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Resumo

Aparentemente de fécil execucdo, a colheita da cana-de-acticar inclui um processo decisorio
muito complexo que pode refletir diretamente na produtividade e conseqiientemente, na
lucratividade de toda a safra agricola. Paradoxalmente, o grande volume informacdes
disponibilizadas pelos sistemas de informag¢@o nas usinas sucro-alcooleiras agrega pouco valor a
decisdo de gestores sobre que lotes devem ser colhidos.

Utilizando-se técnicas de redes neurais artificiais para a modelagem do problema da
colheita da cana-de-agucar, este trabalho apresenta um aplicativo computacional inteligente de
apoio a decisdo que disponibiliza informagdes gerenciais, com mais precisao e antecedéncia (e.g.
PCC, TCH e Fibra). Essas informacdes passam a alimentar um sistema de suporte a decisdo
(SSD) que é capaz de resolver problemas semi-estruturados de maneira interativa e rdpida,
através de modelos mateméticos e cendrios econdmicos parametrizados por seus usudrios. O
sistema sugere decisdes de colheita.

A implementacdo deste sistema seguiu a metodologia proposta por [Buarque98] e com a
modelagem aprimorada por [Pacheco05] realizando um desenvolvimento de uma ferramenta
pioneira na area.

Espera-se que a adocdo deste sistema por usinas de acticar possa permitir ao agente de
decisdo conhecer o momento mais apropriado para a colheita de qualquer variedade cultivada em
sua unidade.

Os resultados experimentais obtidos podem possibilitar a constru¢do de uma ferramenta
que implemente e estenda o modelo utilizado neste trabalho no trato de outras atividades
relacionadas com o manejo da cana-de-agiicar ou a exportacdo do modelo para outras culturas
agricolas.
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Abstract

Despite of apparently easy execution, the sugar cane harvest includes a considerably complex
decision process that can directly affect the productivity and consequently, the profitability of all
agricultural harvest. Paradoxically the great volume of information disponibilized by information
systems in the sugary factories does not help management decision about which lots must be
harvested.

Using techniques of artificial neural nets to model the problem of sugar cane’s harvest,
this work presents an intelligent software of decision support that offers management
information, with more precision and antecedence (e.g. PCC, TCH and fiber). These information
are sent to a decision support system (DSS) that can resolves semi-structured problems in an
interactive and fast way, through mathematical models and economic scenes, filled by its users.
The system suggests the harvest.

The system implementation followed the proposal methodology by [Buarque98] and with
a modeling improvement by [Pacheco(05] carrying through a development of a pioneering tool in
this area.

It is expected that the adoption of this system by sugar factories can allow the decision
agent to know the most appropriate moment for the harvest date of any variety cultivated in its
unit.

Experimental results suggests construction of a tool that implements and extends the
model used in this work in the treatment of other activities related with the sugar cane handling or
the model application in others agricultural cultures.
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Capitulo 1

Introducao

A cultura da cana-de-acticar gera por ano milhdes de délares em todo o mundo [AlcoolBrasO4].
No nordeste brasileiro, se destaca como uma das principais atividades econdmicas, notadamente
como insumo fundamental para a producdo de agucar, dlcool e combustivel.

Dado que o agronegdcio nacional é responsavel por 33% do Produto Interno Bruto (PIB),
42% das exportagdes totais € 37% dos empregos [MinistérioAgricultura06], o pais é o maior
produtor mundial de cana, com uma drea plantada de 5,4 milhdes de hectares e uma safra anual
de cerca de 354 milhdes de toneladas [MinistérioAgricultura06]; que o cultivo da cana-de-agucar
deve gerar nos proximos seis anos investimentos de cinco bilhdes de reais e 300 mil empregos
[JornalDaGlobo05]; por essa evidente relevancia sdcio-econdmica para a nosso pafs e regido (ver
Fig. 1), decidimos dedicar o nosso trabalho de conclusdo de curso ao setor sucro-alcooleiro.
Especificamente, a colheita de cana-de-aciicar. Mais informagdes sobre essa atividade
econdmica, ver tabelas no Apéndice A.

A cultura da cana-de-actiicar ndo € uma atividade simples. As usinas sucro-alcooleira
necessitam de bom desempenho e produtividade em todas as etapas da cultura do vegetal: plantio,
tratos culturais e colheita. Uma fase importante, e ndo menos complexa, € o periodo de colheita
onde gerentes t€m que tomar uma dificil decisdo — quais lotes devem ser colhidos. Diariamente
esta decisdo tem de ser tomada durante a safra de maneira a satisfazer as regras de negécio,
particulares a cada usina. Contribuem para a referida complexidade os inimeros fatores ligados a
maturacao da cana-de-agticar [Alexander73].

Ao longo dos anos, o volume e a velocidade com que novos dados sdo gerados é
diretamente proporcional a importincia e risco das decisdes tomadas por gestores em
organizagdes empresariais. Sistemas de informacdo t&ém ajudado gerentes a comunicarem e
distribuirem informacdo, mas pouco contribuiram no processo de tomada de decisao [LaudonQ0].

Apesar da informatizagdo que € praticamente regra em todas as grandes usinas que
produzem actcar e dlcool no Brasil, os atuais gestores dispdem de poucas ferramentas que os
auxiliem mais efetivamente na decisao de colheita da matéria prima [Buarque98]. Na pritica, os
gerentes apenas dispdem de uma mirfade de linhas de informacdes em relatérios e consultas em
tela sobre os lotes cultivados em suas propriedades. Nao raro as informacdes disponiveis sdo
apenas: variedade da cana, topografia, época do plantio, tipo do solo, PCC' de safras anteriores.
Assomam-se a essas informagdes de resultados laboratoriais de pré-colheita e outras informagdes
industriais esparsas.

1 P .
PCC - teor de sacarose da cana-de-actcar a ser colhida.
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Da maneira como atualmente sdo apresentadas as informagdes para decisdo de colheita,
elas agregam pouco valor ao processo gerencial que € praticamente empirico. Isto, pois, ndo sdo
consideradas todas as possiveis interconexdes existentes nos dados atuais. Em atendimento a essa
necessidade, técnicas de neurocomputacdo [Haykin94] aplicadas ao problema da colheita da
cana-de-acuicar foram propostas e demonstradas eficazes em dominios agricolas [Buarque98]
[Pacheco05]. Estes resultados, naturalmente, encorajam a implementacdo de um sistema de
suporte a decisdo usando os resultados de predicdo advindos de algoritmos baseados em
inteligéncia artificial. J4 em 1998 isto havia sido proposto: os sistemas de suporte a decisdo
neurais (SSDn, do inglés, neural decision suport systems, nDSS) [Buarque98].

Safra Anidro (m?) Aleool Hidratado (m3) T Alcool Total (md) Cana-de-Aglcar

Crap Dehidrated Hidrofed Alcohol Tofal Alcohal fton.)

Cosecha | alcohol Alcohel hidratade Alcohal Total Sugar Cane

Anidro Cafia de Azicar

PASPE 2.873.470 9892 440 12765910 11.700.464 240867791
5/%4 3057 .557 ¢ 4659.202 12:716.759 12.651.084 249.876.575
96/97  4.629.340 9.801.72% 14.431.069 | 13.631.88 | 289.529.382
97178 5.697.083 Q726026 15:423.109 14.848.345 302.19-3.415
9B/99 5.691.872 8.236.059 13:927.931 17.960.587 @ 315.640.797
2900 6. 140,769 &.935.994 13.977 765 19,380,194 3 0.122.784
00/01  5.584.730 4932 805 10517.535  16.020.340 254,921,721
01/02 6466835 4.976.801 11.443,936  18.889.321 291.209.635

Farte /Sour T le: MAPASEPTIDAA

Fig. 1 - Detalhes da produg¢do de cana, agticar e dlcool no Brasil nas safras 1994-2002

O maior objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um SSDn que venha agregar
valor a escolha gerencial, ou seja, uma ferramenta que sirva de subsidio, um balizador que
indique as melhores configuracdes de colheita baseado na predi¢do de trés importantes fatores de
produtividade agricola: PCC, TCH? e Fibra®. Espera-se também, validar o motor neural usado
como simulador na predi¢do destes valores.

Neste cendrio (colheita da cana-de-actcar), onde o problema € intrinsecamente complexo
e trata com grande volume de dados, o gestor decide a colheita quase que empiricamente. Com a
ferramenta a ser desenvolvida neste trabalho de conclusdo de curso (TCC), pretende-se extrair e
correlacionar as informacdes agricolas existentes nos sistemas e gerar informacdes que apdiem
decisdes de gestdo. As conseqiiéncias provaveis serdo: melhor gestdo do negdcio e aumento do
desempenho agricola.

O sistema a ser desenvolvido serd parametrizado pelos gestores, agilizando as respostas
gerenciais e tornando as mesmas mais fundamentadas em fatos e ndo em heuristicas. Neste
contexto, duas grandes dreas serdo abordadas: computacdo neural inteligente, como motor no

2 TCH - toneladas de cana por hectare da drea a ser colhida.
? Fibra — qualidade do bagaco da cana-de-agiicar apés a moagem.
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processamento e geracdo de solugdes a partir da infinidade de dados disponiveis nas usinas; e
sistemas de suporte a decisdo, como interface final com o usudrio, de uma interacio amigavel e
completa.

Esta monografia estd organizada em seis capitulos. Eles sdo dispostos da seguinte forma:

No Capitulo 2, descrevem-se os sistemas de informacdo e apresentam-se algumas outras
definicdes essenciais nesta drea. Discute-se a importancia da informag¢do nos dias atuais e seu
valor dentro de uma empresa. Classificam-se os tipos de sistema enfatizando-se os sistemas de
suporte a decisdo, estes de interesse central para este trabalho.

No Capitulo 3, apresentam-se os fundamentos de redes neurais artificiais (RNA). Como
foram concebidas, seus propdsitos, e algumas aplicacdes. Detalham-se como a arquitetura de uma
RNA ¢ definida, o trato das topologias e dos parametros ajustaveis. Ressaltam-se os processos de
aprendizagem, vitais para uma RNA. Dos vdrios tipos de rede, enfatiza-se as redes multi-layer
perceptron (MLP) usadas diretamente neste projeto. Por fim, comenta-se detalhadamente as fases
de parametrizacdo e de treinamento de uma rede MLP, apresentando os desafios e
potencialidades a serem observados.

No Capitulo 4, o sistema desenvolvido é apresentado. Sdo apresentadas suas
caracteristicas, as funcionalidades e a arquitetura usada. Depois é descrito como o suporte a
decisdo € construido a ser baseado em tecnologia neural. Finalmente, as ferramentas e tecnologias
empregadas durante todo o desenvolvimento do sistema sdo apresentadas. Diversos diagramas e
figuras® ilustram o capitulo auxiliando o leitor quanto a detalhes de arquitetura e projeto.

No Capitulo 5, s@o apresentados os experimentos e resultados obtidos a partir da
implementagdo da ferramenta. Sao mostradas como foram procedidas as validagdes necessarias
ao longo deste projeto.

Finalmente, no Capitulo 6 é feita a conclusao desta monografia com a apresentacdo das
contribuicdes, algumas discussodes e a proposta de trabalhos futuros.

* A arte utilizada nas telas do sistema foi elaborada pelo designer Victor Ximenes.
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Capitulo 2

Sistemas de Informacao

No inicio da computacio eletrdnica as aplicacdes eram isoladas e independentes, sem uma real
preocupacio com duplicagdo de dados e racionalizacdo do processamento. A partir de década de
60, informacdo e tecnologia passaram a andar juntas. O avango tecnoldgico evidenciou a
necessidade de uniformidade e integracdo das informag¢des como forma de organizacgdo e alcance
dos objetivos - era o nascimento dos sistemas de informagao [Rezende03].

Os sistemas de informagdo gerencial (SIG, do inglés management information system,
MIS) surgiram como produtos de informacdo que suportavam as decisdes estruturadas.
Destinados ao controle operacional, exibiam, basicamente, relatdrios pré-definidos.

No inicio da década de 70, comecaram a surgir outros tipos de sistemas, 0os primeiros
sistemas de suporte a decisdo (SSD). Diferente dos SIGs os SSDs eram cercados por uma
economia instdvel, pelo desejo de melhores informacdes e por uma competi¢do cada vez mais
acirrada. Assim muitas empresas e centros de pesquisas passaram a desenvolver SSDs
[Sprague9l].

No entanto, o processo decisério continua, ainda hoje, sendo um dos mais desafiadores
papéis de um gerente.

Iniciamos este capitulo oferecendo algumas definicdes bdsicas, importantes para este

trabalho. Sao elas:

a. Dados — fatos brutos que representam eventos ocorrendo na organizagdo ou no ambiente
fisico antes de serem organizados e arrumados numa forma que as pessoas possam
entender e usar [LaudonQ0].

b. Informacgdo — dados que foram modelados de forma que facam sentido e sejam tteis para
os seres humanos [Laudon00].

c. Tecnologia da Informacdo (TI) — € o termo que serve para designar o conjunto de recursos
tecnoldgicos e computacionais para geragdo e uso da informacdo [Rezende0O] . Também
¢é conhecido como tecnologia da informagdo e comunicagdes (TIC).

d. Sistema — do grego systema, reunido, grupo — é uma combinagdo de partes coordenadas
entre si e que concorrem para um resultado ou para formarem um conjunto [Priberam06].
Convencionou-se que um sistema €, principalmente, composto por trés componentes:
entrada, processamento e saida.

e. Sistema de informacdo (SI) — pode ser definido tecnicamente como um conjunto de
componentes interelacionados que coletam, processam, e distribuem informagdo para
apoiar a tomada de decis@o e o controle em uma organizacdo. Adicionalmente a tomada
de decisdo, coordenacdo e controle, sistemas de informagdo podem também ajudar
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gerentes e funciondrios analisarem problemas, visualizarem assuntos complexos e criarem
novos produtos [Laudon00].

Um SI, por sua vez, utiliza recursos de TI para realizar as operagdes de entrada e saida, e
prové o processamento necessdrio para a transformagdo dos dados em produtos de informacao.
Outros componentes de relevincia dentro de um SI sdo:

a) o feedback que é os resultados das interacdes e informagdes de desempenho que
auxiliam na avaliacdo e correcdo da fase de entrada;

b) o controle, responsdvel pela captacdo e manutengdo do feedback, possibilitando
avaliagOes ou ajustes dos objetivos a serem alcancgados.

Nas secOes seguintes detalharemos a importancia da informagdo dentro de uma empresa, bem
como descreveremos os tipos de SI, suas peculiaridades, enfatizando os SSD que sao o propdsito
deste trabalho. Este capitulo encerra com um resumo das caracteristicas dos SIG e SSD, a serem
incorporados na solugdo computacional produzida neste trabalho, bem como os aspectos web
relevantes nesta implementacéo.

2.1 Valor da Informacao - Decisao

Heraclito (540 — 480 AC), filésofo grego, autor da famosa frase - “Ninguém pode tomar
banho duas vezes nas dguas do mesmo rio, porque o rio estd em constante mudanca, mas mais
ainda, porque também o estd quem nele mergulha.” — defendia que a caracteristica mais
permanente da natureza era a constante mudanga [Guimardes89]. Tudo muda, o tempo todo. E
assim sendo, os dados de hoje, amanha, serdo ultrapassados.

No contexto empresarial, a revolugao tecnoldgica gerou uma mudanca de valores em todo
mundo. Os fatores determinantes de sucesso deixaram de ser capital e trabalho e assumiram a
forma de informag@o e conhecimento, e estes, sdo a chave da produtividade e da competitividade
[Braga96]. As informagdes surgem internamente ou de sistemas externos e com o advento da
Internet, a disseminacdo é quase que uma regra. Com isso, surge o problema da geréncia do
conhecimento. O que fazer para estar sempre atualizado, compartilhar essas informagdes
internamente e, principalmente, isold-las dos concorrentes sdo alguns dos desafios que os Sls
tentam contornar.

As estratégias necessdrias que sdo capazes de reduzir os custos, criar inovagdes e serem
diferenciais diante das oponentes no mercado sdo frutos da informacdo. Apesar de ser um bem
intangivel, a informagdo ocupa o primeiro lugar na lista de ativos dentro de uma empresa.

Ao longo dos anos, o volume e a velocidade com que novos dados sdo gerados é
diretamente proporcional a importancia e o risco das decisdes tomadas por gestores em
organizacdes empresariais. Os SIs t€m ajudado gerentes a comunicarem e distribuirem
informag¢do mas pouco contribuiram no processo de tomada de decisdo [Laudon00].

Este processo consiste de diferentes atividades realizadas em momentos distintos. O
agente decisor tem que perceber e entender problemas. Uma vez percebido, solugdes devem ser
projetadas; uma vez projetadas, escolhas t€m que serem feitas sobre uma solugdo particular;
finalmente, a solugdo tem que ser implementada. Esquematicamente existem quarto diferentes
estagios no processo de decisdo [Simon60] (ver Fig. 2):

I. Inteligéncia;
I. Projeto;

III. Escolha, €;

IV. Implementacdo.

Inteligéncia, o primeiro dos estdgios, consiste em coletar informacgdes e identificar os
problemas que ocorrem na organizagdo. Indica o porqué, onde e com que efeitos as mudancas



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

16

ocorrem. No segundo estdgio, projeto, o individuo planeja possiveis solugdes para o problema.
Esta atividade pode requerer mais inteligéncia pelo fato do decisor definir se uma solucio €
apropriada ou ndo. O estdgio de escolha consiste em eleger entre as alternativas. Aqui o gerente
pode usar ferramentas de informagdo que calculem e rastreiem as conseqiiéncias, custos e
oportunidades providas por cada uma das alternativas propostas no segundo estdgio. Finalmente,
na implementacdo, o individuo coloca a decisdo em pratica e reporta o progresso da solucdo
[Laudon00].

Geralmente, chega-se a decisdes depois de uma série de iteracdes e avaliacdes em cada
estagio do processo. O agente decisor pode voltar em um ou mais estidgios antes de completar o
processo. Assim, a tomada de decisdo necessita do maior nimero de informag¢des possiveis para
que venha acarretar em sucesso. Decisdes puramente empiricas sdo fadadas ao fracasso.

7

Existe um problema?

Quais s3o as alternativas?
Qual vocé deve escolher?

A escolha esta servindo?

b

Fig. 2 - Processo genérico de tomada de decisdo (adaptado de [Laudon00])

2.2 Tipos de SI

Os SIs podem ser classificados de varias formas. Nao existe uma regra que defina se um
sistema € de um tipo ou de outro, até porque um SI pode ser rotulado em mais de uma categoria.
Para facilitar a classificagdo, ela pode ser feita a partir de algumas perspectivas:

=« Com relagdo ao seu escopo [Zaneti03];

« Através do tipo de decisdo que apdiam e o nivel hierdrquico a que se destinam

[Lucas97];

= Através das funcdes que desempenham [O’Brien01].

Com relag@o ao escopo, eles podem ser interorganizacionais ou ndo, caso envolvam mais
de uma organizagdo. Por exemplo, sistemas que envolvem clientes e fornecedores [ZanetiO3].

Combinando os tipos de decisdao e o nivel hierdrquico a que se destinam, os Sls ainda
podem ser classificados de acordo com a Tabela 1. Nela podemos verificar alguns exemplos de SI
(em todos estes niveis) para problemas estruturados, semi-estruturados e ndo estruturados.
Problemas bem estruturados sdo repetitivos, rotineiros e t€m um procedimento definitivo para
tratd-los. Por outro lado, problemas nao-estruturados nio sdo rotineiros e o agente decisor deve
prover julgamento, avaliagdo e visdes dentro da definicdo da questdo - ndo existe formula na
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resolucdo destes problemas [Lucas97]. Pode ser visto a seguir (vide a Fig. 3) as informagdes
necessdrias em cada nivel de decisdo.

Tabela 1 — Classificagdo de SI por sua estrutura [Lucas97]

. = Controle : Planejamento
Classificacao Operacional  |Controle Gerencial Lt
P Estratégico
Estruturada Processamento  de | Orcamentos: Localizacédo de
pedidos: contas a|relatorios pessoais |plantas: mix  de
pagar modos de transporte

Semi-estruturada

Controle de estoque:

Analise de variancia

Introducdo de novo

planejamento da produto
producio

Nio estruturada Gerenciamento  de | Gerenciamento  de | Planejamento  para
caixa pessoal P&D

Estrutura da Deciséo Caracteristicas das informacdes

+ad hoc

« ndo programada
« sumarizada
+infrequente

« futuras

+ externas

+largo escopo

Executivos

g diretores

Gerenciamento
Estratégico

ndo estruturada

Gerentes de unidades de negocios &

semi-estruturada equipes "self-directed"

Gerenciamento Tatico
»pré-especificada
»programada
*detalhada
*frequente
+historica
sinterna

«foco estreito

estruturada : : : :
Gerentes operacionais e equipes "self-directed"

Gerenciamento Qperacional

Fig. 3 — Tipo de decisdo x Caracteristicas da Informacio

De acordo com a funcionalidade dentro das organizacdes existe outra classificacdo que é
ilustrada na Fig. 4 [O’Brien01]. Podem-se dividir os SIs em dois grandes grupos: os de apoio as
operacdes e os de apoio gerencial.

Os sistemas que ap6iam as operagdes sdo responsaveis pelo dia-a-dia de uma empresa.
Devem ser bastante precisos e rapidos. Sao eles que processam os dados gerados nas operagdes,
processam as transagdes efetivamente, controlam os processos industriais, apéiam comunicagdes
e colaboragdo, e sempre estdo atualizando o banco de dados. Realizam atividades das mais
simples as mais complexas e, geralmente, sdo vitais para o funcionamento da empresa. Estes SI
dividem-se em trés categorias: sistemas de processamento de transacdes (SPT) que tém como
principal objetivo o registro acurado das operagdes e fatos relevantes das dreas de negdcio. A
énfase nesses sistemas é com a validacdo dos dados, visando maior qualidade e depuragdo das
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bases de dados; sistemas de controle de processos (SCP) que monitoram e controlam processos
industriais; e sistemas colaborativos que apdiam equipes e grupos de trabalho, bem como a
comunicagdes e colaboragdo entre e nas empresas.

Sistemas
de
Informacao
Sistemas de Sistemas de
Apoio as Apoio
Operacoes Gerencial
| | | |
Sistemas Sistemas Sistemas Sistemas | Sistemas
de de Sistemas |— de de de
Processamento|Controle de |Colaborativos Informacao | Apoioa |Informagao
de Transacoes | Processos Gerencial Decisao Executiva

Fig. 4 - Classificacdo de SI de proposta por O’Brien [O’Brien01]

Sistemas de informagdo processam dados de maneira a produzir para seus usudrios
informacdes relevantes aos problemas para os quais foram propostos. Estes quando se propdem a
interagir de forma a proceder escolhas e posicionamentos ligados ao fluxo de negécio, sdo
considerados sistemas de apoio gerencial ou sistemas de decisdo. Notadamente, sistemas de
decisdo sdo identificados numa posig¢do superior nas hierarquias empresariais, em um ambito de
escolhas mais criticas.

Utilizam os SlIs sob eles (os de apoio a operagdo) como fonte de dados e, por isso,
também sdo considerados sistemas verticais. As informacdes provindas de diversos setores da
empresa (um sistema para cada operagdo) capacitam os sistemas de decisdo no apoio gerencial.
Também podem ser subdivididos em trés categorias:

= Sistemas de Informagdes Gerenciais (SIG, do inglés management information systems,

MIS) - a continua evolucdo e geragdo de dados exigiu uma nova classe de sistemas
que estruturasse a informagdo que seria gerada. Suas principais caracteristicas sdo:
foco na informacdo direcionada a gerentes, informacgdo estruturada e dividida por
funcionalidades. Apesar de proverem auxilio em decisdes gerenciais, estes sdo pouco
significativos nesta funcdo, ji4 que informam decisdes tomadas no passado. Desta
maneira sua aplicabilidade real sdo os controles operacionais;

= Sistemas de Apoio a Decis@o ou de suporte a decisdo (SSD, do inglés decision support

systems, DSS) que fornecem apoio a decisdes semi-estruturadas e serdo mais
detalhados na secdo seguinte (ver 2.3), pois como foi o tipo de sistema adotado neste
projeto, € necessario um aprofundamento tedrico;

= Sistemas de Informacgdes Executivas (SIE, do inglés executive information systems,

EIS) — surgem, aparentemente, de um refinamento dos SIGs. Os SIE propdem mais
que o manuseio de informacdes operacionais. Com o foco na conjuntura e indicadores
estratégicos, atende os executivos que se encontram no topo da hierarquia empresarial,
tendo como objetivo um planejamento estratégico em decisdes criticas. Agregam
dados internos e externos, junto com indicadores de desempenho e fatores criticos de
sucesso.



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

19

Podemos ainda citar outras categorias de SI. Sistemas especialistas (SE, do inglés expert
systems, ES) que sdo baseados em inteligéncia artificial e fornecem conselho especializado em
tarefas, funcionando como tutores especificos em determinados dominios. Sistemas de
administracdo do conhecimento (do inglés knowledge work systems, KWS) que auxiliam a
geréncia do conhecimento apoiando a criag@o, a organizagdo e a dissemina¢do do conhecimento
empresarial.

2.3 Sistemas de Suporte a Decisao

Sistemas de suporte a decisdo sdo desenvolvidos para servir no nivel gerencial de uma
organiza¢do e sdo encontrados nos estagios de projeto e de escolha do processo decisorio (vide
Fig. 2). SSDs ajudam os gerentes a tomar decisdes que sdo semi-estruturadas, inicas ou que
mudam constantemente, e ndo sdo facilmente especificadas a priori. SSDs t&ém que ser rapidos o
suficiente para executarem diversas vezes durante um dia e devem atender as mudancgas de
condicdes dos problemas. Embora os SSDs usem informagao interna dos SPTs e dos SIGs, eles
podem buscar informagdes de fontes externas, tal como bolsas de valores, precos de concorrentes
ou como neste trabalho, preditos e gerados por uma rede neural.

Por defini¢do, SSDs tém mais poder analiticos que outros sistemas de informacio; eles
sdo explicitamente construidos contemplando uma variedade de modelos para andlise de dados ou
eles condensam grandes quantidades de dados de forma que podem ser analisados pelos
tomadores de decisdo [Laudon00]. Sdo projetados para que os usudrios os usem diretamente,
desta forma precisam dispor de uma interface amigavel. Também devem ser interativos; os
usuarios podem mudar as suposicdes, fazer novas perguntas e incluir novos dados.

Os SSDs surgiram como uma especializagdo dos SIGs, na tentativa de apoio ao processo
de gestdo empresarial, bem como na resolucio de problemas semi ou nio estruturados. E a
combinagdo de recursos intelectuais com capacidades computacionais apoiando as tomadas de
decisoes.

A Fig. 5 mostra os componentes usuais de um SSD e como eles se comunicam entre si.
Iremos analisar os componentes que incluem um banco de dados usado para consultas e andlises,
um sistema de software com modelos, datamining, e outras ferramentas analiticas e uma interface
para o usudrio que serdo descritos nas subsecdes a seguir.
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Extemos

Banco de
Dados
SsD

Sisterna de software 53D

Ferramentas Datamining

Interface
do
UsUArio

Fig. 5 — Componentes de um SSD (adaptado de [Laudon00])

2.3.1 Componentes de um SSD — Banco de Dados

O banco de dados SDD ¢é uma cole¢do de dados correntes ou histéricos de varios outros
sistemas da empresa. Pode ser pequeno, uma cdpia de parte dos dados coorporativos combinados
com alguns dados externos e residir na prépria maquina onde se encontra o SSD. Pode ser um
data warehouse massivo, constantemente atualizado pelos principais SPTs da organizacido. Ou
dados gerados de sistemas distribuidos e web. Estes bancos geralmente sdo cdpias (visdes) dos
bancos de dados de producdo, assegurando que os SSDs ndo interferem nas atividades criticas da
empresa [Laudon00].

2.3.2 Componentes de um SSD - Sistema de Software

O sistema de software SSD contém ferramentas utilizadas para a andlise dos dados.
Podem conter ferramentas de OLAP (Online Analytical Processing), ferramentas de datamining,
ou uma colecio de modelos matematicos e analiticos que sdo facilmente acessados pelos usudrios
dos SSDs.

Um modelo é uma abstragdo que ilustra componentes e relacionamentos de um fendmeno
ou problema [Laudon00]. Modelos podem ser fisicos, matemdticos ou verbais, e cada SSD
disponibiliza diferentes colecdes destes modelos, de acordo com o propdsito a que foram
construidos. Um modelo bastante comum € o estatistico. Com ele os usudrios tém acesso a
funcdes como: média, desvio padrdo, moda, graficos, entre outros, que auxiliam em previsdes, no
estabelecimento de relacdes e outros fatores atrelados aos dados. Modelos de otimizacdo
facilitam a maximizagdo ou minimizagéo de fungdes de erros ou varidveis como custo ou tempo.

A partir destes modelos podem-se definir os tipos de sistemas de suporte a decisdo. Cada
tipo associado aos propdsitos e complexidade do sistema. Destacam-se trés deles:

a. Simulacdes - a categoria mais simples e comumente encontrada € dos sistemas baseados
numa anélise de sensibilidade, os quais possuem modelos que perguntam questdes “o que
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—se” (“what — if”) repetidamente para determinar o impacto de mudangas em um ou mais

fatores de saida. Interacdo com o usudrio na forma de modificagio de varidveis

possibilitando a visualizag¢do dos efeitos nas outras varidveis do sistema. Ex.: num sistema
agricola - se eu colher minha plantacdo amanha, qual serd minha produtividade;

b. Atingir Metas - um pouco mais complexo, jd que a partir da definicdo de uma meta o
sistema define possiveis modificagdes para a realizacdo deste objetivo. Ex.: num sistema
agricola — preciso de 10 mil toneladas de cana (entrada do usudrio) e a resposta seria:
corte os lotes ‘a’, ‘b’, ‘d’ e j’;

c. Otimizagdes - que busca metas realizando uma otimizac@o das varidveis do sistema. Estes
sdo os mais avancados e complexos sistemas de suporte a decisdo. Ex.: num sistema
agricola — preciso de 10 mil toneladas de cana com um melhor aproveitamento de
sacarose possivel (entrada do usudrio) e a resposta seria: corte os lotes ‘k’, ‘b’, ‘d’, ‘h’, ‘o’
e ‘m’.

O sistema proposto pode ser classificado nestas trés categorias ja que realiza simulacdes,
atinge metas e otimizacdes de varidveis, como citado nos exemplos acima. Em suma, os SSDs
necessitam de informaco interativa para fazer simulag¢des de acordo com a necessidade de cada
gestor, aplicando os modelos analiticos e/ou banco de dados especializados, usando relacdes
matemadticas entre as varidveis no apoio a solugdes semi-estruturadas ou ndo-estruturadas.

2.3.3 Componentes de um SSD - Interface

A interface de SSD com o usudrio permite facil interacio entre os utilizadores do sistema
e as ferramentas de software. Requer uma interface grafica facil de usar, flexivel e capaz de
suportar didlogos entre o usudrio e o SSD. Vale ressaltar que estes usudrios, na sua maioria, sao
gerentes ou executivos coorporativos, pessoas com estilo de trabalho bem definido e preferéncias
individuais, os quais possivelmente ndo possuem experiéncia com o computador ou nio dispdem
de tempo para aprender a manusear ferramentas complexas. Com isso, um SSD de sucesso
demanda de um bom planejamento e projeto com criacdes de protdtipos e validagdes com o
usuario [Laudon00].

2.4 Caracteristicas desejaveis de SSD para o
problema alvo deste trabalho

Apés toda a teoria de sistemas de informagdo e na tentativa de solucionar o dificil
problema da colheita da cana-de-acticar, podemos destacar as principais caracteristicas relevantes
a este dominio que o sistema de suporte a decis@o proposto precisa apresentar:

» Ajudar na tomada de decisdo de problemas semi-estruturados;

= Ser rapidos;

= Ser flexiveis;

= Buscar informagdes externas;

« Apresentar interface com o usudrio bastante amigdvel e intuitiva;

» Capacidade de simular cendrios, atingir metas e otimizar varidveis.
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2.5 Aspectos Web relevantes ao sistema

A necessidade de disponibilidade e acesso dos sistemas de informacdo criou uma nova
categoria de SI — os sistemas Web. No entanto, a World Wide Web (WWW) percorreu um longo
caminho desde quando os primeiros bytes foram enviados pela Internet, em 1989. Quando os
fisicos do laboratério CERN [CERNO5] propuseram a idéia de compartilhar informagdes sobre
pesquisas entre os cientistas, usando documentos hipertextos, eles ndo tinham no¢do de quanto a
Web cresceria ou como se tornaria tdo essencial no dia-a-dia de um mundo completamente
globalizado. A Web ¢é agora parte do nosso cotidiano [Cavaness02].

Demorou pouco até que os beneficios do uso da Web se tornassem claros para os outros
fora do CERN e seu uso fosse expandido, levando & consolidacdo de uma grande rede mundial, a
Internet. No inicio, a Web foi desenvolvida para distribui¢do de documentos estéticos, mas foi
uma progressao natural querer a geracdo de documentos com contetdos dindmicos. O Common
Gateway Interface (CGI) foi criado para tornar isto possivel, tornando-se um padrdo que permitia
que web servers interagissem com aplicagdes externas, permitindo que os hipertextos fossem
dindmicos [CGIO5]. Esta tecnologia revelou uma infinidade de possibilidades e, de fato,
proporcionou a explosdo da Internet dos anos 90 até o presente.

No entanto, a medida que as aplicacdes cresciam, CGI revelava sérias limitacdes e
dificuldades. Entre as principais estdo: performance, reusabilidade e manutencdo. Na tentativa de
minimizar estes problemas surge, em 1997, a tecnologia Java Serviets [Sun05]. Prosseguindo na
escala evolutiva com JavaServer Pages (JSP) e as arquiteturas Model-View-Controller (MVC)
modelo 1 e 2 [Cavaness02] [BluePrints05].

Apesar do padrao MVC nio estar diretamente relacionado a aplicagdes Web, a separacio
de responsabilidades proposta tem-se mostrado bastante efetiva. A complexidade inserida na
modelagem do problema permite, em ultima instancia, um desenvolvimento modularizado, uma
manutengdo facilitada e o reuso de componentes em novas aplicagdes.

Todas estas facilidades difundem o uso de sistemas web para as mais variadas dreas de
aplicagdo. Na drea agricola, aplicacdes web podem facilmente ser aceitas por seus usudrios
devido a similaridade de navegacdo com a Internet e o fato da ferramenta ser intrinsecamente
distribuida, une instalacdes fisicas espalhadas pela regido.
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Capitulo 3

Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNA) foram inspiradas, no funcionamento sistema nervoso. Ou seja,
tenta-se reproduzir no computador o modo como o cérebro processa informacdes. O objetivo com
isto € incluir todas as caracteristicas necessdrias para a resolucdo de problemas complexos e com
alto volume de informacdes existentes no mundo real. Essas qualidades advindas da inspiragdo
bioldgica, acrescidas a computagdo tradicional, transformam o computador numa plataforma que
se adapta facilmente aos problemas, com alto grau de paralelismo, generalizagdo e
associatividade. E, a mais importante de todas, aprender usando acertos e erros passados.

Mesmo cérebros primitivos e pequenos sdo capazes de realizar atividades complexas em
fragdo de segundos, por exemplo, a visdo de um pdssaro ou o olfato de um cdo. Estas mesmas
atividades levariam horas nos atuais computadores digitais utilizando computagdo tradicional.
Mas como isso € possivel?

O conhecimento adquirido pelo cérebro é feito através da vivéncia, da experimentacao.
Toda essa experiéncia vai sendo acumulada ao longo do tempo por estruturas celulares chamadas
neurdnios (ver Fig. 6) em forma de ligacdes sindpticas. Esses podem acumular conhecimento sob
forma de pesos sindpticos e o ajuste desses valores € conhecido como processo de aprendizagem.

N J Constituintes da célula:

;' membrana celular
l citoplasma

\ } nicleo celular :-"'.
~ ; i el
&_ﬁr_.-/f[nifﬂmnms partes da célula: e,
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dendrito

el

¥ b

’
| 1“ e

Fig. 6 — Neur6nio: célula do sistema nervoso [Tatibana06]

O modelo matematico de uma RNA tenta emular a atividade cerebral, e desta forma,
também possui abstragdes de neurdnios que processam — somatério - entradas (x!, x2, ..., x°)
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multiplicadas pelos pesos sindpticos (w!, w2, ..., w’). Na seqiiéncia este valor passa por uma
funcdo de ativacdo antes que a resposta (y) seja gerada (ver Fig. 7).

X
X W)
W, I f(a)
L‘_( :} ¥
XP WP N

Fig. 7 — Neuronio artificial projetado por McCulloch e Pitts [MCP43]

3.1 Definicao

A organizagdo destes neurdnios artificiais conectados por ligacdes sindpticas em forma de
funcdes matemadticas permite ao computador a criagdo de uma estrutura primitiva capaz de
armazenar informagdes e gerar novos conhecimentos.

Haykin define uma rede neural vista como uma maquina adaptativa [Haykin94]:

“Uma rede neural é um processador macicamente paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensdo natural para
armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para o uso. Ela se assemelha
ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um

processo de aprendizagem.

2. Forgas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sdo

utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.” [Haykin94, pag. 28].

A unidade béasica de processamento de uma RNA é o neurdnio artificial que € composto
pelos seguintes elementos:

+ Um conjunto de sinapses ou elos de conexdo, representando as entradas do sistema
com pesos proprios.

= Um somador, que processa as entradas ponderadas com os respectivos pesos
realizando uma combinacao linear;

« E, uma fun¢do de ativacdo ou fungdo restritiva, que limita a amplitude de saida de um
neurdnio. Existem vdrios tipos de funcio de ativac@o, os mais conhecidos sdo: fun¢io
de limiar, funcdo linear por partes e funcdo sigmoéide (logistica ou tangente
hiperbdlica).

O restante desse capitulo é organizado da seguinte forma. Na se¢@o 3.2 sdo abordados os tipos de
arquitetura de uma RNA. A 3.3 descreve os processos de aprendizagem mais usuais. E por fim,
na secdo 3.4, comenta-se em detalhe as redes Multi-Layer Perceptron (MLP) [Rumelhart86].
Muito embora este ndo seja o tnico tipo de RNA, nos concentraremos nele, pois além de ser o
mais usado, foi o tipo empregado neste projeto.
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3.2 Arquiteturas de Rede

Antes de serem abordados os paradigmas de aprendizado, deve-se analisar as estruturas mais
usuais de uma rede neural, ja4 que os dois conceitos estdo intimamente ligados. Chamamos de
arquitetura de rede neural a estruturacdo dos neurdnios. Existem trés classes mais usuais de
arquiteturas:

1. Redes alimentadas adiante com camada tdnica, a Fig. 8 ilustra bem este tipo de rede.
Como sé possui uma camada (a camada de entrada ndo é contabilizada ja que ndo ocorre
processamento computacional), estd restrita a resolu¢cdo de problemas linearmente
sepalrziveis5 [Cybenko89];

( )—

—_—
Camada de entrada de Camada de saida de
neurdnios de fonte neurdnios

Fig. 8 — Rede alimentada adiante ou aciclica com uma tnica camada de neurdnios

2. Redes alimentadas diretamente com multiplas camadas — a diferenca entre a classe
anterior é que estas possuem uma ou mais camadas escondidas (ocultas). Esse acréscimo
no nimero de camadas eleva bastante o poder computacional das RNAs, possibilitando a
computacdo de problemas complexos. Assim, estas redes conseguem resolver qualquer
funcdo matemadtica [Cybenko89]. Observando a Fig. 9, que ilustra a classe, percebe-se
também que esta ¢ uma rede dita totalmente conectada, pois todos os neurdnios de uma
camada x estéo ligados a todos os neur6nios da camada x+/. Se isto ndo fosse verdade, a
rede neural seria chamada de parcialmente conectada;

> Problemas que podem ser separados por uma reta em um hiperplano; em 1969 na monografia intitulada
Perceptrons por Marvin Minsky e por Seymour Papert mostrou-se que era impossivel para uma rede de
camada dnica aprender uma fung¢io de XOR
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Camada de Camada de Camada de neurdinios
entrada de neurdnios de saida
nds de fonte ocultos

Fig. 9 — Rede alimentada adiante ou aciclica totalmente conectada com uma camada oculta e uma
camada de saida

3. Redes recorrentes — essa classe difere das outras duas pelo fato de conter pelo menos um
laco de realimentacdo. As redes recorrentes podem ou néo ter neurdnios ocultos, mas a
presenga de realimentacdo tem um impacto direto no processo de aprendizagem e no
desempenho da rede. A Fig. 10 mostra um exemplo de redes recorrentes.

Saldas

Cperadores de
atraso LNitan o

{ -}
Ertradas

Fig. 10 — Rede recorrente com neurdnios ocultos

3.3 Processos de Aprendizagem

Capacidade de aprendizagem € uma das mais importantes caracteristicas de uma RNA.
Ela € responsavel pela adaptacdo, dinamicidade e aplicabilidade das redes neurais aos problemas
do mundo real. Sem ela, a rede ndo aprenderia aspectos relevantes do ambiente e tdo pouco seria
capaz de melhorar seu desempenho ao longo do tempo.
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Como o termo aprendizagem ¢ utilizado em vdrias areas, com diversas interpretacdes,
usaremos a seguinte definicao:

“Aprendizagem é um processo pelo qual os pardmetros livres de uma rede neural sdo
adaptados através de um processo de estimulacdo pelo ambiente no qual estd inserida. O tipo
de aprendizagem é determinado pela maneira como a modificacdo dos pardmetros ocorre.”
[Haykin94, pag. 75].

Existem algumas regras bésicas de aprendizagem:
a) aprendizagem por correcdo de erro;
b) aprendizagem baseada em memoria;
c) aprendizagem hebbiana;
d) aprendizagem competitiva;
e) aprendizagem de Boltzmann [Haykin94], dentre outras.

Basicamente, a aprendizagem de correcdo de erro se fundamenta em filtragem otima. A
aprendizagem baseada em memdria, como 0 nome sugere, memoriza os dados de treinamento e
conseqiientemente ndo € capaz de generalizar. As aprendizagens hebbiana e competitiva possuem
inspiragdes neurobioldgicas. E a, de Boltzmann é guiada por postulados da mecénica estatistica.

Com relacdo aos paradigmas de aprendizagem, estes podem variar de acordo com o tipo
de RNA e, principalmente, de acordo com a natureza dos dados a serem processados. Eles se
dividem em duas grandes categorias:

a. Supervisionado — ocorre quando se tem disponivel um conjunto de entradas e saidas
dos dados. A partir daf, a saida produzida pela RNA é comparada com a saida
desejada. Em seguida, é calculado o erro desta alimentacdo e, finalmente, é chamado
um processo de reajuste dos pesos sindpticos de maneira a reduzir esse erro de saida.
A vantagem € que a rede pode conseguir convergir (se estabilizar em relacdo aos
pesos) mais rapidamente. Por outro lado, obter estes dados (que servem como seu
“professor””) pode ser uma tarefa complicada dependendo do dominio do problema.
Além do que a “qualidade” desse conjunto de saidas desejadas pode impactar na
capacidade de generalizacdo (obter uma resposta correta a partir de um padrdo ndo
apresentado durante o treinamento) da rede. Entende-se por qualidade um conjunto
que seja representativo sobre o problema.

b. Naio supervisionado — nesta segunda categoria ndo hd presenca de um “professor’” que
indique a saida deseja e possibilite o cdlculo do erro. A RNA tem que capturar do
ambiente as informacdes necessarias para que os ajustem dos pesos levem a solugao.
Este tipo de aprendizado € subdividido em dois: aprendizado por reforco, onde existe a
presenca de um critico que serve como balizador do treinamento. Apesar de ndo
informar o erro precisamente, pode indicar um caminho a ser seguido; e aprendizado
nao-supervisionado, onde sdo dados condicdes para realizar uma medida independente
da tarefa [Haykin94]. Pode-se utilizar a regra de aprendizagem competitiva na
implementagdo do aprendizado ndo-supervisionado. Os neur6nios de uma camada
escondida competem entre si na tentativa de solucionar o problema. As principais
redes baseadas neste paradigma sdo: os mapas SOM (self organized maps) de
Kohonen e os modelos ART de Grossberg & Carpenter [Buarque98].

Finalizamos acrescentando que ndo existe paradigma ideal, tudo depende da natureza dos
dados e da abordagem escolhida na arquitetura e classe da rede neural.
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3.4 Multi-Layer Perceptron

O euforismo, a cerca de redes neurais artificiais, que permeava a comunidade académica
na década de 50 e 60, apds a publicacdo de Rosenblatt sobre aplicacdes de computacdo com
aprendizado [Rosenblatt61], era grande. Ela comprovava o teorema da convergéncia do
Perceptron e prometia uma revolugdo nos sistemas computacionais. No entanto, no final da
década de 60, Minsky et Pappert demonstraram que apesar da convergéncia, o Perceptron nao era
capaz de resolver problemas relativamente simples. Ele s6 tratava de problemas linearmente
separaveis. Por isso muitos passaram a ndo apostar mais nas RNAs como uma ferramenta efetiva
para resolver problemas reais.

Nos anos seguintes poucas pesquisas foram realizadas. O Perceptron s6 teria poder se
fosse encadeado em forma de camadas e com isso a limitagdo estava no aprendizado. Néo existia
algoritmo para isto. Felizmente, na década de 80, Rumelhart [Rumelhart86] descreve um
algoritmo capaz de “ensinar” as redes perceptron de multiplas camadas (do inglés Multi-Layer
Perceptron, MLP). Na verdade, desde as décadas de 60 e 70 esta solugdo ja estava concebida,
mas pouco divulgada [Werbos74].

Esse algoritmo foi chamado de Error Backpropagation (retropropagacio do erro) pois seu
principio era ir propagando o erro desde a camada saida até a camada de entrada compensando os
pesos sindpticos de cada neurdnio de acordo com sua relevidncia no processamento realizado
[Jain96]. A partir de entdo, o entusiasmo retornou e as pesquisas estdo sempre aumentando na
area.

Comprovado o poder computacional das redes, como MLP uma técnica revoluciondria de
resolver problemas complexos, passou-se a utilizar MLP nas mais diversas dreas de
conhecimento: [Fu-Liu04] na medicina, [Sinha98] no reconhecimento de imagens, [ParkO4] na
agricultura e em particular, no problema da colheita da cana-de-acticar [Buarque98].

3.4.1 Parametrizacao

Apesar das constantes pesquisas, MLPs revelam certa complexidade em seu uso. A
quantidade de parametros configurdveis exige do usudrio uma certa experiéncia, provavelmente
adquirida com muita experimentagdo. Nao existem muitos estudos que comprovem a defini¢do
precisa destas varidveis.

Dentre os desafios a contornar na parametrizagdo das RNA destacamos: o dominio do
problema e caracteristicas das entradas; a propria defini¢do da topologia da rede; o nimero de
camadas escondidas; o nimero de neurdnios nessas camadas; € o nimero de conexdes entre essas
camadas. Outro procedimento que influencia o treinamento de uma RNA ¢ a inicializacdo dos
pesos da rede. Geralmente sdo atribuidos valores aleatdrios entre -1 e 1. Simulacdes procedidas
por redes inicializadas com valores distintos produzem saidas distintas também.

Com a rede configurada e os dados preparados para o processamento (divididos entre
entradas e saidas desejadas), inicia-se a fase de treinamento.

3.4.2 Treinamento

Esta é a fase mais importante e mais prolongada no uso de MLPs. Pois, treinar uma rede
neural é deixd-la apta para processar e resolver o problema para o qual foi planejada. Nas redes
MLP o treinamento em si € composto por duas etapas: propagacdo dos dados de entrada
(forward) e retropropagacdo dos erros de saida (backward). No entanto a fase como um todo
ressalta outras observagdes.
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Primeiramente, deve-se decidir quais padrdes fardo parte do conjunto de treinamento e
quais serdo para testes. Esse € um trade-off importante, pois quanto maior for o conjunto de
treinamento, mais chances sua rede neural terd de generalizar bem os aspectos do problema. Por
outro lado, se os padrdes ndo conseguem contemplar um conjunto de testes, ndo hd como validar
o treinamento e, conseqiientemente, ndo se mede a precisdo da rede MLP treinada. Com isso,
cabe bom senso na divisdo dos dados de treinamento e teste.

Em seguida, deve-se determinar alguns parametros de treinamento:

= Tipo de treinamento — pode ser on-line ou batch (por lote). No aprendizado on-line, a
fase backward ocorre a cada apresentacdo de um vetor de entrada (um padrdo). Por
outro lado, no treinamento por lote, os pesos sindpticos sdo ajustados apenas a cada
nova época6. Ou seja, sdo guardados os erros gerados por cada padrio e no final de um
ciclo € calculada a média do erro. S6 entdo sdo procedidos os ajustes necessdrios para
a convergéncia da rede. Usualmente o treinamento barch € mais aplicado, pois além de
possuir um desempenho melhor, € mais estavel a padrdes anormais;

= Numero de ciclos ou épocas — define a quantidade de vezes que o conjunto de padrées
(uma época) serd apresentado a rede neural durante o treinamento. Este nimero esta
intimamente ligado a taxa de aprendizado. Dois problemas atrelados a escolha do
parametro sdo underfitting e overfitting. O primeiro cuja traducio aproximada é “sub-
ajuste” ocorre quando a rede ndo é treinada suficientemente para se tornar capaz de
produzir resultados satisfatérios, convergir; e o segundo cuja tradugdo aproximada €
“super-ajuste” ocorre quando a rede € demasiadamente treinada e passa a decorar os
dados apresentados. Com isso, incorpora ao modelo ruidos e / ou inconsisténcias
atreladas ao conjunto de treinamento;

« Taxa de aprendizado ou 1 (efa) — define a velocidade com que os erros tentardo ser
corrigidos, como pode ser visto na Fig. 11. Uma taxa de aprendizado alta representa
um grande ajuste nos pesos sindpticos, ou seja, rapidamente a fungdo caminhard na
dire¢do do menor erro. No entanto, devido a esse grande ajuste, é possivel que a
funcdo nunca encontre um erro aceitdvel e convirja. A Fig. 12 ilustra esse fendmeno.
Se relacionarmos a taxa de aprendizado com o nimero de ciclos em um treinamento,
pode-se dizer que estes sdo grandezas inversamente proporcionais, pois se for usado
uma taxa de aprendizado baixa, a rede neural convergird lentamente na direcdo do erro
minimo e por isso necessitard de um niimero maior de ciclos - ou vice-versa;

6 £ £ . . . z ~ ~
Uma época € todo o conjunto de dados de treinamento, ou seja, uma época sdo todos os padrdes de dados

de entrada.
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Aumentando ®

onde: J = erro # tteragdes
Jimin = erro minitmo
n=taxa de aprendizadd

Fig. 11 — Curvas de aprendizado

A Fig. 12 mostra claramente a variacdo da taxa de aprendizado. Nela podemos observar
que quando € escolhida uma taxa pequena, lentamente a rede caminhard na direcdo do erro
minimo. Quando é escolhida uma taxa um pouco maior a rede consegue encontrar um erro
aceitdvel, mais rapidamente, mas sempre alternando em torno do erro minimo. No entanto, se a
taxa de aprendizado for muito grande, a rede neural pode nunca conseguir convergir.

7 Pequeno B> B3 = >y
wik) w (k) —p- o
— o o o B —e 1 .
w( wil) wit) w* w i) wiZi w* wil) wi2) wil} w¥ will
w0} \ w(l) w(() ‘_7‘/%
W w¥ | w*
# iteraces #iteracdes — # iteracdes

Fig. 12 — Relacdo entre taxa de aprendizado e convergéncia a partir do ajuste de pesos

Durante o processo de propagacdo dos dados, a rede processa as entradas ponderando com
0s pesos sindpticos a cada camada, gerando uma resposta para o vetor de entradas apresentado.
De posse dessa saida gerada, compara-se com a saida desejada apresentada pelo padrio. Com
isso, o erro pode ser calculado (ver Equagdo 1).

E=( %.i(yi ~dfiy? ). 100

ohde: n = numero de padrdes
¥ = saida calculada

d = saida desejada
E = erro medio

Equacdo 1 — Férmula de calculo do erro médio
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A fase de retropropagacdo do erro € iniciada em seguida (a depender da escolha on-line /
batch), com a chamada do algoritmo backpropagation. Este implementa a correcdo dos pesos
sindpticos de todos os neurOnios através da regra do gradiente descendente que computa a
derivada parcial das saidas de cada neur6nio em relacdo aos pesos sindpticos atuais. Este ciclo de
entrada de dados e corre¢do dos pesos € justamente o processo de aprendizagem, que
mencionamos anteriormente.

Aparentemente finalizada, restam dois fatores cruciais no treinamento: a definicdo dos
critérios de parada do treinamento e a escolha do critério de erro para medir seu desempenho.

Como dito anteriormente, se 0 nimero de ciclos for o tnico indicador de término de um
treinamento, corre-se dois grande riscos. A rede neural sofrer, novamente, underfitting ou
overfitting.

Existem algumas abordagens de critérios de parada. Um primeiro poderia simplesmente
ignorar o nimero de ciclos e definir uma meta de erro, i.e. ndo termine o treinamento enquanto o
erro for mais que 3%, por exemplo. De certo, esta também néo é uma boa abordagem, pois impor
uma meta fixa, pode levar a rede a sofrer de overfiting.

Outra abordagem bastante popular para critério de parada é a GL5 [Prechelt94]. Nele
dividimos os vetores de entrada ndo apenas em treinamento e testes, mas em validacdo também.
O tamanho deste novo conjunto deve ser uma fragdo do conjunto de treinamento. Ele funciona da
seguinte maneira:

1. A cada fracdo de padrdes de treinamento apresentados a MLP, insere-se um vetor
de entrada de validacio;

2. Calcula-se o erro obtido na propagacdo do padrio de validacio;

3. Guarda-se 0 menor erro juntamente com o estado (valores dos pesos sindpticos)
respectivo para a rede neural em questao;

4. Compara-se o erro calculado com o menor erro que foi guardado.

5. Se o novo erro for 5% maior que o menor erro — o treinamento € parado, pois a
rede neural j4 estaria perdendo generalizacdo. E a configuragdo da melhor rede é
restaurada. A Fig. 13 mostra o melhor momento para parar o treinamento.

6. Se o novo erro for menor que o melhor erro, realiza-se o passo 3 e continua-se o
treinamento repetindo os passos acima.

7. Sendo (passo 5 e 6 falsos) nada € modificado e o treinamento continua até quando
um dos critérios (nimero de épocas ou passo 5) seja satisfeito.

. FParada Conjunto de
antecipada para Validacio
melhor ?

generalizacio

Conjunto de
Tremamento

onde: J = erro #iteracies
Fig. 13 — Gréfico mostrando parada antecipada do treinamento usando conjunto de validagio
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Terminado o treinamento, resta apresentar para a RNA o conjunto de testes (sem alterar
nenhum peso), definir os critérios de avaliacdo sobre ele e, finalmente, validar a configuracdo
(topologia, arquitetura, algoritmo de aprendizagem, pardmetros configurdveis, entre outros)
testada. E importante frisar que o erro vélido para esta rede MLP é o calculado a partir do
conjunto de testes. A avaliagdo deve ser feita em cima das entradas que ndao foram vistas pela
RNA durante o treinamento e validacao.

A andlise dos resultados estd intimamente ligada ao problema. Por exemplo, um sistema
baseado em redes neurais artificiais que propde o controle de acesso a contas bancdrias através do
reconhecimento de voz exige um erro minimo (talvez, abaixo de 1%), j4 um outro que pode fazer
previsdes sobre melhores rotas de trinsito admite um erro de 20%.

Na Engenharia (as vezes confundida com arte) das redes neurais artificiais — em especial
no uso de redes Multi-Layer Perceptron, poucas regras apéiam os engenheiros nas suas decisdes
de projetos. Portanto o experimentalismo contextualizado € uma das poucas maneiras de se
conceber e implementar solu¢des com redes neurais artificiais. Mesmo assim, com muitas
decisdes heuristicas, RNA sdo ferramentas poderosas para sistemas de decisao.
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Capitulo 4

O Sistema Desenvolvido

O atual cendrio das usinas sucro-alcooleiras, onde o gestor agricola tem poucos subsidios
computacionais no processo de tomada de decis@o, sugere a necessidade de implementag¢do de um
sistema que o apdie na escolha dos lotes de cana-de-agtcar a serem selecionados para moagem.

Este suporte pode ser dado a partir da predicio de pelo menos 3 (trés) fatores de
produtividade: PCC, TCH e fibra. Estes valores serdo gerados a partir de uma rede neural
artificial, previamente treinada com os dados histéricos da respectiva usina. O agente decisor
interagird com a ferramenta na definicdo de cendrios de colheita. Sabe-se que o cendrio de
decisdo de uma colheita de cana-de-agucar € definido a partir da escolha de algumas varidveis. As
que foram incorporadas neste sistema foram: tonelagem desejada, PCC minimo, fibra minima e
uma ordem de relevancia entre estes fatores. A partir da definicdo de um cendrio e a escolha de
uma data de colheita s@o apresentadas as melhores possiveis combinagdes que satisfazem os
critérios exigidos pelo gerente agricola.

De posse dessas novas informacgdes, as decisdes a serem tomadas adquirem menos
empirismo e reforcam a racionalidade do processo, ja que os modelos propostos sdo baseados em
conhecimentos anteriores, analisados logicamente. Isso produz solu¢des otimizadas reduzindo a
necessidade de um experimentalismo prético.

Neste capitulo descreveremos o sistema proposto, suas caracteristicas, a arquitetura
aplicada, algumas funcionalidades, e as ferramentas e tecnologias utilizadas.

4.1 Caracteristicas

O sistema proposto € uma aplicacdo web de suporte a decis@o inteligente e desta forma,
facilmente disponivel para seus usudrios. Para tanto, implementa autenticacdo exigindo login e
senha. Isto é necessario, pois as decisdes tomadas podem necessitar de um nimero maior de
consultores e assim, a partir de qualquer computador ligado a Internet, com um navegador
instalado, os gestores poderdo utilizar a ferramenta restringindo o acesso de pessoas ndo
autorizadas. E caracterizado pela simplicidade de uso. Os requisitos sdo bastante claros e
intuitivos ja que os usudrios finais (gerentes) ndo, necessariamente, tém experiéncia com
computadores nem possuem tempo disponivel para aprenderem ferramentas complexas.

A linguagem de programacdo utilizada no desenvolvimento deste projeto foi Java, pois
suas caracteristicas atendem as necessidades deste projeto [Cornell00] [Deitel01]:

= O sistema é distribuido: sistemas web sao por natureza distribuidos;
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« O sistema deve ser independente de arquitetura: uma das caracteristicas de Java que a
tornou ideal para uso na elaboracéo de aplicativos distribuidos foi a sua independéncia
de plataforma (usinas diferentes implicam, recursos diferentes). Java possui esta
caracteristica porque o compilador Java ndo gera instrugcdes especificas para uma
plataforma, mas sim um programa em um cddigo intermedidrio, denominado
bytecode, que pode ser descrito como uma linguagem de mdaquina destinada a um
processador virtual. O cddigo Java compilado pode entdo ser executado por um
interpretador de byfecodes, a maquina virtual Java (do inglés, Java Virtual Machine,
JVM), que é um emulador de processador.

« O sistema ¢é portdvel: a caracteristica de neutralidade da arquitetura Java é o grande
motivo pelo qual os programas em Java sdo portdveis. Outro aspecto da portabilidade
envolve a estrutura ou os tipos de dados inerentes da linguagem, como inteiro, string e
ponto flutuante.

« O sistema exige multitarefa: a maior parte dos sistemas operacionais hoje no mercado
suportam a multitarefa, como o Windows, OS/2 e Unix, ou seja, o computador é capaz
e executar diversas tarefas ao mesmo tempo. Cada um desses sistemas tem o seu tipo
de multitarefa, preemptiva ou ndo, com ou sem multi-processamento. Java tem o
suporte a multitarefa embutido na linguagem: um programa Java pode possuir mais de
uma linha de execug@o (thread). Por exemplo, cdlculos extensos (computagdo neural),
que em geral demandam muito tempo do processador, podem ser escritos em uma
thread, e a parte de interface com o usudrio, que depende mais dos periféricos de I/O
que do processador, pode ser executada em outra thread. Programacio concorrente em
geral é uma tarefa dificil, mas Java fornece diversos recursos de sincronizagdo de
processos que tornam a programacao mais simples.

= O sistema requer alto desempenho: hd muitas situacdes em que a interpretagdo de
objetos de cddigos de bytes proporciona desempenho aceitivel. Mas outras
circunstincias exigem desempenhos mais elevados. Java concilia tudo isso oferecendo
a traducdo dos cdédigos de bytes para o cddigo de mdquina nativo em tempo de
execucdo. O alto desempenho permite a implementacdo de aplicativos WEB em Java,
na forma de programas pequenos e velozes, que podem ampliar significantemente os
recursos tanto do cliente quanto do servidor.

A partir de entdo, definida a LP, procedeu-se ao projeto e o desenvolvimento do sistema.

Toda engenharia de software [Sommerville03] realizada serd detalhada nas se¢des seguintes. Os
requisitos necessarios para rodar a ferramenta sio:

= Cliente — qualquer dispositivo com um navegador Internet Explorer 6.0 [IExplorer05]
ou superior;

= Servidor — deverd ser instalado em qualquer computador com o servidor de aplicagdao
Tomcat 5.0.x [Tomcat06]. Mais detalhes na secdo 4.5.

4.2 Funcionalidades

A partir de estudos, de pesquisas por ferramentas similares e reunides com especialistas
da drea, foi produzido um documento de requisitos para este sistema (ver Anexo A). Nele estd
apresentada uma breve descri¢cdo da ferramenta, os requisitos funcionais e ndo funcionais e o
escopo negativo. A Fig. 14 ilustra o diagrama de casos de uso (do inglés, user case, UC) com
todas as funcionalidades do sistema e suas dependéncias entre si.
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O agente decisor, unico ator sistema, é responsdavel por: autenticar, exibir tela de
apresentacdo, realizar previsdo dos dados, realizar simulacio, exibir tela de créditos e logout. Os
UC realizar previsdo dos dados e realizar simulagdo podem requerer um tempo maior de
processamento e, por isso, incluem o UC exibir tela de processamento. O UC exibir tela de
resultados, por sua vez, é chamado pela funcionalidade realizar simulag@o e por isso, o ator do
sistema ndo tem ligacdo direta com ele. Existe uma dependéncia entre alguns casos de uso. O UC
gerar logs s6 pode ser executado apds a execucdo do UC realizar simulacio, que por sua vez
depende do UC realizar previsdao dos dados. Conforme apresentado pelas setas pontilhadas entre
estes baldes

Exihir tela
de créditos

Exibir tela de
apresentacéo

e

gente Decisor

Realizar previsio
dos dados

Exibir tela de
resultados

'
::incllude:»: *a
i

1

i

i
]
!

Realizar
simulagio
<=inc|u;ie=‘=:7

o -
- -

Exzibir tela de
processamento

Gerar logs

Fig. 14 — Diagrama de casos de uso para o sistema desenvolvido

O sistema ¢é apresentado ao usudrio a partir da tela de login (ver Fig. 15). Nela ele deve
fornecer um nome de usudrio valido e a senha correta para este. Em caso de problemas, existe um
botao Diividas que fornecera o apoio necessario para que a operagcio ocorra com Sucesso.
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Fig. 15 — Tela de login onde € necessaria a autentica¢do do usuadrio.

Ap6s a autenticacdo, ao usudrio é apresentado a uma tela de tutorial (Inicio) que descreve
a aplicacdo e seu proposito, explica como utilizar as funcionalidades e oferece algumas instrucdes
de uso da ferramenta. Com isto, ele estard apto a usar as funcionalidades (divididas em abas, ver
Fig. 16) disponiveis a todo 0 momento no sistema.

Caolheita Inteligente Sobre

Fig. 16 — Aba de funcionalidades do sistema

= Na aba Colheita Inteligente, o usudrio realizara trés passos:

1. Predi¢do — inicialmente o usudrio deve informar a ferramenta a data que serd
usada como pardmetro para o dia da colheita. Ela serd usada pelo motor neural
para realizar a previsdo dos fatores de produtividade PCC, TCH e fibra, que serdo
usados no passo seguinte. O agente decisor também informa a quantidade de
cendrios desejados (definidos no inicio deste capitulo) para esta colheita. Apés os
campos serem preenchidos seleciona-se o botdo Prever. A Fig. 17 mostra um
exemplo desta tela. Com o processamento neural realizado, os dados previstos sdo
armazenados, temporariamente, em memoria para a futura manipulagdo pelo
modelo matematico.
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Fig. 17 — Tela de predicao

2. Simulag¢do — de acordo com o numero selecionado na opg¢do niimero de cendrios

na fase de predicdo, o usudrio preenchera (a seu total critério) os campos:

= Tonelagem desejada;

= PCC minimo;

= Fibra minima;

= E a relevancia (prioridade) que cada um dos campos acima terd para o

modelo de decisdo.

Cada campo preenchido representa maior restricdo ao modelo de decis@o. Se
algum campo ndo é completado, este ndo influenciard o modelo matemadtico e
conseqiientemente, na escolhas dos lotes a serem colhidos. Definidos os cendrios,
o usudrio prossegue clicando no botao Simular. A Fig. 18 exemplifica esta tela
para um cendrio.
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Fig. 18 — Tela de simulacdo

3. Resultados — ap6s o processamento dos dados da RNA com os parametros de
simulacdo pelo modelo matemadtico € exibida a tela de resultados. Nela consta o
resumo das seguintes informacdes:

a. Data da colheita;

b. PCC médio dos lotes selecionados;

c. Fibra média dos lotes selecionados;

d. Tonelagem liberada;

e. Uma lista com os nimeros dos lotes sugeridos para a colheita.
Existe também um botdo iniciar nova colheita inteligente que inicia novamente o
processo a partir da funcionalidade previsdo. A Fig. 19 ilustra esta tela.
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Fig. 19 — Tela de resultados

«  Processamento — existe uma tela de processamento que serd exibida sempre que
alguma requisicao for feita ou quando uma operacdo demande do sistema mais que 2
(dois) segundos de resposta. Isso € feito para evitar que um usudrio faga a mesma
requisicdo varias vezes, sobrecarregando desnecessariamente o sistema. A Fig. 20
mostra um exemplo desta tela. Ela sera utilizada na previsdo dos dados e na simulagdo
de corte.

= Logs —na aba de logs o usudrio tem acesso a todos os registros de simulagdo feitos por
ele. Os arquivos (links) sao identificados por data e hora da requisi¢do e contém o
resumo das mesmas informacdes apresentadas nos resultados. A Fig. 21 ilustra um
exemplo desta tela.

= Sobre — nesta aba sao apresentadas informacdes sobre o sistema, seu desenvolvedor e
o trabalho que o originou. S@o exibidos algumas consideracdes finais, os créditos e
alguns agradecimentos. A Fig. 22 exemplifica a tela.

= Logout — realiza o logout do sistema, invalidando a secao do usudrio e redirecionando
para a pagina de login.
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Fig. 22 — Tela sobre o sistema

Para um melhor entendimento do fluxo do sistema € apresentado o diagrama de seqii€éncia
para a principal funcionalidade do sistema (ver Fig. 23). O usudrio inicia o fluxo clicando no
botdo Prever na aba Colheita Inteligente; a requisicao € recebida pela classe ProcessAction que
herda da classe DispatchAction do struts. A partir deste Action é criada uma instincia da classe
InteliController que € responsavel pela interago entre as camadas e por todo controle do sistema.
O controlador instancia a classe InputLots que representa os dados de entrada sobre os lotes da
usina. E chamado o método setHarvestDate que modifica estes dados de modo que a data de
colheita escolhida pelo usudrio seja acrescida nestas informacgdes. Na seqiiéncia, o motor neural é
instanciado a partir da classe Backpropagation que calcula os fatores de produtividade de cada
lote através do método executeTest.

A tela € atualizada dentro da prépria aba Colheita Inteligente para o passo seguinte. Ao
clicar no botao Simular uma nova requisi¢ao é enviada ao ProcessAction que cria novamente um
InteliController. No entanto, desta vez, o0 método chamado é o simulate que ird criar um modelo
de decis@o a partir da classe DecisionModel que aplica as condi¢des estabelecidas pelo cendrio
criado (detalhes na secdo 4.4). Apdés a chamada dos métodos removeUndiseredValues,
sotEligibleLots e getMinimumEligibleLots o modelo de decisdo retorna para o controlador um
vetor com os lotes selecionados para colheita. Com isso, o InteliController pode calcular as
varidveis de saida (método calculateOutputVariables) e criar o registro de log (método
createlnfoLogger). Finalmente, a tela serd mudada para exibir os resultados desta colheita
inteligente.
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Fig. 23 — Diagrama de seqiiéncia da funcionalidade colheita inteligente

4.3 Arquitetura

E um sistema cliente-servidor onde se utiliza a arquitetura MVC. Esta técnica fornece uma
maneira de dividir a funcionalidade envolvida na manuten¢do e apresentagdo dos dados de uma
aplicagdo. Este modelo ndao é novo e foi, originalmente, desenvolvida para mapear as tarefas
tradicionais de entrada, processamento e saida para o modelo de interagdo com o usuério. Usando
o padrao MVC fica facil mapear esses conceitos no dominio de aplicagdes Web multicamadas.

Na arquitetura MVC o modelo representa os dados da aplicacdo e as regras do negdcio
que governam o acesso € a modificacdo dos dados. O modelo mantém o estado persistente do
negécio e fornece ao controlador a capacidade de acessar as funcionalidades da aplicacdo
encapsuladas pelo préprio modelo.
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O componente de visualizagdo renderiza o conteido de uma por¢do particular do modelo
e a encaminha para o controlador as agdes do usudrio; acessa também os dados do modelo via
controlador e define como esses dados devem ser apresentados.

O controlador define o comportamento da aplicacdo, € ele que interpreta as acdes do
usudrio e as mapeia para chamadas do modelo. Em um cliente de aplicagdes Web essas acdes do
usudrio poderiam ser cliques de botdes ou selecdes de menus. As acdes realizadas pelo modelo
incluem ativar processos de negdcio ou alterar o estado do modelo. Com base na acdo do usudrio
e no resultado do processamento do modelo, o controlador seleciona uma visualizacdo a ser
exibida como parte da resposta a solicitacio do usudrio. H4 normalmente um controlador para
cada conjunto de funcionalidades relacionadas. A Fig. 24 ilustra como os componentes model,
view e controller se relacionam.

Mocdlal

o P Contraller

iEmEmsmsms s s smemms e

Acides do Usuario

Evertoe Inwocagio de Métadas

EEEEEEI INEEEEEEE IIIIIIIIIIF -‘

Fig. 24 - Representacdo da arquitetura Model-View-Controller. Como os componentes se
relacionam

As vantagens do modelo MVC sio:

« Facilidade de manutengdo, teste e atualizacdo de sistemas miiltiplos, pois o modelo
MVC gerencia multiplos visualizadores usando o mesmo modelo;

- E muito simples incluir novos clientes apenas incluindo seus visualizadores e
controles;

= Torna a aplicacdo escaldvel, pois pode se adaptar, de maneira eficiente, para trabalhar
com redes maiores ou menores, executando tarefas de complexidade varidvel,;
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= E possivel ter desenvolvimento em paralelo para o modelo, visualizador e controle,
pois sdo independentes.

Algumas desvantagens importantes do modelo MVC sio:

= Requer uma quantidade maior de tempo para analisar e modelar o sistema;
= Requer pessoal com maior especializacdo em engenharia de software;

= Naio é aconselhdvel para pequenas aplicagdes.

Para o uso real desta arquitetura, o projeto foi dividido em pacotes, o que além de facilitar
a organizagdo e visualizacdo, permite a divisdo de responsabilidades criando uma estrutura de
camadas no cédigo programado. A Fig. 25 mostra o diagrama de classes simplificado do sistema.

1 upe

dsc
1
motorNeural
]
—— InteliColheita
]
exception i
husiness
w DecisionModel PredictedLots
v WL
- — = - predictedlots “Inpots
| DateException | | DecisionModelException | - alfigibleLots

i i | InputLots
RuntimeException LoggerException Vector ﬁ—| ProccessForm | | p J
—eligihleLots ~Tie
I O_,I CompareQutputector | PredictLot m

logger CIJmparatur
PatternLayout |
_| weh
- patternLayout _|
= action
Ti
| InteliColheital ogger Configuration H . orm
- instance DispatchAction ValidatorForm
v W% AN
o i LoginForm
| Logger InteliColheital ogger | LoginAction || Proccessaction |
—Togdjintologger - instance
I 1
processor _—

InteliController TestinteliColheita

Fig. 25 - Diagrama de classes simplificado do projeto

A primeira camada do MVC é composta pelos seguintes pacotes:
= Business - onde se encontram as classes responsaveis pelas regras de negdocio;
= Exception — pacote que reporta as possiveis excecdes levantadas pelo sistema;
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«  Logger — contém as classes do log4j utilizadas para geracdo dos arquivos de log da
aplicacg@o.
A segunda camada, View, é formada pelo pacote web que contém as classes do struts nos pacotes
action e form. Finalmente, a camada Controller ¢ composta pelo pacote processor que contém a
unica classe de controlador da aplica¢do. O diagrama completo pode ser visto no Anexo B.

4.4 Suporte a Decisao Baseado em Tecnologia Neural

Ja discutimos as peculiaridades a cerca de suporte & decisdo na secdo 2.3 e como a
tecnologia neural trabalha, no capitulo 3. Falaremos agora como essas duas grandes dreas de
conhecimento podem trabalhar juntas na resolug¢@o de problemas complexos.

As principais funcionalidades do sistema de decisdo proposto sdo:

1. Predi¢do dos fatores de produtividade para a cana-de-agucar;
2. Definicdo de modelos de escolha de colheita.

Antes que estes fatores pudessem ser antecipados, foi preciso fazer toda a modelagem do
problema agricola. Suas particularidades e informag¢des foram modeladas do mundo real para
alguma representacdo significativa em redes neurais artificiais, no caso uma rede MLP. Os
detalhes desta modelagem estdo descritos na dissertacdo de mestrado de Fernando Buarque
[Buarque9s].

Alinhado com o foco principal desde trabalho, uma ferramenta computacional foi
projetada, modelada e desenvolvida. Esta ferramenta utilizou as pesquisas anteriores na area de
[Buarque98] estendidas por [Pacheco05], as quais produziram melhores resultados na predi¢do da
triade PCC, fibra e principalmente TCH. A modelagem neural utilizada para o problema
continuou igual a proposta original, anteriormente utilizada em todas as pesquisas mencionadas
acima. Ela consistiu do pré-processamento dos dados brutos (i.e. normalizados e randomizados)
obtidos de uma unidade agro-industrial do interior do Estado de Sdo Paulo.

Ap6s a modelagem neural do problema e o treinamento das RNA, o motor neural’ estava
preparado para gerar predi¢des e, finalmente, ser validado. Estes valores gerados sdo as chaves no
apoio 2 tomada de decisio. E neste ponto onde se encontra a inteligéncia do sistema. A
possibilidade de prever o futuro é estar sempre um passo a frente da concorréncia e o valor desta
informacdo passa a ser incomensurdvel. A partir deles, os gerentes simulam ambientes reais de
colheitas, definindo cendrios econdmicos.

No dominio agricola de cana-de-agiicar pode-se dividir um ano em apenas duas fases:
colheita e entressafra. Essa divisdo ocorre devido a regra de negdcio aplicadas nas usinas. Uma
vez iniciada a moagem do vegetal, qualquer paralisacdo do sistema gera prejuizos, pois a cana
moida retorna ao sistema, em forma de bagaco (fibra) na geracdo de energia. Desta maneira,
evitando prejuizos e na tentativa de melhorar a produtividade da safra os gestores definem estes
cenarios de colheita exigindo dos lotes uma maior capacidade calorifica (fibra mais alta) ou
quantidade de agtcares (PCC mais alto).

As previsdes e as definicdes dos gestores agora passam por um modelo matemadtico que
definira quais lotes devem ser colhidos, respeitando alguns principios e uma ordem légica:

1. Cria-se um modelo de decisdo passando os parametros definidos pelo usudrio:
tonelagem desejada, PCC minimo e / ou fibra minima;
2. Removem-se os lotes que néo satisfazem aos requisitos minimos de PCC ou fibra;

7 O motor neural utilizado neste projeto é fruto de pesquisa de iniciagio cientifica na UPE / Poli — DSC.
Foi desenvolvido pelo aluno de Engenharia da Computacdo Victor Moura Brds, orientado pelo professor

PhD Fernando Buarque. Pequenas adaptacdes foram procedidas para ajusta-lo a todo o sistema.
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Ordena-se a lista restante de acordo com as prioridades ajustadas para cada fator
de produtividade;

Selecionam-se os lotes, a partir dos mais importantes, até quando a caracteristica
restritiva (tonelagem desejada) do sistema seja satisfeita;

Com os lotes definidos, calculam-se as varidveis de saida para este cendrio. As
respostas sdo: PCC médio, fibra média, tonelagem liberada e a lista dos lotes a
serem colhidos;

Gera-se um log de relatério contendo as informacgdes do passo anterior para
futuras consultas.

Com isso, os gerentes agricolas podem tomar decisdes muito mais embasadas. A partir
dos proprios cendrios criados, saberdo de antem@o as respostas que a natureza sO relevaria no
futuro. No entanto, o personagem que toma a decisdo dificilmente serd substituido por sistemas.
A inteligéncia usada s6 gera informagdo legivel e utilizdvel quando combinada com a interagdo e
experiéncia de seus usudrios.

Assim, obstaculos s@o superados contando com a colaboragdo das redes neurais na
geracdo de novas informacdes, e dos sistemas de suporte a decisdo na manipulacdo destas
informagdes e no apoio no processo decisivo.

4.5 Ferramentas e Tecnologias Utilizadas

Virias ferramentas e tecnologias facilmente encontradas na web foram utilizadas neste
projeto. Podemos destacar as que mais contribuiram para a execug@o em tempo deste sistema:

Eclipse;
Tomcat;
Dreamweaver;
Struts;

Log4].

No Anexo C detalhamos estas principais ferramentas e tecnologias utilizadas.
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Capitulo 5

Experimentos e Resultados Obtidos

Os experimentos realizados neste trabalho foram necessarios para realizar a validagdo do motor
neural e do modelo de decisdo. A validagdo do modelo de decisdo foi possivel a partir da
comparacdo dos lotes selecionados pelo sistema diante de uma solu¢do manual. O motor neural
foi constituido de uma parte reusada de um simulador neural nio validado e parte adaptada para
integracdo com o sistema desenvolvido. Desta forma, como o objetivo deste trabalho ndo foi a
busca de melhores valores de predi¢do por parte do modelo neural, as simulacdes ndo foram o
alvo maior nesta monografia.

Nao houve necessidade de iniciarmos as simula¢des com uma pesquisa exploratéria dos
parametros da rede neural (e.g. n° de camadas escondidas, n° de neur6nios nessas camadas,
funcdo de ativagio, taxa de aprendizado ou n° de ciclos), de maneira que as simulacdes realizadas
tiveram apenas o intuito de validar o motor neural como meio de geracdo de cendrios de decisdes.

Para tal, usamos os mesmos padrdes de dados que foram utilizados em [Pacheco05] e
desta forma foi possivel realizar uma comparagéo satisfatéria dos novos resultados produzidos
aqui com outros publicados anteriormente.

5.1 Manipulacao dos dados

Como explicado no Capitulo 3, uma das formas para que possa ocorrer o processo de
aprendizagem e a geracdo de conhecimento dentro de uma rede neural € a partir da apresentagdo
de dados historicos. Estes dados agem como um “professor” no paradigma supervisionado.

O volume de dados usado neste projeto representa valores reais fornecidos por uma usina
sucro-alcooleira do interior de Sdo Paulo. De acordo com a modelagem do problema alguns
dados ndo puderam ser fornecidos ou foram descartados e, portanto, ndo compdem o conjunto de
treinamento. A seguir, sdo mostrados os dados que foram considerados / desconsiderados nas
diversas simulag¢des procedidas.

Entradas
s SafTa (COAIZO0)..eeiriieniieiiie ettt 1? considerada
= Engenho (COiZ0)....ccouirriiiiniieiiieeieieiee e desconsiderada
s LOte (COAIZO).cuvriiiniieeiie ettt desconsiderada

« Variedade da cana (cOdigo)......cceevuerrereerierieneneeiennenn escolhida a mais significante



Saidas

Estigio de maturacdo (c6digo corte)

Idade do corte (em dias)

Epoca do plantio (dia/més/ano)
Epoca do corte (dia/més/ano)
Topografia (c6digo)
Tipo do solo (c6digo)
Compactacao do solo (c6digo)
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2 considerada

3? considerada

42, 5% ¢ 6* consideradas

77, 8% e 9° consideradas
desconsiderada

10* considerada

nao fornecida / ndo considerada

Tempo médio de transporte (horas)..........cceeevveeeennnen. nao fornecida / ndo considerada

ATCA ().t

PCC (médio)
TCH (médio)
Fibra (médio)

desconsiderada

11? considerada
12° considerada
13? considerada

Com esta definicdo, os dados foram organizados em tabelas onde cada linha representa os
valores de um tnico lote. Nas treze (13) colunas s@o dispostas as varidveis consideradas na
modelagem neural e descritas acima, respectivamente. A Fig. 26 oferece uma visdo exemplo da
organizagdo do volume de dados.

.. Ate 5186 registros.

10150020001
10150020002
10150020003
10150020004
10150020005
10150020006
10150020007
10150020008
10150020009
10150020010
10150020011
10150030001
10150030002

12

tan L)) N N tah L] LN tan

N

Lad L]

1
1

830
830
831
394
394
394
394
831
830
830
394
37
370

951208
951208
951208
950227
950224

0
950301
951208
051208
951208
960425
930225
030225

941201
941201
941202
040816
040815
040816
940816
941202
041201
941201
940630
940919
040918

—

S e i Y S

S SR wa—y

L e S e T " E ey Sy S ey

e e e w—y

3,69
6,81
254
7.54
3,88
2,82
9,78
3.41
6,42
2.80
495
298
247

12,7586
13,0873
11.8357
12,6365
13,6226
13,6766
13,2525
11.4570
13,5820
13.0333
12,7339
15,1545
14,6998

83,65 15,55
27.51 14,75
71.36 15.70
65,76 11,09
61,49 11,25
5448 11,02
534.62 1046
61.47 16,15
106,64 16,69
69.54 14.46
9341 1143
167,14 11,00
176,18 12,63

Fig. 26 — Amostra dos dados originais, antes de serem pré-processados

Para eliminar disparidades entre escalas nos dados originais, antes de serem apresentados
para as RNA eles devem ser pré-processados, de modo que suas cardinalidades ndo influenciem
negativamente o processamento neural. Pode-se observar a nova massa de dados na Fig. 27.
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# Input pattern 1:

010 0.2305 0.4114 0.9072 0 1 0O 0O 0O 0O 0000000109896 0 0O 0 0O0O0O0OCO0DO0OCO0ODO0OT1I1ITO0O01D0
# COutput pattern 1:

0.7105 0.2558 0.6603

# Input pattern 2:

oo 1 0.3846 0.408 0.9351 0 1 00 0O 0O 00O 0OO0OO0O 10100000 1IO0CO0OO00O0O01I0O01IDO0

# Cutput pattern Z:

0.7032 0.2662 0O.5737

# Input pattern 3:

01000762 0.4942 0.92691 0O 0O O 0O 1 000 OC0CO0OOO0O0 109896 000000 1IO0O0CO0DO0OCO01IO0ODO0OT1ID0
# Output pattern 3:

o.7604 0.3321 0.5754

# Input pattern 4:

010 0.1538 0.4354 0.95558 00 1 0 0O 0 0 00O0COO0CO 109396 0 00000 0O0CO0O1IO0DO01IO0010
# Cutput pattern 4:

o.7503 0.3019 0.68157

# Input pattern 5:

00 10.2305 0.3851 0.2556 1 0 0O 0 OO DO D0OOD0ODO 1 100000OO00O00OO0O0OO0O0TI1O01O0

# Output pattern 5:

0.&6747 0.1787 0.8301

# Input pattern 6:

oo 10,2305 0.4914 0.9175 0 1 0 0O 0O 0 OO0 O0OOOCO1O0.9896 0 000000000 O0O1ITO0OI1IO0T1D0
# Cutput pattern 6:

o.7049 0.165 0.622Z5

# Input pattern 7:

100 0.1535 0.6053 0.824535 0 1 00 0O 0000000100979 000O0CO0OO0ODO0O1IO0OO0CO0CO0D1IO0OO0T1DO0
# Output pattern 7:

0.544 0.265 0.5537

# Input pattern S:

010 0.30977 0.536 0.92351 000 1 0000 O0OO0O0ODO0O0O0OD1O0.9896 0000 0O0O0OO0O0OO0OO0ODOO0O1I1IO0ODO0
# Output pattern S:

O.&6577 0.3011 0.5941

. Até 418 regiztros
Fig. 27 — Amostra de dados pré processados e prontos para serem apresentados a RNA

Comparando-se as duas figuras anteriores, percebe-se claramente, um aumento no nimero
de dados. As 13 varidveis originais agora sdo representadas por 41. Isto ocorre devido as técnicas
usadas no pré-processamento. Esta nova estrutura € apresentada na Tabela 1, onde safra e solo
sdo representados com 3 entradas; estdgio, idade, ano, PCC, TCH e fibra com 1 entrada cada um;
més sdo 12 entradas; e dia 2 entradas (indica a primeira ou segunda quinzena do més).

Tabela 1 — Definicdo dos dados pré-processados

# Input BLANTIO CORTE
SAFRA ESTAGIO|IDADE |AND MES DIA| ANOD MES DIASOLO)
0 1 0 02308 | 04114 |03072[0/1/00/0/o/ooooolojo1|ogsess|ooooooooolool1]iaoloto
# Output

PCC | TCH [FIBRA
0,7105 | 0,2856 | 0,6603

5.2 Validac¢ao do simulador neural

Os dados de treinamento foram divididos em trés grupos: 50% para treinamento, 25%
para validacdo e 25% para teste. Como desempenho nédo foi o objetivo deste projeto, simulamos
apenas trés dos cinco enfoques abordados em [Pacheco(05]. Foram eles:

a) Enfoque 0 — a predicdo considera diferentes safras e anos como fatores relevantes;
b) Enfoque 1 —a predi¢c@o nio considera safra e ano relevantes;
¢) Enfoque 2 — a predicdo ndo considera safra, ano e dia como relevantes;

A seguir, serdo detalhados os enfoques abordados e serdo apresentadas tabelas com os
erros obtidos para os trés fatores de produtividade utilizados neste projeto: PCC, TCH e Fibra. A
Tabela 2 mostra um resumo dos enfoques abordados nestes experimentos e a Tabela 9 apresenta
um resumo comparativo entre os enfoques testados e as saidas calculadas por cada um deles.
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Tabela 2 — Resumo dos enfoques testados no projeto

Configuracao das Redes Neurais Artificiais
Escondidas Taxa de Funcao
Experimentos | Entrada | - Neurdnios | aprendizado | Ativagao | Ciclos
Enfoque 0 38 1--16 0,1 Logistica [ 15000
Enfoque 1 33 1--9 0,2 Logistica [ 3000
Enfoque 2 29 1--8 0,2 Logistica | 5000

No enfoque 0 o erro médio quadrado (EMQ, do inglés mean square error, MSE)
calculado anteriormente foi de 0,0/2676. A configuracdo da RNA era composta pela camada de
entrada com 38 neurdnios, por uma camada escondida com /6 neurdnios, taxa de aprendizado
igual a 0,1, a fung@o de ativacdo era a logistica e o nimero de ciclos foi /5000. Sao mostrados
mais detalhes na Tabela 3.

Tabela 3 — Detalhes do treinamento da RNA para o enfoque 0 em [Pacheco05]

PCC TCH Fibra
SNNS esperado | calculado | esperado | calculado | esperado | calculado
MSE: 0,012676 | Desv Pad(%) 9,83% 8,35% | 35,86% | 24,70%| 14,94%| 12,33%
SSE: 5,298743| Desv Pad |0,072989]0,062121(0,107142(0,077478 | 0,090735 | 0,072194
Erro(%)8 4,384529434 23,94003577 7,480063294

O mesmo enfoque 0 abordado no motor neural utilizado neste projeto produziu os
seguintes resultados (ver Tabela 4):

Tabela 4 - Detalhes do novo treinamento da RNA para o enfoque 0

PCC TCH Fibra
Motor Neural esperado | calculado | esperado | calculado | esperado | calculado
MSE: 0,013009 | Desv Pad(%) 7,85% 9,83%| 2525%| 35,86%| 11,71%| 14,94%
SSE: 5,437696| Desv Pad |0,058675(0,072989|0,077804|0,107142)0,071519|0,090735
Erro(%)g 4,709976767 20,14190303 7,572280824

No enfoque 1 o EMQ calculado anteriormente foi de 0,0/3807. A configuracio da RNA
era composta pela camada de entrada com 33 neurdnios, por uma camada escondida com 9
neurdnios, taxa de aprendizado igual a 0,2, a fun¢do de ativacdo era a logistica e o nimero de
ciclos foi 3000. Sdo mostrados mais detalhes na Tabela 5.

Tabela 5 - Detalhes do treinamento da RNA

para o enfoque I em [Pacheco05]
PCC TCH Fibra
SNNS esperado | calculado | esperado | calculado | esperado | calculado
MSE: 0,013807 | Desv Pad(%) 9,83% 6,86% | 35,86%| 24,98%| 14,94%]| 11,00%
SSE: 5,771358( Desv Pad |0,072989 | 0,050688 | 0,107142 | 0,073589 | 0,090735| 0,06578
Erro(%)s 5,560124536 22,76091397 8,114029771

O mesmo enfoque I abordado no atual motor neural alcangou os seguintes resultados (ver

Tabela 6):

¥ Erro baseado na média dos erros. Calculado a partir da Equagio 1.
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Tabela 6 — Detalhes do novo treinamento da RNA para o enfoque 1
PCC TCH Fibra
esperado | calculado | esperado | calculado | esperado | calculado
Motor Neural | Desv Pad(%) 6,97% 9,83% | 21,92%| 35,86% | 11,21% 14,94%
MSE: 0,014525| DesvPad |0,052215]0,072989|0,071156|0,107142| 0,0676| 0,090735
SSE: 6,07158 Erro(%)* 5,431184496 20,78644696 8,140109293

Finalmente, no enfoque 2 o EMQ calculado previamente foi de 0,0/13941. A configuracio
da RNA era composta por pela camada de entrada com 29 neurdnios, uma camada escondida com
8 neurdnios, taxa de aprendizado igual a 0,2, a funcdo de ativagdo era a logistica e o nimero de
ciclos foi 5000. Maiores informagdes sao exibidas na Tabela 7.

Tabela 7 - Detalhes do treinamento da RNA para o enfoque 2 em [Pacheco(5]
PCC TCH Fibra

SNNS esperado | calculado | esperado | calculado | esperado | calculado
MSE: 0,012876 | Desv Pad(%) 9,83% 6,98% | 35,86%| 23,77%| 14,94%| 10,91%
SSE: 5,382159| Desv Pad 0,072989 | 0,051698 [ 0,107142 | 0,069748 | 0,090735 | 0,065444
Erro(%)" 5,413837255 21,92734347 7,863321149

E, os resultados alcancados para o enfoque 2 neste projeto produziu os seguintes valores
(ver Tabela 8):

Tabela 8 — Detalhes do novo treinamento da RNA para o enfoque 2
PCC TCH Fibra
esperado | calculado | esperado | calculado | esperado | calculado
Motor Neural | Desv Pad(%) 6,54%| 9,83%| 21,68%| 35,86%| 10,40%| 14,94%
MSE: 0,013941| DesvPad |0,048792|0,072989 | 0,06476| 0,107142| 0,06287 | 0,090735
SSE: 5,827261 Erro(%)* 5,518558626 19,99227841 8,240514724

Confrontando-se os enfoques calculados usando o simulador Stutgart Neural Networks
Simulator (SNNS) em [Pacheco05] e o Motor Neural usado neste sistema, pode-se assumir que
ambos produziram aproximadamente a mesma resposta e, naturalmente, o motor neural utilizado
estd valido. Logo abaixo mostramos um resumo das simulacdes onde constam as configuragdes
de rede utilizadas em cada enfoque e os resultados calculados por cada um destes; bem como as
diferengas entre os valores obtidos com estes dois simuladores as quais se mostraram sempre
menores que 10% (ver Tabela 9).

Tabela 9 — Resumo dos enfoques testados em [Pacheco05] e neste trabalho, comparados em

relagdo ao EMQ
Resultados das Simulagdes
Configuragéo das Redes Neurais Artificiais (EMQ)
Escondidas| Taxade Fungao Motor
Experimentos | Entrada | - Neurénios | aprendizado | Ativacdo | Ciclos | SNNS Neural [ Diferenca %
Enfoque 0 38 1--16 0,1 Logistica [ 15000 | 0,012676 | 0,013009 2,627
Enfoque 1 33 1--9 0,2 Logistica| 3000 | 0,013807 | 0,014525 5,200
Enfoque 2 29 1--8 0,2 Logistica| 5000 | 0,012876 | 0,013941 8,271
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Com a aprovagdo do modelo neural inteligente (de predi¢Ges), uma segunda fase se faz
necessdria para a validacdo do modelo matemético de decisdo do projeto. Estes novos testes
iniciam-se a partir do arquivo de lotes com predi¢cdes geradas pela RNA (motor neural).

Imagine uma situacdo hipotética onde um profissional especializado em colheitas
agricolas recebe este arquivo composto de informagdes futuras a respeito dos lotes cultivados em
sua usina. O arquivo é composto de quatro colunas, a primeira traz a identificacdo do lote e as
trés seguintes contém valores de PCC, TCH e fibra, respectivamente. Parte deste arquivo é

mostrado a seguir (vide Tabela 10).

Tabela 10 — Parte do conjunto de lotes com valores de predi¢do gerados pelo sistema

Lotes PCC TCH Fibra

22 16,52172| 92,5419 14,71501
26 16,48193 | 50,16509 | 15,64129
34 16,55628 | 73,19184 | 15,44009
56 16,55598 | 73,21408 | 15,44208
102 16,56073 | 72,86365| 15,41072
127 16,80078 | 73,95839 | 14,79606
131 16,47562 | 60,70406 | 16,53652
169 16,58517 | 63,38117 | 16,84698
176 17,01822 | 71,73766 | 14,48083
199 16,56073 | 72,86365| 15,41072
232 16,78821 | 74,34596 | 14,12165
238 16,45649 | 92,82518 | 16,36692
245 16,69994 | 86,01509 | 14,33346
268 16,75444 | 66,09908 | 14,21014
270 16,84736 [ 91,99919| 13,08598
278 16,78171|73,39334 | 14,14978
285 16,51976 | 92,59422 | 14,71955
298 16,45959 | 115,8839| 11,71695
301 16,73833 | 55,70862 | 14,34332
314 16,45598 | 120,9602 | 14,97912
316 16,84736 | 91,99919| 13,08598
355 16,79005 | 74,52086 | 14,12466
365 16,56103 | 72,84186 | 15,40877
371 16,44631 | 89,26981 | 16,23406
384 16,78869 | 74,39159 | 14,12243
385 16,58517 | 63,38117 | 16,84698
399 16,51976 | 92,59422 | 14,71955
404 16,50928 | 64,4401 | 15,36563
407 16,78821 | 74,34596 | 14,12165
408 17,03971 | 85,65791| 13,0575

A depender da necessidade do gestor, pode ser escolhida uma quantidade de fibra alta, por
exemplo, para garantir o fornecimento de matéria seca para producdo de energia; outra hipdtese

seria um PCC alto para garantir bons niveis de agucares na produgéo de dlcool.
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Definindo, por exemplo, um cendrio de colheita apresentando as seguintes condi¢des:

a) PCC minimo = 16;
b) Fibra minima = 15;

c) Tonelagem desejada = 650;

d) Prioridade dos parametros (da maior para menor) = PCC — TCH — Fibra.

Finalmente, solicita ao especialista que selecione os melhores lotes desse arquivo que
satisfacam ao cendrio econdomico exemplificado. Passados vdrios minutos ele apresenta uma

solugdo (ver Tabela 11) depois de ter:

a) ordenado os dados decrescentemente, seguindo a fila de prioridades;

b) marcado de vermelho os valores que ndo satisfazem aos requisitos minimos

exigidos;

c) assinalado de negrito os demais lotes até que somem a tonelagem desejada;
d) finalmente, estes (em negrito) serdo os lotes indicados.

Tabela 11 — Solugao apresentada por um especialista agricola a partir de um arquivo de lotes

preditos e da defini¢do de um cendrio de colheita

Lotes

PCC

TCH

Fibra

408

17,03971

85,65791

13,0575

176

17,01822

71,73766

14,48083

316

16,84736

91,99919

13,08598

270

16,84736

91,99919

13,08598

127

16,80078

73,95839

14,79606

355

16,79005

74,52086

14,12466

384

16,78869

74,39159

14,12243

407

16,78821

74,34596

14,12165

232

16,78821

74,34596

14,12165

278

16,78171

73,39334

14,14978

268

16,75444

66,09908

14,21014

301

16,73833

55,70862

14,34332

245

16,69994

86,01509

14,33346

385

16,58517

63,38117

16,84698

169

16,58517

63,38117

16,84698

365

16,56103

72,84186

15,40877

102

16,56073

72,86365

15,41072

199

16,56073

72,86365

15,41072

34

16,55628

73,19184

15,44009

56

16,55598

73,21408

15,44208

22

16,52172

92,5419

14,71501

399

16,51976

92,59422

14,71955

285

16,51976

92,59422

14,71955

404

16,50928

64,4401

15,36563

26

16,48193

50,16509

15,64129

131

16,47562

60,70406

16,53652

298

16,45959

115,8839

11,71695

238

16,45649

92,82518

16,36692

314

16,45598

120,9602

14,97912

371

16,44631

89,26981

16,23406
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Fica claro que esta abordagem manual € invidvel, pois na pratica, os arquivos de previsao
representam milhares de lotes o que demandaria horas até quando o agente decisor pudesse
fornecer uma resposta satisfatoria.

Com uma alternativa a esse procedimento manual (e muito laborioso), na seqii€ncia
executamos a ferramenta desenvolvida, e ora apresentada, configurando as mesmas restri¢des
mencionadas acima. Obtivemos os mesmos resultados, mas com uma 6ébvia praticidade para o
tomador de decisao, o processamento ocorreu em questdes de segundos .

Comparando-se os lotes indicados pelo sistema com os que foram selecionados
manualmente pelo gerente agricola, verifica-se que o modelo de decisdo automatizado utilizado
[Buarque98] — agora instrumentalizado por este trabalho — estd efetivamente operando como
desejado. Ou seja, além de sugerir lotes com quantidades de matéria prima necesséaria a satisfazer
todas as restricdes (parametrizaveis) do negdcio, estas escolhas se fazem sobre valores de
predicdo validados e em um tempo extremamente rapido; a Fig. 28 mostra um exemplo da saida
com resultados sugeridos ao usudrio-gerente para um dado cendrio de decisdo.
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26,.131.
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Fig. 28 — Tela de resultados com zoom nos lotes indicados para colheita
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

6.1 Contribuicoes

Devido ao forte empirismo usado atualmente nas decisdes de colheita de cana-de-agicar
existiram alguns trabalhos que aplicaram com sucesso técnicas de neurocomputagdo na predi¢do
de fatores de produtividade agricola. Este trabalho realiza o passo seguinte destes estudos - a
implementagdo da metodologia proposta por [Buarque98] no desenvolvimento de um sistema de
suporte a decisdo neural (SSDn), que utiliza os resultados de predi¢do advindos de uma rede
neural artificial (RNA). Esta metodologia mostrou-se bastante pertinente e aplicivel na
modelagem do problema de colheitas agricolas de cana-de-acticar ja que este problema necessita
de solugdes semi-estruturadas. Esta metodologia combinada com a complexidade do problema
em lide e atrelada a multitude de informagdes fracamente correlacionadas existentes nas
empresas, proporcionou uma aplicabilidade perfeita de computac@o inteligente e sistemas de
informagao.

A validagdo do motor neural utilizado na geragdo de dados preditivos para o sistema
comprova mais uma vez, o uso de neurocomputacdo em forma de RNA na modelagem de
problemas temporais. A capacidade de predicdo das redes MLP, quando bem treinadas com
dados de histéricos de safras agricolas, continua produzindo (assim como em trabalhos
anteriores) resultados com precisdo acima dos 90%.

O desenvolvimento de um sistema de suporte a decisdo neste cendrio possibilitou a
manipulacdo de um grande volume de dados de maneira rapida, precisa e intuitiva. Poupando aos
tomadores de decisdes um trabalho prolongado e minucioso. Desta maneira, o sistema produzido
neste trabalho de conclusdo de curso € uma ferramenta poderosa nas méos de gerentes agricolas
experientes os quais poderdo desfrutar, no momento da decisdo, de informacdes presentes e
futuras sobre os lotes das suas usinas. Estas, combinadas com parametrizacdes do cendrio
econdmico desejado, tais como: tonelagem desejada, PCC minimo e fibra minima, sdo capazes de
produzir sugestdes de colheita bastante plausiveis, i.e. conjuntos de lotes a serem selecionados
para colheita.
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6.2 Discussao

Acredito que a utilizagdo desta ferramenta pode determinar uma melhor qualidade da
matéria-prima e, conseqiientemente, aumentar a produtividade desta atividade econOmica.
Certamente, esta melhoria pode aumentar os lucros nas usinas ao melhorar as decisdes dos
gestores. Adicionalmente, isto ainda pode reduzir o preco final dos produtos industrializados
decorrentes de matéria prima agricola, aumentando as margens de lucro que, por sua vez, podem
contribuir para o desenvolvimento da atividade como um todo.

A concepcdo modularizada do sistema permite o desenvolvimento de extensdes do
modelo, utilizado neste trabalho, para gerar curvas de maturacdo das variedades de cana-de-
acticar desejadas em varios cendrios diferentes. Isto possibilitaria o agente de decisao conhecer o
momento exato para a colheita de qualquer variedade cultivada em sua unidade, inclusive
considerando todos os efeitos extra-temporaneos, tais como seca, tratos culturais, pragas etc.

A solucdo ora apresentada neste trabalho, desde que treinada com dados histérico de
producido local, pode ser aplicada as mais diversas regides agricolas do pais. Isto oferece uma
flexibilidade interessante e necessaria para unidades de producfo instaladas em mais de uma
regido. A receptividade da universidade dentro de setores econdmicos como este - importantes e
carentes em tecnologia de ponta, contribui ainda mais para o desenvolvimento do agronegdcio
brasileiro e firma novas possibilidades de pesquisas e aplicacdes. Assim sendo, a universidade
poderd, cada vez mais, gerar ciéncia em cima de problemas reais, desenvolvendo nossa regido
com aplicagdo direta de novos conhecimentos.

6.3 Trabalhos Futuros

Esta foi a primeira implementagdo de um SSDn no dominio de colheitas agricolas.
Existem outras atividades do setor sucro-alcooleiro, onde outras possiveis abordagens e
implementagdes podem ser exploradas. Aqui, a computagdo neural foi utilizada na geracdo de
dados preditivos. O motor inteligente faz previsdes que alimentam o modelo de decisdo. Outra
abordagem seria também a utilizacdo de inteligéncia artificial, mas no modelo decisor
propriamente. A busca de metas ou a otimizagado de varidveis do sistema poderia ser auxiliada por
um sistema especialista (brevemente citado na secio 2.2) ou talvez uma RNA.

Novas modelagens ou testes em cima do problema da colheita da cana-de-acticar podem
revelar resultados ainda melhores que em [Pacheco05] — principalmente no pardmetro TCH. A
utilizacdo de outros tipos de rede, por exemplo: Elman [Elman90] ou Jordan [Jordan86] pode
trazer novas perspectivas do problema, ja que incorporam aspectos temporais. Ainda relacionado
com modelagem e treinamentos, sugere-se algum paradigma de otimizagdo de redes neurais para
previsdo de séries, como o proposto em [Barros05].

A partir da disponibilidade de novos dados historicos, o sistema poderd incorporar
consideracdes a cerca de alguma de logistica de transporte e armazenamento imediatamente apds
o corte (distincia fisica entre os lotes indicados para o corte, proximidade com as unidades de
moagem, entre outros).

O sistema pode também apresentar interfaces com o modelo neural, o que possibilitaria
mudanga nas configuracdes, retreinamentos, entre outros — em tempo real, sem a necessidade de
paralisacdo do servidor.

A disponibilidade da ferramenta podera ser aumentada, a partir de interfaces com outros
dispositivos méveis (celulares ou palmtops).
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Finalmente, a abordagem utilizada, certamente, poderd ser estendida para outras
atividades do manejo da cana-de-acticar — plantio, irrigacdo, adubagdo, entre outros. Bem como a
extrapolagdo da aplicacdo para outras culturas agricolas também importantes no pais — soja,
algodao, feijao, etc.
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Anexo A

Documento de Requisitos

InteliColheita

Cliente: Universidade de Pernambuco

Versao 0.1 | 05/03/2006

Responsével: Diogo Pacheco
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1.2 Convencoes, termos e abreviacoes

RequiSitos FURCIONALS .........ccveeeveeeerreeesseeeerseeeessaeesesesssassssessnes
[REOO1] AUtENTICACAOD veveeevrrereeeereeeeeerieeeeeetireeeeenreeeeeerreeeeeeannss
[RF002] Tela de Apresentacao.........ccceeveeeeeeeeeeeeeeiicnnreeeeeeeeeeeenn.
[RFO03] Previsdo dos Dados.......c...ceeeevvieeeeiiiieeeeceeee e
[RE004] Parametricdo da Simulagio....ccoeeeeeeeveeeiiieiiiiiiiiiieiinnnnnnns
[REOOST Simulac0......ceeeeeviereieiriieceeiiie e e e e et eevreee e
[RFO06] Apresentacdo dos Resultados.............cceevveeeecrveeeennnnn..
[RFO07] Mapa Simulado .........ccoevveeieeiiiieeeeiiieee e
[REOO8] Realizar LOGOUL..........uuueeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees
[RFO09] Geracao de LO@S ..ueeeeeeeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeceeeee e

RequisitoS NAO FUNCIONAIS ........c..euueeeeeeereeeeeesreereeesssneeeeessssseennns
[NFOO1] Tela de Processamento .............eeeeveeeeeecnveeeeeevveeeeenne..
[NF002] Servidor de ApliCaCa0. ......cccevvveeeeereeeeeeieeeeeeereeee e
[NFOO3] INAVEZAAOT ... .ccceiievrereeeireeeeeeireeee et e eeireeeeeevraeeeeeaneess

ESCODO NEGALIVO ....e..ceueeeeneeecnveecrnreenaesesessssasssssessssaesssasasssasssens
REfOIEICIAS ...ueeneeeeeeeeeecreeereecreeeseeneesseensaessaesssesssesssesssasssssssassnes
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1. Introducao

Este documento especifica o sistema InteliColheita de acordo com o projeto de TCC[1] ja aprovado pela banca
examinadora. O sistema serd desenvolvido pelo aluno Diogo Ferreira Pacheco como trabalho de conclusio de curso
de Engenharia da Computacdo na Universidade de Pernambuco (UPE). Seu propdsito é prover ao gerente agricola
uma ferramenta que o auxilie na decisdo de colheita dos lotes de cana-de-agicar em usinas sucro-alcooleira.

Este suporte serd dado a partir da predicdo de pelo menos 3 (trés) fatores de produtividade: PCC, TCH e
fibra. Esses valores serdo gerados a partir de uma rede neural artificial, previamente treinada com dados histéricos da
respectiva usina.

1.1 Visdo geral deste documento

Esta introdugdo fornece as informacgdes necessarias para fazer um bom uso deste documento, explicitando seus
objetivos e as convengdes que foram adotadas no texto. As demais se¢des apresentam a especificagdo do sistema
InteliColheita e estdo organizadas como descrito abaixo.

® Secdo 2 - Requisitos funcionais: lista os requisitos funcionais do sistema, especificando seus objetivos e
prioridades.

e Secio 3 - Requisitos nao funcionais: especifica todos os requisitos nao funcionais do sistema, divididos em
requisitos de usabilidade, confiabilidade, desempenho, seguranga, distribuicio, adequagdo a padrdes e
requisitos de hardware e software.

* Secdo 4 - Escopo negativo: especifica as funcionalidades que estdo relacionadas com o sistema, mas que
ndo fazem parte do escopo do projeto e, portanto, ndo serdo implementadas.

e Secio 5 - Referéncias: contém uma lista de referéncias para outros documentos relacionados.

1.2 Convencgdes, termos e abreviacdes

Esta se¢@o explica o conceito de alguns termos importantes que serdo mencionados no decorrer deste documento.
Estes termos sdo descritos na tabela a seguir, estando apresentados por ordem alfabética.

Termo Descricdo

Requisitos Requisitos técnicos do software que compde o sistema, que descrevem agdes que O
funcionais (RF) sistema deve estar apto a executar, ou seja, 0 que o sistema deve fazer.

Requisitos ndo Requisitos técnicos do software que compde o sistema, que descrevem atributos que o
funcionais (NF) sistema deve possuir ou restri¢des sob as quais ele deve operar.

PCC Quantidade de sacarose na cana-de-agtcar.

TCH Tonelada de cana por hectare.

Fibra Material seco resultante da moagem da cana.
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2. Requisitos Funcionais

[RF001] Autenticacgao

O sistema deverd possuir uma tela de autenticacdo onde o usudrio digitard o login e a senha. Desta forma ele serd
identificado como gerente (usudrio normal do sistema) ou administrador (usudrio que altera as configuracdes internas
do InteliColheita).

[RF002] Tela de Apresentacgao

Depois de autenticado no sistema o gerente deverd acessar uma tela de apresentacdo a qual deverd uma pequena
descricdo do InteliColheita bem como lhe instruird de algumas funcionalidades bdsicas.

[RFO03] Previsao dos Dados

O sistema deverd ser capaz de fazer predicdo dos fatores PCC, TCH e fibra de cada lote. A predicdo deve ser
ajustada a partir de uma data selecionada pelo gerente.

[RF004] Parametricao da Simulagao

Antes da realizacdo das simulacdes o gerente poderd ajustar os seguintes parametros:
= Tonelagem minima;
. PCC minimo;
= Fibra minima.

Quanto mais parametros forem preenchidos, mais refinada serd a simulag@o.

[RF005] Simulagao

Depois de feita a predicdo dos dados e a parametrizacdo da simula¢do o sistema deverd combinar os valores
calculados de maneira a sugerir ao gerente possiveis lotes que se encaixam na configuracio pré-estabelecida.

[RF006] Apresentacao dos Resultados

A tela de apresentagdo dos resultados devera conter um resumo com as seguintes informagdes:
= Data prevista para colheita;
= PCC médio dos lotes a serem colhidos;
»  Fibra média dos lotes a serem colhidos;
= Tonelagem liberada com o corte dos lotes sugeridos;
*  Uma lista com os lotes indicados para corte.

A tele também deverd apresentar um link que exibe um mapa simulado com os lotes a serem colhidos ou nao.

[RF007] Mapa Simulado

O sistema deverd ser capaz de apresentar um mapa simulado com todos os lotes usados na previsdao dos dados. Cada
lote poderd ser representado por 2 (duas) cores - vermelho, caso ndo tenha sido escolhido; ou verde, caso tenha sido
indicado ao corte. Os lotes deverdo exibir também os respectivos PCCs médio.
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[RF008] Realizar Logout

O sistema deverd ser capaz de invalidar a secdo do usudrio através de uma opgdo de logout.

[RF009] Geracao de Logs

O sistema deve gerar, armazenar e possibilitar registros de logs das simula¢des dos cendrios de colheita..
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3. Requisitos Nao Funcionais

[NFOO1] Tela de Processamento

O sistema deverd exibir quando necessdrio uma tele de processamento para evitar que um usudrio faca a mesma
requisicio varias vezes. Isto serd exigido na previsdo dos dados e na simulacgdo de corte.

[NF002] Servidor de Aplicagao

O sistema deverd ser instalado no servidor de aplicagdo Tomcat 5.0.x [2] ou superior.

[NFO03] Navegador

O InteliColheita devera rodar no navegar Internet Explorer 6.0 /3] ou superior.
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4. Escopo Negativo

1. O sistema ndo implementard a parte do administrador do sistema. Qualquer configuracado serd feita através
de mudanca de arquivos de configuracao.

2. Ndio existe limitacdo de performance.
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[1] Projeto de TCC.

[2] Tomcat - <http://tomcat.apache.org/>

[3] IExplorer - <http://www.microsoft.com/windows/ie_intl/br/default. mspx>
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Anexo B

upe

| dsc

InteliColheita
]

weh

action

LoginAction

+ login{mapping : ActionMapping, form : ActionForm, request : HitpServletRequest, response : HitpSenvletResponse) : ActionFarward
+ logoffimapping : ActionMapping, form : ActionForm, request: HitpSendetReguest, response : HitpServietResponse) : ActionForward

ProccessAction

+ predici{mapping : ActionWapping, form : ActionForm, request : HitpServletRequest, response : HifpSenletResponse)  ActionFonward
+ simulate(mapping : ActionMapping, form : ActionForm, request : HitpSenletReguest, response : HitpServletResponse) - ActionFomward

form

LoginForm

- uger: String
- passwaord ; String

+ reset{actionMapping ; ActionMapping, request : HitpServietRequest) : void
+ getPassword () : String

+ setPassword(password © String) @ void

+ getlser) : String

+ getlseruser : String) : void

ProccessForm

+ DATE_FORMAT : String = "daiMivey
- date : String

- desiredTonnage : double

- minimumPee : double

- minimumFiber : double

- maximumDistance : double
-humberScenes | int

+ resetiargl : ActionMapping, argl : HitpSenletRequest) : void
+ getDater) : String

+ setDate{date : String) : void

+ getDesiredTonnage( : double

+ setDesiredTonnage(desiredTonnage : doukle) : void

+ getMazimumDbDistanced : douhle

+ setMaximumDistance{maximumDistance : double) : void
+ getMinimumFiberd : double

+ getMinimumFiberiminimumFiber: double) : vaid

+ getMinimumPee( : double

+ sethinimumPcc{minimumPcc : double) : void

+ getflumherScenes() [ int

+ sethlumberScenes{numberScenes :int - woid

+ getPredictedlots() : PredictedlLots

+ setPredictedLots(predictedLots | PredictedLots) : void

+ getEligibleLots( : Vector

+ setEligibleLots eligibleLots : Yector) : void

I
I

]
Fig. 29 — Diagrama de classes completo (parte 1/5)
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] ]
/ husiness
DecisionModlel | PredictLot
- FIRST_PRIORITY :int=1 - code ;int
- SECOND_PRICRITY : int=2 - distance : float
- THIRD_PRIDORITY : int= 3 - pee:float
- FOURTH_PRIORITY :int=4 - tch : float
- COMY_PCC : double=19.0868 - fiber : float

- COMY_TCH : double = 288.05
- COMV_FIBER : double = 25.55
- distance : double

- minimumPCC : double

- desiredTonnage : double

- minimumFiber : double

- priotity  intl = new int4]

+ PredictLoti)

+ PredictLatipee : float, tch : float, fiber : float)

+ PredictLaticode : int, pec : float, teh : float, fiber : floafy
+ PredictLoticode : int, distance : float, pec : float, teh : float, fiber : floaty
+ getCoded : int

+ getCode(code © int) :void

+ getDistanced : float

+ setDistancedistance : float) : vaid

+ getFiberd :float

+ setFiberdfiber : float) : void

+getPec @ float

+ setPeoipec : float) : void

+ getTeh() < foat

+ setTehitch - float : void

+toString( : String

+ DecisionModel(lots : PredictedLots, priofity  int]l)
+ createDecisionModel (minPCC : double, minFibet - double, desiredTon : double) : Vector
- removelndiseredvalues( : void

- comwvertOutputs ToRealvaluesiactualOutputyalue
- sofEligibleLots()  void

- getMinimumENlgibleLots - woid
+ getDesiredTonnage( : double
+setDesiredTonnage(desiredTonnage : double)f: vald

vector | void

+ getDistanced) : double

+ getDistanceddistance : double) :vaid
+getlots ; PredictedLots

+ seilots(lots ; PredictedLots) : void

+ getEligihleLots( : Vecior

+ seiEligihleLots(eligibleLots : Vector) : vaid
+ getMinimumFiber( : double

+ setMinimumFiber(minimumFiber : douhle) ; void
+ getMinimumPCCO  douhle
+ setMinimumPCCiminimumPCC : double) Dvaid

+ getPriarityd : intl]
- ﬁtﬂtﬁedmts

+ setPriority{priority : int0) : void
PredictedLots

- DATE_FORMAT : String = "dd_Mwb_yy-H'h'm_"

+ PredictedLots()

+ PredictedLots({lotsArray : ArrayLish
+ getlots( : ArrayList

+ seflots(lots : ArrayList) : void

+ add(lot : PredictLof) : void

+ getlindex : inf) : PredictLot
+toFilefdesiredlots : PredictedLots) : hoolean
+ fromFilefresultFile : File) : ArrayList
+toString : String
+toEpochsiector) : Vector

* mainiargs : Strin il

CompareOutputWector
- priority : int]]
+ Compare Qutputvectar{priority : intl])
+ comparefo! : Object, 02 : Object) : int

InputLots

- startDateToken :int
-tokensDateLength : int

+ InputLotsifile : File, startDateTaken : int, tokensDateLength @ int)
- fromFileq : void

+ getHaverstDate(processedDate : String) : void

+t0String( : String

+ tovectord  Vector

+toEpochsVector]  Vector

+ mainfargs © Strinagl)) - void

Fig. 30 — Diagrama de classes completo (parte 2/5)

processor

InteliController

-BEST RMA PATH : String = "\restpublic htmidatain2m2 005.net’
-TEST FILE PATH: String ="MresWublic htmbdatallotsiithCod. pat*
- averagePcc : douhle

- averageFiber : douhle

- releasedTonnage : double

- distance : double

+ InteliContrallerd)

+ predict{date : String) : PredictedLots

- convertDateddate : String) © String

+ simulate{minimumPec : double, minimumFiber : double, desiredTonnage : douhle, maximumbDistance : double, predictedLots | PredictedLots, priarity : intl) : Yectar
- calculateCutputvariables{result : Vector) : void

- getEligihleLotsCodefpredictedLots : Vectar) : String

- createlnfoLogger(lots : String) : woid

+ gethverageFiberd) : douhle

+ gethveragePccd) | douhle

+ getDistanced : double

+ getReleasedTonnaged - double

+ setdverageF iber(averageFiber - double)  void

+ settveragePooiaverageP e : double) void

+ setDistanceddistance : double) : void

+ setReleasedTonnageireleasedTonnage : double) :void
+ rmainfargs  Strinall) :void

Fig. 31 — Diagrama de classes completo (parte 3/5)




-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

71

logger

InteliColheital ogger

-DEFAULT TIME PATTERM : String = "Mb-dd-ww HH:mm: ss"
- DATE FORMAT : String ="dd MMk v-Hh'm"

- fileMameSuffix ; String

- dailyRollingFileAppender : hoolean

#InteliColheitaLogaerd

# InteliColheitaLogger{fileMameSufiix . String, dailvRollingFileAppender : boolean)
+ getConfind : InteliColheital nggerConfiguration

+ getLoggerldentifierd : String

+ getinfoLoggerldentifier() : String

+ getlLoggerFileFullMamed : String

+ getinfoLoggerFileFullMamed - String

+ setinfoLoggerLevel() : void

+ setinfoLoggerFiledinfoLoggerFileMame : String) © void

+ formatTime(date : Date) : String

+ infofs ; String) © void

+infofclass1 : Class, s String) : void

+warn(s | String) :void

+warniclass1  Class, £ String) © vaid

- initdy - vaid

- setLevelimessagelevel :int, logger : Logger) © void

- setFileifileMame : String, lagger : Logger) : woid

- formatDebughessageiclasst ; Class, s String) © String
- canfigureBasicLogaer :void

- buildLoggerldentifier{name : String) : String

- buildLogFileFullMameiname : String, path ; String) : String
+ getinstanced : InteliColheital agaer

ngdtance

‘ J/conﬂg

InteliColheital oggerConfiguration

- tirnePattern : String

- fileExtension : String

- fileMameSeparator : String
- loggertame ; String

- loggerFilePath : String

- loggerMessagelevel @ int

- infoLoggerMame ; String

- infoLoggerFilePath : String
- infoLoggeryWebPath © String
- infoLoggermessagelevel | int
- datePattern : String

- conversionPattern : String

- InteliColheitaloggerConfiguration

+ getinstanced) : InteliCaolheital oggerConfiguration

+ getConversionPatternd : String

+ setConversionPatterni{conversionPattern : String) © void
+ getDatePattern() ; String

+ setDatePatternidatePattern ; String) : void

+ getFileExtensiond : String

+ getFileExtensionifileExtension : String) : void

+ getFileMameSeparatar) : String

+ setFileMameSeparatar{fileMameSeparatar : String) © vaid
+ getinfoLoggerFilePathd : String

+ setinfoLoggerFilePathiinfoLoggerFilePath : String) :void
+ getinfoLoggerMessagelevald : int

+ setinfoLoggerMessageleveliinfoLoggerilessagelevel ;inty - vaid
+ getinfoLoggertamed) : String

+ getinfoLoggerMNameiinfoLoggerame : String) © vaid

+ getloggerFilePath( : String

+ setloggerFilePath{loggerFilePath : String) : void

+ getloggertessageleveld | int

+ setloggertessagelevelfloggerMessagelevel [ int) - woid
+ getloggertdamed : String

+ setloggerdamedloggertlame : String) © void

+ getPatternLayout) | PatternLayout

+ setPatternLayoutipatternLayout : PatternLayout) © vaid

+ getTimePatternd : String

+ gsetTimePatternitimeP attern : String) © void

+ getinfoLoggerebPath : String

+ setinfoLoggerebPathiinfoLoggerywebPath : String) : void
- loadConfigurationf{configFileMame : String) : void

- instance

Fig. 32 — Diagrama de classes completo (parte 4/5)
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exception

DateException

+ DateExceptiond

+ DateException{message | String)

+ DateException{cause : Throwable)

+ DateException{message : String, cause : Throwahle)

LoggerException

+ LogoerExceptiond

+ LogoerExceptionimessane : String)

+ LogoerExceptionicause : Throwahlg)

+ LogoerExceptionimessade : String, cause : Throwahle)

DecisionModelException

+ DecisionModelExceptiond

+ DecisiondModelException{message : String)

+ DecisiondModelException{cause : Throwahle)

+ DecisionModelExceptionimessage : Stting, cause : Throwable)

test

TestinteliColheita

-BEST RM&A PATH : String =" Wresipublic htmdatain2m2.net!
-TEST FILE PATH: String ="Yresipublic htmPldataif? 27 b0 cano s.pat”

+ TestinteliColheitad
+ mainfargs - Strinal) : void

Fig. 33 — Diagrama de classes completo (parte 5/5)
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Anexo C

Ferramentas e Tecnologias Utilizadas

- Eclipse

O ambiente de desenvolvimento utilizado foi o Eclipse [Eclipse05], uma ferramenta
gratuita cuja funcionalidade é bastante diversificada. Abrange desde o desenvolvimento
de codigos Java , mas também para visualizagdo de base de dados, edi¢do de arquivos
XML, JSP, HTML, JavaScript, arquivos de propriedade, entre outras funcionalidades.

Essa ferramenta permite a total personificagdo do ambiente, de acordo com o
projeto que estd sendo desenvolvido, seja ele desenvolvimento para plataforma WEB ou
Desktop (Standard). Além disto, permite a instalagdo de plugins que trabalham integrados
com a ferramenta. Podemos destacar a integracdo com os plugins do Ant e com o do
Tomcat [Sysdeo06].

« Tomcat

O Tomcat [Tomcat06] é um servidor de aplicagdes Java para web, software livre e
de coédigo aberto. Desenvolvido dentro do conceituado projeto Apache Jakarta e
oficialmente endossado pela Sun como a Implementacio de Referéncia (RI) para as
tecnologias Java Servlet e JavaServer Pages (JSP). E robusto e eficiente o suficiente para
ser utilizado mesmo em um ambiente de produgao.

Tecnicamente, o Tomcat € um Serviet Container, ou seja, € um servidor onde sdo
instalados Servlets para tratar as requisicdes que o servidor receber. Ele tem a capacidade
de atuar também como servidor web/HTTP, ou pode funcionar integrado a um servidor
web dedicado como o Apache httpd ou o Microsoft IIS.

-  Dreamweaver

,

E um programa gréifico de edicdo de pédginas da web que permite trabalhar com
textos, imagens e outros elementos de pdginas web em um ambiente de trabalho intuitivo.
Permite aos Webmasters criar, editar e gerir aplicacdes e piginas de web de forma muito
similar a de programas de publicagdo que sdo usados para a criagdo de layouts de
publicacdes impressas. Nao € necessario manipular diretamente o cédigo html da pagina e
conseqiientemente, ajuda a acelerar o tempo de produgdo de web sites.

E um poderoso ambiente de desenvolvimento para a construcio de sites dindmicos
que fazem o uso de bancos de dados, scripts executados no cliente e tecnologia de
servidor, como Asp, (active dinamic server pages), ColdFusion e JSP. Ainda suporta os
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mais recentes padrdes adotados na web, tais como xhtm e css. Mais informagdes em
[Dreamweaver06].
- Struts

O Struts [Cavaness02][StrutsO5] é um framework open source da Jakarta
[JakartaOS]. Esse framework utiliza as mesmas tecnologias de aplicagcdes Java, porém
organiza-se de maneira diferente. A idéia principal do Struts € separar os cddigos
responsédveis pelo processamento, daqueles cdédigos voltados para a apresentacdo de
dados. Essa separacdo pode ser feita sem a utilizagdo desse framework, porém fica sob
responsabilidade do desenvolvedor. O Struts implementa a arquitetura Model — View —
Controller (MVC — Modelo — Visualizagao - Controle).

A arquitetura MVC define a total separacdo do Modelo (objetos pertencentes a
camada de negdcios), da Visualizagdo (interface com o usudrio ou com outro sistema
qualquer) e do Controlador, que controla o fluxo do sistema. E de responsabilidade do
controlador interceptar as requisicdoes HTTP vindas do cliente.

O Struts possui a classe Java denominada Action, onde estd a logica para obter
cada requisi¢do. Um objeto Action € o responsavel pelo processamento dos dados que sdo
enviados através de uma determinada requisicdo. Para escrever um Action € necessirio
herdar da classe org.apache.struts.action.Action e deve-se sobrescrever o método execute.
A classe ActionServlet é o controle do Struts e deve ser configurada para interceptar todas
as requisicdes e entdo direciond-las para os Actions correspondentes. A Fig. 34 ilustra
melhor essa fluxo em relacionamentos.

JSP JSP
resposta 7 resposta
Fa A Form
Pagina inicial | submit ACTION Pl
(JSP/HTML) SERVLET M
~_
I T Action

struts-config.xmil

-

Fig. 34 — Relacionamentos em Struts

Para que o ActionServlet consiga fazer o direcionamento de requisicdes
corretamente, € necessdrio configurar os Actions existentes em um arquivo de
configuracdo chamado struts-config.xml e & este arquivo que deve conter todas as
informagdes necessdrias para o funcionamento desse framework.
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- Logd]

Log4j € uma API de cédigo aberto desenvolvida pelo projeto Jakarta da Apache.
Prové um framework robusto, confidvel, totalmente configurdvel, extensivel e facil de
implementar para gerar logs de aplicacdes Java para diversos propdsitos; por exemplo:
debugging e monitoramento. Log4j permite que os desenvolvedores insiram declara¢des
de log no cédigo e as configurem fora deles.

Logicamente, log4j pode ser visto como sendo composto por trés principais
componentes: logger, appender, e layout. As funcionalidades de cada um destes
componentes sdo acessiveis através das classes Java de mesmo nome. Usudrios podem
estender essas classes bdsicas para criar seus proprios loggers, appenders, e layouts
[Log4j06].



Apéndice A

Tabela 1 - Brasil: Cana de agtcar — produgao, drea colhida e rendimento médio — 1990 a 2004

Wil toneladas & mil hectares

[MinistérioAgricultura06]
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Brazil higiores Estados Produtores
Ano (= | Rendimerta S840 Paulo Patand Hlagoss Mirizs: Gerais PetriambLco
Produgan | Area cohida i tha) . . T . Tl . e . e .
Produgao | Areacohida| Produgio |Areacolhida| Producio |Areacolhida| Producio |Area colvida | Procugio | Area colhida
18490 262674 4273 B15| 13783 1812 1738 159 26191 259 17.533 298 2818 467
1991 260 556 4211 620 136200 1652 12219 172 2214 454 17.583 276 23.505 467
18492 71475 4203 646 145500 1,890 1351 186 22E69 445 17,354 2 25199 488
1893 244531 3664 633 | 145647 1596 13694 180 12922 323 15.743 261 14347 363
1594 292102 4345 672 174100 2173 15.946 216 21.740 439 16.212 262 19.259 400
1595 303559 4559 666 | 174960 2299 20430 256 1573 450 16.726 266 20,665 418
1996 HTAG 4730 668 | 192320 2493 23468 285 20754 432 1333 7 16.784 401
1847 33613 4514 659 | 194025 2448 24 564 300 24850 450 16.262 279 20765 421
1598 345,255 4986 692 | 199783 2565 26642 il 28524 461 16918 279 19.622 402
1599 333046 4599 6,1 197144 2555 27106 338 26,660 451 17.557 260 12253 3
2000 2612 4803 679 189040 2483 23192 327 2798 445 18.708 241 15167 304
2001 344,283 4938 684 | 185832 2567 27424 338 28693 456 18875 294 15877 339
2002 364.359 5100 4| ML 2661 26083 399 251N 438 18.231 278 17 626 48
2003 386,012 5.3M T3P | 22753 2618 396 374 eriv sy Ll 20787 303 18.522 359
" 004" 416256 5633 739 238528 24952 33593 399 26264 423 24332 335 19.013 364
hlota: ' Estimetiva,

Forte: Produco, drea & rendimento médio: IBGE — Producio Agricols Municisl (PAM - 1990 & 2003) & Levartamento Sisematico da Produgio Agricola (LSPA - maiof2005).
Blahoraco: Secretaria de Poltica Agricola-MAPA.
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Tabela 2 - Brasil: Cana-de-agucar — exportacdes, importagdes e principais paises, produtos
selecionados — 1996 a 2004 [MinistérioAgricultura06]

(toneladas)

ltem f desting ! origem 1996 1997 1995 1933 2000 2001 2002 2003 2004

Exportagbes

Apticar de cang, em estado brto " | 4090398 | RS44224 | 4792247 | THI6980 | 434078 | 7080873 | 730323 | 8351678 | 9565745
Federagao da Russia 473126 | 1071007 | 1644506 | 4087807 | 1704427 | 3579835 | 33122153 | 4383538 | 5266854
inciis - 25.800 300 33600 - - 274 36898 853.367
Egita 296434 351143 345.897 444 058 - 302043 438.737 241 B96 §26.507
Canads 110.085 114 464 115.050 HE.023 173.062 307.72 599.400 TE0.428 G46.906

Melago de cana® 19 i 4 33 44 64 114.824 1300573 56.297
Estacos Unicdos - - 0 17 - - 57701 27624 30635
Parto Rico - - - - - - 322 30911 25.400
Dinamarca - - - - - st 85 43 128
Portugal - - - - - - - 23 a0

Importagies

Apticar de cana, em estado bruto " 4 1 g é 3 Z 3 1 {
Estados Unicos 1] 1 2 1 1 ] 1 0 0
Rep. Arabe da Siria £ : g ¢ £ 3 5 2 il
Mauricio 2 4 E : 2 2 i 2 0
Libanao : - E - = E 2 0 2

Melago de cana® 83730 28 549 - 12 - 6437 1 0 -
Urugusi - - - - - - - 10 -
Italis - - - - - - 1 0 -
Maogambicue - - - - - E43 - - -
Estados Unidos i] - - 12 - - - - -

Forte: MCIC.

Motas:
'Pasicho 1701 11,00 da NCM,
* Pasicéo 17031000 da NCH,

Elshoracéo: Secretaria de Poltica Agricola-MAPA,.



