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RESUMO

SANTOS, HIURY LUIZ. Instituto Federal Goiano Campus Morrinhos, dezembro 2018.
Uso da técnica de mineracdo de dados para estudo da influéncia de fatores
meteoroldgicos sobre a producdo de tomate para processamento industrial.
Orientador(a): Prof. Dr. Nadson de Carvalho Pontes. Coorientador(a): Profd. Dra. Leila
Roling Scariot da Silva

O Tomate industrial ¢ uma das hortalicas de maior importancia econémica no estado de
Goias e no Mundo. O objetivo deste trabalho é comprovar, pelo método de mineracdo de
dados, quais variaveis que influenciam na classificacdo do ciclo do cultivo, produtividade,
qualidade e teor de solidos soltveis (°Brix) do tomate industrial. Foram analisadas as
médias por ciclo do cultivo das variaveis: temperatura, precipitacdo pluviométrica e
umidade relativa do ar. Outra variavel analisada foi a Altitude do cultivo.

Com a classificacdo através da mineracdo de dados, foi possivel concluir que as variaveis
temperatura, precipitacio e umidade, durante o ciclo do cultivo, impactam na
produtividade do tomate industrial no municipio de Morrinhos, estado de Goias,
conforme os outros estudos j& consolidados nesta area.

PALAVRAS-CHAVE: crescimento, mineracdo de dados, produtividade, qualidade,
temperatura



ABSTRACT

SANTOS, HIURY LUIZ. Instituto Federal Goiano (Goiano Federal Institute) Morrinhos
Campus, December 2018. Data mining technique use to study the influence of
meteorological factors on tomato production for industrial processing. Advisor: Prof.
Dr. Pontes, Nadson de Carvalho. Co-advisor: Prof Dr. Silva, Leila Roling Scariot da.

Industrial tomato is one of the most important vegetables economically in the state of
Goiés, Brazil, and worldwide. This study aims to demonstrate which variables influence
on the crop cycle classification, productivity, quality, and soluble solids content (°Brix)
of the industrial tomato by data mining method. Temperature, rainfall, and relative
humidity average per crop cycle was analyzed, as well as. the cultivation altitude. On the
basis of data mining classification, it was possible to conclude that temperature,
precipitation, and humidity during the crop cycle impact on the industrial tomato
productivity in the municipality of Morrinhos, Goias State, Brazil, is according to other
studies already consolidated in this field.

Keywords: data mining, growth, productivity, quality, temperature



1. INTRODUCAO GERAL

O tomateiro (Solanum lycopersicum) é uma planta nativa da regido andina, desde
o Chile, Colémbia, Equador, Bolivia e Peru, sendo esta regido considerada seu centro de
origem do tomate, porém sua domesticacao teve inicio no México (ALVARENGA.,
2013). Pertence a familia Solanaceae, sendo atualmente a segunda hortalica com maior
importancia econdmica entre as hortalicas no Brasil, (LUZ et al., 2010). E uma das
culturas mais importantes, apresentando, sua producdo, tendéncia de crescimento
(JUNIOR et al., 2015).

Classificada como um dos mais importantes produtos do agronegocio em nivel
nacional e mundial (VILELA et al., 2012), o tomate é uma hortali¢ca presente diariamente
na dieta alimentar da maioria da populacdo brasileira. Em 2016, foi a segunda hortalica
mais produzida no Brasil. O ultimo levantamento sobre a area cultivada no pais mostrou
que Goias produziu mais de 978 mil toneladas em uma area superior a 12 mil hectares,
correspondendo a 26,17% da producdo nacional, com produtividade superior a 81t/ha,
com isso Goias lidera o ranking nacional como maior produtor desta olericola no pais
(IBGE, 2017).

Boa parte da producéo goiano de tomate € destinada ao processamento industrial,
sendo o estado responsavel por mais de 70% da producdo nacional neste segmento.
Quando a producdo de tomate é para fim industrial, além da produtividade, outros fatores
sdo importantes, como o teor de sélidos sollveis, o ciclo da cultura e a coloracdo dos
frutos. Fatores climaticos como temperatura, umidade relativa e pluviosidade podem
interferir na producdo e na qualidade do tomate. Deste modo, o presente trabalho visa,
pela técnica de mineragdo de dados, a avaliar o efeito de fatores climéaticos sobre os

componentes de producdo do tomate industrial.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 A cultura do tomateiro

Nativo da regido andina, o tomateiro (Solanum lycopersicum) ¢ uma planta
pertencente a familia Solanaceae, sendo atualmente a segunda hortalica com maior
importancia econémica entre as hortalicas no Brasil, (LUZ et al., 2010). Apesar do seu
centro de origem compreender uma regido que abrange Chile, Colémbia, Equador,
Bolivia e Peru, sua domesticagdo teve inicio no México (ALVARENGA, 2013).

O tomateiro é uma das culturas mais importantes e vinha apresentando tendéncia
ao crescimento da producdo (JUNIOR et al., 2015). Entretanto, segundo o IBGE (2018),
a producéo brasileira de tomate deve ficar em 4,2 milhdes de toneladas, 2,7% menor. Esta
producdo se concentra nos estados de Goiés (32,2% de participacdo no total nacional),
Séo Paulo (19,1%), Minas Gerais (17,6%) e Espirito Santo (4,1%). Em setembro, os
maiores declinios nas estimativas de producao foram verificados em Sdo Paulo (12,4%),
Alagoas (22,6%), Mato Grosso (4,4%) e Ceara (1,5%). Em relagdo a 2017, a producéo de
tomate apresentou reducédo de 3,0%, reflexo da retracdo de 3,5% na area a ser colhida,
apesar de ligeiro aumento de 0,6% no rendimento médio.

O tomate pode ser destinado ao consumo in natura, ou para 0 processamento
industrial, utilizado como matéria-prima para as industrias processadoras de derivados. A
finalidade a que se destina e de fundamental importancia na escolha das variedades e do
sistema de producao, haja vista que cada segmento tem demandas distintas. No caso do
estado de Goids, maior produtor nacional, apesar da sua forte contribuicdo para a
producéo de tomate in natura, é no segmento para processamento que o estado se destaca,
sendo responsavel por mais de 70% da producéo nacional.



2.2 Producao de tomate para processamento industrial

Classificado como um dos mais importantes produtos do agronegocio, em nivel
nacional e mundial, o tomate para processamento corresponde a principal atividade
geradora de renda para um grande nimero de produtores, tornando-se significativa fonte
de renda regional (VILELA et al., 2012). Além disso, a cultura do tomate para
processamento industrial movimenta industrias paralelas de insumos, compreendendo
embalagens, maquinas agricolas e equipamentos de irrigacao.

Além de niveis adequados de produtividade, alguns fatores sdo importantes para
a qualidade da matéria-prima, como, por exemplo, o teor de solidos soluveis, integridade
e coloracdo de frutos. Quanto maior o teor de sélidos soluveis (°Brix), maior sera o
rendimento industrial e menor o gasto de energia no processo de concentracdo da polpa.
Em termos praticos, para cada aumento do °Brix na matéria-prima, hd um incremento de
20% no rendimento industrial. Obtém-se também a estimativa do rendimento de polpa
por meio da seguinte formula: P(t/ha de polpa)= [ (producao(t/ha) x 0,95) x °Brix do suco]
/ 28.

O teor de solidos soltveis no fruto, além de ser uma caracteristica genética da
cultivar, é influenciado pela adubacdo, temperatura e irrigacdo. Os valores médios de
°Brix na matéria-prima recebida pelas industrias no Brasil tém sido bastante baixos (4,5
°Brix). Entretanto, existem cultivares que tém maior potencial genético, apresentando, em
determinadas condicdes, valores proximos de 6,0 °Brix.

A cor € um parametro essencial para classificar o produto industrializado. O fruto
deve apresentar cor vermelha intensa e uniforme, externa e internamente. Tomates com
boa coloracdo apresentam teores de licopeno (pigmento responsavel pela coloracdo
vermelha) na faixa de 5 a 8 mg/100 gramas de polpa. Algumas cultivares apresentam
"ombro verde" em razdo da maturacéo tardia da regido superior do fruto. Os tecidos nessa
regido podem ficar endurecidos e amarelados. Para melhor observar a cor e avaliar a
uniformidade de maturacdo, devem ser feitos cortes transversais na regido do ombro e na

base do fruto.

2.3 Influéncia de fatores climéticos sobre a producdo de tomate industrial

E sabido que fatores climaticos como temperatura, umidade relativa do ar, indice

pluviométrico e o fotoperiodo podem interferir na producdo e qualidade do tomate.
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Segundo Alvarenga, temperaturas elevadas (acima de 32°C) favorecem a sintese de
caroteno em detrimento do licopeno, causando manchas amareladas e maturagéo
desuniforme. Tal fato, por si s0, ja seria indesejavel para o tomate destinado a industria,
por interferir na coloracdo da polpa, reduzindo sua qualidade.

A temperatura ideal para a sintese do licopeno esté na faixa de 20 a 24°C.

De maneira geral, a cultura do tomateiro se desenvolve bem em uma faixa de
temperatura que vai de 15 a 25°C. Temperaturas acima desse maximo sdo desfavoraveis,
resultando em abortamento, alteracdo de cor e problemas fisioldgicos.

A umidade relativa é outro ponto de extrema importancia para a cultura do
tomateiro. Sabe se que, em regides com alta umidade relativa, ha maior multiplicagéo de
fungos e bactérias fitopatogénicos. Nestas regides, a formacdo do orvalho e sua duragédo
podem predispor as plantas a ocorréncia de doengas. O tomateiro deve ser cultivado em
ambiente com umidade variando entre 50 a 70% da umidade relativa.

O excesso de chuvas € um outro problema. Em geral, o cultivo de tomate para
processamento industrial no Estado de Goias estd limitado ao periodo de fevereiro a
outubro de cada ano agricola. O ideal seria o cultivo entre 0os meses de maio a setembro,
evitando a exposicdo das lavouras as chuvas. Entretanto, como a capacidade de
processamento das industrias é limitada, os plantios precisam ser distribuidos ao longo
de todo esse periodo, havendo cultivos que sofrem com as chuvas de fevereiro e marco
em seu inicio, ou aqueles cuja colheita ¢ feita no inicio das chuvas, em outubro. Quando
da ocorréncia de altos niveis de precipitacdo, as ocorréncias de doengas aumentam e, com

elas, as perdas.

2.4 Mineragdo de dados como ferramenta de estudo

A crescente geracdo de dados possibilitada pelos avancos tecnoldgicos na era da
informacdo vem criando o desafio da obtencdo de conhecimento tendo como referéncia
grandes quantidades de dados. Com o aumento do volume de dados na era da informagéo
e a facilidade de armazenamento, tornaram-se imprescindiveis a analise e a recuperagéo
de informacdo, atil em meio a saturagdo de dados sem importancia. Contudo,
procedimentos convencionais de classificagéo digital se deparam com um grande volume
de dados para avaliar e encontrar uma relagéo entre eles.

Nesse sentido, a mineracdo de dados surge como ferramenta capaz de elucidar os

padrdes implicitos nessas grandes massas de dados. Mineracdo de Dados, também
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conhecida como “Descoberta de Conhecimento a partir de Dados” (“Knowledge
Discovery from Data”, KDD), pode ser definida como a extracdo de padrOes que
representam os conhecimentos armazenados em grande banco de dados (HAN et al.,
2011). A area da mineracdo de dados surgiu no final da década de 80 e vem se tornando
uma das principais praticas para analise de dados. Para tanto, sdo utilizados diversos
algoritmos, cada qual objetivando um modo de descobrir conhecimento.

A descoberta de conhecimento em bancos de dados é um processo néo trivial de
identificar padrdes validos, ndo conhecidos, potencialmente Uteis e interpretaveis,
consistindo, basicamente, em descobrir conhecimento nos dados armazenados, pela
aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados, da aplicacdo dos padrBes obtidos e da
interpretacdo dos resultados (FAYYAD et al., 1996). De acordo com Chinchuluun et al.
(2010), o uso de técnicas de mineracdo de dados é algo recente nas areas de agricola e
ambiental.

Para a cultura de milho, a 4gua é um fator limitante, principalmente na fase de germinacgéo
e nos periodos de floracdo e enchimento de gréos. Desta forma, conhecer os elementos
climaticos é uma estratégia para definir manejos que possibilitem minimizar riscos
climéticos, contribuindo para melhorar a politica de alocacdo de recursos para crédito
agricola e para 0 aumento de producdo (SANS et al. 2001).

A aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados em uma base de dados da producao
agricola tem como finalidade de criar recursos para obter informacdes que auxiliem no
planejamento agricola (TAKAMOTO et al. 2011).

As técnicas de mineragdo de dados sdo apropriadas para descobrir conhecimento em
grandes conjuntos de dados, e sua aplicacdo nos dados referentes ao processo de producéo
da cana-de-acucar pode ser eficaz para aumentar a produtividade dessa cultura.
(TOMAZELA et al. 2015).
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3. CAPITULO |

USO DA TECNICA DE MINERACAO DE DADOS PARA ESTUDO DA
INFLUENCIA DE FATORES METEOROLOGICOS SOBRE A PRODUGAO DE
TOMATE PARA PROCESSAMENTO INDUSTRIAL

RESUMO

O Tomate industrial € uma das hortalicas de maior importancia econdmica no estado de
Goias e no Mundo. O objetivo deste trabalho é comprovar, pelo método de mineragéo de
dados, quais variaveis influenciam na classificacdo do ciclo do cultivo, produtividade,
qualidade e teor de sélidos soltveis (°Brix) do tomate industrial. Foram analisadas as
médias por ciclo do cultivo das seguintes varidveis: temperatura, precipitacdo
pluviométrica e umidade relativa do ar. Outra variavel analisada foi a altitude do cultivo.
Com a classificacao através da mineragdo de dados, foi possivel concluir que as variaveis
temperatura, precipitacio e umidade, durante o ciclo do cultivo, impactam na
produtividade do tomate industrial no municipio de Morrinhos, estado de Goiés,
conforme o0s outros estudos ja consolidados nesta area.

PALAVRAS-CHAVE: crescimento, mineracdo de dados, produtividade, qualidade,
temperatura



ABSTRACT

Industrial tomato is one of the most important vegetables economically in the state of
Goias, Brazil, and worldwide. This study aims to demonstrate which variables influence
on the crop cycle classification, productivity, quality, and soluble solids content (°Brix)
of the industrial tomato by data mining method. Temperature, rainfall, and relative
humidity average per crop cycle was analyzed, as well as. the cultivation altitude. On the
basis of data mining classification, it was possible to conclude that temperature,
precipitation, and humidity during the crop cycle impact on the industrial tomato
productivity in the municipality of Morrinhos, Goiés State, Brazil, is according to other
studies already consolidated in this field.

Keywords: data mining, growth, productivity, quality, temperature



3.1 Introducéo

O tomateiro é uma das culturas mais importantes, apresentando tendéncia ao
crescimento da producédo, seja pelo seu valor nutricional, seja pela producdo de
subprodutos cada vez mais comuns em nosso dia a dia (JUNIOR et al., 2015). E
considerada a segunda hortalica com maior importancia econémica no Brasil e no mundo,
atras apenas da batata (LUZ et al., 2010). Seu consumo pode ser na forma in natura ou
como produto processado.

O ultimo levantamento sobre a area cultivada de tomate no Brasil mostrou que
Goias foi 0o maior produtor, com mais de 978 mil toneladas produzidas em uma &rea
superior a 12 mil hectares, correspondendo a 26,17% da producdo nacional (IBGE, 2017).
Com isso, o estado lidera o ranking nacional como maior produtor desta olericola no pais.
Quando falamos apenas no segmento destinado ao processamento industrial, a lideranca
de Goiés é ainda maior, sendo responsavel por mais de 70% da producdo nacional
(VILELA et al., 2012).

O segmento de tomate destinado ao processamento industrial tem grande
importancia socioecondmica. Além dos empregos gerados diretamente nos campos de
producdo e nas industrias, esta cadeia agroindustrial movimenta industrias paralelas de
insumos, compreendendo embalagens, maquinas agricolas e equipamentos de irrigacao
(VILELA et al., 2012). A producao de tomate para industria tem algumas peculiaridades,
e 0 produto utilizado como matéria-prima deve atender a alguns padrdes de qualidade,
como elevado teor de sélidos sollveis, boa coloracdo e a integridade dos frutos.

Quanto maior o teor de sélidos soltveis (°Brix), maior serd o rendimento
industrial e menor o gasto de energia no processo de concentracdo da polpa. O teor de
solidos soltveis no fruto, além de ser uma caracteristica genética da cultivar, é
influenciado pela adubacéo, irrigacdo e temperatura. A temperatura, por sinal, influencia
em outro pardmetro de qualidade de frutos para inddstria, que é a cor. Temperaturas
elevadas (acima de 32°C) favorecem a sintese de caroteno em detrimento do licopeno,
causando manchas amareladas e maturacdo desuniforme dos frutos do tomateiro
(ALVARENGA, 2013).

Fatores climaticos, assim como a temperatura, tem grande influéncia sobre a
agricultura, ndo sendo diferente na producdo de tomate para processamento. Em épocas
de alta umidade relativa e precipitagdo pluviométrica, séo comuns os problemas com

doencas na cultura. Epocas de temperaturas mais baixas costumam prolongar o ciclo da
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cultura. Desta forma, para que haja um planejamento quanto a disponibilidade e qualidade
da matéria-prima, os produtores devem monitorar o clima e entender seu efeito sobre a
producdo agricola. (ALVARENGA, 2013).

A agricultura é considerada historicamente uma atividade de risco, mas 0 avanco
tecnoldgico tem auxiliado na sua mitigacdo, de modo que o produtor tenha cada vez mais
confianga no retorno do seu investimento. Uma estratégia para aumentar a previsibilidade
dos sistemas de producéo € a pratica da agricultura de precisao, cuja utilizacdo demanda
coleta de enorme quantidade de informacdes e sua analise. Entre os fatores mais dificeis
de controle, tém destaque as variag¢des do clima, em funcdo das mudancas climéticas que
vém acontecendo a nivel global. O entendimento de sua influéncia sobre os componentes
de producdo tem grande importancia para que o produtor possa tomar decisfes para
mitigar perdas ou estimar seus rendimentos.

Atualmente, com a disponibilidade de estacGes meteoroldgicas, seja em areas
particulares ou em instituicdes publicas, os técnicos dispdem de grande quantidade de
dados meteoroldgicos que podem auxilia-los no entendimento dos ciclos produtivos.
Entretanto, com aumento do volume de dados na era da informacédo e a facilidade de
armazenamento, tornaram-se imprescindiveis a andlise e recuperacdo de informacéo,
Uteis em meio a saturacdo de dados sem importancia. Nesse sentido, a mineracdo de dados
surge como ferramenta capaz de elucidar os padrées implicitos nessas grandes massas de
dados.

A mineragao de dados, também conhecida como “Descoberta de Conhecimento
a partir de Dados” (“Knowledge Discovery from Data”, KDD), pode ser definida como a
extracdo de padrBes que representam o conhecimento armazenado em um grande banco
de dados (HAN et al., 2011). Nas técnicas de mineracdo, sdo utilizados diversos
algoritmos, cada qual objetivando um modo de descobrir conhecimento. Estes algoritmos
buscam identificar padrées validos, ndo conhecidos, potencialmente Uteis e interpretaveis,
consistindo, basicamente, em descobrir conhecimento nos dados armazenados
(FAYYAD et al., 1996).

De acordo com Chinchuluun et al. (2010), o uso de técnicas de mineragdo de
dados ¢ algo recente nas areas agricola e ambiental. Dessa forma, o presente trabalho
apresenta um estudo da influéncia de algumas variaveis climaticas sobre 0s componentes
de produgéo de tomate para processamento industrial por meio da aplicacéo da técnica de
mineracao de dados, especificamente, dos algoritmos KStar, J48 e OneR, baseando-se no
software WEKA 3.9.0.
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3.2 Material e Métodos

Foram coletados dados relativos a cultivos de tomate para processamento
industrial no periodo entre 2007 e 2014, no municipio de Morrinhos, localizado na regido
Sul do estado de Goiés.

Os dados foram fornecidos por uma agroinduistria da regido. No total, foram
avaliados 84 cultivos de tomate, todos destinados ao segmento industrial, sendo listados
de 8 a 18 campos por ano. Estes dados foram organizados de modo a obter a duracéo do
ciclo, produtividade média, teor de sélidos soluveis e rendimento industrial para cada
cultivo.

Considerando o periodo de cada cultivo, foi feito o levantamento dos dados
meteoroldgicos de modo que, para cada cultivo, fossem obtidos os valores diarios de
temperatura média (°C), umidade relativa do ar (%) e precipitacdo pluviométrica
acumulada (mm). Os dados foram obtidos na Estacdo Meteoroldgica da Universidade
Estadual de Goias, Campus Morrinhos, sendo corrigidos pelo software DSSAT
(WeatherMan), com base nos dados de localizacéo (altitude, longitude e latitude) obtidos
utilizando o programa Google Earth Pro 2018.

Para inicio do processo de avaliacdo e mineracdao de dados, foram seguidas as
etapas do KDD, Figura 1, de acordo com Fayyad et al. (1996): (1) selecdo de dados, (1)
pré-processamento, (I11) limpeza, (IV) transformacdo ou codificacdo (enriquecimento),
(V) Mineracgdo de Dados e construgdo de relatorios e (V1) Avaliacdo e apresentacdo da
informacdo descoberta.

Avaliaglo

Mineragho de Dados

Transformagio

PAN

- /
lwﬂ IlI Conhecimento
M .

Pré-Procuum:n@

Sclegio

Padrles

Transformados

Wiy,

Dados Pré-Processados

. Dados Escolhidos

Dados

Figura 1: Representando o processo de KDD (Fayyad et al., 1996)
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Na fase de selecdo dos dados, foram considerados para andlise os dados
meteoroldgicos correspondentes a cada ciclo de cultivos avaliados, relacionando-0s com
0s respectivos valores de componentes de producdo (ciclo, produtividade, teor de sélido
sollveis e rendimento industrial).

Na fase de pré-processamento e limpeza, foi retirada a coluna dos nomes dos
produtores.

A fase de transformacéo e enriquecimento dos dados para cada cultivo, foram
inseridos mais atributos (colunas): tomados os valores medios diarios das variaveis
meteoroldgicas para os primeiros 30 dias apos o transplantio (DAT, 1° quarto do ciclo),
de 30 a 60 DAT (2° quarto do ciclo), 60 a 90 DAT (3° quarto do ciclo), dos 90 DAT até
a colheita (final do ciclo) e do ciclo inteiro. Tal delimitacdo teve por objetivo avaliar o
efeito das variaveis meteoroldgicas em cada fase de desenvolvimento da cultura e sua
influéncia nos componentes de producdo. Esse procedimento gerou no final 15 colunas
de atributos, relacionando cada ciclo de plantio com a temperatura, a umidade relativa e
a precipitacdo pluviométrica.

Os valores dos componentes de producéo (duracédo do ciclo, produtividade, teor
de solidos sollveis e rendimento industrial) foram transformados para classes, de modo
que cada componente passou a ser um classificador.

Para a classificacdo do ciclo, os valores de duracao do ciclo de cultivo (do plantio
a colheita), originalmente descritos em dias, foram classificados em trés classes de acordo
com Alvarenga (2013): curto (<120 dias), médio (<130) e longo (>130).

Em relagdo aos estudos de Alvarenga concernentes a produtividade,
considerando a média nacional na casa das 70 toneladas por hectare, os valores obtidos
foram classificados em cinco classes: 6timo (>110 t/ha), bom (>90 t/ha), regular (>70
t/ha), ruim (>50 t/ha) e péssimo (<50 t/ha).

Os valores médios de teor de solidos sollveis, com base nos estudos de
Alvarenga, foram classificados em quatro classes: 6timo (>5,5°Brix), bom (>5°Brix),
regular (>4°Brix) e ruim (<4°Brix). Por fim, tendo por base as classes determinadas para
produtividade e teor de solidos soltveis, os valores de rendimento industrial foram
classificados em cinco classes: 6timo (=20 t/ha), bom (=15 t/ha), regular (> 10 t/ha), ruim
(>5 t/ha) e péssimo (<5 t/ha).

Apos as fases de selecdo de dados, limpeza, enriquecimento e transformacao, foi

feita a construcdo de relatorios. Para tal, os dados foram processados pela ferramenta
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WEKA (software WEKA 3.9.0), utilizando algoritmos de classificacdo e de selecdo de
atributos.

Com o arquivo completo, os dados foram separados, cada componente de
producdo, sendo estes um atributo classificador, e avaliados separadamente.

Foram aplicados vérios testes com algoritmos em cada arquivo, com seus
respectivos classificadores para proceder a classificacdo, tendo sido escolhidos aqueles
algoritmos que obtiveram a melhor matriz de confuséo.

O classificador OneR avalia o nivel de importancia de um atributo medindo o
ganho de informacéo em relagdo a classe. Com base nestes valores, foram selecionados
0s atributos mais importantes para cada classificador e montada uma arvore de deciséo
utilizando o Classificador J48, presente na ferramenta WEKA.

Na tabela 1, seguem as descri¢des das informacdes contidas nos graficos.

Tabela 1: Legenda de identificacdo das unidades

Alt(m) Altitude

Templ Média da Temperatura no 1° ciclo
Temp2 Meédia da Temperatura no 2° ciclo
Temp3 Média da Temperatura no 3° ciclo
Temp4 Média da Temperatura no 4° ciclo

UR1 Média da Umidade relativa ao 1° ciclo
UR2 Media da Umidade relativa ao 2° ciclo
UR3 Media da Umidade relativa ao 3° ciclo
UR4 Média da Umidade relativa ao 4° ciclo
PP1 Média da Precipitacdo no 1° ciclo

PP2 Média da Precipitacdo no 2° ciclo

PP3 Média da Precipitacdo no 3° ciclo

PP4 Média da Precipitacdo no 4° ciclo
TempTotal | Média da Temperatura Total dos Ciclos
UR Total Media da Umidade Relativa total dos Ciclos
PP Total Média da Precipitacdo Total dos Ciclos
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3.2.1 Descricao dos algoritmos utilizados

O algoritmo KStar é um classificador baseado em instancia, ou seja, a classe de
uma instancia de teste é baseada na classe dessas instancias de treinamento semelhantes
a ela, conforme determinado por alguma funcéo de similaridade. Ele difere de outros
aprendizes baseados em instancias porque usa uma funcdo de distancia baseada em
entropia.

O algoritmo OneR cria uma regra para cada atributo dos dados de treino e
seleciona a regra com menor percentagem de erro como regra Unica. Para criar uma regra
para um atributo, é necessario determinar a classe mais frequente para cada atributo.
Como classe mais frequente, entende-se a classe que aparece mais vezes para um dado
atributo.

O algoritmo J48 permite a criacdo de modelos de decisdo em arvore. Utiliza uma
tecnologia greedy para induzir arvores de deciséo para posterior classificacdo. O modelo
de arvore de decisdo é construido pela analise dos dados de treino, sendo utilizado para
classificar dados ainda néo classificados. O J48 gera arvores de decisdo, em que cada nd
da arvore avalia a existéncia ou significancia de cada atributo individual. As arvores de
decisdo sdo construidas do topo para a base pela escolha do atributo mais apropriado para

cada situacdo.

3.3 Resultados e Discussao

Apbs feita a avaliacdo da influéncia dos atributos (médias de cada um dos
parametros meteoroldgicos para cada etapa do ciclo e ciclo inteiro) para cada classificador
(componente de producdo), foi possivel observar algumas diferencas entre 0s
classificadores quanto aos atributos de maior importancia. Para o ciclo de cultivo, por
exemplo, o atributo de maior importancia é a média de precipitacdo pluviométrica no
quarto periodo. O atributo que teve maior importancia para o classificador teor de sélidos
soluveis (°Brix) foi a média da temperatura no primeiro periodo. J& para produtividade, o
atributo que teve maior importancia para o classificador foi a média da precipitacdo
pluviométrica total; para o rendimento industrial, o atributo de maior importancia foi a
média de precipitacdo pluviométrica no segundo periodo da cultura.

Trabalho desenvolvido por Pontes et al. (2016) confirma os dados, sendo
possivel observar que quando as plantas apresentam maior severidade de doencas foliares,

no caso a mancha bacteriana, hd uma aceleracdo na maturagdo dos frutos, evidenciado
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por aumento no numero de frutos podres quando a colheita foi realizada apenas aos 120
dias. Do ponto de vista de mecanismos de sobrevivéncia das plantas, sabe-se que quando
elas estdo sob estresse, seja biotico ou abidtico, elas entram na fase reprodutiva mais
rapidamente com o intuito fechar o seu ciclo e garantir a sobrevivéncia da espécie por
meio de seus descendentes.

Em relagdo a produtividade de frutos, o fato da média de precipitacdo diaria de
todo o ciclo ter apresentado maior influéncia na determinacédo das classes também pode
ser explicado sob o ponto de vista sanitario. Maior precipitacdo pluviométrica ao longo
do cultivo aumenta a incidéncia de doencas, assim como indices elevados de chuvas no
final do ciclo prejudicam a colheita e levam ao apodrecimento dos frutos. Quando
avaliada a série historica utilizada neste estudo, a menor média de produtividade foi
observada no ano de 2009 (120,78 t/ha). Este também foi 0 ano em que os cultivos tiveram
maior média de precipitacdo pluviométrica diéria ao longo do ciclo (1,85mm).

Em revisdo feita por Melo et al. (2011), quando avaliadas as médias de
produtividade de tomate para processamento industrial na primeira década dos anos 2000,
periodo em que a utilizacdo de cultivares hibridas mais produtivas estava amplamente
difundida, o ano de 2009 foi o que apresentou a menor produtividade. Segundo estes
autores, a queda da produtividade neste ano ocorreu pelo excesso de chuvas, resultando
em problemas fitossanitarios. Tal afirmacdo se torna coerente quando observamos a
arvore de decisdo para o classificador ‘produtividade’, Figura 10, segundo a qual quando
a média de precipitacdo pluviométrica diaria ao longo do ciclo é superior a 0,63mm, na
maioria das combinaces as produtividades estimadas seriam classificadas como ruins ou
péssimas (inferiores a 50 t/ha).

E de se esperar que com alta umidade relativa do ar haja maiores problemas
fitossanitarios, levando a planta a uma reducdo no seu desenvolvimento de modo a
comprometer a translocacdo de fotoassimilados para os frutos. Em acordo com esta
analise, se a média de temperatura no primeiro ciclo for maior que 24,22°C, Figura 04, o
teor de solidos soltveis estimado seria classificado como ruim (<4°Brix). Isso tanto
poderia ser uma questdo relacionada a problemas fitossanitarios, bem como ao efeito
deletério de altas temperaturas no desenvolvimento da planta.

Em relagdo ao rendimento industrial, os maiores efeitos sobre este classificador
seria a média de precipitagdo pluviométrica no segundo periodo de cultivo. Em acordo
com a arvore de tomada de decisdo, Figura 13, valores elevados de precipitacdo neste

periodo, aliados a alta umidade no quarto periodo e a precipitagdo no primeiro periodo e
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a cultivos em baixa altitude, levam a estimativa do rendimento industrial para as piores

classes (ruim e péssimo). A associagdo entre alta precipitacdo, altos teores de umidade e

cultivos em baixas altitudes, onde € mais comum a ocorréncia de temperaturas elevadas,

leva a crer que esta perspectiva negativa seja prevista em funcdo de estas condigdes serem

propicias a problemas fitossanitarios, que reduzem a produtividade e qualidade dos frutos.

Em relacdo ao ciclo, Figura 07, os maiores efeitos sdo a média da precipitacdo

no quarto periodo acima de 1,22mm, média da umidade relativa no primeiro periodo e

média da precipitacdo total, que levam a periodos curtos.

Na Figura 2, € utilizado o Classificador KStar e escolhendo a opgao “use training

set” para gerar a matriz de confusdo para confirmar o resultado do classificador J48 nos

classificadores de instancias do Brix.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic

Mean absolute error
Root mean sguared error
Relatiwve absclute error

Root relative squared error

Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class

TP Rate
1,000
1,000
1,000
Weighted Avg. 1,000

=== Confusion Matrix ===

FF Rate
0,000
0,000
0,000
0,000

a b c <-- classified as
24 0 01| a = Bom

05 0| b = Regular

0 0 41 c=Ruim

Precision Recall

1,000
1,000
1,000
1,000

(2]

i

L0008
.0047
.2596 %
1761 %

[ e T B s R R

1,000
1,000
1,000
1,000

100

F-Measure
1,000
1,000
1,000
1,000

MCC

1,000
1,000
1,000
1,000

ROC Area
1,000
1,000
1,000
1,000

Figura 2: Matriz de Confusdo do KStar para Brix

FRC Area
1,000
1,000
1,000
1,000

Class
Bom
Begular
Ruim
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Na Figura 3, utilizando o Classificador J48 ¢ escolhendo a opgao “use training
set”, temos 0s seguintes dados para o Brix.

=== Jummary ===

Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Belative abaclute errcr
Root relative sguared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TF Rate FP Rate

0,958 0,050
0,948 0,038

1,000 0,000

Weighted Zvg. 0,952 0,038

=== Confusicn Matrix =—

a b c <-- claszified as
23 1 01| & =EBom

353 0| bk = ERegular

0 0 4| c=ERuim

Figura 3: Matriz de Confusdo do J48 para Brix

. 9005
L0565
L1681
17.731 %
42.3969 3
o4

[ e T s S |

Frecision Recal
0,885 0,958
0,981 0,948
1,000 1,000
0,955 0,952

1

95.2381 %
4.7619 %

F-Measure
0,920
0,984
1,000
0,953

0,888

0,898
1,000
0,899

ROC Area
0,871
0,973
1,000
0,974

PRC RLrea
0,881
0,980
1,000
0,953

Claas
Eom
Regular
Buim

Na Figura 4, utilizando o Classificador J48, temos a visualizagdo da arvore para o

Brix, cujo fator média da temperatura no primeiro ciclo maior que 24,22° célsius é

condicdo ruim para o Brix.
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Figura 4: Arvore do J48 para Brix
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Na Figura 5, € utilizado o Classificador KStar e escolhida a op¢ao “use training
set” para gerar a matriz de confusdo para confirmar o classificador J48 nos classificadores
de instancias do Ciclo.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances a4 100 %

Incorrectly Classified Instances i i 3

Kappa statistic 1

Mean absolute error a

Boot mean sguared errcr 0.0003

Relative absolute error 0.0089 %

Root relative sguared error 0.0826 %

Total Numker of Instances 24

=== Detailed Accuracy By Class =—
TP Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Area FPRC RArea Class
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 Medio
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 Longo
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 Curto

Weighted Awg. 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

=== Confusion Matrix ===

a b c <—— claszified as
45 0 0 | a = Medic
027 0| b = Longo
0 01l2 | c = Curto

Figura 5: Matriz de Confusdo do KStar para Ciclo.

Na Figura 6, utilizando o Classificador J48 e escolhendo a opgdo “use training
set”, temos 0s seguintes dados para o Ciclo.

=== SUMMary ===

Correctly Classified Instances 76 90.4762 %

Incorrectly Classified Instances 8 9.5238 %

Kappa statistic 0.8343

Mean absoclute error 0.1011

Root mean sguared error 0.2249

Relative absolute error 25,8255 %

Root relative aguared error 50.7322 %

Total Number of Instances 24

=== Detailed Accuracy By Class =—=
IF Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure MCC ROC BZrea FPRC Area Class
0,878 0,128 0,898 0,878 0,936 0,859 0,964 0,948 Medio
0,852 0,033 0,920 0,852 0,885 0,834 0,959 0,930 Longo
0,750 0,014 0,900 0,750 0,818 0,795 0,968 0,843 Curto

Weighted Awvg. 0,805 0,082 0,905 0,805 0,503 0,842 0,963 0,926

=== Confusicon Matrix =—=

a8 b © <£-— classified as
44 1 0| & = Medic

323 11| b= Longo

2 1 91| c=Curto

Figura 6: Matriz de Confusdo do J48 para Ciclo
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Na Figura 7, utilizando o Classificador J48, temos a visualizag&o da arvore para o

Ciclo, em que, com o fator precipitagdo no quarto ciclo maior que 1,22 mm e média da

umidade relativa do ar menor ou igual a 69,84, poderemos ter condi¢Ges curtas para o

ciclo do plantio.
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Figura 7: Arvore do J48 para o Ciclo
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Na Figura 8, € utilizado o Classificador KStar e escolhida a opgao “use training
set” para gerar a matriz de confusdo para confirmar o classificador J48 nos classificadores
de instancias da Produtividade.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances

Kzppa statistic
Mean abasolute errar

Root mean sguared error
Relative absolute error

Boot relatiwve sguared errcr

Total Humber of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate

1,000
1,000
1,000
1,000
0,857
Weighted Awvg. 0,876

=== Confusion Matrix ===
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0 022 0 0| ¢ = Regular
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0 0 2 012 | e = Ruim

FF Rate

0,000
0,000
0,032
0,000
0,000
0,008

Frecision Recall

1,000
1,000
a,917
1,000
1,000
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.0087

1737 %
6663 %

1,000
1,000
1,000
1,000
0,857
0,976

97.619
2.381

F-Measure

1,000
1,000
0,957
1,000
0,923
0,976

%
%

Mce
1,000
1,000
0,942
1,000
0,913
a,970

ROC Area

1,000
1,000
0,999
1,000
0,998
0,999

Figura 8: Matriz de Confusdo do KStar para Produtividade

FRC Area

1,000
1,000
0,994
1,000
0,928
0,998

Class
Otimo
Bom
Begular
Pessimo
Ruim
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Na Figura 9, utilizando o Classificador J48 e escolhendo a opgéo “use training
set”, temos 0s seguintes dados para a Produtividade.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Boot mean sguared error
Relative absoclute error

Root relative sguared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate
0,887 0,000
0,963 0,018
0,864 0,032
1,000 0,013
0,929 0,043
Weighted RAwvg. 0,917 0,022

=== Confusion Matrix ===
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Ruim
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Precision Recall
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0,857
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L1547
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.5827 %

0,887
0,963
0,864
1,000
0,929
0,917

91.6667 %
8.3333 %

F-Measure
0,929
0,963
0,884
0,923
0,867
0,917

0,918
0,945
0,844
0,920
0,841
0,895

ROC Rrea
0,996
0,998
0,983
0,998
0,983
0,991

Figura 9: Matriz de Confusdo do J48 para a Produtividade

ERC Area
0,972
0,992
0,948
0,952
0,874
0,955

Class
Otimo
Bom
Begular
Pessimo
Ruim

Na Figura 10, utilizando o Classificador J48, temos a visualiza¢do da arvore para

a Produtividade. Temos condicfes péssimas para produtividade quando temos média de

precipitacdo total maior que 0,63 mm e media de precipitacdo no primeiro ciclo maior

que 8,42 mm.
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Figura 10: Arvore do J48 para Produtividade

=036

<= 40.66
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Na Figura 11, é utilizado o Classificador KStar e escolhida a opgao “use training
set” para gerar a matriz de confusdo para confirmar o classificador J48 nos classificadores
de instancias do Rendimento Industrial.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances g1 95.4288
Incorrectly Classified Instances 3 3.5714
Kappa statistic 0.49511

Mean absolute error 0.01la4

Bcot mean sguared errcr 0.0888

Relative absolute error 5.54al %

Boot relatiwe sguared errcr 22.68534 %

Total MNumber of Instances o4

Detailed Accuracy By Class =—=

Weighted Avg.

[+

[ R e s |

set”, temos 0s seguintes dados para o Rendimento Industrial.

Correctly Classified Instances &9
Incorrectly Classified Instances 15
Kappa statistic

Mean abaolute error

Root mean squared error
Relative absclute error
Root relative sgquared error
Total Mumber of Instances

Weighted Avyg.

=

=l e

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure

1,000 a,000 1,000 1,000 1,000
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
1,000 a,050 L 88 1,000 0,941
0,800 0,000 1,000 0,800 , 88
1,000 a,000 1,000 1,000 1,000
0,964 0,014 0,968 0,964 0,963
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Figura 11: Matriz de Confusdo do KStar para Rendimento Industrial
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Ruim
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Na Figura 12, utilizando o Classificador J48 e escolhendo a opgao “use training
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Detailed Rccuracy By Class ===

Confusion Matrix
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IF Rate FF BRate PFrecision Recall F-Measure

0,967 0,037 0,935 0,967 0,951
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
0,917 0,200 0,647 0,917 0,759
0,200 0,014 0,750 0,200 0,316
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Figura 12: Matriz de Confusdo do J48 para Rendimento Industrial
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Na Figura 13, utilizando o Classificador J48, temos a visualiza¢do da arvore para
0 Rendimento Industrial. Temos precipitagdo no segundo ciclo acima de 0,21 mm e a
altitude abaixo ou igual a 751 metros como fatores decisivos para um rendimento

industrial tido como péssimo.
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Figura 13: Arvore do J48 para Rendimento Industrial
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3.4 Concluséo

No presente estudo, foi possivel avaliar as influéncias de fatores meteoroldgicos
sobre os componentes de producdo por meio da técnica de mineracdo de dados, com
resultados que se sustentam com as informacdes descritas na literatura. A alimentacdo
desta base de dados com mais atributos, como radiacdo e fotoperiodo, ou outros
classificadores, como sanidade da parte aérea, maturacédo e integridade de frutos, pode
auxiliar o segmento da cadeia agroindustrial do tomate a entender melhor as influéncias

dos fatores climéticos sobre os componentes de produgao.
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4. CONCLUSAO GERAL

No presente estudo, foi possivel avaliar a influéncia de fatores meteorologicos
sobre os componentes de producdo por meio da técnica de mineracdo de dados, com
resultados que se sustentam com as informacdes descritas na literatura. A alimentacao
desta base de dados com mais atributos, como radiacdo e fotoperiodo, ou outros
classificadores, como sanidade da parte aérea, maturacao e integridade de frutos, pode
auxiliar o segmento da cadeia agroindustrial do tomate a entender melhor as influéncias

dos fatores climaticos sobre os componentes de producéo.
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