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RESUMO

SOUZA, William Dalmorra de. Aprendizado de Maquina Aplicado a Previsao
de Infestacoes de Pragas Através de Mudancas Meteoroldgicas. 2019. 43 f.
Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da Computacao) — Programa de Pd6s-Graduagéo
em Computagéo, Centro de Desenvolvimento Tecnoldgico, Universidade Federal de
Pelotas, Pelotas, 2019.

O uso de pesticidas como forma de controle do avango da populagdo de uma
determinada praga é a técnica mais utilizada atualmente. Uma das razdes para
este fato é o tempo de resposta que tal método possui, agindo de forma réapida e
eliminando a ameaca a plantacao. Entretanto, tais pesticidas sao conhecidos por seus
riscos a saude, tanto dos consumidores dos produtos quanto dos trabalhadores rurais
e seus aplicadores. As infestacdes sao causadas por insetos, e muitos desses insetos
possuem caracteristicas que sao fortemente influenciadas por fatores meteoroldgicos,
por exemplo, o fato de serem ectotérmicos, 0 que os tornam frageis a alteracdes
na temperatura da regido. Com base neste conhecimento, é possivel afirmar que
o comportamento dos insetos é previsivel, capaz de ser determinado a partir das
alteracdes climaticas da regido. Neste contexto, este trabalho propde a criacao de
um modelo de previsdo de infestacfes baseando-se nas alteragbes climaticas da
regido. Mais especificamente, este trabalho tem como objetivo ser capaz de informar
a populacao dos insetos presentes nas plantagdes com uma antecedéncia de uma
semana, baseando-se nos dados meteorolégicos da semana anterior. As informacdes
meteoroldgicas utilizadas para a previsao foram a média semanal da temperatura e
do nivel de chuva. Além disso, foi utilizada a informac¢ao populacional corrente na
plantacdo como entrada para o modelo. Para a criagdo e validagdo do modelo, foi
criado um toy dataset a partir de uma rede LSTM treinada com dados do Instituto
Biologico de Campinas. Para a previsao foi criada uma rede LSTM com aprendizado
online. Para comparagéo, foi treinada outra rede LSTM com os mesmos dados,
porém ela foi dividida em um conjunto de treinamento e um conjunto de teste. Ao
final dos experimentos, pode-se verificar que o modelo online obteve um Erro Médio
Quadrético inferior ao modelo tradicional.

Palavras-Chave: aprendizado-de-maquina; aprendizado-online;  controle-de-
infestacao; dados-meteoroldgicos



ABSTRACT

SOUZA, William Dalmorra de. Machine Learning Applied to Predicting Pest
Infestations Through Weather Changes. 2019. 43 f. Dissertagdo (Mestrado em
Ciéncia da Computacao) — Programa de Pés-Graduacao em Computacao, Centro de
Desenvolvimento Tecnolégico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2019.

The use of pesticides for controlling the population growth of a given pest is the
most commonly used technique. One of the reasons for this is the response time that
such method has, acting quickly and eliminating the threat to the crops. However,
such pesticides are known for their health risk to the consumers of the products, the
rural workers, and the pesticide appliers. As infestations are caused by insects, and
many of these insects have characteristics that are strongly influenced by weather
factors, for example, being ectothermic, which makes them fragile to temperature
changes in the region. Based on this, it is possible to state that the behavior of insects
is predictable, capable of being determined by the climatic changes in the region. In
this context, this work proposes the creation of a model for prediction of an infestation
based on the climatic changes in the region. More specifically, this work aims at
predicting the insect population in a crop one week in advance. The meteorological
data used in predictions were the temperature and rain weekly average. Besides that,
the insect population information current in the crop was also used as an input for
the model. To create and validate the model, a toy dataset was created from a LSTM
network with data from Campinas Biological Institute. For the prediction, a new online
learning LSTM network was designed. However, it was split into a training dataset and
a test dataset. At the end of experiments, it could be attested that the online model
achieved a Mean Squared Error less than the tradicional model.

Keywords: machine-learning; online-learning; pest-control; meteorological-data
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1 INTRODUCAO

A agricultura é a principal fonte econémica para muitos paises, tais como, Estados
Unidos, Canada, Francga e Brasil. Para muitos destes, a agricultura é responsavel por
7-10% da economia total do pais (BOLSO, 2014). Os produtos agricolas sao utilizados
de diversas formas no cotidiano da humanidade, seja para alimentagéo prépria como
para a alimentagdo de outros animais criados exclusivamente para consumo. Além
disso, a populacdo mundial segue crescendo a cada ano, a uma taxa de 75 milhdes
de pessoas aproximadamente. Este aumento na populacéo gera também um aumento
na demanda pelos produtos agricolas (TROSTLE et al., 2008). Porém, a pratica da
agricultura possui diversas adversidades que dificultam a vida dos agricultores nos
dias atuais, como, por exemplo, a infestacao de pragas nas lavouras.

Existem diversos animais que sao considerados danosos as plantacées de vege-
tais e frutas. Estas pragas séo classificadas de acordo com a parte do produto culti-
vado que é afetada por elas, como as folhas, o fruto, o caule ou a raiz. Tais pragas
podem ser devastadoras em uma lavoura, causando prejuizos enormes e muitas ve-
zes irreversiveis para os responsaveis se nao forem controladas em tempo habil. Por
exemplo, 0s percevejos nas lavouras de soja sdo capazes de reduzir a qualidade, vi-
gor e viabilidade das sementes, além das mesmas serem encontradas com alteracdes
nos teores de proteina e 6leo (CORREA-FERREIRA; PANIZZI, 1999). Como forma de
protecdo contra tais insetos, os produtores buscam auxilio na utilizagao de agrotéxi-
cos capazes de controlar as pragas. Estes agrotdxicos porém, acabam por afetar os
produtos se ndo forem utilizados corretamente (ZANATTA et al., 2007) e geram um
gasto financeiro alto para o produtor. Além disso, estes produtos sdo, muitas vezes,
aplicados de forma negligente, no intuito de prevencdo, em momentos que nao seria
necessario, o que causa um aumento de gastos que poderia ser evitado.

Estes agrotdxicos, além disso, podem causar danos a saude, tanto dos consu-
midores quanto dos responsaveis pela aplicacdo do produto. Existem diversos es-
tudos relacionados ao uso de agrotoxicos e enfermidades associadas. Por exemplo,
em MOSTAFALOU; ABDOLLAHI (2013), sao listadas diversas doencas cronicas e as
evidéncias da relacdo de seu desenvolvimento devido a exposicao a agrotoxicos. Al-
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gumas das doencas listadas sdo: cancer, malformacdes congénitas, disturbios repro-
dutivos, além de danos genéticos que podem ocorrer, como € mostrado em KHAYAT
et al. (2013). Neste trabalho, foram selecionados 72 trabalhadores rurais e divididos
em 2 grupos, um grupo era composto por trabalhadores que sofreram exposicao a
agrotoxicos durante sua carreira e outro grupo onde os trabalhadores nunca tiveram
contato com tal produto. Todos trabalhadores foram testados e, ao final do estudo, os
autores comprovaram que o grupo que trabalhava com os agrotoxicos apresentavam
um maior dano genémico.

Como insetos sédo ectotérmicos, qualquer variacao de temperatura na regiao afeta
fortemente a temperatura corporal desses animais, logo eles sao diretamente influ-
enciados pelas alteragdes climaticas do local onde estao. Além da temperatura, umi-
dade, precipitagéo, velocidade do vento, entre outras, sdo variaveis também conheci-
das por influenciar a vida dos insetos (PORTER; PARRY; CARTER, 1991). As mudan-
cas no clima podem afetar desde a distribuicdo geografica das espécies e a proba-
bilidade de invaséo por pestes migrantes, quanto o nimero de geragdes produzidas
pelos insetos e a taxa de crescimento da populagdo (KOCMANKOVA et al., 2009). Atu-
almente existem trabalhos que utilizam variagdes meteoroldgicas para prever o com-
portamento de inimigos naturais das pragas (THOMSON; MACFADYEN; HOFFMANN,
2010). Outros trabalhos mostram como as mudancas climaticas afetam a migragéao de
algumas pragas (CANNON, 1998) ou os efeitos que o clima tem sobre os insetos nas
plantagdes (PORTER; PARRY; CARTER, 1991).

Para auxiliar no controle do uso de agrotéxicos, é utilizado um conjunto de técni-
cas conhecido como Manejo Integrado de Pragas (MIP). Tais técnicas buscam reduzir
a contaminacédo nos alimentos plantados, seja pelo uso de meios alternativos como
a aplicacado de inimigos naturais das pragas nas lavouras, (controle biolégico) ou a
queima de parte da plantagao, evitando que a infestacédo atinja partes ainda sauda-
veis. Outra técnica utilizada é a distribuicdo de armadilhas com algum tipo de feromé-
nio (sexual, alimenticio, etc...) que visa atrair os insetos para que haja um controle do
crescimento populacional dos insetos. Esta técnica permite que, ao perceber um au-
mento considerado perigoso do numero de insetos, seja aplicado agrotoxico suficiente
para controlar o avanco da populagédo. Desta forma, é possivel evitar danos que cau-
sariam prejuizos a producéo e ao mesmo tempo, aplicar os produtos somente quando
for realmente necessario. Entretanto, este conjunto de técnicas ndo € capaz de au-
tomaticamente prever uma infestacdo antes que ela ocorra, somente disponibilizam
informagdes para facilitar a identificagdo de uma contaminagéo ocorrente.

Diante disto, este trabalho propde o desenvolvimento de um modelo de previsao
de infestacOes de pragas nas lavouras utilizando Redes Neurais Recorrentes (do in-
glés, Recurrent Neural Networks - RNN). Para a previsdo, o modelo baseia-se nas
alteracdes meteoroldgicas na regido e o acompanhamento da populagdo dos inse-
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tos. O modelo deve ser capaz de aprender online, ou seja, seja retreinado com o0s
novos dados que sao apresentados ao longo do tempo. Isto permite uma adaptagéao
automatica do modelo para diferentes espécies de insetos em diferente regides com
caracteristicas climaticas diferentes. A base de dados para treinamento do modelo é
alimentada por dados recebidos de estacbes meteorolégicas e do acompanhamento
do numero de insetos presentes nas armadilhas em campo, que deve ser obtido atra-
vés de armadilhas inteligentes capazes de identificar e contar os insetos capturados e
enviar em tempo real para a base de dados. Tais armadilhas inteligentes estdo sendo
desenvolvidas paralelamente a este projeto. O uso de uma RNN baseia-se na necessi-
dade de aprender com os resultados dos exemplos passados, aprendendo assim uma
conexao temporal entre os dados de entrada, uma vez que tal informacao é relevante
no dominio da aplicagéao.

Com este modelo de predicao, pretende-se entdo causar a reducdo no uso de
agrotoxicos nas plantacdes ao ter a possibilidade de controlar uma infestacao que
esta ainda em desenvolvimento. O numero de insetos reduzido requer uma menor
concentragdo de produtos para que a infestacdo n&o atinja um nivel de dano econé-
mico considerado alto para os produtores.

Por fim, destaca-se também que este trabalho é parte de um projeto maior que
também possui duas outras frentes, sendo elas: a automatizacdo da contagem e
identificagdo dos insetos capturados nas armadilhas a partir de uma camera e uma
placa Raspberry Pi acopladas as armadilhas; e a comunicacéo entre as armadilhas
presentes no campo através de uma rede de sensores sem fio para transmissao das
informacdes coletadas. Este projeto esta sendo desenvolvido desde 2016 e ja foram
publicados dois artigos em eventos internacionais. O primeiro foi apresentado na Me-
xican International Conference on Artificial Intelligence com qualis B1 em 2017. O se-
gundo foi apresentado no Symposium on Applied Computing com qualis A1 em 2018.
Além disso, o projeto foi premiado no Google Research Awards for Latin America em
2018, sendo novamente premiado em 2019.

Nos préximos capitulos serdo apresentados um estudo sobre Redes Neurais Re-
correntes e suas aplicacoes (2), a metodologia aplicada no treinamento e modelagem
da rede neural utilizada para desenvolver o modelo (4), e por fim algumas conclusées
finais sobre o projeto e trabalhos futuros para serem desenvolvidos (5).



2 REDES NEURAIS RECORRENTES

2.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina (do inglés, Machine Learning - ML) € uma sub-area da
Inteligéncia Artificial. ML diz que quando o desenvolvedor ndo possui conhecimento
total sobre o dominio da aplicacéo, € impossivel a criacdo manual de um modelo
capaz de realizar a tarefa requisitada. Aprendizado de Maquina pode ser considerado
a unica maneira de possibilitar o modelo adquirir sozinho o conhecimento necessario
para a execugao desta tarefa. Logo, pode-se dizer que ML prové autonomia para o
modelo (RUSSELL et al., 2003).

Como parte da Inteligéncia Artificial, ML tem sido a primeira escolha para o desen-
volvimento de aplicagées como reconhecimento de voz, visdo computacional, proces-
samento de linguagens naturais, entre varias outras aplicagdes. Isso se deve ao fato
de diversos desenvolvedores afirmarem que é muito mais simples treinar um sistema
mostrando as entradas e quais sdo as saidas apropriadas, como faz muitas técnicas
de ML, do que programar manualmente qual a saida desejada para cada caso possi-
vel (JORDAN; MITCHELL, 2015). Existem dois tipos principais de ML que podem ser
classificados como: aprendizado ndo-supervisionado e supervisionado. Existe ainda o
conceito de aprendizado semi-supervisionado, que busca combinar os dois conceitos
anteriores (WITTEN; FRANK, 2005).

2.1.1 Aprendizado Nao-Supervisionado

O aprendizado nao-supervisionado recebe um conjunto de dados chamado Con-
junto de Treinamento que contém apenas o vetor de atributos da amostra. A saida é
totalmente desconhecida. Logo, o algoritmo deve classificar o melhor possivel os da-
dos, separando-os em semi-conjuntos, a partir de suas semelhancas nos atributos. O
algoritmo de clusterizacao é o principal exemplo de aprendizado nao-supervisionado
(MONARD; BARANAUSKAS, 2003).
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2.1.2 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado € o tipo de aprendizado que busca encontrar um
padrdo entre os conjuntos de atributos de suas amostras de entrada com suas res-
pectivas saidas. Logo, é fornecido ao algoritmo, assim como no aprendizado nao-
supervisionado, um Conjunto de Treinamento que contém normalmente um vetor de
atributos para cada amostra, porém desta vez, o conjunto deve conter também qual a
saida esperada para cada entrada. O objetivo € descobrir a relacéo dos atributos com
a saida para que possa entao, em novas amostras fornecidas futuramente, descobrir a
saida correta. O aprendizado supervisionado é utilizado no desenvolvimento de algo-
ritmos de classificagdo e regressao. As técnicas principais deste tipo de aprendizado
sdo0 as Arvores de Decisdo, Support Vectors Machines (SVMs) e as Redes Neurais
(MAIMON; ROKACH, 2005; MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

2.2 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (do inglés, Artificial Neural Networks (ANN)) sdo uma
abordagem utilizada para o desenvolvimento de fungcbes de aproximacao de valores
tanto reais quanto discretos, sendo muito utilizada em problemas de aprendizado, tais
como, interpretacao de dados de um sensor do mundo real.

O conceito de ANN foi criado utilizando como base o cérebro humano, com seus
milhées de neurbnios interconectados. Assim como o cérebro se comunica atraves
das sinapses que ocorrem entre os neurénios, as ANNs buscam solucionar um pro-
blema pela comunicacao entre seus Perceptrons, que sdo a esséncia de uma ANN
e podem conter de 1 até varios perceptrons em uma unica ANN. Perceptron pode ser
definido como a menor estrutura de uma ANN, que recebe n valores de entrada (que
podem ser a saida de outros perceptrons) e resultam em um Unico valor de saida (que
pode ser a entrada de outro(s) perceptron(s)) (MITCHELL, 1997).

Um dos principais algoritmos de ANN utilizados € conhecido como backpropaga-
tion. Este algoritmo utiliza uma rede multilayer feed-forward, que consiste de uma
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Os atri-
butos de uma amostra entram simultaneamente na camada de entrada e transmitidos
para a primeira camada oculta, até que a ultima camada alimenta a camada de saida,
que finalmente propaga a resposta final do modelo (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

No algoritmo de backpropagation, o aprendizado ocorre iterativamente. Os atri-
butos de uma amostra entram na rede, e apds serem processados, o resultado &
comparado a classe real da amostra. Para cada amostra entdo, os pesos das cone-
x0es entre os perceptrons sdo atualizados, de forma a reduzir o erro quadratico médio.
Entretanto, esta atualizacao é feita de tras pra frente, comecando da camada de saida
até a primeira camada oculta. Nao é garantido que os pesos irdo convergir, porém em
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geral isso acontece e o aprendizado termina. Mais detalhes podem ser encontrados
em HAN; KAMBER; PEI (2011) juntamente com um pseudo-algoritmo.

2.2.1 Redes Neurais Recorrentes

Os algoritmos classicos de feedforward sao capazes de resolver problemas em di-
versos dominios diferentes. Entretanto, eles ndo sdo imunes a limitacées. Uma das
principais suposigoes das redes neurais classicas é a de que cada amostra € individu-
almente independente das demais. Esta suposi¢ao pode, e €, verdade para diversas
aplicaces. Isto causa um grande problema quando as amostras a serem propagadas
pela rede, tanto para treinamento quanto para teste, sdo de alguma relacionadas em
tempo e/ou espaco. Este problema acontece porque nas técnicas classicas, ao final
da propagacao de uma entrada, o estado inteiro da rede é perdido, sendo nenhuma in-
formacéao sobre a entrada anterior armazenada e levada em consideracado de alguma
forma para as préximas. Ocorre somente a alteragao dos pesos causada pelo erro na
saida da rede. Isso quando ha erro, sendo a rede segue intacta.

Apesar das limitagbes de redes feedforward, elas possuem uma representatividade
delas alta. Inclusive, a suposicao de independéncia entre as amostras que concedeu
tal poder ao longo dos anos. Diante disto, LIPTON; BERKOWITZ; ELKAN (2015) traz
a indagacéo se de fato é necessario, de forma explicita, criar modelos sequenciais.
Neste mesmo trabalho é respondida tal divida. Apesar da possibilidade de, implicita-
mente, mascarar os dados como sequenciais em uma rede classica, como por exem-
plo, concatenando a entrada com os dados de seu predecessor e sucessor como é
apresentado em MAAS et al. (2012). Esta abordagem limita a rede para uma janela
de tempo finita, logo, nao é possivel levar em consideracao dados anteriores a janela
dada como entrada. Por fim, LIPTON; BERKOWITZ; ELKAN (2015) afirma que sem
um modelo de sequenciamento explicito, &€ improvavel que qualquer combinacao de
classificadores e regressores possa ser usada para simular tal caracteristica.

Redes Neurais Recorrentes (do inglés, Recurrent Neural Networks (RNN) séo a
proposta para resolver o problema de continuidade temporal. RNNs s&o basicamente
redes feedfoward, porém seus perceptrons sao capazes de, com suas saidas, ali-
mentar a si mesmo e aos outros perceptrons da mesma camada. Assim sendo, no
momento ¢ , nodos com entradas recorrentes recebem como entrada os dados da
amostra z(Y) e também as saidas dos nodos ocultos 2=V, A saida 3’ para cada mo-
mento ¢ é calculada a partir dos valores dos nodos ocultos 2! no momento ¢. A saida
no momento ¢ — 1 pode influenciar a saida 7 no momento ¢ e nos momentos futuros
através das conexdes recorrentes.

Ha duas equacdes principais para descrever o comportamento do exemplo apre-
sentado na Figura 1:



15

2] L

Camada
Cculka

Entrada ? Saida

Entrads para o
proxime passo

Figura 1 — Rede Neural Recorrente simples.

h(t) — O_(whxl,(t) + Whhh(t—l) + bh)

7Y = softmaz (W n® +b,)

Esta passagem de valores de um momento para outro permite que haja uma de-
pendéncia sequencial nas amostras apresentada para a rede. Entretanto, esta ca-
racteristica torna o aprendizado da rede mais complexo, como mostra LIPTON; BER-
KOWITZ; ELKAN (2015). De forma simplificada, o algoritmo de backpropagation torna-
se complexo, sendo necessario ajustes de pesos considerando nao somente a propa-
gacdo da entrada atual, pois o estado da rede no momento anterior influenciou o
erro causado neste momento. Para resolver isto, foi proposta por WILLIAMS; ZIPSER
(1989) uma solugcao chamada Truncated Backpropagation Through Time (TBTT. TBTT
basicamente define um namero finito de passos onde o erro pode ser propagado. Este
corte no algoritmo pode aliviar o problema, porém sacrifica a capacidade da rede de
aprender dependéncia de longo prazo.

Novos modelos de RNN foram propostos e dois se destacaram como mais bem
sucedidos. S&o as redes LSTM (Long-Short Term Memory) e BRNN (Bidirectional
Recurrent Neural Networks), propostas por HOCHREITER; SCHMIDHUBER (1996)
e SCHUSTER; PALIWAL (1997) respectivamente. Uma rede BRNN, resumidamente,
esta estruturada de forma que seus perceptrons nas camadas ocultas sdo capazes de
serem alimentados com dados dos momentos anteriores, como as RNNs padrées, as-
sim como dos momentos posteriores. Este comportamento causa a bidirecionalidade
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Figura 2 — Rede apresentada na Figura 1 em dois momentos: ¢t e ¢t + 1.

no aprendizado da rede.

Uma rede LSTM tem como objetivo remover o desaparecimento dos gradientes que
ocorre nas RNNs comuns. Para realizar tal tarefa, cada perceptron comum da rede
€ substituido por uma célula de memoéria (do inglés, memory cell. Cada uma destas
células contém um nodo recorrente com peso fixo em 1, garantindo que a informacéao
passara por muitos momentos diferentes sem desaparecer. O presente trabalho faz
uso de redes LSTM, por este motivo, o funcionamento da mesma sera apresentado
com maiores detalhes a seguir.

2.2.1.1 Long Short Term Memory

As redes Long Short Term Memory foram introduzidas primeiramente por HOCH-
REITER; SCHMIDHUBER (1996) com o objetivo de reduzir o desaparecimento dos
gradientes passados de amostra em amostra durante o treinamento da rede, como
explicado na secao anterior. Long Term Memory é uma caracteristica herdada das
redes RNN comuns, representada através de pesos, que vao atualizando vagaro-
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samente, codificando o conhecimento adquirido para préximos momentos no tempo.
Short Term Memory também é uma caracteristica presente nas RNNs comuns, que
ocorre na forma de ativacbes que passam de cada perceptron para 0S Seus Sucesso-
res. As redes LSTM introduzem uma forma intermediaria de guardar informacao entre
diferentes momentos, conhecido como memory cell.

Memory cells sdo os perceptrons de uma LSTM. S&o construidas a partir de no-
dos mais simples conectados em um padrao especifico com a inclusao de nodos mul-
tiplicadores, representados por II. Todos os elementos de uma memory cell estao
descritos abaixo:

1. Input node - Este nodo, denominado ¢., € um nodo que recebe a ativagado da
camada de entrada z(¥) no momento presente e da camada oculta no momento
anterior h*~1. Geralmente, a entrada passa por uma fungéo de ativagéo tanh,
embora no trabalho original tenha sido proposto o uso de sigmoid.

2. Input gate - Gates sdo uma caracteristica implementada exclusivamente pelas
redes LSTM. Similar ao input node, este gate recebe a ativacao (sigmoid) da
camada de entrada =¥ no momento presente, assim como da camada oculta no
momento anterior. Gates tem este nome porque se seu valor for 0, o valor do
outro nodo € desconsiderado. Ja se seu valor for 1, o valor do outro nodo passa
completamente inalterado. O input gate i. € multiplicado pelo input node.

3. Internal state - No centro de toda memory cell ha um nodo s. com uma ativacao
linear. Este nodo é chamado de estado interno (do inglés, internal state) no
trabalho original. Este nodo possui um vértice recorrente auto-conectado com
peso fixo. Por causa do peso fixo, o erro percorre a rede sem desaparecer
resolvendo o problema presente nas RNNs comuns. A atualizac&o do internal
state se da através da equacao:

s = g @ §® f gD

onde ® é a multiplicacdo ponto a ponto dos vetores.

4. Forget gate - Estes gates foram introduzidos por GERS (2001). Basicamente,
eles tem como funcdo permitir que a rede aprenda a fazer um reset da infor-
macao no internal state. Esta funcao € especialmente util em redes que rodam
continuamente, como explicado em LIPTON; BERKOWITZ; ELKAN (2015). Com
estes gates, a equacéao do internal state se da conforme:

S(t) — g(t) ® Z(t) + f(t) ® S(t—l)
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5. Output gate - O Output gate, chamado aqui de v., € similar ao input gate,
diferenciando-se apenas pelo fato de ser multiplicado pelo resultado do internal
state ao invés de ser multiplicado pelo input node. O resultado desta multiplica-
¢ao é a saida final da memory cell.

Note que a notacdo de vetor utilizada nas equacdes acima sao referentes aos
valores de todos as memory cells de uma camada inteira. Por exemplo, s refere-se a
um vetor com os valores de todos s. de cada memory cell ¢ na camada. Quando é ¢
esta subscrito, refere-se somente a uma memory cell Unica.

o/ *
O

o) o 11) '
o \T/ o) = glo). l:)+qu D fo
Y
-

1 t
rf' o™

Figura 3 — Memory cell com forget gate apresentada em GERS (2001).

Por fim, a execucdo de um modelo LSTM segue as seguintes equacoes calcula-
das a cada momento. Tais equagbes compdem o algoritmo completo de uma LSTM
moderna com forget gates:

g(t) _ O'(ngl‘(t) + Wl pE=1) + bg)

i = g(Weg® L Witpt= 4 p,)
fO = o(Wea® 4 Wtpt=1 4 )
o = J(me(t) + Wohpt=1 4 bo)
s0 = g0 @ i) 4 -1 g 4O
hO = o(sD) © o®

Onde h® é o vetor de valores da camada oculta no momento ¢, e h*~) corresponde
aos valores de saida de cada memory cell na camada oculta no momento anterior.
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= = = = Saida para proximo passo

Figura 4 — Rede LSTM com uma camada oculta contendo duas memory cells. Exe-
cucao da rede em dois momentos sequenciais (LIPTON; BERKOWITZ; EL-
KAN, 2015).



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo apresentados trabalhos relacionados ao tema deste trabalho.
Entre os trabalhos descritos a seguir, encontram-se trabalhos que buscaram melhores
resultados para suas aplicagdes a partir do uso de um modelo de aprendizado on-
line e também trabalhos que buscaram identificar e entdo descrever o crescimento da
populacdo de diferentes insetos e ocorréncia de doengas nas plantagdes.

Como esta € uma area de atuagao da computacao aplicada e que diz respeito a
um assunto de importancia para a economia de muitos paises, € comum encontrar
trabalhos que buscam o mesmo objetivo através do uso de técnicas a parte das utili-
zadas pela computagéo. Por este motivo, a grande maioria dos trabalhos encontrados
fazem uso de modelos estatisticos para descrever o crescimento das pragas. Mode-
los probabilisticos, regressdes lineares e polinomiais estdo entre as mais frequentes
técnicas utilizadas por autores de areas diferentes da computagao. Entretanto, é pos-
sivel encontrar alguns poucos trabalhos que utilizam, principalmente, redes neurais
como técnica de previsao de infestacdes. A seguir pode-se encontrar detalhes sobre
0s principais trabalhos encontrados.

Em HU et al. (2018) uma rede LSTM é implementada como uma abordagem para
melhorar o Reconhecimento de Voz Automatico (do inglés, Automatic Speech Recog-
nition). Os autores do trabalho propde a criacao de uma rede com aprendizado online
incremental de forma individual, ou seja, a rede é capaz de aprender dinamicamente
e melhorar seu desempenho quando usada por um unico individuo somente. Durante
0s experimentos, os autores utilizaram um modelo previamente treinado de forma of-
fline como base para o modelo online. Para o treinamento da rede, a cada segmento
contendo z entradas, a rede era treinada com este novo mini batch gerando assim um
novo modelo que era avaliado no préximo segmento. Ao final dos experimentos, os
autores concluem que o modelo proposto obteve uma redugdo média de 19,18% na
perplexidade do modelo e uma reducao de 2,8% na taxa de erro de palavras.

Em OZAY et al. (2015) sdo apresentadas diferentes técnicas de Aprendizado de
Maquina para detecgéo de ataques em Smart Grids. Entre as técnicas apresentadas,
€ proposto o uso de aprendizado online (Perceptron, Perceptron com pesos, SVM
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Online e SLR Online), aprendizado supervisionado (SVE, Perceptron, Linear SVM,
KNN e SLR), aprendizado semi-supervisionado (S3VM) e algoritmos de fusao em nivel
de decisdo e recurso (AdaBoost e MKL). Para o aprendizado online, a cada nova
amostra, os modelos sao retreinados com a nova amostra € seus pesos sao entao
atualizados. Destaca-se que os algoritmos utilizados para o aprendizado online séo
0s mesmos utilizados no aprendizado supervisionado. Ao final dos experimentos, os
autores concluem afirmando que os resultados dos modelos online sdo equivalentes
aos resultados dos modelos supervisionados, porém com reducado na complexidade
computacional dos algoritmos.

MOULY; SHIVANANDA; VERGHESE (2017) propde um trabalho onde é desen-
volvido um modelo para prever a ocorréncia de Bactrocera dorsalis, uma espécie de
mosca-da-fruta, em um pomar de mangas. Para a obtencao dos dados populacionais
das moscas, foram utilizadas armadilhas estrategicamente disponibilizadas pelo po-
mar para a captura de amostras. A contagem de moscas capturadas foi feita semanal-
mente. Dados climaticos foram coletados diariamente de uma estagcdo meteorologica
proxima ao pomar. Os dados coletados correspondem a temperatura maxima e mi-
nima, umidade relativa do ar as 7:30 e as 13:30, nivel de chuva e velocidade do vento.
A partir dos dados coletados, foram realizados testes independentes para cada varia-
vel climatica, em busca das que mais se correlacionavam com o numero de moscas
coletadas. A partir dos resultados foi possivel perceber que temperatura maxima e mi-
nima, velocidade do vento e nivel de chuva foram as variaveis que obtiveram melhores
resultados de correlacdo. O autor criou um modelo linear de previsdo de uma unica
variavel para cada variavel climatica para verificar se o nimero de moscas dado pelo
modelo diferia do nimero presente nas armadilhas. Como resultado, foi constatado
que para cada um dos quatro modelos a previsao realizada nao tinha uma diferenca
significante do numero real de moscas, através do teste t de student. Por fim, o au-
tor desenvolve um modelo regressivo que leva em conta todas as quatro variaveis
mais correlacionadas para fazer a previsao de infestacdes, além de obter informacdes
valiosas com relagédo a variacao da populacao de acordo com cada variavel.

Em VENNILA et al. (2017) € apresentado um trabalho cujo objetivo é investigar o
potencial do uso de técnicas de computagéo leves como Redes Neurais Polinomiais
e Artificiais para prever os picos de ocorréncia de Spodoptera litura em plantacoes de
amendoim utilizando variaveis climaticas, comparando aos resultados obtidos com o
uso de modelos de regressao estatistica que é a técnica tradicionalmente utilizada.
Para a realizacdo deste trabalho, foram utilizados dados populacionais dos insetos,
que foram coletados semanalmente através de armadilhas colocadas nas plantacdes
no decorrer de 25 anos (1990-2014). Além disso, foram utilizados dados climaticos
obtidos no observatério meteorolégico presente no mesmo local das plantacdes. Os
dados climaticos utilizados foram temperatura maxima e minima, nivel de chuva e
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umidade relativa durante o periodo da manha e da tarde. Foi decidido pelos autores
prever qual o momento de pico de ocorréncia da praga, para isso, foi encontrada a se-
mana do ano em que o pico ocorre e quatro modelos diferentes foram treinados com
os dados meteorolégicos das duas semanas anteriores ao pico. Os quatro modelos
sao: Regressao Linear Multipla, Regressao Polinomial, Rede Neural Artificial (MLP)
e Rede Neural Polinomial. Apos os testes realizados nas 25 estagdes disponiveis na
base de dados, foi constatado que a Regressao Linear Multipla conseguia explicar
52% dos casos, enquanto que Regressao Polinomial alcangou a marca de 81%, Rede
Neural Polinomial, 73%, e Rede Neural Artificial (MLP), 88%. A partir desdes resulta-
dos, pode-se concluir que os algoritmos de redes neurais sdo melhores para entender
a relacao existente entre a populacao de S. litura e as condi¢cdes climaticas. Ja para
fazer a previsdo da populacdo de insetos, a Rede Neural Artificial (MLP) destaca-se
em relagdo as outras técnicas utilizadas.

No trabalho desenvolvido por CALAMA et al. (2017), é apresentada uma modela-
gem da dinamica da infestacéo de Dioryctria mendacella em pinhas da espécie Pinus
pinea. Para a modelagem, foram criadas 52 areas de coleta. Cada area corresponde
a uma regiao circular que contém 10 arvores. Durante os anos de 1996 e 2005, as pi-
nhas dessas arvores foram coletadas e classificadas como saudaveis ou danificadas.
Por sua vez, as danificadas foram divididas em 3 categorias: 1) as pinhas atacadas
pela espécie D. mendacella , 2) as pinhas atacadas pela espécie P validirostris e 3)
as pinhas atacadas por ambas espécies. Como este trabalho tinha interesse somente
na espécie D. mendacella, as pinhas da categoria 2 foram descartadas. Foi decidido
entdo a realizagdo de andlises para cada area em cada determinado ano, entre 1996
e 2005. Para realizar a previsao de infestacdes, foi realizada uma analise exploratéria
nos dados. Nesta anadlise, foi constatado que existia uma enorme variabilidade de pi-
nhas afetadas pela praga entre os anos de coleta, assim como uma alta variabilidade
de cones coletados em cada ano. A média da proporcao de pinhas afetadas foi de
17,1%, variando entre 7,1% (2008) e 32,4% (2001). A partir da analise exploratéria
foi constatado também que o uso dos dados do numero pinhas afetados e/ou numero
total de pinhas coletadas no ano anterior sdo relevantes para a criacado do modelo de
previsao de pinhas afetadas no ano atual. Ao fim dos testes realizados, foi percebido
que para a estimacao da probabilidade de dano em uma Unica pinha em uma dada
area e ano é influenciada pela altitude e pela area basal da regido. Considerando os
dados climaticos, a média da temperatura maxima diaria de dezembro a fevereiro e
de maio a junho s&o as variaveis que mais se destacaram no modelo. Além disso, o
nuamero de pinhas afetadas no ano anterior tem uma alta influéncia no numero de pi-
nhas afetadas no ano corrente. Por fim, quanto maior o nimero de pinhas produzidas
em uma area em um ano, menor a chance de uma pinha ser afetada. Para a previ-
séo de pinhas afetadas, foram criados dois complexos modelos probabilisticos que o
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autor chama de conditional e marginal. A eficiéncia dos modelos para o numero de
pinhas afetadas por area foi de 0,74 (marginal) e 0,95 (conditional), enquanto que para
a probabilidade de uma pinha ser afetada foi de 0,45 (marginal) e 0,66 (conditional).



4 APRENDIZADO ONLINE APLICADO NA PREVISAO DE
INFESTACAO DE INSETOS UTILIZANDO UMA REDE LSTM

4.1 Base de Dados

A base de dados utilizada para este trabalho foi a mesma base utilizada em RAGA
et al. (2017). Conforme descrito pelos autores, esta base é formada por dados co-
letados entre os anos de 2004 e 2006. O controle populacional foi realizado sobre
duas espécies principais: Ceratitis capitata e Anastrepha fraterculus. Os dados foram
coletados de arvores do Banco de Germoplasma de Arvores Frutiferas do Instituto
Agronémico de Campinas. Tais arvores ficam localizadas em Capéao Bonito, sudoeste
do estado de Sao Paulo. Esta regido é caracterizada por possuir clima subtropical
umido. Durante o experimento realizado, ndo foram aplicados nenhum tipo de pesti-
cida na regido. Os dados climaticos da base foram coletados de uma estacdo meteo-
rologica localizada a aproximadamente 250 metros da area das coletas do insetos.

A base de dados meteorolégicos é composta das seguintes variaveis: Tempera-
tura (°C), Nivel de Chuva, Armazenamento, Evapotranspiracdo, Deficit Hidrico e Ex-
cedente Hidrico. O dado de Armazenamento nao foi esclarecido o significado e nao
consta em RAGA et al. (2017). Além disto, cada dado corresponde a média de cada
variavel durante o periodo de uma semana, sendo a primeira semana de 12/01/2004
a 18/01/2004.

Os dados relacionados a populacao de insetos foram coletados utilizando 10 ar-
madilhas Mc Phail com atrativo alimenticio. Este atrativo era renovado semanalmente,
quando foi feita a contagem dos insetos coletados para a semana e o piso da arma-

Tabela 1 — Exemplos dos primeiros 5 (cinco) elementos da base de dados meteorolé-

gicos.
Temperatura | Chuva | Armazenamento | Evapotranspiracao | Deficit Hidrico | Excedente Hidrico
22,3 5 105 25 2 0
21,3 70 125 25 0 40
22 223 125 25 0 198
23,2 54 125 26 0 28
22,3 61 125 25 0 36
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dilha era substituido por um novo. Cada semana de coleta corresponde ao final da
semana de coleta de dados meteorolédgico. De acordo com RAGA et al. (2017), a cap-
tura de fémeas € superior a captura de machos. Entretanto, para a execucao deste
trabalho, ndo é feita a distincao entre o género dos insetos.
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Figura 5 — Quantidade de Anastrepha fraterculus coletadas semanalmente entre 2004

e 2006.
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Figura 6 — Quantidade de Ceratitis capitata coletadas semanalmente entre 2004 e
2006.

4.2 Pré-Processamento dos Dados

O pré-processamento pode ser considerado uma das mais importantes etapas no
processo de descoberta de conhecimento. Em casos reais, € extremamente comum
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encontrar bancos de dados com informacgdes faltando ou incorretas, ou até mesmo
encontrar os dados espalhados em diversos datasets (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Durante esta etapa, ndo foram encontrados casos graves que necessitassem de
trabalho extensivo para a resolucao do problema. Haviam pouquissimos casos onde
os dados meteoroldgicos estavam faltando para uma determinada semana, o que,
para este projeto, € bastante significativo pois inclui uma lacuna no treinamento do
modelo. Para resolver este problema, foi calculada a média aritmética das variaveis
meteorolégicas da semana anterior e proxima.

N&o foram encontrados casos de outliers na base. Quando ha a ocorréncia de
outliers, eles geralmente representam um erro de gravagao na base ou algum valor de
leitura indevido nos sensores.

Apos o processo descrito acima (conhecido como Limpeza dos Dados), foi realiza
a Selecdo de Dados, onde as variaveis sdo analisadas e entdo, conforme a avaliacéao,
sao removidas ou criadas novas a partir das ja existentes. Nesta etapa, foi-se decidido
remover a variavel de Armazenamento disponivel na base. O principal fator para esta
decisao foi o desconhecimento da informagéo representada por este dado e, portanto,
a nao capacidade de replicacao para futuras bases de dados.

A ultima etapa de pré-processamento realizada foi a Normalizag¢ao e a Uniformiza-
cao dos Dados.

4.2.0.1 Uniformizagao

A uniformizacao dos dados é uma tarefa comum de ser aplicada antes do treina-
mento do modelo. A técnica consiste em transladar os dados para a origem 0, remo-
vendo de cada valor a média calculada para aquele atributo, e escalonar os dados,
dividindo cada valor dos atributos que nao sédo constantes pelo seu desvio padrao.
Isso acontece porque muitos algoritmos n&o reagem bem com caracteristicas que néo
possuem distribuicdo aproximada de uma curva normal. Diversas funcdes objetivas
de algoritmos de aprendizado assumem que os dados estejam na origem e tenham
0 mesmo grau de variancia. Caso algum atributo possua uma variancia muito maior
gue os outros, ele pode dominar o fungéo, impedindo que o algoritmo aprenda com os
outros atributos também.

4.2.0.2 Normalizacdo

A normalizacdo de dados é um processo que visa re-escalonar as amostras de
forma independente, com o objetivo de totalizar 1 em sua funcdo Norma (que pode
ser L, ou Lsy). A fungdo Norma associa a cada vetor de um espaco vetorial um valor
real ndo-negativo. Este valor é considerado o comprimento do vetor.

Seja ¥ = (x1, z9, x3, ..., T,), €ntdo as funcdes Norma para este vetor, chamadas de
norma L, é definida por:



27

n l/P
|z, = <Z]zl|p) 1l <=p<oo (1)
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Existem 2 valores para p que destacam-se dos demais. Quando p = 1, a fun-
cao Norma corresponde ao comprimento Manhattan da amostra, e quando p = 2, é
calculado o comprimento Euclidiano.

4.2.1 Base de Treinamento

Feita a andlise da base de dados obtida, constatou-se que ela possuia um total de
114 amostras. Apoés alguns testes iniciais, constatou-se que este numero de amos-
tras ndo era suficiente para o treinamento do modelo de aprendizado online, proposto
neste trabalho. Portanto, foi decidido criar uma base de treinamento para o0 modelo a
partir dos dados obtidos nesta base menor.

Para a criagdo da base de treinamento, optou-se por treinar uma rede LSTM com
os dados da base descrita na se¢éo 4.1, chamada a partir deste momento de base A.
Com o modelo treinado, foi possivel utilizar os dados climaticos da base utilizada em
(SOUZA et al., 2017), chamada a partir deste momento de base B, e assim definir o
nuamero de insetos presente a cada semana. Esta nova base criada possui no total
1454 amostras.

Durante o tratamento dos dados, foi percebido que havia diferengas entre as duas
bases meteorolégicas. A base B ndo possuia as mesmas variaveis climaticas que a
base A. Logo, foi necessario utilizar para o treinamento do modelo, somente as varia-
veis que eram comuns a ambas bases. Sao estas varaveis: temperatura e nivel de
chuva. Além destas duas variaveis, foram adicionadas trés variaveis informando quan-
tos insetos houve na semana da coleta dos dados meteorolédgicos (0 que corresponde
a saida da amostra diretamente anterior), e outras duas que foram criadas para gerar
mais informacdes a rede, que sao a temperatura multiplicada pelo nivel de chuva e a
diferenca de insetos entre a semana atual e a anterior.

200 a0 600 E 1000 1200 1400

Figura 7 — Temperatura média das semanas presentes na base de dados B.
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Figura 8 — Nivel de chuva médio das semanas presentes na base de dados B.
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Figura 9 — Temperatura média das semanas presente na base de dados A.
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Figura 10 — Nivel de chuva médio das semanas presentes na base de dados A.

A rede utilizada durante o treinamento é composta de um camada LSTM com

16

memory cells, com uma taxa de dropout de 0.3 e uma taxa de dropout recorrente
de 0.3 para evitar overfitting do modelo. A camada de saida € composta por um
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perceptron totalmente conectado as memory cells da camada anterior. Para o calculo
de loss foi utilizada a métrica Erro Médio Quadratico (do inglés, Mean Squared Error
(MSE)) e o optimizer escolhido foi "adam".

Para o treinamento do modelo, foi utilizado 100% dos dados para treinamento,
devido a baixa quantidade de amostras. Ao final do treinamento, o modelo obteve
um erro médio quadratico de 236.63 para Ceratitis capitata e 146.89 para Anastrepha
fraterculus, devido a picos encontrados na amostragem dos dados cuja rede nao foi
capaz de representar de forma adequada além de um visivel atraso na rede para
aprender por causa da baixa quantidade de dados.

Figura 11 — Erro Médio Quadratico durante treinamento da rede LSTM para geragao
da base populacional de Ceratitis capitata.
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Figura 12 — Resultados obtidos apds treinamento da rede LSTM sob o conjunto de
treinamento de Ceratitis capitata.

Figura 13 — Erro Médio Quadratico durante treinamento da rede LSTM para geragao
da base populacional de Anastrepha fraterculus.



Figura 14 — Resultados obtidos apds treinamento da rede LSTM sob o conjunto de
treinamento de Anastrepha fraterculus.

Por fim, os dados da base B foram propagados pela rede LSTM criada e foram ge-
rados assim 0s valores necessarios para os conjuntos de treinamento para o modelo
de aprendizado online conforme as Figuras 15 e 16 para Ceratitis capitata e Anas-
trepha fraterculus, respectivamente. Apesar de nao refletirem dados reais da popula-
céo destes insetos, acredita-se que desta maneira foi possivel simular um ambiente
préximo do real e demonstrar como um modelo de aprendizado online se comportaria
para aprender a partir dos dados meteorol6gicos mesmo utilizando um toy dataset.
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Figura 15 — Quantidade de Ceratitis capitata a cada semana prevista pela rede LSTM
para o conjunto de treinamento.

Figura 16 — Quantidade de Anastrepha frateruculus a cada semana prevista pela rede
LSTM para o conjunto de treinamento.

4.2.2 Treinamento do Modelo de Aprendizado Online

A proposta deste trabalho é a construgédo de um modelo capaz de aprender dinami-
camente com os dados, ou seja, um modelo de aprendizado online. Devido a natureza
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do dominio desta aplicacao, foi decidido utilizar redes neurais recorrentes devido as
vantagens que elas apresentam conforme demonstrado no Capitulo 2.

Para a construcao do modelo, foi utilizada a biblioteca Keras (CHOLLET et al.,
2015). Keras € um biblioteca de redes neurais de alto nivel desenvolvida em Python
gue é capaz de rodar sobre TensorFlow.

A rede neural escolhida para o treinamento online foi, assim como na gerac¢do do
conjunto de treinamento, uma rede LSTM. A estrutura da rede utilizada neste modelo
€, da mesma forma, bastante similar a utilizada na etapa anterior. Ela consiste de uma
camada LSTM com 128 memory cells, um dropout de 0.3 e um dropout recorrente
também de 0.3 para evitar overfitting do modelo. Por fim, a camada de saida possui
apenas um perceptron totalmente conectado a camada anterior. A funcédo de loss
utilizada foi o MSE e o optimizer escolhido foi "adam".

Para o treinamento online do modelo, foram realizados multiplas chamadas ao mé-
todo train_on_batch do modelo, que € o método responsavel por executar uma atua-
lizacdo Unica de gradientes em um unico lote de dados. Para cada entrada da base
de dados, foram executadas um total de 25 chamadas ao método train_on_batch para
esta mesma entrada. Ao final do incremento do treinamento do modelo com esta
entrada, foi feita a previsao de insetos para a préxima entrada HU et al. (2018).

Este procedimento buscou simular o comportamento de como seria o treinamento
de um modelo em uma aplicacao real. A cada semana seriam obtidos novos dados
sobre a contagem de insetos presentes na plantacdo, desta forma seria possivel o
treinamento do modelo com os dados meteorolégicos e populacional dos insetos da
semana anterior. A Figura 17 mostra o fluxo descrito para treinamento e avaliacdo do
modelo de aprendizado online em 2 passos.
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Passo 1

Quantidade de

Insetos na Semana i 25x

Incremento do treinamenta

do modelo
| | Modelo Modelo
' i Treinado Incrementado

Dados Meteorolégicos e
Quantidade de Insetos
da Semana i-1

Passo 2

CQuantidade de
Insetos na Semana i

Quantidade de
Inzetos na Semana
t+1

Propagacéo de nova entrada

| | Modelo
' i Incrementado

Dados Meteoroldgicos
da Semana t

Figura 17 — Fluxo de execucgao do treinamento e avaliacdo do modelo de aprendizado
online em dois passos.

Para comparagéo do modelo de aprendizado online, foi decidido utilizar a mesma
base de dados para treinar uma rede LSTM da maneira tradicional, dividindo-a em
dois conjuntos: treinamento e teste.

Para criacdo deste modelo, foi utilizada uma rede LSTM com a mesma estrutura
do modelo anterior e com os mesmos hiperparametros. A base de dados foi dividida
em 66% para conjunto de treinamento e 33% para conjunto de testes, respeitando a
sequéncia temporal das amostras. O treinamento ocorreu durante 50 épocas.
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4.2.3 Resultados e Discussao

Para avaliacao dos resultados do modelo de aprendizado online foi utilizada a mé-
trica do Erro Médio Quadratico (MSE). O MSE pode ser definido como uma métrica
de fidelidade de sinal cujo objetivo é comparar dois sinais fornecendo uma pontuacao
guantitativa que descreve o grau de similaridade ou o grau de erro/distor¢cao entre eles
(WANG; BOVIK, 2009). Nesta métrica, geralmente um dos sinais € visto como original
e 0 outro como distorcido ou contaminado por erros. O célculo para o MSE se da
conforme a equagao:

N
MSE(r,y) = 5 3 (5 — )" Q

=1
Para o modelo de aprendizado online, o MSE foi calculado considerando todos os
dados contidos na base, uma vez que o treinamento é gradual. Ja para os modelos de
aprendizado tradicional, o MSE foi calculado para os conjuntos de treinamentos, que
foram propagados pela rede apds a conclusao dos treinamentos, e para os conjuntos
de testes, propagando novas entradas nunca antes vistas pela rede. Ao final dos
testes, obteve-se os seguintes resultados:

Tabela 2 — Calculo do Erro Médio Quadratico (MSE) para os modelos treinados.

Aprendizado Online | Aprendizado Tradicional (Treinamento) | Aprendizado Tradicional (Teste)
Ceratitis capitata 37.44 53.71 4.70
Anastrepha fraterculus 23.07 29.89 13.66

Para as redes treinadas de forma tradicional, é possivel analisar o comportamento
do erro médio quadratico ao decorrer das 50 épocas em que foram treinadas nas
Figuras 18 e 19.
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Figura 18 — Erro Médio Quadratico ao decorrer das 50 épocas de treinamento da rede
para Ceratitis capitata.



Figura 19 — Erro Médio Quadratico ao decorrer das 50 épocas de treinamento da rede
para Anastrepha fraterculus.

Por fim, pode-se verificar o grafico dos resultados contrapondo-se aos valores es-
perados como resposta para cada uma das espécies de interesse deste trabalho:

4.2.3.1 Ceratitis capitata
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Figura 20 — Resultado da rede LSTM com aprendizado online comparado aos valores
reais esperados.
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Figura 21 — Erro absoluto da rede LSTM com aprendizado online para cada entrada.
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Figura 22 — Média do erro absoluto da rede LSTM com aprendizado online a cada 100
amostras.
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Figura 23 — Resultado da rede LSTM com aprendizado tradicional comparado aos va-
lores reais esperados utilizando o conjunto de treinamento.
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Figura 24 — Erro absoluto da rede LSTM com aprendizado tradicional para cada en-
trada utilizando o conjunto de treinamento.

Figura 25 — Resultado da rede LSTM com aprendizado tradicional comparado aos va-
lores reais esperados utilizando o conjunto de teste.

Figura 26 — Erro absoluto da rede LSTM com aprendizado tradicional para cada en-
trada utilizando o conjunto de teste.
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4.2.3.2 Anastrepha fraterculus

Figura 27 — Resultado da rede LSTM com aprendizado online comparado aos valores
reais esperados.
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Figura 28 — Erro absoluto da rede LSTM com aprendizado online para cada entrada.

Figura 29 — Média do erro absoluto da rede LSTM com aprendizado online a cada 100

amostras.
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Figura 30 — Resultado da rede LSTM com aprendizado tradicional comparado aos va-
lores reais esperados utilizando o conjunto de treinamento.
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Figura 31 — Erro absoluto da rede LSTM com aprendizado tradicional para cada en-
trada utilizando o conjunto de treinamento.

Figura 32 — Resultado da rede LSTM com aprendizado tradicional comparado aos va-
lores reais esperados utilizando o conjunto de teste.
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Figura 33 — Erro absoluto da rede LSTM com aprendizado tradicional para cada en-
trada utilizando o conjunto de teste.

A partir dos graficos amostrados nas segdes 4.2.3.1 e 4.2.3.2, € possivel comparar
o comportamento dos diferentes modelos. Para os modelos treinados de forma online,
€ perceptivel um atraso nas previsdes nas primeiras semanas e um aumento gradual
na assertividade do modelo conforme o treinamento vai sendo aprimorado. Este com-
portamento ja era esperado, uma vez que nos primeiros momentos, pouquissimas
amostras sao apresentadas ao modelo. Nas Figuras 21 e 28, verifica-se uma reducao
do erro conforme mais amostras vao sendo treinadas no modelo. Esta diminuicao gra-
dual do erro foi maior para o modelo treinado com os dados de Ceratitis capitata do
que Anastrepha fraterculus.

O modelo treinado de forma tradicional para Anastrepha fraterculus, tanto na ava-
liagdo dos dados do conjunto usado no treinamento quanto do conjunto de testes,
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mostrou-se inferior ao modelo treinado online, sendo claramente visivel o erro. O mo-
delo fica sempre abaixo do valor real esperado em todos os maximos locais e sempre
acima do valor real esperado em todos os minimos locais, nunca assim alcangando o
resultado esperado.

Ja para Ceratitis capitata, o0 modelo se comporta de forma mais satisfatéria, onde
0S maiores erros visiveis sdo encontrados no maximos locais. Nestes casos, 0 modelo
claramente ultrapassa o valor esperado. Analisando o dominio da aplicacao, é dese-
jado que, em caso de erro do modelo, o erro seja positivo, ou seja, 0 modelo informe
gue ha mais insetos do que na realidade ha.

Desta forma, pode-se afirmar que o modelo com treinamento tradicional para Ce-
ratitis capitata obteve um resultado mais satisfatério que o da Anastrepha fraterculus
guando seus graficos de comportamento sao analisados visualmente.

Os graficos informando o erro absoluto de cada modelo mostram que para Ceratitis
capitata, o modelo com aprendizado online apresenta erros, conforme Figura 21, em
uma escala maior variando de -40 a 40. Ja os erros do modelo com treinamento
tradicional variaram entre -5 a 15, conforme Figura 24. Os erros do modelo online
foram mais pontuais, enquanto os erros do modelo tradicional ocorrem em diversas
iteracdes consecutivas. Ja para Anastrepha fraterculus, o modelo online apresentou,
conforme Figura 28, erros mais significativos quando negativos, ou seja, prevendo
menos insetos do que a realidade. Os erros variam no intervalo de -30 a 20 e assim
Ccomo para o outro inseto, sdo erros mais pontuais, enquanto que o modelo tradicional
apresenta erros de -5 a 15, porém com erros consecutivos nas iteragdes, conforme
Figura 31.

Por fim, observando os valores obtidos de MSE demonstrados na Tabela 2, € pos-
sivel ver que os modelos com aprendizado online obtiveram médias mais baixas que a
avaliacao realizada sobre os conjuntos de treinamento para o modelo de aprendizado
tradicional. Pelo fato da métrica utilizada ser MSE, quanto maior o erro, mais penali-
zada € a métrica. Logo, obtendo valores menores, os modelos online mostram que,
apesar de terem um erro absoluto maior, ele ocorrem menos frequentemente. Por
este motivo, apesar de possuirem erros menores, eles ocorrem com maior frequén-
cia nos modelos tradicionais, por isso suas médias sdo maiores para os conjuntos de
treinamento. Para os conjuntos de testes, por terem poucas ocorréncias de infesta-
cbes e por corresponderem a 1/3 do tamanho dos dados testados, € esperado que
obtivessem um resultado menor para MSE.



5 CONCLUSAO

Apesar da existéncia de meios para controle de infestag6es alternativos menos da-
Nosos a saude dos seres humanos, 0 uso de pesticidas ainda € o meio mais utilizado.
Como o reconhecimento de uma infestagdo geralmente ocorre em um periodo onde o
nuamero de insetos presentes na lavoura ja é considerado alarmante, o uso de pesti-
cidas se torna a melhor alternativa para os agricultores, devido a sua resposta rapida
ao problema. Porém, o comportamento dos insetos € previsivel. Condicdes climaticas
afetam a forma como os insetos vivem e se reproduzem, tornando assim as alteracdes
climaticas da regido uma forma de prever a populagéo de insetos nesta mesma regiao.

Considerando esta afirmativa, este trabalho propés o desenvolvimento de um
modelo capaz de prever a média de insetos por armadilha presentes na lavoura
baseando-se nas alteragbes climaticas que ocorrem na regido. Para o desenvolvi-
mento deste modelo, utilizou-se uma técnica de aprendizagem de maquina com apren-
dizado supervisionado. A técnica aplicada é conhecida como Rede Neural Recorrente,
mais especificamente uma Long Short Term Memory, que é uma rede capaz de car-
regar informacéao entre suas iteracdes, sendo assim recomendada para o uso em apli-
cacdes onde a sequéncia temporal dos dados é relevante. Foi utilizada uma base de
dados inicial fornecida por pesquisadores do Instituto Biolégico de Campinas para a
criagdo de uma base de treinamento mais substancial a partir dos dados meteoroldgi-
cos fornecidos pela empresa Embrapa.

Este trabalho é a continuagéo de um trabalho anterior realizado pelo mesmo autor.
O presente trabalho apresentou melhorias como: aumento da janela de previsdo de
4 dias para 1 semana; inclusdo da contagem de insetos presente na lavoura como
atributo para a previsdo, incluindo assim a informag¢ao do crescimento populacional
dos insetos; contexto temporal para a previsao, pois o0 modelo anterior considerava os
dados semanais de cada armadilha como independentes entre si 0 que nao reflete
a realidade; finalmente, uso de um modelo de regressao, sendo capaz de prever o
namero de insetos e ndo mais uma classificacao binéaria indicando se havera ou nao
uma infestagdo. Sendo algumas destas melhorias previstas como trabalhos futuros do
trabalho anterior.



40

Como trabalhos futuros, espera-se ser possivel aumentar a janela de previsao para
um periodo de tempo habil para uma reagdo onde o uso de pesticidas nao seja ne-
cessario. Com os resultados atuais, é possivel somente reduzir a quantidade de pes-
ticidas aplicados, ndo havendo tempo suficiente para iniciar a aplicagédo de um técnica
alternativa. Além disso, é necesséario também a criagdo de uma base de dados ro-
busta, com dados que representam o comportamento populacional dos insetos, para
avaliagdo do modelo a partir do treinamento com estes dados.
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