdo de dados de satélite melhora sensivelmente previsdes
de rendimento das safras, quando comparado ao que pode ser obtido com sensores
individuais.

J4 Kamir, Waldner e Hochman (2020) lancaram mao de técnicas de aprendizado
de maquina para mapear a produtividade real das safras de trigo na Australia a partir de
séries temporais de imagens de satélite e clima, permitindo identificar desvios e lacunas
na produtividade.

No trabalho de White et al. (2020) o efeito da introdu¢do de informacdes relativas
a umidade do solo, obtidas por sensoriamento remoto, é avaliado em relacdo a eficicia
da predicao da produtividade de canola nas pradarias canadenses. O estudo concluiu que
houve aumento pela adicao destes dados, na eficicia da predicdo em mais da metade dos
eco-distritos estudados.

A agricultura é sensivel a mudangas climadticas, especialmente a variabilidade
na temperatura média e nos regimes de chuvas, tais varicdes podem causar alteracdes

substanciais nos sistemas produtivos agricolas (IIZUMI; RAMANKUTTY, 2016).
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Desta feita, alguns trabalhos (LEHMANN et al.,, 2020; Uwizera; McSharry, 2017;
NGUYEN-HUY et al., 2018; AHMAD et al., 2020; FAROOQUE et al., 2020) buscam
correlacionar as alteracdes climdticas com eventuais variabilidades na produtividade ou
entdo prever os efeitos a médio e longo prazo dessas mudancgas (FATHI et al., 2017).

O trabalho de van Klompenburg, Kassahun e Catal (2020) ndo foi identificado
no levantamento detalhado no capitulo anterior, mas foi incluido nesta se¢do por
ser uma revisdo bibliogridfica com enfoque semelhante ao que se pretende adotar
neste trabalho e ndo um trabalho primdrio. Objetivando identificar publica¢des que
empregam aprendizado de maquina para a predicdo de resultado de colheita. A citada
revisdo identificou 50 publicagcdes que atenderam os critérios estabelecidos. Dentre as
publicagdes identificadas, redes neurais € a técnica mais usada, com 27 trabalhos, seguida
por regressao linear, com quatorze, florestas aleatérias, doze, support vector machines,
dez e extreme gradient boosting com quatro. Detre as técnicas de redes neurais as mais
empregadas sdo convolutional neural networks, long-short term memory e, deep neural
networks. No que se refere a escolha de varidveis independentes, as mais empregadas
foram temperatura, tipo de solo, precipitagcdo e informagdes da producao.

Comparando os levantamentos realizados por van Klompenburg, Kassahun e Catal
(2020) com o realizado neste trabalho, encontramos apenas trés publicacdes que figuram
em ambos. Dentre os aspectos que justificam esta divergéncia apontamos para o hiato
temporal definido, sendo de cinco anos no presente e dez no outra revisdo. Além disso,
foram investigados dois repositérios a mais do que nesta revisao, totalizando seis, sendo
que apenas dois repositorios constam em ambos. Por fim, ainda € possivel verificar que
nos termos de busca daquela revisdo fazem uso de menos conjungdes, o que restringe
menos a busca.

De maneira simplificada, as técnicas utilizadas nas publica¢cdes estudadas, seja
com aplicacdo finalistica ou como técnica auxiliar para organizacao dos dados ou escolha
das varidveis independentes, podem ser agrupados de acordo com a frequéncia de
utilizagdo de uma ou mais classes de métodos. Foram identificados treze trabalhos que
aplicam técnicas de regressao, apresentados na Tabela 3, quinze trabalhos que empregam
técnicas de aprendizado de maquina elencados na Tabela 4 e quatro que utilizam técnicas
que ndo puderam ser classificadas em nenhuma das anteriores, sendo estando descritas na
Tabela 5.

As tabelas apresentam estrutura similar, indicando a referéncia para do trabalho

correlato, a técnica aplicada, informacdo sobre a descricdo ou ndo da variabilidade
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espacial, ou seja, se o trabalho apresenta informagdes de se existe e como se da a
variacdo produtiva dentro de da drea de estudo, informacdo sobre a descricdo ou ndo
da variabilidade temporal, ou seja, se o trabalho apresenta reflexdo quanto avariabilidade

intra e inter safras e qual foi o método de validagdo aplicado.

Tabela 3 — Resumo trabalhos correlatos - Modelos de regressao

Modelos de regressao

Trabalho Téenica Variabilidade | Variabilidade Validacio
espacial temporal
Moraes et al. | Regressio NAO SIM MAPE e R?
(2020) linear multipla
e Clusterizacao
Helfer et al. | Regressdo linear NAO SIM R?, RMSE e RMSECV
(2019)
Gaso, Berger e | Regressao linear SIM NAO RMSE
Ciganda (2019)
Aparecido et al. | Regressdao  linear SIM NAO R?> e MAPE
(2017) multipla
Zhang et al. | regressao multipla SIM SIM R? e RMSE
(2017)
Kadigi et al. | Distribuicio NAO NAO Nio apresentou
(2020) empirica
multivariada
Holzman et al. | Regressdo linear e SIM NAO RMSE
(2018) quadratica
Lehmann et al. | Regressdo linear NAO NAO R?
(2020)
Park et al. (2017) | Regressao NAO NAO RMSE
polinomial
Peng et al. (2018) | Regressao nao SIM NAO RMSE
linear de multiplas
varidveis
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Tabela 3 — continuacao

Trabalho Téenica Variabilidade | Variabilidade Validacio
espacial temporal

Zaeen et al. | Regressdo nio NAO NAO RMSE
(2020) linear e regressdo

exponencial
Holzman e Rivas | Regressao nao SIM NAO RMSE
(2016) linear e regressdo

quadratica
Farooque et al. | Regressdo nao SIM NAO R?
(2020) linear e regressao

cubica

Fonte: Autor (2021)

Tabela 4 — Resumo trabalhos correlatos - Modelos de Aprendizado de maquina

Modelos de Aprendizado de maquina

Trabalho Téenica Variabilidade | Variabilidade Validacio
espacial temporal
Shu (2020) SNN NAO NAO RRMSE
Srikamdee, BPNN, A-ES e NAO NAO MAE percentual
Rimcharoen e | DNN
Leelathakul (2018)
Huntington et al. | RF e extremely SIM SIM Comparativo
(2020) randomized trees
regression

Gandhi, Petkar e | RNA NAO NAO Matriz de confusao
Armstrong (2016)
Ahmad et al. | LASSO SIM NAO Acurécia, R> e RMSE
(2020)
Folberth et al. | extreme gradient SIM NAO R?, RMSE e MAE
(2019) boosting) e RF
Nguyen-Huy et al. | D-Vine copula NAO SIM MAE e RRMSE
(2018)
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Trabalho Técnica Variabilidade | Variabilidade Validacio
espacial temporal
Byakatonda et al. | RNA SIM SIM MSE
(2018)
Khanaletal. (2018) | RF, NN, SVM, SIM NAO R?> e RMSE
GBM e CUB
Leroux etal. (2019) | RF NAO NAO R, RMSE,
RRMSE e MAE
Kamir, Waldner e | RF, CUB, SVM, NAO NAO R?> e RMSPE
Hochman (2020) | KNN, MARS,
GPR, MLP,
XgBoost
Guan et al. (2017) | PLSR NAO NAO R? e RMSE
Gandhi et al. | SVM NAO NAO Matriz de confusio
(2016)
Wang et al. (2018) | SVM NAO NAO PRE
Wang et al. (2018) | SVM, RF Decision NAO NAO Nio descrito

Tree, Naive-bayes e

Logistic Regression

Fonte: Autor (2021)
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Tabela 5 — Resumo trabalhos correlatos - outros métodos

Variabilidade | Variabilidade

Trabalho Técnica Validacao
espacial temporal

White et al. (2020) | Modelo “Canadian SIM NAO R?
Crop Yield
Forecaster”
(CCYF)

Chen et al. (2020) | Método NAO NAO RMSE
semi-empirico

Jha et al. (2019) Modelo “Decision SIM NAO MPE e RMSD
Support System for
Agrotechnology
Transfer” (DSSAT)

Schauberger, Método SIM NAO R2

Gornott e | semi-empirico

Wechsung (2017)

Fonte: Autor (2021)

3.3.2 Aplicacao de modelos probabilisticos na agricultura

A revisdo bibliografica, detalhada na Secdo 2.2, também teve como objetivo
levantar trabalhos que utilizam modelos probabilisticos aplicados a agricultura, nao
necessariamente restritos a previsao ou estimativa de produtividade. Foram encontrados
13 trabalhos com utiliza¢ao de modelos de Markov em atividades agricolas diversas, onde
a identificacdo de padrdes € a aplicagdo com maior recorréncia encontradas. Além de
11 trabalhos utilizando redes Bayesianas, sendo modelagem para tomada de decisdo a
aplicacdo com maior recorréncia, com cinco trabalhos, previsao de resultado de produgao
o segundo mais frequente, com 4 trabalhos e dois trabalhos focados em levantamento
bibliogréfico.

O sistema desenvolvido por Yashaswini et al. (2017) é composto por uma rede
de sensores e atuadores aplicados na lavoura, objetivando implementar um sistema

automatizado de irrigacdo. Utiliza HMM para identificar precocemente o surgimento
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de doengas em plantas, a partir do conjunto de dados coletados. A inferéncia para definir
a provavel doenca é feita considerando a existéncia das condicdes favordveis para seu
surgimento. Abordagem semelhante ¢ usada em Patil e Thorat (2016) e Pawara et al.
(2018), onde HMM ¢€ usado para identificar a existéncia de condi¢des propicias para o
surgimento de doengas em uvas e em romas respectivamente.

O trabalho desenvolvido por Popli, Jha e Jain (2021) se refere a um tema ligado a
agricultura de forma subsididria. Objetivando reduzir custos de produgdo por meio da
reducdo do consumo energético, o sistema emprega HMM para a treinar um sistema
de gerenciamento de acesso a rede para transmissdo de dados coletados em lavoura.
Abordagem semelhante € dada em Li et al. (2020), quando utiliza HMM para otimizacao
de sistema de monitoramento buscando reduzir o nimero de medicdes, sem perda na
qualidade das classificacdes, em um sistema de apoia a agricultura de precisao.

Arfa et al. (2015) usa uma cadeia de Markov ndo estaciondria para identificar o
impacto de politicas publicas que afetam o preco do leite, no crescimento ou redugdo do
numero de fazendas leiteiras na Franga. O modelo verificou o peso das varidveis preco do
leite de vaca, rendimento de leite de vaca, existéncia de pagamento direto, reserva de cota
de leite e pagamento de incentivo para estabelecimento de novos produtores na relagao,
tamanho e quantidade de fazendas.

Huang, Sklar e Parsons (2020) usam um modelo oculto de Markov combinado
com um Processo de Dirichlet Hierdrquico (HDP-HMM) para agrupar padrdes de
movimentos usados para aprendizado por demonstra¢ao, com objetivo de treinar um rob6
para a colheita de morangos. Modelos hierdrquicos sdo utilizados para agrupamento de
conjunto de dados com distribui¢do discreta. Segundo Fox et al. (2008), HDP-HMM
permite desenvolver algoritmos de aprendizagem orientados a dados que outorgam inferir
sobre posteriores distribui¢cdes sobre o nimero de estados.

O trabalho de Ghamghami et al. (2020) aplicou um método empirico de Bayes que
inclui a aplicagdo de um HMM que auxilia na estimativa do porcentagem de progresso
da cultura (CPP ou crop progress percentage), indice que indica o status do progresso da
plantacdo ao longo das fases fenoldgicas. As sete fases fenolégicas do milho sdo usadas
como camada oculta e 2 indices de vegetacio sdo usados como camadas visiveis do HMM
aplicado neste trabalho. Os indices de vegetacao aplicados sdo o NDVI e Grau-Dias de
Crescimento Acumulado (Accumulated Growing Degree Days - AGDD). NDVI € obtido

por meio das resposta espectrais nas imagens obtidas pelos satélites LANDSAT? 7e 8 e o

3https://landsat.gsfc.nasa.gov/
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AGDD ¢ calculado com base nas temperaturas médias medidas por estacio meteoroldgica
considerando as temperaturas cardinais das fases fenologicas. O HMM aplicado neste
trabalho € do tipo ndo homogéneo, pois assim que a plantagdo entra em uma nova fase
fenoldgica a probabilidade de ele retornar para um estdgio anterior vai decaindo até chegar
a zero. Em relacdo aos resultados obtidos, o trabalho comparou a RMSE do modelo
proposto com um modelo cldssico d¢ HMM obtendo resultados melhores. Segundo
Ghamghami et al. (2020), a modelagem de CPP pode auxiliar a avaliar as variacdes de
produtividade da lavoura.

Em Mueller-Warrant et al. (2017) imagens de satélite de ocupacdo de solo foram
convertidas em histérico de plantagdo, buscando verificar se a rotacdo de cultivo anual
atende a um padrdo identificavel, usando um modelos de independéncia de Markov de
etapa Gnica ou acompanha restricdes na escolha da cultura determinada pelos produtores.
O trabalho conclui que os produtores ndo realizam a selecdo da rotacdo de produgdo
randomicamente, sendo deliberadas com até cinco anos de antecedéncia.

Kang e Ozdogan (2019) utiliza Cadeia de Markov com simulacdo de Monte Carlo
para calibragdo dos melhores parametros de entrada para um algoritmo de predi¢do de
produtividade a partir da assimilacdo de dados de sensoriamento remoto.

Ferreira (2019) usa o problema de decodificacdo, cuja solucio 6tima é dada pelo
algoritimo de Viterbi (VITERBI, 1967), para o problema de previsdo do resultado de
producdo agricola. O autor desenvolveu um modelo baseado em HMM a partir de pacotes
na linguagem de programacao R utilizando dados meteoroldgicos, de solo e de produgao
de quatro safras de soja (Glycine max) nos anos 2012/2013, 2014/2015, 2016/2017 e
2017/2018, em um talhdo da EMBRAPA Pecudria Sul localizado no municipio de Hulha
Negra, estado do Rio Grande do Sul, Brasil, com drea de 13,4 hectares e altitudes que
variam entre 230 e 250 metros. O modelo tratou os resultado da producdo como estados
ocultos do modelo, sendo definidas trés classes: baixa produgdo, média producdo e
alta produgdo. O modelo mostrou-se adequado para predizer a produtividade ao longo
das safras com base nos dados de producdo mais recente e das varidveis observaveis.
Conclui indicando que sejam realizados trabalhos futuros para que se detalhe espacial e
temporalmente os dados buscando o aumento da eficidcia do modelo desenvolvido.

Outra abordagem probabilistica aplicada a problemas relacionados a agricultura
sdo as redes Bayesianas e as redes Bayesianas dindmicas. A seguir sdo apresentados
alguns trabalhos que langcaram mao destas estruturas.

Price, Moodley e Pillay (2018) desenvolveram, a partir de uma abordagem hibrida,
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considerando a expertise dos produtores e dados meteoroldgicos, redes Bayesianas
dindmicas capaz de modelar o processo de tomada de decisdes por produtores de cana
de aguicar quanto a aplicacdo ou nao da técnica de queimada pré colheita.

Também através de uma abordagem hibrida Liman Harou et al. (2021) incorporam
modelos de redes Bayesianas e Monte Carlo para desenvolver um modelo de cultura
levando em consideragdo informagdes qualitativas, descritas pelas redes Bayesianas e
quantitativas, descritas por modelo de Monte Carlo.

No trabalho desenvolvido por Gouthami e Balaji (2017) redes Bayesianas foram
usadas para estimar o resultados de plantagdes de arroz no distrito de Karimnagar na
India. O trabalho utilizou WEKA para desenvolver as redes com dados de precipitagio,
temperatura, evaporacao, tamanho da drea plantada, produgdo total e rendimento, tendo
avaliado o desempenho através de matriz de confusdo. Outro trabalho semelhante foi
desenvolvido por Gandhi, Armstrong e Petkar (2016), onde os autores compararam o
desempenho dos algoritmos BayesNet e NaiveBayes do Bayes submenu no WEKA para
previsdo da produtividade de arroz para o distrito de Maharashtra, também na India.

Chandraprabha e Dhanaraj (2021) também utilizaram a ferramenta WEKA com
os algoritimos KNN, Bayes Net, Naive Bayes e RF para analisar e prever a viabilidade do
solo para agricultura a partir do conjunto de dados que incluem tipo de solo, PH do solo,
disponibilidade de NPK e dados de produgdo. O trabalho destacou como mais eficiente
KNN e RF em comparag@o com os algoritimos Bayesianos.

Roberton, Lobsey e Bennett (2021) desenvolveram, a partir da a metodologia
hibrida, usando um modelo linear ajustado aos dados em conjunto com a opinido de
especialistas, uma BBN para avaliar o risco de compactagdo do solo e os efeitos em
relacdo ao rendimento das culturas nas regides de Nova Gales do Sul e Queensland, na
Australia. O modelo foi desenvolvido no software Netica*.

Cornet et al. (2016) fizeram uso de Modelagem de rede Bayesiana aditiva,
desenvolvidas no pacote R abn’, para revelar os fatores causadores de variabilidade
produtiva inter-plantas de Inhame em plantacdes na Africa Ocidental, tendo observado
uma contribui¢do direta do nimero de catafilos e da data de emergéncia para o peso dos
tubérculos.

Kocian et al. (2020) utilizaram DBN para criar um sistema de apoio a decisao
agricola baseado na IoT, relacionando indicadores do desenvolvimento da cultura aos

parametros de controle ambiental em estufas.

“https://norsys.com/netica.html
Shttps://cran.r-project.org/web/packages/abn/index.html
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Chapman et al. (2018) usaram redes Bayesianas para prever o rendimento de
plantacdes de dendezeiros, usando dados ambientais e dados de gerenciamento do plantio,
tendo sido equivalente ou mais eficiente de RNAs. A rede foi desenvolvida a partir do
método baseado em dados usando o pacote R bnlearn® aplicando o algoritmo heuristico
hill-climbing para aprender a estrutura da rede. Em relacdo a RNA os resultados da rede
Bayesiana desenvolvida foram equivalentes ou melhores.

Gandhi e Armstrong (2016) realizaram levantamentos bibliografico da aplicacao
de técnicas de mineracao de dados para tomada de decisdo na agricultura e identificaram
a utilizacdo de redes Bayesianas em aplicagdes como predicdo do efeito de uso de
fungicidas a produtividade do trigo, parametros genéticos de facilidade de parto em gado
holandés, desenvolvimento de sistemas de apoio a tomada de decisdo para o cultivo de
malte sem uso de pesticidas, decisdes associadas a selecao de sistemas de irrigacdo para
fazendas leiteiras, controle de doencas, controle de proliferacdo de ervas daninhas entre
outras.

O trabalho de Drury et al. (2017) complementa o levantamento apresentado
nesta secdo, visto que realizou um levantamento dos trabalhos existentes na literatura
no periodo de 1984 a 2016, referente a aplicacdo de redes Bayesianas na agricultura.
O levantamento analisou publicacdes em periddicos com revisdo por pares € teses
de doutorado distribuidos principalmente nas dreas de monitoramento automatizado,
predicdo, identificacdo de causalidade, classificacdo e sistemas de suporte a decisdo,
classificando-os por método de construcdo, estrutura de aprendizado e método de
avaliacdo das redes Bayesianas. Os autores concluiram que, apesar de serem adequadas,
o uso de Redes Bayesianas na agricultura € uma estratégia raramente selecionada,
apontando como provavel principal motivo a curva de aprendizado mais ingreme do que

a das técnicas de aprendizado de mdquina mais tradicionais.

Shttps://cran.r-project.org/web/packages/bnlearn/index.html
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4 O MODELO AGROBAYES

4.1 Organizacao e funcionalidades

O modelo apresentado neste trabalho, denominado AGROBAYES, faz uso tanto
de redes Bayesianas estdticas quanto de redes Bayesianas dindmicas para construir
modelos capazes de prever o resultado da producdo agricola em diversos cendrios de
disponibilidade de dados. No pacote de software desenvolvido, o usudrio pode apresentar
um conjunto de dados organizados por dreas de producgdo, a partir do qual as redes sdo
geradas, possibilitando visualizar as previsdes de producdo, a representacdo grafica das
redes e as métricas de desempenho dos modelos.

As dreas de producao sdo usadas para caracterizar a diversidade espacial existente
em diferentes locais de uma mesma drea. A diversidade de producdo é causada
pela heterogeneidade do solo, declive, proximidade de aquiferos, utilizagdo ou ndo de
irrigacdo, e outras varidveis que influem na produgao, ainda que todas as dareas recebam
as mesmas agdes de manejo. Além da diversidade espacial, o tempo também € um fator
significativo no processo produtivo, pois diferentes valores de uma mesma varidvel em
tempo diferentes podem influenciar também de forma diferente o resultado final. Por
exemplo, pouca chuva no inicio da germinagdo da planta afeta negativamente a produgao
de forma mais drastica que pouca chuva no periodo em que a planta ja € adulta.

A Figura 6 ilustra essa ideia: pode-se identificar uma unidade produtiva, cujas
subdivisdes representam dreas em que a producdo ocorre mais uniformemente em
comparac¢do com as dreas vizinhas. Com base nos dados gerados em cada fase fenoldgica
das plantas sdo construidas redes estdticas, representadas nas figura pelas legendas dia 0,
dia A, dia 2A ... 5A (assumindo aqui cinco fases fenoldgicas de relevancia) e a interligacao
destas redes estaticas permite a criacdo de redes dinamicas.

A construcao do pacote AGROBAYES foi executada com o ferramental descrito na
Sec¢do 2.3. Adicionalmente, teve-se o cuidado de cumprir os requisitos de documentagdo

das normas!

necessdrias para submissdo de pacotes ao repositério padrdo da linguagem
R (https://cran.r-project.org/). O pacote completo estd disponivel no endereco https://
github.com/GuiHalal/AgroBayes. O c6digo completo do pacote pode ser encontrado no
Apéndice C e a sua documentagdo, no formato do CRAN, encontra-se no Apéndice D.

O pacote AGROBAYES permite ao usudrio gerar redes estiticas e dinamicas a

Thttps://cran.r-project.org/web/packages/policies.html


https://cran.r-project.org/
https://github.com/GuiHalal/AgroBayes
https://github.com/GuiHalal/AgroBayes
https://cran.r-project.org/web/packages/policies.html
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Figura 6 — Caracterizacao espago-temporal de uma area produtiva

Dial Diad Dia 24 Dia3a Diada Dia5a

Fonte: Autor (2021)

partir de um conjunto de dataframes apresentados em uma lista, em que cada elemento
da lista representa uma area da plantacdo e cada dataframe representa os dados de uma
fase fenoldgica da cultura. Os dataframes devem ser organizados de forma que cada linha
contenha os dados de uma colheita sendo dispostas nas primeiras colunas as varidveis
independentes e a varidvel dependente (resultado da produ¢do), na dltima coluna.

A funcdo RunNetworks é responsdvel pela criacdo das redes estéticas. O usudrio
deve apresentar os dados organizados em um conjunto finito de classes de uma drea e
duas matrizes contendo o conjunto de arcos que devem e ndo devem constar nas redes.
A funcdo retorna as métricas de desempenho das redes construidas na tarefa de previsao
do resultado. Cada vez que a funcdo é executada, sd@o geradas quatro redes para cada
fase fenoldgica da 4drea testada. Os algoritmos utilizados no aprendizado de estrutura
das redes sao Hill-Climbing (HC) e Max-Min Hill-Climbing (MMHC) com e sem a
predeterminacio do conjunto de arcos que compdem a rede.

A funcdo createDbn executa a criagdo das redes dindmicas. O usudrio deve
apresentar os dados continuos de uma drea sendo retornadas as métricas (MAE, RMSE e
acurécia) de desempenho das redes na previsao da producdo. Duas redes sdo geradas para
cada drea, sendo o aprendizado da estrutura das redes realizado pelos métodos dmmhc?
e natPsoho®. Cada vez que a funciio é executada, as redes sio geradas e realizam a
previsdo da producdo nos modos aproximado e exato, gerando portanto o comparativo

de desempenho de quatro cendrios. Os dados de entrada, nesse caso, ndo precisam ser

2dynamic max-min hill climbing (TRABELSI, 2013)
3scalable particle swarm optimization algorithm for higher-order DBN (QUESADA; BIELZA;
LARRANAGA, 2021)
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classificados, pois as redes dinamicas trabalham com valores continuos.

Com intuito de validar os modelos desenvolvidos no pacote, algumas fungdes
de testes foram implementadas e também estdo disponiveis aos usudrios do pacote,
permitindo a experimentacdo de varias estruturas de redes. A funcdo festRunDataGen
permite ao usudrio gerar uma lista de tamanho dois, onde no primeiro indice estdo
disponibilizados os dados continuos e no segundo os mesmos dados classificados. Cada
um destes conjuntos de dados estd estruturado como uma lista de dataframes, cada indice
destas listas representa uma area da plantagdo e cada dataframe contém dados de uma fase
fenoldgica. A funcgado recebe como parametros o nimero de colheitas, o nimero de fases,
o numero de areas, o nimero de varidveis e a quantidade de classes para a classificagdo
dos dados.

A Figura 7 representa uma saida da fun¢io. Podemos identificar a lista (Areas)
com duas instancias (1 - Areas continuas e 2 - Areas discretizadas), cada indice da lista
possui uma lista com um conjunto de dataframes (Area 1 Fase 1, Area 1 Fase 2, ..., Area

2 Fase 1, Area 2 Fase 2,..).

Figura 7 — Saida festRunDataGen

. N
/| Areas 1 Fase1

1- Areas continuas

\ | Areas continuas.
2- Areas discretizadas ‘
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) colheita I/
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| . | \

Areas discretizadas. >

X1
X2
Xnel

xn

| colheita

xn-1

xn Xn-1

| colheita | xp

| colneita

Fonte: Autor (2023)
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4.2 Geracao de dados aleatoérios

O pacote construido nao pdde fazer uso de dados reais. Os dados disponiveis, que
haviam sido usados em (FERREIRA; FERREIRA; PEREZ, 2020), constituiam dados de
somente quatro (4) colheitas e somente com os valores finais de producdo. Nao havia
possibilidade de treinar as redes correspondendo as diversas fases fenoldgicas. A drea em
questdo, pertencente a EMBRAPA Pecudria Sul deixou de ser usada para plantar soja,
sem perspectiva de novos dados. Além disso, ainda que houvesse a disponibilidade de
dados em abundancia, o parecer de um especialista seria necessario para o conhecimento
da dependéncia entre as varidveis e a produgdo, limitando o uso de dados reais. Dessa
forma, optou-se por usar dados gerados aleatoriamente, de forma controlada, para que as
redes construidas pudessem ser analisadas.

As fungdes usadas para a geragcdo de dados também estdo disponiveis no pacote
e podem ser usadas pelo usudrio para testes, se desejado. A geracdo de dados permite
definir varidveis e dreas de producdo e também estipular como o resultado serd produzido
a partir dos dados gerados. Note-se que esse relacionamento precisa existir para que a
producdo seja fungdo dos valores das varidveis de cada area e de cada fase fenoldgica.
Note-se que cada drea pode ter varidveis diferentes, dependendo dos dados de realidade
disponiveis pois, na pratica, cada drea terd uma rede dindmica para si, em que cada fase
fenoldgica serd representada por um nivel da rede.

A partir dos parametros indicados pelo usudrio, a funcdo testRunDataGen gera
conjuntos de dados cujas relagdes entre as varidveis independentes e a varidvel dependente
sdo preestabelecidas. As regras que determinam as relacdo entre as varidveis formam um
conjunto com sete tipos de dreas. No cendrio padrdo, em que trés varidveis independentes

sdo inicializadas, obtendo-se as areas:

e A1, onde o peso da produgdo varia linearmente com os valores das trés varidveis nas

duas primeiras fases fenoldgicas, conforme descrito na Equacao (10):
P =X+ X2+ Xo1 + X2+ X531 + X352 (10)

aqui e no que se segue, X;; representa o valor da variavel i na fase fenoldgica j.

e A, que varia com o quadrado de varidvel X, conforme descrito na Equacdo (11):

P =X{1 +X{ + Xi3 (11)
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e A3, cujo peso de producdo varia com o quadrado de X3, conforme descrito na
Equacao (12):
P = X3+ X5, + X33 (12)

e A4, onde a producdo € inversamente proporcional a soma de X; com X3, conforme

descrito na Equacao (13):

1 1 1
P= + + (13)
Xi1+X31) Xi2+Xn) (Xi3+X33)

e As, que decresce com uma ponderacido dos valores de X,, conforme descrito na

Equacao (14):

P=1-X14+0,8-X+0,6-X23+0,4-X54+4+0,2-X>5 (14)

e Ag, em que producdo cresce com uma ponderacdo dos valores de Xj, conforme

descrito na Equacgdo (15):

P=0,2-X;1+0,4-X124+0,6-X13+0,8-X14+1-X;5 (15)

e Na A7, em que producdo depende de todas as varidveis de forma diferente em cada

fase da producao. Conforme escrito na Equacao (16):

P=50-X11+30-Xp1 +X31 +40-X12+20-Xp0 + X530 +30- X153+ 30- X3+ 5 X33
4+20-X14+40-Xo4+10- X34+ 10- X15 + 50 - Xo5 + 20 - X35
(16)

Nas Equagdes (10) a (16), P representa o valor da producao final, X1,X>,...,X),
identificam as varidveis e o segundo subindice 1,2,...,n identificam a qual fase
fenoldgica a variavel X pertence.

Varidveis com diversos tipos de comportamento e toda a sorte de relagdes
poderiam ser representadas no processo de geracdo de dados. Os exemplos de relagdes
feitos acima tém a intencdo de produzir os testes das redes construidas, para verificar até
que ponto esse modelo proposto € pertinente ao problema em questao.

A fungdo de geracdo de dados desenvolvida permite a definicdo de um conjunto de
variaveis de qualquer tamanho. Nessa hipdtese, a relag@o entre as varidveis e a producdo €

ligeiramente diferente do exposto no pardgrafo anterior. Ainda que o usudrio possa definir
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um nimero de dreas maior do que sete, apenas sete tipos de dreas estdo configuradas nas
fungdes de geracdo de dados do pacote, portanto serdo instanciadas mais de uma drea do
mesmo tipo. A funcdo de geracdo de dados, contudo, pode ser substituida se o usudrio
assim o desejar. Na pratica, contudo, ela ndo deve ser usada pelo usudrio do pacote, que
deverd ter seus proprios dados para alimentar as redes.

Uma funcionalidade que permite a geracdo de um conjunto de dreas com qualquer
nimero varidveis também estd disponivel no pacote. Abaixo, descrevem-se as relagdes

entre P e as varidveis geradas:

e A; onde o peso da produgdo varia linearmente com os valores de todas as varidveis

nas duas primeiras fases fenoldgicas,

e A, que varia com o quadrado das varidveis impares,

A3z cujo peso de producao varia com o quadrado das varidveis pares,

A4 onde a produgdo € inversamente proporcional a soma das varidveis impares,

As que decresce com uma ponderacao das varidveis impares e

Ag em que produgdo cresce com uma ponderacdo das varidveis pares.

As formulas podem ser inferidas a partir das formulas restritas as 3 varidveis deste
problema, ou verificadas diretamente no cédigo.

O conjunto de dados gerados passa por tratamentos antes de ser disponibilizado
para o aprendizado das estruturas das redes. Primeiramente os dados sdo normalizados
dentro de num intervalo entre O e 1, a partir dos valores maximos, minimos e médios
passados como pardmetro pelo usudrio. A possibilidade de passar esses valores por
parametros advém do fato de que diferentes culturas produzem resultados bastante
diversos, ainda que o valor possa ser calculado por unidade de area. Para lidar com essas
diferencas de escala, a normalizac¢do dos dados foi feita. O valor final do retorno deve ser
multiplicado pelo valor maximo, para que o resultado possa fazer sentido para o usudrio.

O procedimento de normalizacdo € realizado utilizando-se as fung¢des do pacote
caret, apresentado na Secdo 2.3. Além da normalizacdo, para permitir a construgao
da redes estdticas, também realiza-se a classificacdo dos dados, distribuindo-os em trés
classes: baixo, médio e alto (B, M e A), ou cinco classes baixo, médio-baixo, médio,
médio-alto e alto (B, MB, M, MA e A), conforme parametro definido pelo usudrio.

As Figuras 8 a 11 apresentam exemplos dos dataframes gerados pelas funcoes
do pacote, apds o processo de normalizacdo. As figuras ilustram a possibilidade de criar

dados para qualquer quantidade de 4reas de produc¢do e qualquer nimero de variaveis.
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Figura 8 — Primeiras linhas de dataframe gerado com 3 varidveis continuas

n: df [1,000 x 4] |

X1 X 2 X_3 harvest

0.95835857 0.322824844 0.3049212527 0.6155548
0.96155081 0.248148477 0.9990884675 0.4535724
0.98115122 0.184487146 0.6850122407 0.5953899
0.98993939 0.073453524 0.2079112421 0.4030747

Fonte: Autor (2023)

Figura 9 — Primeiras linhas de dataframe gerado com 3 variaveis discretizadas

Fonte: Autor (2023)

Figura 10 — Primeiras linhas de dataframe gerado com 10 varidveis continuas

£ df (10 x 11|
X1 X2 X3 x4 x5 X6 X7 X8 X9 X_10 harvest

0.7279893 0.3146348 0.0000000 0.702749526 0.68698426 0.989680324 0.3153479 0.5556862 0.7265953 0.2322359 0.5007793
0.4182492 0.7228562 0.7486030 1.000000000 0.19790989 0.773744029 0.2537087 0.4127663 0.5407518 0.3822479 0.5028317
0.4646268 1.0000000 0.3363708 0.373906175 0.01932663 0.022496654 1.0000000 0.0000000 0.7290435 0.5240568 0.3276482
0.5939506 0.3697138 0.9252653 0.764122502 1.00000000 0.834926860 0.9793574 1.0000000 0.5414817 0.0000000 1.0000000
1.0000000 0.8632983 1.0000000 0.006397772 0.62291671 0.214119501 0.4617195 0.1429959 0.4384715 0.8040931 0.2694037

Fonte: Autor (2023)

Figura 11 — Primeiras linhas de dataframe gerado com 10 varidveis discretizadas

otion: df [10 x ll]“

Fonte: Autor (2023)

No Capitulo 5 sdo discutidos os resultados obtidos a partir das construgdes aqui

relatadas.
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5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

5.1 Geracao e tratamento de dados

Para a validacdo do modelo proposto € necessdrio que o conjunto de dados de teste
seja gerado de forma controlada, permitindo que os valores das varidveis dependentes
tenham sua relacdo com as varidveis independentes previamente conhecida. A funcdo
testRunDataGen anteriormente apresentada permite a realizacdo desta tarefa. A geracao
de dados utilizadas na validagao do sistema é detalhada a seguir.

Considerando a limitacdo apontada de disponibilidade de dados relativos a
producdo na drea de estudo, optou-se pela geracao de dados ficticios para a validagdao dos
modelos probabilisticos desenvolvidos. A geracdo dos dados de produgdo foi realizada a
partir definicdo dos seguintes parametros: trés variaveis X, X, e X3, ao longo de cinco
fases fenoldgicas em um conjunto de sete dreas, uma de cada tipo (A1, Az, A3, A4, As, Ag
e A7) conforme descrito na secdo anterior. Ao todo, para representacdo desse sistema, sao
necessdrias 5 -7 = 35 redes estdticas para cada drea e 7 redes dinAmicas (uma para cada
area de produgdo).

Cada uma das varidveis instanciadas varia ao longo das fases fenoldgicas de
forma distinta onde X; é uma varidvel que sempre cresce ao longo do tempo, podendo
se fazer a analogia com, por exemplo, a precipitacdo acumulada; X, representa uma
variavel cujo valor oscila aleatoriamente ao longo do tempo, podendo ser comparada com
a insolacdo média; e X3 cujo valor € constante ao longo de todo o periodo, semelhante
ao dados do solo, como por exemplo o teor de algum mineral. A ideia aqui foi simular o
comportamento, ao longo do periodo produtivo, de varidveis consideradas, com base no
levantamento bibliografico realizado, relevantes para a producdo agricola.

Os dados foram gerados pela fungdo testRunDataGen e serviram de base para as

andlises no restante deste capitulo.

5.2 Construcao e treinamento das redes

5.2.1 Redes Bayesianas estaticas

A partir do conjunto de dados gerados foram construidas as redes Bayesianas

estaticas e dinadmicas. As redes estaticas foram construidas individualmente e cada rede
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representa o recorte equivalente a uma fase fenoldgica de uma area. Considerando 7 éreas,
com 5 fases fenoldgicas cada e dois algoritmos de aprendizado de estrutura utilizados,
cada um com duas varia¢des de parametros, foram geradas 140 redes.

Os algoritmos de inferéncias de estrutura (constru¢do de modelos) utilizados
foram Hill-Climbing (HC) e Max-Min Hill-Climbing (mmhc) com e sem a
predeterminacdo do conjunto de arcos que compdem a rede. No caso da ndo
predeterminacdo de arcos, o algoritmo infere a estrutura a partir dos dados; caso
contrério, a estrutura € passada pelo usudrio e o algoritmo somente constréi as tabelas
de probabilidades condicionais. Como € sabido, a partir das fun¢des de geracdo de dados,
quais sdo as varidveis de influéncia de cada drea, somente arcos dessas varidveis sao
colocados na rede, diretamente ligados a varidvel que representa a producdo. As redes
construidas com restricdes de arcos simulam a geracdo de redes usando a metodologia
mista citada por Drury et al. (2017) onde a estrutura da rede é criada combinando o
método automadtico (baseado em dados) e o0 modo manual (cuja construgdo € feita por
especialista da 4rea).

Hill-Climbing é um algoritmo de busca, com abordagem do tipo guloso, que
explora a melhor configuracio de rede a partir da adi¢do, subtrac@o e reversao de arcos
do DAG e um sistema de pontuacdo. Max-Min Hill-Climbing é um algoritmo hibrido que
combina HC com Max-Min Parents and Children algorithm.

As redes construidas com restrigdes receberam como parametros os conjuntos
de arcos que deveriam compor a rede, de acordo com as relacdes definidas entre as
varidveis independente e a varidvel dependente, conforme descrito na secdo anterior nas
Equacdes (10) a (16). As Figuras 12, 13 e 16 a 22 ilustram as redes estdticas esperadas
e geradas a partir de um conjunto dados de 1.000 colheitas. Nas figuras citadas, as redes
com titulo com o termo raw foram geradas sem a defini¢ao do conjunto de arcos, portanto
foram construidas pelo aprendizado das probabilidades condicionais baseadas nos dados
apresentados. Note-se que a topologia destas redes, a maior parte das vezes, ndo condiz
com a estrutura esperada pelas regras de comportamento das varidveis conhecidas para
cada area descritas na Secdo 4.1.

Na Figura 12 € possivel ver a DAG esperada para Aj, com arcos partindo de
X1, Xo e X3 para harvest, conforme regra de comportamento das varidveis para a A
(Equacdo (10)). Todavia as redes inferidas por dados nao representam o comportamento
esperado, tendo sido geradas, para todas as fases fenoldgicas, conforme a Figura 13, com

apenas um arco partindo de X3 para harvest
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Figura 12 — DAG - Area 1 - Esperada
AREA 1

harvest

@

Fonte: Autor (2023)

Figura 13 — DAG - Area 1 - todas fases - inferéncia

AREA 1 - "raw”

o)
()

()

Fonte: Autor (2023)

Na Figura 14 identificamos as DAG esperadas para A; e Ag, com um arco partindo
de X para harvest, conforme regra definidas (Equacdes (11) e (15)). Entretanto, para as
fases 1 e 5 as redes inferidas por dados nao geraram arcos, conforme a consta na Figura 15.

Nas fases 2, 3 e 4 as redes foram inferidas corretamente.



63

Figura 14 — DAG - Areas 2 e 6 - Esperada

AREAS 2e 6

e
(5 &)
()

Fonte: Autor (2023)

Figura 15 — DAG - Areas 2 e 6 - fase 1 e 5 - inferéncia

AREAS 2 ¢ 6 - "raw"

) &)
)

Fonte: Autor (2023)

Para A3 as redes geradas por inferéncia capturaram a estrutura esperada, com um
arco partindo de X3 para harvest (Equacdo (12)), gerando redes idénticas a apresentada

na Figura 16.
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Figura 16 — DAG - Area 3 - Esperada

AREA 3

&
) O
()

Fonte: Autor (2023)

Para A4, identificamos na Figura 17 a DAG esperada, com arcos partindo de X;
e X3 para harvest, conforme regra definidas para a A4 (Equagdo (13)). Entretanto, as
redes inferidas por dados ndo geraram arcos dirigidos para nenhuma das fases, conforme

a consta na Figura 18.

Figura 17 — DAG - Area 4 - Esperada

AREA 4

Fonte: Autor (2023)
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Figura 18 — DAG - Area 4 - todas fases - inferéncia

AREA 4 - "raw™
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Fonte: Autor (2023)

Conforme se verifica na Figura 19, para a Para A5 a DAG esperada possui
apenas um um arco partindo de X, para harvest, conforme regra definidas para a As
(Equacdo (14)). Entretanto, para as fases 4 e 5 as redes inferidas por dados ndo geraram
arcos dirigidos, conforme a consta na Figura 20. Nas fases 1, 2 e 3 as redes foram inferidas

corretamente.

Figura 19 — DAG - Area 5 - Esperada
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Fonte: Autor (2023)
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Figura 20 — DAG - Area 5 - fase 4 e 5 - inferéncia

AREA 5 - "raw™

() &)
()

Fonte: Autor (2023)

Na Figura 21 € possivel ver a DAG esperada para A7, com arcos partindo de
X1, Xo e X3 para harvest, conforme regra de comportamento das varidveis para a A7
(Equacdo (16)). Todavia as redes inferidas por dados nao representam o comportamento
esperado, tendo sido geradas, nas fases 1 (um) e 4 (quatro), com apenas um arco partindo
de X3 para harvest e com um arco partindo de harvest para X;. Na fase 2 (dois) vemos um
arco partindo de X3 para harvest e um arco partindo de harvest para X;. Semelhantemente
ao ocorrido nas fases 1 (um) e 2 (dois) temos, na fase 3 (trés) arcos partindo X3 para
harvest e e dois arcos partindo de harvest para X; e X,. Por fim na fase 5 (cinco) temos
uma topologia mais proxima a esperada para A7 com arcos partindo de X, e X3 em direcao

a harvest. Todas DAG descritas podem ser visualizadas na Figura 22.



Figura 21 — DAG - Area 7 - Esperada
AREA 7
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Fonte: Autor (2023)

Figura 22 — DAG - Area 7 - todas fases - inferéncia

AREA 7-FASE1E 4 - "raw” AREA 7 - FASE 2 - "raw”
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AREA 7 - FASE 3 - "raw” AREA 7 - FASE 5 - "raw”

Fonte: Autor (2023)
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A diferenca entre a estrutura esperada e a estrutura obtida € bastante problematica
quando os relacionamentos entre as varidveis nao sdo claros. Como todo o processo
de inferéncia depende de probabilidades condicionais, a constru¢do de probabilidades
condicionais entre varidveis independentes nao possui significado estatistico, o que quer
dizer que a rede ndo vai inferir resultados confidveis. A gravidade do problema pode
ser minimizada quando as relagdes de causalidade em sistemas produtivos agropecudrios
estdo bem definidas. Em todo o caso, ndo houve possibilidade de analisar as causas
das diferencas entre produzido e esperado, no ambito deste trabalho. Pode ter sido
uma questdo do problema ter poucas varidveis, de eventuais discrepancias no processo
de classificacdo dos dados ou das caracteristicas dos algoritmos de inferéncia utilizados.
Essa andlise foi deixada para trabalhos futuros e a fun¢do de inferéncia de estrutura deve
ser usada no pacote com restricdes, advertidas na documentacao.

Ao final da andlise das redes geradas podemos dividir as redes do tipo raw 3
(trés) categorias: As redes geradas corretamente, de acordo com as regras definidas
na Secao 4.1; as redes geradas com inconsisténcias e as redes geradas sem arcos. As
redes geradas com inconsisténcias no aprendizados, foram submetidas a testes com o
intuito de servir como referéncia de base de desempenho para as redes cuja topologia esta
condizente com as regras, sendo esperado que sempre supere o desempenho das redes
do tipo raw. O erro contudo, ndo serd total, visto que em todos 0s casos o algoritmo de
inferéncia capturou pelo menos uma varidvel de relevancia para o resultado final. As redes
geradas sem arcos ndo foram submetidas a testes por ndo serem confidveis os resultados

produzido.

5.2.2 Redes Bayesianas dinamicas

As redes dinamicas foram construidas com as fungdes do pacote R dbnR,
apresentado na Secdo 2.3. A funcdo fold_dt, permite o alargamento do conjunto de
dados, adaptando as fatias de tempo desejadas para a rede. Normalmente, essa fungcao
simplesmente repete valores do conjunto de dados para completar as parcelas de tempo
anteriores ao tempo atual #y. No entanto, foi feita uma adaptacdo no resultado da fungdo
para que os dados referentes aos intervalos das fases fenoldgicas coincidissem com as
divisOes temporais geradas.

Ap6s adequar o conjunto de dados ao formato de entrada das fungdes de

aprendizado de rede, foram criadas duas redes dindmicas, por meio dos algoritmos de
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aprendizado de rede dmmhc e natPsoho, para cada uma das 7 4reas. As redes geradas,
apos treinadas, foram testadas na tarefa de previsdo, utilizando-se a funcio forecast_ts,
nas modalidades aproximado. Os resultados destes testes sao apresentados na Se¢ao 5.3
As redes geradas, a partir de um conjunto dados de 1.000 colheitas, estdo ilustradas nas
Figuras 23 a 36. Cada uma das figuras citadas representa uma rede dindmica e nelas
pode-se visualizar o fluxo temporal no sentido horizontal (da esquerda para direita), onde
as redes locais (estdticas) sdo representadas pelos circulos da mesma cor, que retratam as
varidveis da mesma fase fenoldgica e as diferentes instancias das redes dindmicas. Nas
figuras podemos identificas o sufixo t,, identificando uma contagem regressiva em dire¢ao
a f, que representa o tempo atual, ou a fatia temporal em que se pretende fazer a previsao,
t1 a primeira fatia anterior ao tempo atual e assim por diante. Cabe esclarecer que esta
regra de nomenclatura foi definida pelo autor do pacote dbnR.

A Figura 23 pode ser utilizada como exemplo para facilitar o entendimento: na
figura citada € possivel verificar a existéncia de 5 (cinco) fases fenoldgicas, representadas
pelos circulos com a mesma cor. Os circulos vermelhos representam a rede da primeira
fase fenoldgica, amarelo-escuro a rede da segunda fase fenolégica, amarelo-claro a da
terceira, azul-claro a da quarta e azul-escuro representam a rede da ultima fase. Os
arcos partem das redes mais a esquerda para as redes a direita indicando um fluxo de
dependéncia dos dados, onde os nds mais a direita na figura configuram a situacdo das

varidveis no instante da colheita sendo dependentes dos estados anteriores do sistema.

Figura 23 — DAG Rede Dinimica - Area 1 - Dmmhc

hanvest t 4 harvest 1 3 harvest t 2 harvest t 1 harvest L 0

Fonte: Autor (2023)
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Figura 24 — DAG Rede Dindmica - Area 1 - natPsoho

arvest t 4 harvest t 3 harvest t 2

Fonte: Autor (2023)

Figura 25 — DAG Rede Dinimica - Area 2 - Dmmhc

harvest t 4 harvest (3 harvest t 2

Fonte: Autor (2023)



Figura 26 — DAG Rede Dindmica - Area 2 - natPsoho
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Fonte: Autor (2023)

Figura 27 — DAG Rede Dinimica - Area 3 - Dmmhc
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Figura 28 — DAG Rede Dindmica - Area 3 - natPsoho
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Fonte: Autor (2023)

Figura 29 — DAG Rede Dinamica - Area 4 - Dmmhc
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Fonte: Autor (2023)



Figura 30 — DAG Rede Dindmica - Area 4 - natPsoho
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Fonte: Autor (2023)

Figura 31 — DAG Rede Dinimica - Area 5 - Dmmhc
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Figura 32 — DAG Rede Dinimica - Area 5 - natPsoho
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Fonte: Autor (2023)

Figura 33 — DAG Rede Dinimica - Area 6 - Dmmhc
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Fonte: Autor (2023)



Figura 34 — DAG Rede Dinimica - Area 6 - natPsoho
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Fonte: Autor (2023)

Figura 35 — DAG Rede Dinimica - Area 7 - Dmmhc
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Figura 36 — DAG Rede Dindmica - Area 7 - natPsoho

harvest_{ £ narvest_ 3 harvest_{ 2 harest {1 harvest_t 0

Fonte: Autor (2023)

Da mesma forma que aconteceu no processo de aprendizado das redes estaticas,
as redes dinamicas também apresentaram inconsisténcias na topologia gerada, mas com
maior gravidade, como se explica na sequéncia. Note-se que nenhum arco que expressa
dependéncias entre as varidveis de uma mesma fase fenoldgica foi gerado; somente
aparecem na figura os arcos temporais. Dessa forma, as regras definidas na Secdo 4.1
parecem ter sido ignoradas. Os direcionamentos temporais também ndo estdo de acordo
com o esperado. As Figuras 25 e 26, por exemplo, permitem visualizar arcos partindo
de todas as varidveis, em todos os niveis, em dire¢ao a colheita. Contudo, conforme a
regra para dreas do tipo Aj, a colheita deveria depender apenas do quadrado da varidvel
X5 (Equacdo (11)). As redes representadas pelas Figuras 31 e 33 podem ser indicadas
como excecao, visto que a topologia corresponde, com a ressalva da auséncia dos arcos
internos, a regra definida para as dreas do tipo As e Ag, respectivamente.

Novamente, para que que exista a possibilidade de testar uma rede dinamica,
para verificar os seus resultados de maneira que faga sentido, optou-se pela construcao
manual das redes. Os arcos estdticos sao os mesmos das constru¢des de redes estaticas
da Secdo 5.2.1, de acordo com as funcdes de geragdo de dados definidas no pacote,
com as dependéncias em relacdo a cada uma das dreas. As unicas ligagdes temporais
existentes s@o entre as varidveis que representacio a producdo, em suas diferentes fases
fenoldgicas. A explicagdo para essa escolha advém do fato de que as condi¢des anteriores
da expectativa de producdo em um fase t€m influéncia na fase seguinte. Por exemplo,

se houve uma quantidade insuficiente de precipitacio durante a primeira fase, que
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corresponde ao plantio e germinagdo das plantas, a produgdo esperada serd baixa, pois
parte da plantacdo ja estd comprometida. Na fase seguinte, ainda que a quantidade de
chuva seja adequada, o que aconteceu na fase anterior tem impacto. Dessa maneira, os
arcos temporais representam a ideia de dependéncia dos estados anteriores, caracteristicos
dos processos estocasticos.

As Figuras 37 a 43 apresentam, respectivamente, as estrutura das redes dindmicas

construidas, para cada uma das sete dreas de producao.

Figura 37 — DAG Rede Dinamica - Area 1 - construgio manual

Fonte: Autor (2023)

Figura 38 — DAG Rede Dinimica - Area 2 - construcio manual
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Fonte: Autor (2023)

Figura 39 — DAG Rede Dinimica - Area 3 - construcio manual
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Fonte: Autor (2023)
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Figura 40 — DAG Rede Dindmica - Area 4 - construcio manual
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Fonte: Autor (2023)

Figura 41 — DAG Rede Dindmica - Area 5 - construcio manual
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Fonte: Autor (2023)

Figura 42 — DAG Rede Dinimica - Area 6 - construcio manual
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Fonte: Autor (2023)

Figura 43 — DAG Rede Dinamica - Area 7 - construgdo manual

Fonte: Autor (2023)

5.3 Testes e discussao dos resultados

A validagdo dos modelos foi realizada com objetivo de: primeiro, identificar qual
ou quais algoritmos de aprendizado de estrutura sdo mais eficazes na tarefa de construir
redes capazes de prever o resultados das colheitas e, segundo, verificar o comportamento

das redes em cendrios de escassez e de abundancia de dados. Conforme as discussoes ja
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feitas nas Secdes 5.2.1 e 5.2.2, os algoritmos de inferéncia, na maior parte das vezes, nao
foram capazes de capturar a estrutura esperada das redes. De toda forma, nesta secio,
alguns resultados referentes as estruturas inferidas sdo apresentados e comparados aos
resultados das redes cuja topologia foi definida manualmente.

Os seguintes cendrios foram definidos para o teste das redes: 10, 100, 1.000,
5.000 e 10.000 colheitas. Evidentemente, cendrios com conjuntos tdo grande de dados
ndo sdo, atualmente, factiveis com dados reais, entretanto o que se propde € um exercicio
tedrico a fim de identificar a sensibilidade do modelo proposto a disponibilidade de dados.
O cendrio com 10 colheitas representa uma situacao de escassez de dados. Os dados
utilizados nos testes foram gerados pela funcio festRunDataGen, tendo sido passado
como parametros: 7 (4reas) dreas, 5 (cinco) fases, 3 (tr€s) varidveis, 3 (tr€s) classes e
10, 100, 1.000, 5.000 e 10.000 colheitas, conforme o cenario.

A construgdo de dois conjuntos de redes Bayesianas, estéticas e dinamicas, visa a
comparacdo do desempenho de cada modalidade na tarefa de inferéncia. No entanto,
por conta das poucas op¢des de implementacdo disponiveis para construcdo de redes
dindmicas, as redes foram testadas sob circunstancias diferentes. Ambos os conjuntos
de redes (estaticas e dinamicas) foram treinadas a partir dos mesmos dados. Porém, os
dados usados nas redes estaticas foram previamente discretizados em classes enumeradas,
enquanto os dados utilizados para as redes dindmicas foram usados sem alteracao (valores
numéricos entre O e 1).

A divergéncia nos dados de entrada teve impacto nos resultado obtidos. Para as
redes estdticas, as métricas derivadas da matriz de confusio foram geradas. As figuras
disponiveis no Apéndice A resumem os valores de acurédcia calculados para as redes
estdticas em cada uma das dreas geradas, ao longo das fases fenoldgicas.

Para as redes dinimicas, o erro médio absoluto (MAE) e a raiz do erro médio
quadratico (RMSE) foram as métricas usadas para validacio dos modelos, visto que
a matriz de confusdo usada para as redes estdticas ndo pode ser usada com valores
continuos. Entretanto, a fim de possibilitar a comparacdo dos resultados dos dois
conjuntos de redes, foram calculados os valores de acuricia para as redes dinamicas
mediante a ado¢do de uma fase extra de classificacdo, onde os resultados obtidos pelas
redes dindmicas foram divididos em classes iguais as classes dos dados de aprendizado
das redes estaticas. A comparagdo dos resultados encontrados nos diferentes modelos é
necessdria para justificar que se mantenha o desenvolvimento em paralelo dos modelos

estdticos e dindmicos no pacote, enquanto ndo se evolui a proposta de gerar as redes
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dindmicas a partir das redes estéticas inferidas. O desempenho equivalente encontrado
em ambas as redes justifica a manuten¢do em paralelo de ambos modelos na versdo atual

do pacote.

5.3.1 Resultados - Redes Bayesianas estaticas

Cada gréfico disponiveis no Apéndice A apresenta os valores da acurdcia dos
testes realizados com cada rede, de acordo com cada cendrio de disponibilidade de dados.
Cada figura representa os resultados de uma area em um cendrio. Na Figura 44, por
exemplo, podemos observar o desempenho das 4 redes geradas para a drea A,. As redes
sdo identificadas por cores e nomeadas pelo algoritmo de aprendizado utilizado para a
construcdo das mesmas: em vermelho e verde as redes geradas com topologia predefinida
e em amarelo e azul as redes construidas baseadas somente em dados. Cada conjunto de
barras representa o resultado das redes relativas a umas das 5 (cinco) fases fenoldgicas e
cada barra representa o valor da acurdcia resultante dos testes realizados com cada rede.
Neste gréfico € possivel identificar uma linha horizontal representando a acurdcia média
dos dados ali dispostos. Também cabe destacar que, nas fases 3 a 5 o algoritmo mmhc
na modalidade dag_raw ndo possui acurdcia exibida, isto € devido a inconsisténcia na
geracdo das redes apontada nas Secdes 5.2.1 e 5.2.2, portanto a eventual auséncia de
dados de acuricia nos graficos constantes no Apéndice A se da por este motivo.

Os gréficos das Figuras 54 a 60 representam o cendrio de escassez de dados e
indicam que os algoritmos de inferéncia sdo ineficazes na geragcdo de redes em cendrios
de baixa disponibilidade de dados pois, com raras exce¢des, foram incapazes de gerar
redes. Isto se demonstra pela auséncia de dados de acuricia para as redes do tipo _raw
nos graficos citados. Em relagdo ao desempenho das redes, cabe ressalvar que, em ambos
os cendrios de disponibilidade de dados (com e sem escassez), a andlise dos resultados
faz mais sentido individualizando-se por drea, visto que o comportamento das redes varia
bastante de uma drea para outra.

No cenario de escassez de dados as redes das A; e A4 obtiveram os melhores
desempenho, com acurdcia média de 73% e 80% respectivamente com previsoes eficazes
ja nas primeiras fases fenoldgicas. A A; obteve acuracia média de 65%. As demais areas
obtiveram um desempenho médio abaixo de 50%, cabendo destacar o efeito negativo da
escassez de dados sobre as redes da A7, onde a acuracia média ficou abaixo de 25%. A

Tabela 6 resume os dados apresentados neste pardgrafo. Conclui-se pela andlise dos dados
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Figura 44 — Acuricia - Redes estaticas - A3 - 100 colheitas
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Fonte: Autor (2023)

constantes nesta tabela e nos graficos das Figuras 54 a 60 que os modelos gerados para
cendrios de baixa disponibilidade de dados ndo sdo confidveis, visto que sdo inconstantes

e apresentam uma grande variacdo entre fases e de 4rea para drea.

Tabela 6 — Resumo métricas - Redes estaticas - cenario: 10 colheitas

Area Inferéncia Manual

Média  Desv. Padrao Média  Desv. Padrao

Area 1 65% 36.00% 59% 32.00%
Area2 6% 18.00% 65% 15.00%
Area 3 24% 26.60% 47% 11.59%
Area 4 0% 0.00% 80% 12.84%
Area s 3.00% 9.48%  30.00% 18.85%
Area6  21.00% 37.80%  60.00% 18.22%
Area7  10.00% 13.00%  25.00% 40.00%

Os resultados nos cendrios com maior disponibilidade de dados, tanto de
inferéncia da topologia das redes, quanto de desempenho na previsdo dos resultados
melhoram. A sensibilidade a disponibilidade de dados pode ser avaliada pela evolucao
da acurdcia entre os cendrios com 100 e 10.000 colheitas. O grafico da Figura 45 facilita
a andlise, nele pode-se identificar que as acuricias tendem a aumentam juntamente com a
disponibilidade de dados, para todas as dreas, crescendo principalmente no intervalo entre
100 e 1.000 colheitas, estabilizando-se, ainda que com leve crescimento, entre 1.000 e

5.000 e apresentando ligeiro decréscimo entre 5.000 e 10.000.
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Figura 45 — Evolugao acuricia redes tipo HC_dag 100 a 10.000 colheitas
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Fonte: Autor (2023)

As observacdes apontadas no pardgrafo anterior indicam que o cendrio com
1.000 colheitas € o mais adequado para andlise dos resultados de desempenho das redes
estdticas. Novamente, individualizar as andlises por drea ¢ mais indicado. As redes
das A; e A, obtiveram acurdcia média de 81% com desvio padrdo de 0,87% e 2,1%
respectivamente, tanto na modalidade raw como na modalidade pré definida. Nas redes
da A3 a acurdcia das redes com determinacdo de arcos obtiveram acurdcia média de 63%,
com desvio padrdo 0,94%, enquanto as redes do tipo raw obtiveram 59% de acuricia
média com desvio padrdao de 4,6%. Neste cendrio A4 apresenta uma acurdcia média de
quase 100%. Na As a acurdcia média foi de 61% em ambos tipos de redes, com desvio
padrao de 0,76% para as comuns e 0,66% para as do tipo raw. Na Ag a acurdcia média
foi de 74%, com desvio padrao de 4,9% em ambos tipos de redes. Nas redes da A7 a
acuricia das redes com determinagdo de arcos obtiveram acurdcia média de 70%, com
desvio padrao 1,4%, enquanto as redes do tipo raw obtiveram 69% de acurdcia média
com desvio padrdo de 2%. A Tabela 7 apresenta um resumo do que foi apresentado neste

paragrafo.

5.3.2 Resultados - Redes Bayesianas Dinimicas

As figuras constantes do Apéndice B apresentadas as métricas geradas pelos testes

das redes dindmicas. Os algoritmos de aprendizados de estrutura das redes dinamicas



83

Tabela 7 — Resumo métricas - Redes estaticas - cendrio: 1.000 colheitas

Area Inferéncia Manual

Média Desv. Padrio Média  Desv. Padrao

Area 1 81% 0.87% 81% 0.87%
Area 2 81% 2.10% 81% 2.10%
Area 3 58% 4.60% 63% 0.94%
Area 4 99% 0.00% 99% 0.00%
Area5  61.50% 0.66%  61.30% 0.76%
Area6  74.60% 490%  74.60% 4.90%
Area7  69.80% 1.98%  70.50% 1.44%

apresentaram limitacdes para construir redes em cendrios de escassez de dados, desta
forma ndo sdo apresentados resultados para os cendrios com dez colheitas. Os graficos
das Figuras 46 e 47 explicitam esta dependéncia por dados, podem ser observados nestes
gréaficos que o erro médio absoluto e a raiz do erro quadréitico médio, das redes geradas

pelo algoritmo dmmhc, decrescem conforme a disponibilidade de dados aumenta.

Figura 46 —- DMMHC: Evolucao MAE - 100 a 10.000 colheitas
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Fonte: Autor (2023)
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Figura 47 - DMMHC: Evolu¢cao RMSE - 100 a 10.000 colheitas
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A acuricia das redes dindmicas inferidas a partir de dados € apresentada nas
Figuras 48 e 49 e das redes geradas manualmente na Figura 50. Os gréficos apresentam
conjuntos de dados agrupados por drea, onde cada barra representa a acurdcia das redes
medidas nos cendrios de 100 colheitas (vermelho), 1.000 colheitas (amarelo), 5.000
colheitas (azul claro) e 10.000 colheitas (azul escuro). Analisando estes graficos é
possivel verificar que os resultados obtidos foram equivalentes aos das redes estdticas

apresentados na Secdo 5.3.1.

Figura 48 — DMMHC: Acuricia 100 a 10.000 colheitas
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Figura 49 — natPsoho: Acurdcia 100 a 10.000 colheitas
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Figura 50 — DAG constru¢ao Manual: Acuracia 100 a 10.000 colheitas
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O grafico disposto na Figura 51 apresenta as médias das acuricias calculadas
para as redes Bayesianas dindmicas ao longo dos cendrios de disponibilidade de dados,
cada conjunto representa uma drea em que as barras vermelhas apresentam os dados das
redes construidas pelo algoritmos Dmmhc, as borras amarelas as redes construidas pelo
natPsoho e em azul claro os dados das redes construidas a partir do conjunto de arcos

informados manualmente, a partir das relacdes definidas na Se¢ao 4.1. As informagdes do
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grifico permitem afirmar que as redes manuais possuem desempenho superior as demais

redes em quase todas as dreas, excetuando-se apenas na As.

Figura 51 — Comparativo Redes dindmicas: Acurdcia média 100 a 10.000 colheitas

comparativo médias
100
90
80

70

60
40
30
20
10

"]

Area_1 Area_2 Area_3 Area_4 Area_5 Area_6 Area_7

ACURACIA
o
o

Areas

B DMMHC & natPsoho = Manual

Fonte: Autor (2023)

5.3.3 Comparacio de resultados

Conforme observado na Secao 5.3.1 as acurécia das redes estdticas cresce quando
a quantidades de colheitas cresce, estagnando entre 1.000 e 5.000 colheitas, decrescendo
ligeiramente entre 5.000 e 10.000. Por outro lado, nas redes Bayesianas dindmicas nio se
observou este comportamento, crescendo o desempenho juntamente com a quantidade de
dados até o cendrio com 10.000 colheitas. Desta forma entende-se que o comparativo de
desempenho entre as redes estdticas e dinamicas deve ser feito com os melhores cendrios
de cada conjunto de redes. Assim, a seguir, serdo contrastados os resultados da redes
estdticas no cendrio com 1.000 colheitas com o das redes dinamicas no cendrio de 10.000
colheitas.

Sendo a unica métrica calculada para os dois conjuntos de redes, a acurécia
serd utilizado a titulo de comparacdo. As Figuras 52 e 53 apresentam as médias
dos desempenhos das redes estiticas (em vermelho) dindmicas (em azul) por drea,
ficando evidenciado que, em se tratando das redes construidas com os arcos definidos
manualmente, as redes estdticas obtiveram desempenho equilibrado, sendo que nas A, A3

e As as redes estdticas foram desempenharam melhor e nas Ay, A4 e A5 as redes dindmicas
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foram superiores. No grafico da Figura 53 as redes dindmicas representam o média do
desempenho das redes construidas pelos algoritmos dmmhc e natPsoho. Neste gréfico
fica claro que as redes estdticas foram melhores em quase todas as dreas, com exce¢ao
apenas na As. A drea A4 foi omitida para facilitar a visualizac¢do, considerando que todas

as redes obtiveram acuracia de 99,9%.
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Figura 53 — Acuracia: Redes dindmicas vs Estaticas - Construgdo por inferéncia
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Em relacdo aos trabalhos correlatos, identificamos apenas dois trabalhos cujos
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resultados podem ser comparados com os obtidos pelos modelos criados pelo pacote
AGROBAYES: o trabalho desenvolvido por Chapman et al. (2018), utilizando redes
estdticas para prever a funcdo de produtividade futura na plantacdo de dendezeiros,
obteve acuricias entre 75% e 95% e o trabalho de Gandhi, Armstrong e Petkar (2016)
utilizando redes estdticas para previsao de plantagdes de arroz alcangou entre 84% e 97%
de acurdcia. Ja as redes estdticas geradas no AGROBAYES obtiveram um desempenho
médio de 75,3% para o caso das redes inferidas por dados e 76% para as redes com arcos
informados manualmente, no cenario de 1.000 colheitas.

Os melhores resultados obtidos pelas redes geradas neste trabalho
(desconsiderando-se A4) foram de 84% para A; (cendrio com 100 colheitas), 83%
para A, (cendrios com 1.000 e 5.000 colheitas) e 89,8% (cenério com 10.000 colheitas).

Ainda que os trabalhos de referéncia ndo tenham utilizado redes dindmicas €
importante registrar que a acurdcia média performada pelas redes dindmicas foi de
51% (ou 58% considerado A4) para as redes inferidas por dados e 65,7% (ou 70,5%

considerado A4) para as redes manuais nos cendrios com 10.000 colheitas.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

6.1 Conclusoes

Esta monografia foi desenvolvida com o objetivo de relatar os achados do
levantamento bibliogrifico realizado e apresentar o processo de desenvolvimento do
pacote R AGROBAYES.

A partir da revisao de escopo da literatura, foram encontradas diversas abordagens
sobre as técnicas de previsdo de resultados de colheita, sendo mais frequentemente
aplicadas as técnicas de aprendizado de mdquina, seguida de trabalhos focados em
técnicas de regressao. Quanto as varidveis usadas nas estimativas, houve uma distribui¢ao
com maior tendéncia a dados meteoroldgicos (temperatura, precipitacao etc.), seguidos
por dados de caracteristicas de solo e, por fim, existem alguns trabalhos que focam em
abordagem com dados climatolégicos. Quanto a obtencdo destes dados, as fontes citadas
variam desde a coleta in loco por meio do emprego de redes de sensores a acesso a bancos
de dados publicos, havendo men¢des também a utilizagdo de imagens de sensoriamento
remoto abrangendo as vérias faixas do espectro eletromagnético.

A revisdo de escopo também buscou aplicacdes de modelos de inferéncia
probabilistica no setor da produgdo agricola. Dos trabalhos que utilizam redes Bayesianas
encontrados na literatura, apenas quatro foram aplicados para previsdo de resultado de
colheita, sendo que nenhum deles aplicou redes dinamicas para esta tarefa e apenas dois
dispunham de resultados compativeis com os gerados neste trabalhos e, por isso foram
usados para comparacao.

O pacote R desenvolvido pretendia disponibilizar ferramenta para inferéncia de
redes Bayesianas, capazes de prever resultado de producdo agricola, a partir de um
conjunto eldstico de dados, ou seja, sem um nimero predeterminado de varidveis, em
que se possa inclusive acrescentar novas varidveis ao modelo apds a sua construgdo.
No entanto, os modelos criados pelos algoritmos de inferéncia nem sempre refletiram
a estrutura esperada, visto que ndo estabeleceram corretamente quais eram todas as
varidveis que influenciavam no resultado da colheita, em cada uma das dreas de teste.
Os algoritmos de inferéncia de modelos dindmicos nem ao menos estabeleceram as
dependéncias estdticas, somente dependéncias temporais. As dependéncias temporais
também ndo refletiram o esperado em relacdo aos valores das varidveis. Com isso,

a documentacdo do pacote AGROBAYES alerta ao usudrio que as redes geradas pelas
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func¢des de inferéncia devem ser confrontadas com a topologia de rede que melhor reflita
as relacdes causais conhecidas do sistema solo-planta-atmosfera. Também serdo incluidas
dicas para a constru¢ao manual das redes-modelo.

As redes criadas a partir de conjuntos de arcos pré definidos apresentaram
desempenho superior em relagdo as redes inferidas por dados, ainda assim com
desempenho aquém do desejdvel para um modelo destinado para uso em casos reais.
A dependéncia a existéncia de conjuntos grandes de dados também é uma fragilidade
do modelo apresentado neste trabalho. Apenas em cendrios com maior disponibilidade
de dados os modelos foram capazes de realizar inferéncias com acuracia superior a 60%
para todas as fases/areas, no caso das redes estéticas e em apenas algumas dreas no caso
das redes dinamicas

Ainda que as redes inferidas com base em dados, ndo tenham sido, na maior parte
das vezes, capazes de prever a relacio existente entre a varidvel dependente e as varidveis
independentes e que o desemprenho das redes dependa da existéncia de um conjunto
grande de dados, o trabalho desenvolvido introduz um novo método para tratar de um
problema que € simultaneamente importante e dificil. A potencial aplicacdo do método
proposto com dados reais e a melhoria do processo de inferéncia das redes dependerao do
desenvolvimento de trabalhos futuros.

Por fim, julga-se que houve impacto positivo na formagdo do discente autor em
razdo da realizacdo das tarefas necessdrias para atingimento dos objetivos elencados na
Secdo 1.2, como por exemplo a realiza¢do de revisao de escopo da literatura, codificacdo

e a elaboracao da documenta¢do do pacote R AGROBAYES.

6.2 Trabalhos futuros

Considerando se tratar de abordagem inovadora, no que se refere a aplicagdo de
redes Bayesianas aplicada a agricultura de precisdo, entende-se que o desdobramento
deste trabalho poderd desenvolver aplicacdes relevantes para a drea. Desta forma, como
trabalhos futuros indica-se a realizacdo de um estudo mais aprofundado nas fung¢des
de aprendizado de redes baseadas em dados constantes nos pacotes bnlear e dbnR
para possibilitar o desenvolvimento de funcionalidade que permita a criacdo das redes
dindmicas a partir das redes estdticas aprendidas individualmente, com objetivo de
aumentar a eficiéncia das redes dindmicas.

Objetivando facilitar o acesso ao usudrio final aos modelos gerados pelo pacote
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AGROBAYES, indica-se também desenvolver uma funcio de tratamento dos dados de
entrada e a construcao de interface gréfica.
Por fim, outro desdobramento possivel seria explorar a capacidade de inferéncia

abdutiva das redes Bayesianas, a fim de extrair as causar da variabilidade produtiva.
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APENDICE A - GRAFICOS - REDES ESTATICAS

Figura 54 — Acurdcia - Redes estaticas - Al - 10 colheitas

Area 1
100+ 100 100
90
754 7778
E — 57.14
‘3‘ 50 50
8
40
257 I
0 0 0 0
T T T T T
phase 1 phase 2 phase 3 phase 4 phase 5
season

networks [l hc_dag hc_dag_raw mmhc_dag | mmhc_dag_raw

Fonte: Autor (2023)

Figura 55 — Acurdcia - Redes estaticas - A2 - 10 colheitas
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Figura 56 — Acurdcia - Redes estéticas - A3 - 10 colheitas
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Figura 57 — Acurédcia - Redes estaticas - A4 - 10 colheitas
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Figura 58 — Acurdcia - Redes estdticas - A5 - 10 colheitas
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Figura 59 — Acurdcia - Redes estaticas - A6 - 10 colheitas
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Figura 60 — Acurdcia - Redes estéticas - A7 - 10 colheitas
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Figura 61 — Acuracia - Redes estéticas - Al - 100 colheitas
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Figura 62 — Acurédcia - Redes estéticas - A2 - 100 colheitas
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Figura 63 — Acuracia - Redes estéticas - A3 - 100 colheitas
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Figura 64 — Acurédcia - Redes estéticas - A4 - 100 colheitas

Aread
100+ = 100 100 = =

75
>
g
a 50
8

25+

0- 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0
T T T T T
phase 1 phase 2 phase 3 phase 4 phase 5

season

networks Ml hc_dag  hc_dag raw =~ mmhc_dag M mmhc_dag_raw

Fonte: Autor (2023)

Figura 65 — Acurdcia - Redes estéticas - A5 - 100 colheitas
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Figura 66 — Acurédcia - Redes estéticas - A6 - 100 colheitas
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Figura 67 — Acuracia - Redes estéticas - A7 - 100 colheitas
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Figura 68 — Acuricia - Redes estdticas - Al - 1.000 colheitas
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Figura 69 — Acuracia - Redes estaticas - A2 - 1.000 colheitas
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Figura 70 — Acuricia - Redes estdticas - A3 - 1.000 colheitas
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Figura 71 — Acuréacia - Redes estaticas - A4 - 1.000 colheitas
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Figura 72 — Acurdcia - Redes estdticas - A5 - 1.000 colheitas
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Figura 73 — Acurdcia - Redes estaticas - A6 - 1.000 colheitas
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Figura 74 — Acurdcia - Redes estdticas - A7 - 1.000 colheitas
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Figura 75 — Acurdcia - Redes estaticas - Al - 5.000 colheitas
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Figura 76 — Acuricia - Redes estdticas - A2 - 5.000 colheitas
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Figura 77 — Acuracia - Redes estaticas - A3 - 5.000 colheitas
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Figura 78 — Acurdcia - Redes estdticas - A4 - 5.000 colheitas
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Figura 79 — Acurdcia - Redes estaticas - A5 - 5.000 colheitas
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Figura 80 — Acuricia - Redes estdticas - A6 - 5.000 colheitas
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Figura 81 — Acurdcia - Redes estaticas - A7 - 5.000 colheitas
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Figura 82 — Acurdcia - Redes estéticas - Al - 10.000 colheitas
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Figura 83 — Acurdcia - Redes estaticas - A2 - 10.000 colheitas
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Figura 84 — Acurdcia - Redes estéticas - A3 - 10.000 colheitas
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Figura 85 — Acurdcia - Redes estaticas - A4 - 10.000 colheitas
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Figura 86 — Acurdcia - Redes estéticas - A5 - 10.000 colheitas
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Figura 87 — Acurdcia - Redes estaticas - A6 - 10.000 colheitas
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Figura 88 — Acurdcia - Redes estéticas - A7 - 10.000 colheitas
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APENDICE B — GRAFICOS - REDES DINAMICAS

Figura 89 — Redes dinamicas: MAE - 100 colheitas

100,00
282 18,71
10,00 -
w ] o 1,00
g 1.00 oy 0,66 0551080
02 0,240,24 0,23 02002010 0‘290 .
0.15 0,13 -
0,10 ]
0.02 0,02
0,01 | L
Area_1 Area_2 Area_3 Area_4 Area_5 Area_6 Area_7
Areas
B NatPsoho © Dmmhc  Manual
Fonte: Autor (2023)
Figura 90 — Redes dinamicas: RMSE - 100 colheitas
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Figura 91 — Redes dinamicas: Acurécia - 100 colheitas
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Figura 92 — Redes dinamicas: MAE - 1.000 colheitas
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Figura 93 — Redes dindmicas: RMSE - 1.000 colheitas
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Figura 94 — Redes dinamicas: Acurécia - 1.000 colheitas
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Figura 95 — Redes dinamicas: MAE - 5.000 colheitas
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Figura 96 — Redes dinamicas: RMSE - 5.000 colheitas
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Figura 97 — Redes dindmicas: Acurdcia - 5.000 colheitas
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Figura 98 — Redes dinamicas: MAE - 10.000 colheitas
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Figura 99 — Redes dindmicas: RMSE - 10.000 colheitas
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Figura 100 — Redes dindmicas: Acurdcia - 10.000 colheitas
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APENDICE C - CODIGO FONTE - PACOTE AGROBAYES

C.1 Cédigo fonte — geracao dos dados — data_gen.R

testRunDataGen <- function(nHarvests, nphases, nAreas, nVars, nClass, ...){
#set.seed(101)
file_path = "/data"
if (nClass == 5){
class_names <- c("L", "ML", "M", "MH", "H")

}else
if (nClass == 3 ){
class_names <- c("L", "M", "H")
Yelseq{
stop("incorrect parameter. Nclass must be 5 or 3")
}
# lists to store the data by area
areas_list = list()
areas_list_disc = 1list()
areas_list = testBuildSimulationData(nHarvests, nphases, nAreas, nVars)

#for each area, create a list of dataframes
#each dataframe has the data of a phenological phase

#return(areas_list)

for(area in 1:length(areas_list)){
areas_list[area] = testCreateDataFrames(areas_list[area])
#normalizes the harvest wariable
for(fase in 1:nphases){
areas_list[[areal] [[fasel][,4] <- f_minmax( areas_list[[areal] [[fasel]l[,4])
}
}

areas_list_disc = areas_list

for(area in 1:length(areas_list)){#for each area
for(fase in 1:length(areas_list[[11])){#for each phase of the area
areas_list_disc[[areal] [[fase]] <-
bnlearn ::discretize(areas_list[[areal]l[[fasell,
TRUE,
'interval’,
#method = 'quantile',
#method = 'hartemink', ibreaks = length(class_names)*2,
length(class_names))
for(var in 1:dim(areas_list[[1]][[fasell) [2]){#para cada varidvel da drea/fase
levels(areas_list_disc[[areal] [[fase]] [,var]) <- class_names

}
}
}
return(c(areas_list, areas_list_disc))
}
testBuildSimulationData <- function (nHarvests, nPhases, NULL, ...) {

areasList <- list()
if (is.null(nAreas)){
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# by default 7 areas are generated
# each area has a relationship between vartables and production

c("Area_1", "Area_ 2", "Area_3",
"Area_4", "Area_ 5", "Area 6", "Area_7")
areatype = c(1,2,3,4,5,6,7)
for (i in 1 : length(areanames)){
areasList[[i]] <- c(areanames = areanames[i], areatype = areatypel[il)

areanames

}
Yelse{
# 1f the number of areas ts defined, the types are randomly assigned
for (i in 1 : nAreas){
tempType = sample(1:6, 1)
#tempType = 5
tempName <- paste("Area", i, sep = "_")
areasList[[i]] = c(areallame = tempName, areatype = tempType)
}
}

# definition of variables by function testDefVars
defProdVariables = testDefVars(...)

completeSimValues = list()
namesArea = array(dim = length(areasList))

# For each area Calculate the values of the wariables
# and production by function testSetSimVarValues

for (a in 1:length(areasList)) {
#cat ("Calculating area values ",a,"\n")

completeSimValues[[al] =
testSetSimVarValues(nHarvests, areasList[[al]][2],defProdVariables,nPhases)
namesArealal = paste("Area", a, "type", areasList[[a]l]l[2], sep = "_")
}

names (completeSimValues) = namesArea

return (completeSimValues)

testDefVars <- function (n_var = NULL, type_var = NULL, name_var = NULL){
prodVariables = list()

# If the number of vartables is not defined, the default 7s the 3 below
if(is.null(n_var)){

# Definition of wariables: mame, minimum value, mazimum value, type

# type (up=1,o0sc=2,const=3)

prodVariables[[1]] = c("PrecAcum",0,1,1)

prodVariables[[2]] c("Insol",0,1,2)

prodVariables[[3]] c("Compact",-1,1,3)

return (prodVariables)



}else
if('is.null(type_var) | !is.null(name_var)){
# being informed the number of wvariables and their name and behavior
# the wvariables are generated as follows:
if (length(type_var)!= n_var | length(name_var)!= n_var){
stop("incorrect parameters. If informed, types and names of
variables must be informed for all variables")
Yelseq{
for (i in 1 : n_var){
# type (up=1,o0sc=2,const=3)
if (type_var[i] == 3){
prodVariables[[i]] = c(name_var[i], -1, 1, type_var[il)
Yelseq{
prodVariables[[i]] = c(name_var[il, O, 1, type_var[i])
}
}
}
return (prodVariables)
Yelse{

# Being informed the n of wariables, without further detatls the generation

# occurs randomly, as follows:
for (i in 1 : n_var){
tempType = sample(1:3, 1)
tempName <- paste("x", i, sep = "_" )
if (tempType == 3){
prodVariables[[i]] = c(tempName, -1, 1, tempType)
Yelseq
prodVariables[[i]]
}

c(tempName, 0, 1, tempType)

}

return (prodVariables)

}

testSetSimVarValues <- function (nHarvests, areatype, prodvars, nPhases){
crops <-list()
names_crops <- array(dim = nHarvests)

# defines wariable names

for(i in 1: nHarvests){
# for each crop in the area
# creates a matriz of 'number of phases' rows and
# 'number of wariables' columns

phases <- matrix(nrow=nPhases, ncol= length(prodvars)+1)
colnames (phases) <- colnames(phases, do.NULL = FALSE, prefix = "X_")
colnames (phases) [length(prodvars)+1] <- ‘"harvest"

rownames (phases) <- rownames(phases, do.NULL = FALSE, prefix = '"phase_ ")

crops[[i]] = phases
names_crops[i] = paste("harvest", i, sep = "_")
}

names (crops) = names_crops
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# generates the values of the independent wariables
for (var in 1 : length(prodvars)){# for each variable
for (harv in 1:nHarvests) {# for each crop
random_value = stats::runif(l,
min=as.numeric(prodvars[[var]][2]),
max=as.numeric(prodvars[[var]] [3]))

last_value_var 0
const_value = random_value
for (pha in 1:nPhases){ #pfor eachphase
# type (up=1,o0sc=2,const=3)
if (prodvars[[var]][4]==1){
v_value = random_value + last_value_var
last_value_var = v_value
}else
if (prodvars[[var]] [4]==2){
v_value = random_value
}else
if (prodvars[[var]] [4]==3){
# adding noise to wvariable type 3
# to not interfere with network learning
v_value = const_value + stats::rnorm(1, 0, .09)

}

crops [[harv]] [pha,var] = v_value
random_value = stats::runif (1,
min=as.numeric(prodvars[[var]][2]),
max=as.numeric(prodvars[[var]][3]))
}for pha in 1:nPhases
}#for harv in 1:nHarvests
Hifor var in 1 : length(prodvars)

# Normalizing (between O and 1 or 1- and 1, depending on the type of variable)
# of the wariable data before calculating the production wvalues
for(h in 1 : nHarvests){
for(v in 1 : length(prodvars)){
if (max(abs(crops[[h]][,v]1)) > 1){
crops[[h]][,v] = f_minmax(crops[[h]l][,v])

# fiz extreme wvalues 0 and 1 by adding/subtracting
# a random wvalue in the 3rd place after the decimal point
crops[[h]] [which.max(crops[[h]l][,v]),v] =
max (crops[[h]][,v]) - stats::runif(1)/100
crops[[h]] [which.min(crops[[h]][,v]),v] =
min(crops[[h]][,v]) + stats::runif(1)/100

# calculates the production wvalue based on
# the arbitrated relations with the variables
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##### POR DEFAULT CONSIDERA-SE 3 VARIAVES:
if (length(prodvars)==3){
# print('AQUI')

# Area 1: production weight wvaries linearly with the wvalues of all
# vartables in the first two phenological phases

# Prod = (X11 + X12 + X21 + X22 + X31 + X32)

if (areatype == 1) {

for (h in 1: nHarvests){
crops[[h]] [,length(prodvars)+1] =
sum(crops[[h]][,1:1length(prodvars)])

# Area 2: production weight wvaries with the square of X1
# Prod = (X11°2 + X12°2 + X13°2 + X14°2 + X15°2)
else if (areatype == 2) {
for(h in 1:nHarvests) {
crops[[h]] [,length(prodvars)+1] = sum((crops[[h]l][,1])"2)
}
}

# Area 3: production weight wvaries with the square of X3
else if (areatype == 3) {
for(h in 1:nHarvests) {
crops[[h]][,length(prodvars)+1] = sum((crops[[h]l][,3])"2)
}
}

# Area 4: the production weight is inversely proportional to the sum of X1 and X3
# Prod = 1/(X11+X13) + 1/(...)
else if (areatype == 4) {
for(h in 1:nHarvests) {
producaoPhase = 0
for(p in 1:nPhases){
temp = 1/(crops[[h]][p,1]+crops[[h]l] [p,3])
producaoPhase = producaoPhase + temp
}
crops[[h]][,length(prodvars)+1] = producaoPhase
3
}

# with a weighting of the X2 walues:
# Prod 1xX21 + 0.8%X22 + 0.6*X23 + 0.4*X24 + 0.2%X25
else if (areatype == 5) {
for(h in 1:nHarvests) {
producaoPhase = 0
chunk = 100/nPhases
for(p in 1:nPhases){
temp = (crops[[h]] [p,2])*(100-(chunk*p-1))/100
producaoPhase = producaoPhase + temp

# Area 5: the production weight decreases
a
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}
crops[[h]] [,length(prodvars)+1] = producaoPhase
}
}

# Area 6: the weight of production grows
# with a weighting of the walues of X1:
# Prod = 0.2%X11 + 0.4*X12 + 0.6*X13 + 0.8%X14 + 1*X15
else if (areatype == 6){
for(h in 1:nHarvests) {

producaoPhase = 0

chunk = 100/nPhases

for(p in 1:nPhases){

temp = ((crops[[h]][p,1])*(chunk*p))/100

producaoPhase = producaoPhase + temp
}
crops[[h]][,length(prodvars)+1] = producaoPhase
}
}else if (areatype == 7){
# Prod =
# 50%X1 1 + 30%X2_ 1 + X3.1 +
#  J0¥X1 2 + 20%X2 2 + X3 2 +
# 30%X1_3 + 30%X2_3 + 5%X3.3 +
#  20%X1_4 + 40%X2_4 + 10%X3_4 +
#  10%X1_3 + 50%X2 5 + 20%X3_5

# crops[[harvest]] [phase,var])
for(h in 1:nHarvests){
crops[[h]] [,length(prodvars)+1] =

(50*(crops[[h]1]1[1,11)) + (30*(crops[[h]l][1,2])) + (crops[[h]1]l[1,3]) +
(40*(crops[[h]][2,1]1)) + (20*(crops[[h]][2,2])) + (crops[[h]][2,3]) +
(30*(crops[[h]11[3,1]1)) + (30%(crops[[h]l]1[3,2])) + (5*(cropsl[[h]l][3,3]))+
(20*(crops[[h]][4,1])) + (40*(crops[[h]][4,2])) + (10*(crops[[h]][4,3]1))+
(10*(crops [[h11[5,1]1)) + (50%(crops[[h]l]1[5,2])) + (20*(crops[[h]l][5,31))
}

}

}Yelse{# if more than 3 wvariables are defined

# Area 1: the production weight varies linearly with the wvalues
# of all wvariables in the first two phenological phases
# Prod = (X11 + X12 + X21 + X22 + X31 + X32)

if (areatype == 1) {
for (h in 1: nHarvests){
crops[[h]] [,length(prodvars)+1] = sum(crops[[h]][,1:length(prodvars)])
}
}

# Area 2: the production weight varies with the square of the odd wvartiables
# Prod = sum(X11°2 + Xi12°2 + Xi372 + Xi4°2 + Xi57°2) | i=(2k+1), k(0:infinity)
else if (areatype == 2) {
for(h in 1:nHarvests) {
producaoVar = 0
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for (v in 1 : length(prodvars)){
if (v %% 2 == 0){next}
temp = sum((crops[[h]][,v])"2)
producaoVar = producaoVar + temp

}

crops[[h]] [,1ength(prodvars)+1] = producaoVar

}
}

# Area 3: the production weight wvaries with the square of the even wvariables
# Prod = sum(X4i1°2 + Xi2°2 + Xi13°2 + Xi4°2 + Xi5°2) | i=(2k), k(0:infinity)
else if (areatype == 3){
for(h in 1:nHarvests) {
producaoVar = 0
for (v in 1 : length(prodvars)){
if(v %% 2 '= 0){next}
temp = sum((crops[[hl][,v])"2)
producaoVar = producaoVar + temp
}
crops[[h]][,length(prodvars)+1] = producaoVar
}
3

# Area 4: the production weight ts inversely proportional to the sum of
# the odd wvariables

# Prod = 1/(X11+X13) + 1/(...)
else if (areatype == 4) {
for(h in 1:nHarvests) {
producaoPhase = 0
for(p in 1:nPhases){
denominTemp = 0O
for (v in 1 : length(prodvars)){
if(v %% 2 == 0){next}
temp = sum(crops[[hl] [p,v])

denominTemp = denominTemp + temp
b
temp2 = 1/denominTemp
producaoPhase = producaoPhase + temp2

}
crops[[h]] [,length(prodvars)+1] = producaoPhase
}
}

# Area 5: the production weight decreases with a weighting
# of the sum of the odd wvariables
# Prod = 1*X21 + 0.8%X22 + 0.6%X23 + 0.4*X24 + 0.2%X25
else if (areatype == 5) {
for(h in 1:nHarvests) {
for(p in 1:nPhases){
producaoVar = 0
for (v in 1 : length(prodvars)){
if(v %% 2 == 0){next}
temp = sum((crops[[h]][p,v]))
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producaoVar = producaoVar + temp
b
producaoPhase = 0
chunk = 100/nPhases
temp2 = producaoVar*(100-(chunk*p-1))/100
producaoPhase = producaoPhase + temp2
X
crops[[h]] [,length(prodvars)+1] = producaoPhase

}
}

# Area 6: the production weight grows with a weighting
# of the wvalues of the even wvariables:
# Prod = 0.2%X11 + 0.4*X12 + 0.6*X13 + 0.8*X14 + 1*X15
else if (areatype == 6) {
for(h in 1:nHarvests) {
for(p in 1:nPhases){
producaoVar = 0
for (v in 1 : length(prodvars)){
if(v %% 2 '= 0){next}
temp = sum((crops[[h]][p,v]))
producaoVar = producaoVar + temp
b
producaoPhase = 0
chunk = 100/nPhases
temp2 = producaoVar*(100-(chunk*p-1))/100

producaoPhase = producaoPhase + temp2
}
crops[[h]] [,length(prodvars)+1] = producaoPhase
}
}
Hfim else
return(crops)

}

testCreateDataFrames <- function (data){
phase <- list()
area <- list()
for(k in 1:length(data)){
for(j in 1:length(datal[1]1]1[[111[,11)){
area_phase <- matrix(0, length(datal[[1]]),
length(datal[[111[[1110[1,1))
for(i in 1:length(datal[[1]1]1)){
area_phase[i,] <- datal[1]]1[[i1]1[j,]
}
phase[[jl] <- data.frame(area_phase)
colnames(phase[[j]]) <- colnames(datal[[1]]1[[1]1]1)
rownames (phase[[j]1]) <- rownames(phase[[j]1])
¥
areal[[k]] <- phase
}

return(area)
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C.2 Cadigo fonte — cria redes estaticas - usuario — create_bn.R

runNetworks <- function(arealist, blacklist, whitelist){
area <- list()
out <- data.frame()
name <- array()
iname=1
for(phase in 1:length(arealist)){
areal[[phase]] <- createNetworks(arealist[[phase]l], blacklist, whitelist)

out <- dplyr::bind_rows(out, areal[phase]][3])
name [iname] <- paste('phase", phase, "hc_dag")
iname = iname+1

out <- dplyr::bind_rows(out, areal[[phase]][6])
name [iname] <- paste('phase", phase, "hc_dag raw")
iname = iname+1

out <- dplyr::bind_rows(out, areal[phase]][9])
name [iname] <- paste('phase", phase, "mmhc_dag")
iname = iname+1

out <- dplyr::bind_rows(out, areal[phase]][12])
name [iname] <- paste('phase", phase, "mmhc_dag_raw")
iname = iname+1

}

row.names (out$eval)<-name

return(out$eval)

}
createNetworks <- function (areaphase, blacklist, whitelist){

sample = caTools::sample.split(areaphase, 0.75)
training = subset(areaphase, sample == TRUE, )

rownames (training) <-NULL

test = subset(areaphase, sample == FALSE)

rownames (test)<-NULL

# hc_dag = Hill-Climbing with network topology definition
# hc_dag_raw = Hill-Climbing without defining the network topology
# mmhc_dag = Maz-Min Hill-Climbing with network topology definition

# mmhc_dag_raw = Maz-Min Hill-Climbing without defining the network topology
# Score-based Learning Algorithm

hc_dag <- bnlearn::hc(training,

whitelist,
blacklist,
FALSE)
hc_dag_raw <- bnlearn::hc(training, FALSE)

# Hybrid Learning Algorithm

mmhc_dag <- bnlearn::mmhc(training,
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whitelist = whitelist,
blacklist = blacklist,
debug = FALSE)

mmhc_dag_raw <- bnlearn::mmhc(training, debug = FALSE)
#ploting:

#graphics::plot(hc_dag, main = "hc_dag")
#graphics: :plot (hc_dag_raw, matin = "hc_dag_raw")
#graphics: :plot (mmhc_dag, main = "mmhc_dag")
#graphics: :plot (mmhc_dag_raw, main = "mmhc_dag_raw")

# train networks
hc_dag_fitted = bnlearn::bn.fit(hc_dag, training)
hc_dag_raw_fitted = bnlearn::bn.fit(hc_dag_raw, training)

mmhc_dag_fitted = bnlearn::bn.fit(mmhc_dag, training)
mmhc_dag_raw_fitted = bnlearn::bn.fit(mmhc_dag_raw, training)

# validation of networks

return(validateNetwork(test, training, hc_dag_fitted,
hc_dag_raw_fitted, mmhc_dag_fitted,
mmhc_dag_raw_fitted))

validateNetwork <- function(test, train, dag fittedl, dag_fitted?2,
dag_fitted3, dag_fitted4) {
# Define Target variables (Vartables to be predicted)
pred <-'harvest'
# Evidence variables
#(Variables that you will give information to the BN to do the prediction)
evid <- names(train) [!names(train) %in} pred]

resultsl <- bnMultiVarPrediction(bnFit = dag_fittedl,
trainSet = train,
testSet = test,
to_predict = pred,
to_evidence = evid,
calcFunction = 'predict')

results2 <- bnMultiVarPrediction(bnFit = dag_fitted2,
trainSet = train,
testSet = test,
to_predict = pred,
to_evidence = evid,
calcFunction = 'predict')

results3 <- bnMultiVarPrediction(bnFit = dag_fitted3,
trainSet = train,
testSet = test,
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pred,
evid,
'predict')
results4 <- bnMultiVarPrediction( dag_fitted4,
train,
test,
pred,
evid,
'predict')
# Metrics Evaluation
metricsl <- bnMetricsMultiVarPrediction( test [pred],
resultsi$dominantlist,
resultsi$problist)
metrics2 <- bnMetricsMultiVarPrediction( test [pred],
results2$dominantlList,
results2$probList)
metrics3 <- bnMetricsMultiVarPrediction( test [pred],
results3$dominantlList,
results3$probList)
metrics4 <- bnMetricsMultiVarPrediction( test [pred],
results4$dominantlist,
results4$problist)

return(c(metricsl, metrics2, metrics3, metrics4))



C.3 Cadigo fonte — cria redes estaticas - testes — create_bn_test.R

testRunNetworks <- function(arealist, areatype){
area <- list()
out <- data.frame()
name <- array()
iname=1
for(phase in 1:length(arealist)){
areal[[phase]] <- testCreateNetworks(arealist[[phasel]], areatype)

out <- dplyr::bind_rows(out, areal[phase]][3])
name [iname] <- paste('phase", phase, "hc_dag")
iname = iname+1

out <- dplyr::bind_rows(out, areal[[phase]][6])
name [iname] <- paste('phase", phase, "hc_dag raw")
iname = iname+1

out <- dplyr::bind_rows(out, areal[phase]][9])
name [iname] <- paste('phase", phase, "mmhc_dag")
iname = iname+l1

out <- dplyr::bind_rows(out, areal[phase]][12])
name [iname] <- paste('phase", phase, "mmhc_dag_raw")
iname = iname+1

}

row.names (out$eval)<-name

return(out$eval)

}
testCreateNetworks <- function (areaphase, areatype){

sample = caTools::sample.split(areaphase, 0.75)
training = subset(areaphase, sample == TRUE, )

rownames (training) <-NULL

test = subset(areaphase, sample == FALSE)

rownames (test)<-NULL

blacklist = data.frame( c("X_1","X_1",
IIX_2H s |IX_2|| ,
IIX—SII , ||X_3l| ,
"harvest", "harvest", "harvest" ),

c("X_2", "X_3", #from vi
"X_1", "X_3", #from v2
"X_1", "X_2", #from v3
"X_1", "X_2", "X_3")) #from harvest

# builds whitelist according to area type
if (areatype == 1){
whitelist = data.frame( c("X_1", "X_2", "X _3"),
c("harvest", "harvest", "harvest"))
}else if(areatype == 2){
whitelist = data.frame( c("X_1"),
c("harvest"))
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}else if (areatype == 3){
whitelist = data.frame(from = c("X_3"),
to = c("harvest"))
}else if(areatype == 4){
whitelist = data.frame(from = c("X_1", "X _3"),
to = c("harvest", "harvest"))
}else if(areatype == 5){
whitelist = data.frame(from = c("X_2"),
to = c("harvest"))
}else if(areatype == 6){
whitelist = data.frame(from = c("X_1"),
to = c("harvest"))
}else if(areatype == 7){
whitelist = data.frame(from = c("X_ 1", "X 2", "X 3"),
to = c("harvest", "harvest", "harvest"))

X

# hc_dag: Hill-Climbing with network topology definition

# hc_dag_raw: Hill-Climbing without defining the network topology

# mmhc_dag: Maz-Min Hill-Climbing with network topology definition

# mmhc_dag_raw: Max-Min Hill-Climbing without defining the network topology
# Score-based Learning Algorithm
hc_dag <- bnlearn::hc(training,

whitelist = whitelist,

blacklist = blacklist,

debug = FALSE)

hc_dag_raw <-bnlearn::hc(training, debug = FALSE)

# Hybrid Learning Algorithm

mmhc_dag <- bnlearn::mmhc(training,
whitelist = whitelist,
blacklist = blacklist,
debug = FALSE)

mmhc_dag_raw <- bnlearn::mmhc(training, debug = FALSE)
#ploting:

# graphics::plot(hc_dag, main = "hc_dag")

# graphics::plot(hc_dag_raw, main = "hc_dag_raw")

# graphics::plot(mmhc_dag, main = "mmhc_dag")

# graphics::plot(mmhc_dag_raw, matin = "mmhc_dag_raw")

# train networks
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hc_dag_fitted = bnlearn::bn.fit(hc_dag, training)
hc_dag_raw_fitted = bnlearn::bn.fit(hc_dag raw, training)

mmhc_dag_fitted = bnlearn::bn.fit(mmhc_dag, training)
mmhc_dag_raw_fitted = bnlearn::bn.fit(mmhc_dag_raw, training)

# valtdation of networks

return(testValidateNetwork(test, training, hc_dag_fitted,
hc_dag_raw_fitted, mmhc_dag_fitted,
mmhc_dag_raw_fitted))

testValidateNetwork <- function(test, train, dag_fittedl, dag_fitted2,
dag_fitted3, dag_fitted4) {
# Define Target variables (Vartables to be predicted)
pred <-'harvest'
# Evidence wvariables
#(Variables that you will give information to the BN to do the prediction)
evid <- names(train) [!names(train) %in% pred]

resultsl <- bnMultiVarPrediction( dag_fittedl,
train,
test,
pred,
evid,
'predict')

results2 <- bnMultiVarPrediction( dag_fitted2,
train,
test,
pred,
evid,
'predict')

results3 <- bnMultiVarPrediction( dag_fitted3,
train,
test,
pred,
evid,
'predict')

results4 <- bnMultiVarPrediction( dag_fitted4,
train,
test,
pred,
evid,
'predict')
# Metrics Evaluation

metricsl <- bnMetricsMultiVarPrediction( test [pred],
resultsi$dominantlist,
resultsi$problist)
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metrics2 <- bnMetricsMultiVarPrediction( test [pred],
results2$dominantList,
results2$probList)

metrics3 <- bnMetricsMultiVarPrediction( test [pred],
results3$dominantList,
results3$probList)
metrics4 <- bnMetricsMultiVarPrediction( test [pred],
results4$dominantlList,
results4$probList)

return(c(metricsl, metrics2, metrics3, metrics4))
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C.4 Cédigo fonte — cria redes dinimicas — create_Dbn.R

createDbn <- function(area){
#area <- areas_raw[[1]]
temp <- areal[[length(area)ll]
nvar <- dim(temp) [2]
size <- length(area)
# Create the expanded df with the n of desired time-cuttings for the D-network
df_fold <- dbnR::fold_dt(temp, size)
rowsdf <- dim(df_fold) [1]

# Filling expanded df with area phase values
inc <- 1
for(fase in size:1){
df _fold[, (((nvar*inc)-nvar)+1): (nvar*inc)] <-
areal[fase]] [1:rowsdf,]
inc <- inc+1
}

# Adding big noise to 'harvest' columns so they do not affect network learning

for(i in 2:(size)){
df _fold[,nvar*i] <- df_fold[,nvar*i] +
matrix(stats::rnorm(dim(df_fold) [1], 0, 200), 1)

## Separating into training and test

spliter <- array(0, dim(df_fold) [1])

sampleDBN = caTools::sample.split(spliter, 0.75)
trainingDBN = subset(df_fold, sampleDBN == TRUE, )

rownames (trainingDBN) <-NULL

testDBN = subset(df_fold, sampleDBN == FALSE)

rownames (testDBN) <-NULL

# Learning the dbn

dag_natPsoho <- dbnR::learn_dbn_struc( trainingDBN,
size,
trainingDBN,
"natPsoho")

dag_dmmhc <- dbnR::learn_dbn_struc( NULL,
size,
trainingDBN,
"dmmhc",
F)

# If existing, remove arcs from nodes 'harvest_t'
for(i in 1:(size-1)){

testing <- paste("harvest_t_ ", i, L)
if (length(which(bnlearn: :arcs(dag_natPsoho) [,"from"] == testing)) > 0){
rows <- which(bnlearn::arcs(dag_natPsoho) [,"from"] == testing)

bnlearn::arcs(dag_natPsoho) <- bnlearn::arcs(dag_natPsoho) [-rows,]
}
}
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for(i in 1:(size-1)){

testing <- paste("harvest_t_", i, ey
if (length(which(bnlearn: :arcs(dag_dmmhc) [,"from"] == testing)) > 0){
rows <- which(bnlearn::arcs(dag_dmmhc) [,"from"] == testing)

bnlearn::arcs(dag_dmmhc) <- bnlearn::arcs(dag_dmmhc) [-rows,]
}
}

# plot(dag_natPsoho)
# plot(dag_dmmhc)

# Training the network
dag_natPsoho_fited <- dbnR::fit_dbn_params(dag_natPsoho, trainingDBN)

dag_dmmhc_fited <- dbnR::fit_dbn_params(dag_dmmhc, trainingDBN)

# dag_natPsoho
predict_dag_natPsoho_approx <- dbnR::forecast_ts(testDBN, dag_natPsoho_fited,
"harvest_t_O0",
ilg "approx",
1, length(testDBN),
F, F)

predict_dag_natPsoho_exact <- dbnR::forecast_ts(testDBN, dag_natPsoho_fited,
"harvest_t_O0",
1, "exact",
1, length(testDBN),
F, F)
#dag_dmmhc
predict_dag_dmmhc_approx <- dbnR::forecast_ts(testDBN, dag_dmmhc_fited,
"harvest_t_0",
ilg "approx",
1, length(testDBN),
F, F)

predict_dag_dmmhc_exact <- dbnR::forecast_ts(testDBN, dag_dmmhc_fited,
"harvest_t_0",
1, "exact",
1, length(testDBN),
F, F)

metrics_df_natPsoho_approx =
data.frame( predict_dag_natPsoho_approx$orig$harvest_t_O,
predict_dag_natPsoho_approx$pred$harvest_t_0)

metrics_df_natPsoho_exact =
data.frame( predict_dag_natPsoho_exact$orig$harvest_t_O,
predict_dag_natPsoho_exact$pred$harvest_t_0)

metrics_df_dmmhc_approx =
data.frame( predict_dag_dmmhc_approx$orig$harvest_t_0,
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predict_dag_dmmhc_approx$pred$harvest_t_0)

metrics_df_dmmhc_exact =
data.frame ( predict_dag_dmmhc_exact$orig$harvest_t_O,
predict_dag_dmmhc_exact$pred$harvest_t_0)

natPsoho_approx = c(caret::defaultSummary(metrics_df_natPsoho_approx),
accurCalc(metrics_df_natPsoho_approx))

natPsoho_exact = c(caret::defaultSummary(metrics_df_natPsoho_exact),
accurCalc(metrics_df_natPsoho_exact))

dmmhc_approx = c(caret::defaultSummary(metrics_df_dmmhc_approx) ,
accurCalc(metrics_df_dmmhc_approx))

dmmhc_exact = c(caret::defaultSummary(metrics_df_dmmhc_exact),
accurCalc(metrics_df_dmmhc_exact))

metrics_dags = data.frame(cbind(natPsoho_approx,
dmmhc_approx,
natPsoho_exact,
dmmhc_exact))

return(metrics_dags)



144

C.5 Cédigo fonte — cria redes dinamicas - teste — create_Dbn_test.R

createDbn_test <- function(area, areaType){
temp <- areal[[length(area)]]
nvar <- dim(temp) [2]
size <- length(area)
# Create the expanded df with the n of desired time-cuttings for the D-network
df_fold <- dbnR::fold_dt(temp, size)
rowsdf <- dim(df_fold) [1]

# Filling expanded df with area phase values
inc <- 1
for(fase in size:1){
df _foldl[, (((nvar*inc)-nvar)+1): (nvar*inc)] <-
areal[[fase]] [1:rowsdf,]
inc <- inc+1
}

# Adding big noise to 'harvest' columns so they do not affect network learning

for(i in 2:(size)){
df _fold[,nvar*i] <- df_fold[,nvar*i] +
matrix(stats::rnorm(dim(df_fold) [1], 0, 200), 1)

## Separating into training and test

spliter <- array(0, dim(df_fold) [1])

sampleDBN = caTools::sample.split(spliter, 0.50)
trainingDBN = subset(df_fold, sampleDBN == TRUE, )

rownames (trainingDBN) <-NULL

testDBN = subset(df_fold, sampleDBN == FALSE)

rownames (testDBN) <-NULL

# Learning the dbn

dag_natPsoho <- dbnR::learn_dbn_struc( trainingDBN,
size,
trainingDBN,
"natPsoho")

dag_dmmhc <- dbnR::learn_dbn_struc( NULL,
size,
trainingDBN,
"dmmhc",
F)

dag_manual <- dag_dmmhc

topology <- setTopology(areaType)
bnlearn::arcs(dag_manual) <- topology

# If existing, remove arcs from nmodes 'harvest_t'



for(i in 1:(size-1)){

testing <- paste("harvest_t_ ", i, ey
if (length(which(bnlearn: :arcs(dag_natPsoho) [,"from"] == testing)) > 0){
rows <- which(bnlearn::arcs(dag_natPsoho) [,"from"] == testing)

bnlearn::arcs(dag_natPsoho) <- bnlearn::arcs(dag_natPsoho) [-rows,]

}

}
for(i in 1:(size-1)){
testing <- paste("harvest_t_ ", i, M)
if (length(which(bnlearn::arcs(dag_dmmhc) [,"from"] == testing)) > 0){
rows <- which(bnlearn::arcs(dag_dmmhc) [,"from"] == testing)

bnlearn::arcs(dag_dmmhc) <- bnlearn::arcs(dag_dmmhc) [-rows,]
}
}

# Training the network

dag_natPsoho_fited <- dbnR::fit_dbn_params(dag_natPsoho, trainingDBN)
dag_dmmhc_fited <- dbnR::fit_dbn_params(dag_dmmhc, trainingDBN)
dag_manual_fited <- dbnR::fit_dbn_params(dag_manual, trainingDBN)

#FORECAST
# dag_natPsoho
predict_dag_natPsoho_approx <- dbnR::forecast_ts(testDBN, dag_natPsoho_fited,
"harvest_t_O0",
iy "approx",
1, dim(testDBN) [1],
F, F)

#dag_dmmhc
predict_dag_dmmhc_approx <- dbnR::forecast_ts(testDBN, dag_dmmhc_fited,
"harvest_t_0",
1, "approx",
1, dim(testDBN) [1],
F, F)

#dag_manual
predict_dag_manual_approx <- dbnR::forecast_ts(testDBN, dag manual_fited,
"harvest_t_0",
ilg "approx",
1, dim(testDBN) [1],
F, F)

metrics_df_natPsoho_approx =
data.frame( predict_dag_natPsoho_approx$orig$harvest_t_0,
predict_dag_natPsoho_approx$pred$harvest_t_0)

metrics_df_dmmhc_approx =
data.frame ( predict_dag_dmmhc_approx$orig$harvest_t_O,
predict_dag_dmmhc_approx$pred$harvest_t_0)
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metrics_df_predict_dag_manual_approx =
data.frame( predict_dag_manual_approx$orig$harvest_t_0O,
predict_dag_manual_approx$pred$harvest_t_0)

natPsoho_approx = c(caret::defaultSummary(metrics_df_natPsoho_approx),
accurCalc(metrics_df_natPsoho_approx))

dmmhc_approx = c(caret::defaultSummary(metrics_df_dmmhc_approx),
accurCalc(metrics_df_dmmhc_approx))

dag_manual_approx = c(caret::defaultSummary(metrics_df_predict_dag_manual_approx),
accurCalc(metrics_df_predict_dag_manual_approx))

metrics_dags = data.frame(cbind(natPsoho_approx,
dmmhc_approx,

dag_manual_approx))

return(metrics_dags)
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C.6 Cadigo fonte — complementares - auxiliary.R

minmax <- function(x){

minmax = (max(x)-min(x))

if (minmax==0) {
return(min(x))

}

return((x - min(x))/minmax)

geraGraph <-function(areaN, file, subtitle){

text_size <- 20

areaN$networks <- rep(c("hc_dag", "hc_dag_raw", "mmhc_dag", "mmhc_dag raw"),
each = 1)
areaN$season <- rep(c("phase 1", "phase 2", "phase 3", "phase 4", "phase 5"),
each = 4)
areaN$season <- factor(areaN$season, levels =
c("phase 1", "phase 2", "phase 3", "phase 4", "phase 5"))

grDevices: :png(file, width = 1024, height = 768)

graphics: :plot(
ggplot2: :ggplot(areaN, ggplot2::aes(season, accuracy, fill = networks)) +
ggplot2: :scale_y_continuous(limits = ¢(0,100), breaks = seq(0,100,25)) +
ggplot2: :labs(
subtitle = subtitle
)+
ggplot2::scale_fill_brewer(palette = "Spectral") + # Spectral; Paired; Set3
ggplot2: :geom_col(position = "dodge",
show.legend = TRUE, linetype = 1, alpha = .65) +
ggplot2: :geom_text (ggplot2::aes(label = accuracy), vjust = 1,
position = ggplot2::position_dodge(.9),
size = 5, color = "black")+
ggplot2: :theme(axis.ticks.length = ggplot2::unit(.3, "cm"),
axis.text =
ggplot2::element_text(size =
text_size, colour = "black"),

axis.title =
ggplot2: :element_text(size =
text_size, colour = "black"),
axis.ticks =
ggplot2::element_line(colour = "black"),
panel.border =
ggplot2: :element_rect(colour =
"black", fill = NA, size = 0.5),
legend.position="bottom",
legend.text = ggplot2::element_text(colour="black",
size=text_size, face="bold"),

legend.title = ggplot2::element_text(colour="black",
size=text_size, face="bold"),

plot.title.position = "panel",
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"panel",
ggplot2: :element_text( "black",
text_size, "bold")
# panel.grid = element_blank()
)+
ggplot2: :geom_hline( mean (areaN$accuracy) ,
"solid", .2))

grDevices: :dev.off ()

}

defClasses <- function(n_classes, df_nome) {
val_max <- max(df_nome, TRUE)
val_min <- min(df_nome, TRUE)

amp_total <- val_max - val_min

amp_classe <- amp_total / n_classes

classes <- vector()

classes <- val_min + amp_classe

for (i in 1:(n_classes -1)) {
classes[i+1] <- classes[i] + amp_classe

}

return(classes)

classficator <- function(input, varclass, class_names) {
input <- replace(input, input <= varclass[1], class_names[1])
for (i in 2 : length(varclass)){
input <- replace(input, input > varclass[i-1] &
input <= varclass[i], class_names[i])
}
return(input)

}

accurCalc <- function(df){
#classtficando
#class_names <- c("L", "ML", "M", "MH", "H")
class_names <- c("L", "M", "H")
class_x1 <- defClasses(3, df$obs)
# class_zl <- defClasses(3, df)
class_x1[length(class_x1)] <- max(df)
x1_class <- classficator(df, class_x1, class_names)
x1_class$obs <- factor(xl_class$obs)
x1_class$pred <- factor(xl_class$pred, levels(x1_class$obs))

#teste <- caret::confusionMatriz(zl_class$pred, zl1_class$odbs)
return((caret: :confusionMatrix(x1_class$pred, x1_class$obs))$overall[1])

setTopology <-function(areaType){
if (areaType == 1){
from <- c("X_1_t_4", "X_2_t_4", "X_3_t_4", "harvest_t_4",
"X 1 t 3", "X_ 2.t 3", "X 3 t_3", "harvest t_ 3",
"harvest_t_2",
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"harvest_t_1")
to <- c("harvest_t_4", "harvest_t_4", "harvest_t_4", "harvest_t_3",
"harvest_t_3", "harvest_t_3", "harvest_t_3", "harvest_t_2",
"harvest_t_1",
"harvest_t_0")
topology_temp <- matrix(0, nrow = length(from), ncol = 2 )
colnames (topology_temp) = c("from", "to")
topology_temp[,1] <- from
topology_temp[,2] <- to
}else
if (areaType == 2){
from <- c("X_1_t_4", "harvest_t_4",
"X_1_t_3", "harvest_t_3",
"X 1 t_2", "harvest t_2",
"X_1 t_1", "harvest t_1",
"X 1.t 0")
to <- c("harvest_t_4", "harvest_t_3",
"harvest_t_3", "harvest_t_2",
"harvest_t_2", "harvest_t_1",
"harvest_t_1", "harvest_t_0",
"harvest_t_0")
topology_temp <- matrix(0, nrow = length(from), ncol = 2 )
colnames (topology_temp) = c("from", "to")
topology_temp[,1] <- from
topology_temp[,2] <- to

}else
if (areaType == 3){
from <- c("X_3_t_4", "harvest_t_4",
"X_3_t_3", "harvest_t_3",
"X_3_t_2", "harvest_t_2",
"X_3_t_1", "harvest_t_1",
"X_3_t_0")
to <- c("harvest_t_4", "harvest_t_3",
"harvest_t_3", "harvest_t_2",
"harvest_t_2", "harvest_t_1",
"harvest_t_1", "harvest_t_O0",
"harvest_t_0")
topology_temp <- matrix(0, nrow = length(from), ncol = 2 )
colnames (topology_temp) = c("from", "to")
topology_temp[,1] <- from
topology_temp[,2] <- to
}else
if (areaType == 4){
from <- c("X_1_t_4", "X_3_t_4", "harvest_t_4",
"X_1_t_3", "X_3_t_3", "harvest_t_3",
"X_1_t_2", "X_3_t_2", "harvest_t_2",
"X_1_t_1", "X_3_t_1", "harvest_t_1",
"X_1_t_0", "X_3_t_0")
to <- c("harvest_t_4", "harvest_t_4", "harvest_t_3",
"harvest_t_3", "harvest_t_3", "harvest_t_2",
"harvest_t_2", "harvest_t_2", "harvest_t_1",
"harvest_t_1", "harvest_t_1", "harvest_t_0",
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"harvest_t_0", "harvest_t_0")
topology_temp <- matrix(0, nrow = length(from), ncol = 2 )
colnames (topology_temp) = c("from", "to")
topology_temp[,1] <- from
topology_temp[,2] <- to
}else
if (areaType == 5){
from <- c("X_2_t_4", "harvest_t_4",
"X_2_t_3", "harvest_t_3",
"X 2 t_ 2", "harvest t 2",
"X 2 t_ 1", "harvest_t_1",
"X 2 t_0")
to <- c("harvest_t_4", "harvest_t_3",
"harvest_t_3", "harvest_t_2",
"harvest_t_2", "harvest_t_1",
"harvest_t_1", "harvest_t_0",
"harvest_t_0")
topology_temp <- matrix(0, nrow = length(from), ncol = 2 )
colnames (topology_temp) = c("from", "to")
topology_temp[,1] <- from
topology_temp[,2] <- to
}else
if (areaType == 6){
from <- c("X_1_t_4", "harvest_t_4",
"X_1 t_3", "harvest t_3",
"X_1_t_2", "harvest_t_2",
"X_1 t_1", "harvest t_1",
"X_1_t_0")
to <- c("harvest_t_4", "harvest_t_3",
"harvest_t_3", "harvest_t_2",
"harvest_t_2", "harvest_t_1",
"harvest_t_1", "harvest_t_O0",
"harvest_t_0")
topology_temp <- matrix(0, nrow = length(from), ncol = 2 )
colnames (topology_temp) = c("from", "to")
topology_temp[,1] <- from
topology_temp[,2] <- to
}else
if (areaType == 7){
from <- c("X_1 t 4", "X 2.t 4", "X_3_t_4", "harvest t_4",
"X_1 t_3", "X_2_t 3", "X_3_t_3", "harvest_t_3",
"X_1 t 2", "X_2 t 2", "X_3 t_2", "harvest_t_2",
"X_1 t_1", "X_2_t_1", "X_3_t_1", "harvest t_1",
"X_1 t 0", "X_2 t_ 0", "X 3 t_0")
to <- c("harvest_t_4", "harvest_t_4", "harvest_t_4", "harvest_t_3",
"harvest_t_3", "harvest_t_3", "harvest_t_3", "harvest_t_2",
"harvest_t_2", "harvest_t_2", "harvest_t_2", "harvest_t_1",
"harvest_t_1", "harvest_t_1", "harvest_t_1", "harvest_t_0",
"harvest_t_0", "harvest_t_0", "harvest_t_0")
topology_temp <- matrix(0, nrow = length(from), ncol = 2 )
colnames (topology_temp) = c("from", "to")
topology_temp[,1] <- from
topology_temp[,2] <- to
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}

return(topology_temp)
}
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C.7 Codigo fonte — complementares - tests.R

test_datagen <- function(){

nHarvests = 1000
nphases = 5
nAreas = 6

nVars = 3

nClass = 5

areas <- testRunDataGen(nHarvests, nphases, nAreas, nVars, nClass)
return(areas)

test_createBN <- function(){
nHarvests = 1000
nphases = 5
nAreas = 6
nVars = 3
nClass = 5

areas <- testRunDataGen(nHarvests, nphases, nAreas, nVars, nClass)
areas_raw <- areas[1:(length(areas)/2)]

areas_dis <- areas[((length(areas)/2)+1):length(areas)]

areal <- testRunNetworks(areas_dis[[1]], 1)

return(areal)

test_createDBN <- function(){
nHarvests = 1000
nphases = 5
nAreas = 6
nVars = 3
nClass = 5

areas <- testRunDataGen(nHarvests, nphases, nAreas, nVars, nClass)
areas_raw <- areas[1:(length(areas)/2)]

areas_dis <- areas[((length(areas)/2)+1):length(areas)]

areal <- createDbn(areas_raw[[1]])

return(areal)
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APENDICE D - DOCUMENTACAO - AGROBAYES

Package ‘AgroBayes’

February 7, 2023
Type Package

Title Generates static and dynamic Bayesian networks for forecasting crop results
Version 0.1.0

Author Guilherme Afonso Halal [aut, cre], Ana Paula Ludtke Ferreira [ctb]
Maintainer Guilherme Afonso Halal <guilhermehalal@gmail.com>

Description This package permits, from variables related to agricultural production, to gener-
ate static and dynamic Bayesian networks that allow forecasting crop results. The package al-
lows comparing the effectiveness of models generated from some network structure learn-
ing methods. The networks are generated based on functions available in the bnlearn (static net-
works) and dbnR (dynamic networks) packages. The forecasting of the crop produc-
tion can be done from sets of data geographically separated (specific areas of the planta-
tion) and also from chronological cuts (phenological phases).
All functions identified with the term TEST FUNCTION in the documenta-
tion and with a name starting with 'test', were added to the package to run the demonstra-
tion of the package's functionalities. The /AgroBayes/vignettes/demo.Rmd provides an interac-
tive example of how the package works.
The final user must organize the dataset in dataframes representing the interval referring to a phe-
nological phase and group them in lists according to the area of the plantation site.
Disclaimer: The user should be careful regarding the use of networks in-
ferred by data. In the tests carried out, most of the generated networks had a topol-
ogy that does not match the expected one. The use of network generation func-
tions should be done with prior knowledge of the existing relationships between the avail-
able variables and the production result so that the results obtained by inference can be com-
pared with the expected networks. In future versions of the package there will be modifica-
tions in order to try to make the inference process more accurate, allowing the use of net-
works inferred by data in a more generalized way.

License GPL-3
Encoding UTF-8
LazyData true
RoxygenNote 7.2.3

Suggests knitr,
rmarkdown,
testthat (>= 3.0.0)
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2 createDbn

VignetteBuilder knitr
Config/testthat/edition 3
Imports bnlearn, dbnR, Hmisc, dplyr, caTools, ggplot2, data.table, caret, stats, graphics, grDevices

R topics documented:

createDbn . . . .. L e e 2
createNetworks . . . . . . L e e e e e 3
runNetworks . . . . . . e 4
testBuildSimulationData . . . . . . . . . .. ... e 5
testCreateDataFrames . . . . . . . . . . . . . . . . e 5
testDefVars . . . . . . .. e e 6
testRunDataGen . . . . . . . . . . . .. e e 7
testSetSimVarValues . . . . . . . . .. e 8
validateNetwork . . . . . . . . . . e e 8
Index 10
createDbn Creates dynamic Bayesian networks for performance evaluation
Description

Using harvest data from all phenological phases of the cultivar, from a specific area of the plantation,
dynamic Bayesian networks are generated (using the dbnR::learn_dbn_struc functions with
natPsoho and dmmhc methods), trained (using the dbnR::fit_dbn_params function) and evalu-
ated for performance (using dbnR: : forecast_ts and caret::defaultSummary). Two networks
are created, one using natPsoho learning method and other using dmmhc method. The DBN are
tested using dbnR: : forecast_ts with exact and approx methods then, from the return of these
functions, the RMSE, R-squared and MAE metrics are calculated and returned

Usage

createDbn(area)

Arguments

area A dataframe of continuous data, from a specific area of the plantation to be used

Value

A dataframe with the dynamics networks metrics (RMSE, R-squared, MAE)

Examples

metricsDbn = createDbn(area_1)



155

createNetworks 3

createNetworks Creates Bayesian networks for performance evaluation

Description

Using harvest data from a phenological phase of the cultivar, from a specific area of the plantation,
Bayesian network are generated (using the bnlearn::hc and bnlearn: :mmhc functions), trained
(using the bnlearn: :bn.fit function) and evaluated for performance (using validateNetwork).
Four networks are created, two from the pre-established topology and two learned only from the
presented data.

Usage

createNetworks(areaphase, blacklist, whitelist)

Arguments
areaphase the dataframe of discretized data to be used
blacklist a dataframe of character string with two columns, it is passed as a parameter to
bnlearn learn functions in order to avoid these arcs composing the final network
whitelist a dataframe of character string with two columns, it is passed as a parameter
to bnlearn learn functions in order to guarantee these arcs composing the final
network
Value

Network evaluation metrics, as calculated in the validateNetwork function

Examples

metricsArealPhasel = list()
blacklist = data.frame(
from = c("X_1","X_1",

"X_2", "X_2",
IIX_3II’ IVX_3II’
"harvest”, "harvest”, "harvest" ),

to = c("X_2", "X_3", #from vi
"X_1", "X_3", #from v2
"X_1", "X_2", #from v3
"X_1T, "XZ2", "X_3")) #from col
whitelist = data.frame(
from = c("X_1", "X_2", "X_3"),
to = c("harvest”, "harvest”, "harvest"))
areaphase = data.frame(areal_phase_1)
metricsArealPhasel = createNetworks (areaphase, blacklist, whitelist)
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4 runNetworks

runNetworks Executes createNetworks function to an area

Description
Executes the createNetworks function for all phenological phases of an area. It also organizes the
generated metrics in a dataframe.

Usage

runNetworks(arealist, blacklist, whitelist)

Arguments
arealist list os dataframes of all phenological phase on a specific area of the plantation
blacklist a dataframe of character string with two columns, it is passed as a parameter to
bnlearn learn functions in order to avoid these arcs composing the final network
whitelist a dataframe of character string with two columns, it is passed as a parameter
to bnlearn learn functions in order to guarantee these arcs composing the final
network
Value

A dataframe organizing the network metrics generated in the createNetworks function. The lines
represent the network performance learned in each phenological phase of the area (arealist)

Examples

blacklist = data.frame(
from = c("X_1","X_1",

"X_2", "X_2",
"X_3", "X_3",
"harvest”, "harvest”, "harvest" ),

to = c("X_2", "X_3", #from vi
"X_1", "X_3", #from v2
"X_1", "X_2", #from v3
"X_1", "X_2", "X_3")) #from harvest
whitelist = data.frame(
from = c("X_1", "X_2", "X_3"),
to = c("harvest”, "harvest”, "harvest"))
arealist <- list(areal)
metricsAreal <- createNetworks (arealist, blacklist, whitelist)
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testBuildSimulationData 5

testBuildSimulationData
Initialize the values of all variables

Description

Initialized by the testRunDataGen function, it generates all the values of the independent variables
and the dependent variable, returning a list of areas with harvest data.

Usage
testBuildSimulationData(nHarvests, nPhases, nAreas = NULL, ...)
Arguments
nHarvests number of harvests.
nPhases number of phenological phases.
nAreas number of areas of the plantation site if not informed the default is 6 areas.
parameters passed to testDefVars function
Value

list of areas with harvest data.

Examples

nHarvests =
nphases = 5
nAreas = 10
nVars = 6
areas_list = testBuildSimulationData(nHarvests, nphases)

areas_list_2 = testBuildSimulationData(nHarvests, nPhases, nAreas, nVars)

testCreateDataFrames  Organizes data in dataframes so it can be used in Bayesian learning
functions

Description

Called by the testRunDataGen function. Function receives the list of variables referring to an area
and organizes it into dataframes, one dataframe for each phenological phase.

Usage

testCreateDataFrames(data)
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6 testDefVars

Arguments

data list of variables referring to an area

Value

list of dataframes, one for each phenological stage.

Examples

area_1_df = testCreateDataFrames(area_1_list)

testDefVars Defines the type and quantity of independent variables

Description

Called by the testBuildSimulationData function. Function allows defining the type and quantity
of initialized independent variables for data generation. It is possible to define a number of variables
greater than 3. If the type of variable is defined, it is mandatory to inform a list with the name of
the variables as well. If only the number of variables are defined, the default nomenclature is X_1,
X_2, ..., X_n-1, X_n is applied, with randomly defined behavior. If the number of variables is not
defined, 3 variables will be initialized, one that always grows over time, a constant and one that
oscillates over time.

Usage

testDefVars(n_var = NULL, type_var = NULL, name_var = NULL)

Arguments
n_var number of variables (not counting the dependent variable) if not informed the
default is 3 variables.
type_var a list of types of variables. If informed the name_var parameter must be in-
formed too.
name_var a list of names of variables. If informed the type_var parameter must be in-
formed too.
Value

list of variables, that is a list containing (name of the variable, type of variable, value min and value
max)
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testRunDataGen 7

Examples

defProdVariables = testDefVars(...)

defProdVariables = testDefVars(

4,

c("precipitation”, "Mn_rate”, "Zn_rate"”, "avg_temp"),
c(1, 3, 3, 2))

testRunDataGen Starts data generation

Description

It receives the parameters for the testBuildSimulationData function to generate simulated data
for carrying out the package tests. It also distributes the data generated in lists of dataframes rep-
resenting the set of phenological phases of each productive area. The data are still treated so that
there is a copy of the data set discretized and another not, for the purpose of comparing performance
between dynamic and static networks.

Usage

testRunDataGen(nHarvests, nphases, nAreas, nVars, nClass, ...)
Arguments

nHarvests number of harvests.

nphases number of phenological phases.

nAreas number of areas of the plantation site.

nvars number of variables (not counting the dependent variable).

nClass Number of classes for dataframe discretization. Must be 5 or 3.

parameters passed to testBuildSimulationData function

Value

list with two dataframes one with continuous data and the other with discrete data

Examples

areas <- testRunDataGen(nHarvests, nphases, nAreas, nVars, nClass)
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8 validateNetwork

testSetSimVarvalues Generates the values of dependent and independent variables

Description

Called by the testBuildSimulationData function. Function starts the values of dependent and
independent variables The "harvest’ variables is is calculated from rules that depend on the number
of independent variables and the type of area where this harvest was generated. There are 6 types
of areas for standard situations, 3 independent variables, and 6 types of areas for situations where
there are more than 3 variables.

Usage

testSetSimVarValues(nHarvests, areatype, prodvars, nPhases)

Arguments
nHarvests number of harvests.
areatype integer that defines the type of area. It determines the kind of relationship be-
tween the independent variables and the "harvest’ variable
prodvars list of independent variables, that is a list containing (name of the variable, type
of variable, value min and value max)
nPhases number of phenological phases.
Value

list of values of all variables

Examples

variables =
testSetSimvVarValues(nHarvests, areatype, defProdVariables, nPhases)

validateNetwork Generates Bayesian networks performance evaluation

Description

Using the functions available in the repository https: //github.com/KaikeWesleyReis/bnlearn-multivar-prediction
calculates the metrics of the four Bayesian networks generated in the createNetworks function
when executed in context of runNetworks function.
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Usage
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validateNetwork(

test,

train,
dag_fittedl,
dag_fitted2,
dag_fitted3,
dag_fitted4

Arguments

test

train

dag_fitted1l
dag_fitted2
dag_fitted3
dag_fitted4

Value

dataframe to be used to test the Bayesian networks. It is composed of a 25 the
createNetworks function.

dataframe to be used to train the Bayesian networks. It is composed of a 75 the
createNetworks function.

Fitted Bayesian network to be tested
Fitted Bayesian network to be tested
Fitted Bayesian network to be tested

Fitted Bayesian network to be tested

List of values returned from bnMetricsMultiVarPrediction
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Index

createDbn, 2
createNetworks, 3,4, 8, 9

runNetworks, 4, 8

testBuildSimulationData, 5, 6-8
testCreateDataFrames, 5
testDefVars, 5, 6
testRunDataGen, 5, 7
testSetSimVarValues, 8

validateNetwork, 3, 8

10



ANEXO A - CODIGO FONTE - NAO CRIADO PELO AUTOR

# trecho copiado do repositorio
# https://qithub.com/KaikeWesleyReis/bnlearn-multivar-prediction-metrics

# FUNCTION - Multi Vartable Discrete prediction
bnMultiVarPrediction <- function(bnFit, trainSet, testSet, to_predict,
to_evidence, nSamples = NULL,
calcFunction = NULL){
# Probabilities predictions for each sample
pred_list_prob = 1list()

# Dominant output predicted for each sample
pred_list_domi = 1ist()

# Auziliar variables
N <- nrow(testSet) # Number of samples
np <- length(to_predict) # Number of wvariables to predict

# Loop into all possible wariables to Generate our output format
for(j in to_predict){
# TARGET LEVELS (CATEGORIES)
tv_lvls = levels(trainSet[,j])
# DATAFRAME - PROBABILITIES PREDICTIONS
prob_pred <- stats::setNames(data.frame(matrix(ncol
nrow

length(tv_1lvls),
N)), tv_lvls)

# DATAFRAME - DOMINANT OUTCOME

domi_pred <- stats::setNames(data.frame(matrix(ncol = 1, nrow = N)), j)
# LISTS - APPEND

pred_list_prob[[j]l] = prob_pred

pred_list_domi[[j]] = domi_pred

# Multi Var Prediction :: PREDICT FUNCTION
if (calcFunction == 'predict' || is.null(calcFunction)){
for (i in 1:N){
# Prediction process
for(j in to_predict){
predicted = stats::predict(bnFit, j,
testSet[i, names(testSet) %in) to_evidence],
prob = TRUE, method = 'bayes-1lw')
## TAKING IMPORTANT RESULTS
dominant = as.character(predicted)
probs = attr(predicted, 'prob')
## DOMINANT OUTPUT
pred_list_domi[[j]][i,j] = dominant
## PROBABILITY OUTPUT
tv_1lvls = colnames(pred_list_prob[[j]1])
## LOOP INTO ALL LEVELS TO SAVE YOUR PROBABILITY
for(k in tv_1lvls){
pred_list_prob[[j]][i,k] = as.numeric(probs([k,])
}
}
}
}
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# Multt Var Prediction :: CPDIST FUNCTION

else if(calcFunction == 'cpdist'){
# nSamples Verification
if (is.null(nSamples) || typeof (nSamples) != 'double'){ # Default wvalue

# for N samples is 10.000 samples generated
nSamples <- 10000

}

# Prediction process

for (i in 1:N){

predicted =
bnlearn::cpdist(fitted = bnFit, nodes = to_predict,
evidence =
as.list(testSet[i, names(testSet) %in)% to_evidence]),
n = nSamples, method = 'lw')

for(j in to_predict){ # Loop into all wariables to be predicted
# PROBABILITY OUTPUT
probs = table(predicted[,j])/nrow(predicted)
# DOMINANT OUTPUT
pred_list_domi[[j]1[i,j] = names(which.max(probs))
# KEEP PROB VALUES
tv_1lvls = colnames(pred_list_prob[[j]1])
for(k in tv_1lvls){ # Loop into all luls to save the probability

pred_list_prob[[j]][i,k] = as.numeric(probs[k])

}

}

}
}

# Turn dominant output in factors - help metrics CM
for(j in to_predict){

#levels(pred_list_domi[[5]]) <- levels(trainSet[, j])

pred_list_domi[[j]] <- factor(x = unlist(pred_list_domi[[j]],

use.names = F),
levels = levels(trainSet[,j]))
}
# Returning
ret_list <- list("probList" = pred_list_prob,
"dominantList" = pred_list_domi)

return(ret_list)

# FUNCTION - Metrics :: Confusion Matriz by OVA and Scoring Rules
bnMetricsMultiVarPrediction <- function(reference, prediction, predProbList){
# AUXILIAR VARs
np <- length(names(prediction))
to_predict <- names(prediction)
N <- nrow(reference)

# METRICS DATASET CREATION

metricsType <- c('accuracy','accuracyOVA', 'sensibilityQVA',
'specificity0OVA', 'precisionOVA','fl-scoreOVA', 'mccOVA',
'sphericalPayoff', 'brierLoss', 'logloss')

metrics <- stats::setNames(data.frame(matrix(ncol = length(metricsType),



nrow = length(to_predict)),
row.names = to_predict), metricsType)

# CONFUSION MATRIX
cm_list <- stats::setNames(vector(mode = "list", length = np), to_predict)
for(j in to_predict){

cm_list[[jl] <- table(prediction[[jl], referencel[jl])

#### PRINT - CM
#cat (paste('CONFUSION MATRIX - ',j,' Variable:\n'))
#print (cm_list[[5]])

#cat('\n')
}
# ONE VS ALL (OVA) CALCULATION
ova_list <- stats::setNames(vector(mode = "list", length = np), to_predict)
for(j in to_predict){

# OVA INIT

lvls_var = colnames(cm_list[[j]1])

ova_list[[j]] <- stats::setNames(vector(mode = "list",

length = length(lvls_var)),
1lvls_var)
### PRINT

#cat (paste('ONE VS ALL - ',7, 'Vartable:\n\n'))

# LOOP TO DEVELOP EACH v CLASS VS ALL MATRIX FOR A j VARIABLE
for(v in 1lvls_var){

## MATRIX CREATION

ova_lvl <- matrix(0,nrow = 2, ncol = 2)

row.names (ova_1lvl) = c(v,'All")

colnames (ova_1lvl) = c(v,'All")

## RENAME cm_list FROM OUR j VARIABLE TO BETTER CODE READING

cm = cm_list[[j]]

## AUXILIAR VARIABLES

rs = rowSums(cm)

cs = colSums(cm)

n = sum(cm)

## TAKING BINARIES VALUES FROM A BINARY C.M.
tp = cmlv,v]

fn = rs[v] - cm[v,v]

fp = cslv]l - cmlv,v]

tn = n - rs[v] - cslvl] + cm[v,v]

## INSERT THE VALUES IN OVA C.M.
ova_lvl[v,v] <- tp
ova_lvl[v,'All'] <- fn
ova_1lvl['All',v] <- fp
ova_lvl['Al1','A11'] <- tn
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## SAVE OVA INSIDE THE LIST FOR THAT j TARGET
ova_list[[j1][[v]] <- ova_lvl

#### PRINT - OVA
#print (ova_list[[5]][[v]])
#cat('\n')

}
}

# CONFUSION MATRIX METRICS - ONE VS ALL :: SEN,
##SPECIFICITY, RECALL, ACCURACY, F1-SCORE, MCC, ACCURACY OVA
for(j in to_predict){

cm <- cm_list[[j]]

# ACCURACY

cmACC <- 100*(sum(diag(cm))/sum(cm))

### SAVE INTO DATAFRAME RESULT
metrics[j, 'accuracy'] <- round(cmACC,2)

### PRINT - ACCURACY MULTI-CLASS
cat (paste('#### CONFUSION MATRIX METRICS - ',j,' Variable ####\n'))
cat(paste('+ ACCURACY: ', round(cmACC,2),'\n'))

## OVA :: AUXILIAR VARIABLES - REPRESENT VECTOR FOR EACH v LEVELS VS ALL

acc = c()
sen = c()
spe = c(Q)
pre = c()
fis = c(Q
mcc = c()

## OVA :: AUXILIAR VARs
lvls <- names(ova_list[[j]])
len_lvls <- length(lvls)
## OVA :: LOOP INTO ALL 1 LEVELS FROM j
##VARIABLE TO CALCULATE METRICS FOR EACH LEVEL
for(l in 1vls){
## AUXILIAR VARIABLE TO IMPROVE CODE READING
ovaCM <- ova_list[[j11[[1]]
## GETTING BINARY TERMS FROM ovaCM
tp = ovaCM[1,1]
fn = ovaCM[1, 'A11']
fp = ovaCM['Al1l',1]
tn = ovaCM['A11l','Al11']

## CALCULATE METRICS FOR THAT LVL AND SUM WITH PREVIOUS PART 1
acc = c(acc, ((tp+tn)/(tp+tn+fp+fn)))

sen = c(sen, (tp/(tp+fn)))

spe = c(spe, (tn/(tn+fp)))

pre = c(pre, (tp/ (tp+fp)))

# AUXILIAR CALCULATION FOR MCC AND F1S
sen_unq = tp/(tp+fn)
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pre_unq = tp/(tp+fp)

f1s_unq = 2*((sen_ung*pre_unq)/(sen_ung+pre_ung))
mcc_num = (tp*tn) - (fp*fn)

mcc_den = (tp+fp)*(tp+fn)*(tn+fp)*(tn+fn)

## CALCULATE METRICS FOR THAT LVL AND SUM WITH PREVIOUS PART 2
fis = c(f1s,fls_unq)
mcc = c(mcc, (mcc_num/sqrt(mcc_den)))
}
## OVA :: RESULT FOR EACH j VARIABLE BASED ON A MEAN
##FROM ALL OVA MATRIX FROM THAT VARIABLE i.e. ALL LEVELS OVA MATRIX
cmACC_ova <- 100*(sum(acc, na.rm = T)/len_1lvls)
cmSEN_ova <- 100*(sum(sen, na.rm = T)/len_1lvls)
cmSPE_ova <- 100*(sum(spe, na.rm = T)/len_lvls)
cmPRE_ova <- 100*(sum(pre, na.rm = T)/len_lvls)
cmF1S_ova <- 100*(sum(fls, na.rm = T)/len_1lvls)
cmMCC_ova <- 100*(sum(mcc, na.rm = T)/len_1lvls)

### PRINT - OVA METRICS

cat(paste('+ ACCURACY OVA: ', round(cmACC_ova,2),'\n'))
cat(paste('+ SENSIBILITY OVA: ', round(cmSEN_ova,2),'\n'))
cat(paste('+ SPECIFICITY OVA: ', round(cmSPE_ova,2),'\n'))
cat(paste('+ PRECISION OVA: ', round(cmPRE_ova,2),'\n'))
cat(paste('+ F1-SCORE OVA: ', round(cmF1S_ova,2),'\n'))
cat(paste('+ MCC OVA: ', round(cmMCC_ova,2),'\n'))

### SAVE INTO DATAFRAME RESULT

metrics[j, 'accuracy0VA'] <- round(cmACC_ova,2)
metrics[j, 'sensibility0VA'] <- round(cmSEN_ova,?2)
metrics[j, 'specificity0VA'] <- round(cmSPE_ova,2)
metrics[j, 'precisionOVA'] <- round(cmPRE_ova,2)
metrics[j, 'fl-scoreOVA'] <- round(cmF1S_ova,2)
metrics[j, 'mccOVA'] <- round(cmMCC_ova,2)

# SCORING RULES CALC

for(j in to_predict){
## AUXILIAR VARIABLES
aux_prob <- predProbList[[j]]
cor_test <- referencel[j]
states <- colnames(aux_prob)

## TERMS FOR THE FORMULAS :: init

pc = O
pj_2 =0
sum_pj = O

## TERMS FOR :: SPHERICAL PAYOFF
smp_spher_payoff = 0O
srSP = 0

## TERMS FOR :: BRIER LOSS
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smp_brier_loss = 0
srBL = 0

## TERMS FOR :: LOG LOSS
smp_log_loss = 0
srLL = 0

## LOOP THROUGH ALL THE N SAMPLES PREDICTED
for(i in 1:N){
correct_state = cor_test[i,]
## TERMS CALCULATION
pc = aux_prob[i,correct_statel
sum_pj = O
for(s in states){
pPj_2 = aux_prob[i,s] * aux_probl[i,s]
sum_pj = sum_pj + pj_2
}

## SCORING RULE CALC FOR EACH SAMPLE - SP
smp_spher_payoff = pc/sqrt(sum_pj)
srSP = srSP + smp_spher_payoff

## SCORING RULE CALC FOR EACH SAMPLE - BL
#smp_brier_loss = 1-(2*pc+sum_pj)
smp_brier_loss = 2*pc-sum_pj

srBL = srBL + smp_brier_loss

## SCORING RULE CALC FOR EACH SAMPLE - LL
smp_log_loss = (-log(pc))
srLL = srLL + smp_log_loss

¥

## RESULT - SPHERICAL PAYOFF (MOAC)
srSP = srSP/N
srBL = srBL/N
srLL = srLL/N

### PRINT - SCORING RULES

cat (paste('#### SCORING RULES METRICS - ',j,' Variable ####\n'))
cat(paste('+ SPHERICAL PAYOFF: ', round(srSP,2),'\n'))
cat(paste('+ BRIER LOSS: ', round(srBL,2),'\n'))

cat(paste('+ LOG LOSS: ', round(srLL,2),'\n'))

### SAVE INTO DATAFRAME RESULT

metrics[j, 'sphericalPayoff'] <- round(srSP,2)
metrics[j, 'brierLoss'] <- round(srBL,2)
metrics[j, 'logloss'] <- round(srLL,2)

# RETURN
ret_list <- list('cmList' = cm_list, 'ovalList' = ova_list, 'eval'

metrics)
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