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RESUMO

UM ESTUDO COMPARATIVO PARA PREDICAO DE CONSUMO DE
FERTILIZANTES EM UM CENARIO DE SMALL DATA

Adalberto Mineiro de Andrade

Orientadores:
Pedro Henrique Gonzélez Silva
Eduardo Soares Ogasawara

Resumo da Dissertagao submetida ao Programa de Pés-graduacao em Ciéncia da Computacao do
Centro Federal de Educacao Tecnoldgica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ como parte dos
requisitos necessarios a obtencao do grau de mestre.

Os fertilizantes tém recebido crescente atencao do agronegécio, industria, empresarios, gover-
nos e entidades de pesquisa em todo o mundo. Como insumo critico para a cadeia produtiva de
alimentos e insumos organicos para outros setores, é importante prever o consumo de fertilizantes,
para que o aumento de sua produgao possa ser feito adequadamente planejado, sem comprometer o
meio ambiente. Esta previsao apoia a tomada de decisoes e o planejamento, particularmente para
atividades agricolas, fortemente dependentes do uso de fertilizantes. Tendo em vista os elementos
citados, esta pesquisa tem como foco comparar abordagens analiticas de dados para melhorar as
previsoes do consumo de fertilizantes sob diferentes horizontes de passos a frente. Para tanto, explo-
ramos maneiras de otimizar a construgdo de modelo considerando diferentes abordagens (ou seja,
combinagoes de pares entre pré-processamento de dados e métodos de aprendizado de méquina).
Avaliamos essas abordagens em um conjunto reduzido de observagoes, correspondentes aos quatro
principais fertilizantes usados nos dez principais paises que os consomem. Os resultados obtidos
mostraram que o uso das ferramentas analiticas propostas pode ser uma maneira promissora de
obtermos previsoes para planejar demandas futuras.

Palavras-chave:
consumo de fertilizantes; andlise de dados; previsao de séries temporais; aprendizado de maquina;
pré-processamento de dados

Rio de Janeiro,

Janeiro de 2021



ABSTRACT

UM ESTUDO COMPARATIVO PARA PREDICAO DE CONSUMO DE
FERTILIZANTES EM UM CENARIO DE SMALL DATA

Adalberto Mineiro de Andrade

Advisors:
Pedro Henrique Gonzélez Silva
Eduardo Soares Ogasawara

Abstract of dissertation submitted to Programa de Pés-graduacao em Ciéncia da Computacao -
Centro Federal de Educagao Tecnoldgica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ as partial fulfill-
ment of the requirements for the degree of master.

Fertilizer has received increasing attention from the agribusiness industry, entrepreneurs, go-
vernments, and research entities around the world. As critical input for the production chain of
food and organic inputs for other sectors, it is important to predict fertilizer consumption, so the
increase in its production could be adequately planned without compromising the environment. It
supports decision-making and planning, particularly to agricultural activities, which are strongly
dependent on the use of fertilizers. Due that, this research focuses on comparing data analytical ap-
proaches to improve predictions of fertilizer consumption under different horizons of steps forward.
To do this, We explored ways to optimize the model construction considering different approaches
(i.e., pair combinations between data preprocessing and machine learning methods). We evaluate
these approaches in a reduced observations set, corresponding to the four main fertilizers of the top
ten countries that demand them. The obtained results showed that using the proposed analytic
tools can be a promising way to get predictions to plan for future demands.

Key-words:
fertilizer consumption; data analytics; time series prediction; machine learning; data preproces-
sing

Rio de Janeiro,

Janeiro de 2021



Sumario

I Introducgao

IT Revisao da Literatura

IIT Fundamentacgao Teérica

II1.1 Fertilizantes

II1.2 Séries temporais

I11.3 Modelo ARIMA

I11.4 Pré-processamento de Dados

IT1.5 Aprendizado de maquina para séries temporais

IT11.5.1 Multilayer Perceptron
111.5.2 Extreme Learning Machine
I11.5.3 Random Regression Forest
111.5.4 Support Vector Machines
I11.5.5 Comité

II1.6 Desempenho de previsao

IV Metodologia

IV.1 Selecgao e limpeza de dados

IV.2 Particao de conjuntos de validacao-treinamento e teste

IV.3 Otimizacao da construgao do modelo

IV.4 Avaliagao do modelo

V.1
V.2
V.3
V.4
V.5
V.6

Resultados e discussao

Configuracao Experimental

Analise da otimizacdo da construgao do modelo

Desempenho geral das previsoes das principais abordagens
Desempenho das abordagens em relacao a paises e fertilizantes
Desempenho de abordagens relacionadas a passo a frente e replicacgoes

Qualidade das previsoes e tendéncias para NPK

© o oo N N

11
11
11
13
13
13
14

15
15
16
16
17

18
18
20
21
22
23
26



VI Conclusoes

Referéncias Bibliograficas

27
28



I.1

Lista de Figuras

Cenario da presente pesquisa

IT1.1 Ciclo de aprendizado supervisionado utilizando modelo MLP. Adaptado de Lewis

2017]

III.2 Arquitetura do modelo Random Regression Forest, adaptado de Palmer et al. [2007]

1.3 Arquitetura do modelo comité, adaptado de Zhang and Berardi [2001]

IV.1 Workflow de andlise de dados aplicado na metodologia

V.1
V.2

V.3

V.4
V.5

V.6

V.7

V.8

V.9

Funcao de ativacao dos métodos de aprendizado de maquina utilizados.

Erro geral do SMAPE (em porcentagem) do consumo de fertilizantes em todas as
abordagens durante a validacao-treinamento.

A diferenga geral (em porcentagem) de erros SMAPE das principais abordagens em
comparacao com arima durante o teste

A porcentagem de vezes que cada abordagem superou arima durante o teste

A diferenga (em porcentagem) de erros de abordagem SMAPE em comparagao com
arima durante o teste para cada pais

A diferenca (em porcentagem) de erros de SMAPE das abordagens em comparagao
com arima durante o teste para cada fertilizante

A influéncia de previsoes passos a frente (a) e replicacao (b) na diferenga (em por-
centagem) de erros do SMAPE entre as principais abordagens e arima
Comparagcao de oito previsoes de passos a frente (2009-2016 usando 2008 como linha
base) para o consumo de NPK usando arima, emlp diff, opt, rf diff

Oito previsoes de passos a frente (2017-2024 usando 2016 como linha base) para o

consumo de NPK usando arima, opt, rf diff

12
13
14

15

19

20

21
22

22

23

23

24

25



Lista de Tabelas

II.1 Trabalhos relacionados sobre predicao do consumo de fertilizantes
IV.1 (C) Otimizagao da construcao do modelo

V.1 Valores dos principais atributos de aprendizado de méquina utilizados

16

19



AN
AR

Lista de Abreviacoes

Adaptive Normalization

Autoregressive Model

ARIMA AutoRegressive Integrated Moving Average

EELM
ELM
EMLP
IFA
MA
MLP
MSE
ONU
RF
SLFNS

Ensemble Extreme Learning Machines
Extreme Learning Machine

Ensemble Multilayer Perceptron
International Fertilizer Association
Moving Average

Multilayer Perceptron

Mean Squared Error

Organizacao Das Nacoes Unidas
Random Regression Forest

SINGLE-HIDDEN-LAYER FEEDFORWARD NETWORKS

SMAPE Symmetric Mean Absolute Percentage Error

SVM

Support Vector Machines

10

11, 13
11, 12
11, 13

15

11
14

13
11, 12
14
13



Capitulo I Introducao

De acordo com a Organizagao das Nagoes Unidas (ONU) [UN, 2019], a popula¢do mundial
atingirda 9,8 bilhoes de pessoas até 2050. Portanto, a producao de alimentos terd que aumentar
quase 50% acima do nivel atual para acompanhar essa demanda (FAO, 2019), o que é um desafio
considerdvel. Fazé-lo de uma forma que nao comprometa a integridade ambiental é um desafio
ainda mais significativo. O consenso é que atender a essa demanda na produgao agricola é essencial
para a estabilidade, equidade politica e social global [Tilman et al., 2002].

Paralelamente, a agricultura terd que adaptar-se, buscar e expandir a adogdo de préticas
agricolas sustentaveis para mitigar os efeitos das mudancas climaticas. Em nimeros a agricultura
contribui com cerca de 14% de todas as emissoes de gases de efeito estufa que levam ao aquecimento
global [FAO, 2019] e ocupa cerca de 11% (1,5 bilhoes de hectares) da superficie terrestre global
(13,4 bilhoes de hectares) [FAO, 2019].

Neste cendrio, embora iniciativas na utilizacao de robds, sensores de temperatura, sensores de
umidade, imagens aéreas, radiofrequéncia, drones e GPS contribuam para melhorar as atividades
agricolas [Kirkpatrick, 2019], produzir mais com menos e preservar o meio ambiente é um desafio
vital para o futuro do planeta. Melhorias substanciais na eficiéncia do uso e conservacao dos
recursos naturais devem ser alcangadas globalmente para atender ao crescimento e mudanca na
demanda de alimentos, ao mesmo tempo em que se evita a degradagao ambiental.

Atualmente, os fertilizantes sao inseridos como insumos essenciais neste desafio global. O uso
adequado de fertilizantes desempenha um papel vital nesta tarefa [FAO, 2019]. O uso de fertilizantes
é a chave nao apenas para alcangar a seguranga alimentar no mundo [Stewart and Roberts, 2012],
como também é fundamental para a economia mundial. E quanto maior for a necessidade de
producao de alimentos, maior serd a quantidade de fertilizantes necessaria. A partir disto, as
consequéncias ambientais da escala da producao de fertilizantes precisam também ser consideradas.

Consideremos, por exemplo, o impacto da producao de fertilizantes fosfatados [Attallah et al.,
2019]. Este processo consiste em vérias etapas, e cada etapa impacta o meio ambiente no seu
caminho. Além disso, causam emissoes atmosféricas, erosao e assoreamento. A primeira etapa, a
supressao da vegetagao, pode levar a perda da biodiversidade e de residuos vegetais (como folhas,
galhos). A segunda etapa, remocao do solo organico e limpeza de residuos, pode gerar terrenos

estéreis e mudanca de paisagem. A terceira, perfuragdo e desmontagem do minério (com explosivos



ou escavagao mecanica), pode causar interferéncia na dinamica das dguas superficiais e na poluigao
subterranea da agua. A quarta etapa, apds a tomada do material para a planta, a desativacao do
empreendimento - fechamento/recuperacao, pode gerar interferéncia na dindmica da dgua e nos
impactos socioeconomicos. Todos esses impactos sao graves, e o descuido pode até mesmo levar a
um desastre natural.

Além do fertilizante fosfato, todos os outros fertilizantes geram seu impacto sobre o meio ambi-
ente. Dados os desafios ambientais que surgem na producao de fertilizantes, é essencial prever com
precisdo a demanda quantitativa de consumo dos principais fertilizantes para que o aumento da
producao possa ser feito de forma que o impacto ao meio ambiente aconteca de forma controlada.

Devido a importancia de minimizar os impactos ambientais, na presente pesquisa temos como

objetivo:

e geral: a previsao do consumo dos quatro principais fertilizantes utilizados (Nitrogénio (N),
Fésforo (P205), Potassio (K20) e NPK (NPK)) nos dez principais paises (Brasil, Canada,
China, Estados Unidos, Franca, fndia, Indonésia, Paquistao, Russia e Turquia) que os de-

mandam.

e especifico: a realizagao de uma avaliagdo completa de abordagens analiticas de dados (um par
de combinagoes de pré-processamento de dados e métodos de aprendizado de méquinas). Ava-
liamos estas abordagens em 40 séries temporais diferentes de fertilizantes, que correspondem

ao conjunto de dados descrito no objetivo geral.

Considerando as explicacoes fornecidas, o cendrio da presente pesquisa poderia ser representado
conforme Figura I.1.

Esta pesquisa contribui de trés maneiras principais. Primeiro, estabelece um workflow que
realiza a analise de dados de previsao do consumo de fertilizantes sob diferentes horizontes de
previsao passos a frente e replicagdo durante a fase de validacao-treinamento. Em segundo lugar,
fornece uma analise mais profunda usando uma ampla gama de abordagens de andlise de dados.
Em terceiro, apresenta as tendéncias do consumo mundial de fertilizantes para os préximos anos.

Além deste capitulo introdutério, esta pesquisa estd organizada em mais cinco capitulos. No
capitulo IT descrevemos os principais trabalhos relacionados ao estudo desta dissertagao. O capitulo
IIT descreve os conhecimentos prévios do consumo de fertilizantes e abordagens de analise de dados
para predigao de séries temporais. O capitulo IV detalha a metodologia desenvolvida nesta pesquisa.
O capitulo V apresenta a avaliagao experimental e discussao conduzida nesta pesquisa. Por fim, o

capitulo VI conclui e apresenta a continuidade da pesquisa em possivel trabalho futuro.



fonte: FERTILIZER.ORG, https:/fwww fertilizer.org/
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Capitulo IT Revisao da Literatura

Ao longo dos anos, tem sido coletados diversos dados oriundos de diversas fontes. A extracao do
conhecimento vem ganhando cada vez mais forca em todas as dreas do conhecimento. Especifica-
mente na area de fertilizantes, valiosas informagcoes sobre consumo dos principais fertilizantes podem
ser fornecidas a sociedade e aos tomadores de decisoes. Considerando a necessidade de producao
de quase 50% a mais de alimentos em relacdo ao nivel atual para suprir o aumento populacional
até 2050 [UN, 2019], a tarefa de previsao do consumo de fertilizantes tem ganho importéancia.

Além dos citados fatos, fertilizantes sdo considerados insumos agronoémicos relevantes para me-
lhoria da producao agricola e sua aplicacao estd associada a um consequente crescimento econémico
gerado pela expansao agricola dos paises McArthur and McCord [2017]. Em fungao destes fatores,
muita pesquisa tem sido feita na comunidade cientifica sobre fertilizantes. Nesta pesquisa, estamos
particularmente interessados em avaliar artigos que abordem a previsao do consumo de fertilizantes.
Para encontrar esses artigos, um mapeamento sistematico da base indexada SCOPUS a partir de
string (“predict” OR “forecast”) AND “fertilizer” AND (“consumption” OR “demand”) foi reali-
zado. Somente artigos de periddicos ou de conferéncias foram considerados. Além disso, somente
os artigos escritos em inglés foram estudados. A consulta retornou 370 artigos do periodo de 1972
a 2019. A consulta foi executada em 2 de outubro de 2019. Todos os resumos foram analisados e
79 artigos foram selecionados para leitura posterior com base em sua relevancia.

A maioria dos artigos encontrados na literatura estd relacionada & agricultura e analisa fertili-
zantes no contexto de otimizagao de seu uso nas lavouras. Nesse caso, sdo feitos estudos com base
nas propriedades das espécies cultivadas e no solo em que sao plantadas. Esses estudos sao utili-
zados como base para a identificacao e quantificacao da demanda de fertilizantes. Outros estudos
conduzem anélises socioecondmicas a partir das tendéncias de consumo de fertilizantes. As andlises
deste tipo nao foram selecionadas para discussao nesta sec@o, pois elas estao associadas a outras
areas de dominio preocupadas com os efeitos dos valores previstos, e nao sobre como prever.

No final, foram selecionados para discussao um conjunto de artigos que abordavam a previsao
do consumo de fertilizantes. Buscamos trabalhar com propostas como esta pesquisa, mais relacio-
nada a previsao do consumo de fertilizantes em territérios maiores, como paises ou até o mundo,
em detrimento de lavouras de espécies especificas em ambientes controlados. Resumimos, imedia-

tamente a seguir, a principal ideia de cada um dos nove principais estudos selecionados que estao



relacionados a presente pesquisa, bem como visualizamos na Tabela I1.1 caracteristicas importantes
de cada um destes estudos.

Styhr Petersen [1977] apresenta um método de previsao que prevé o consumo do fertilizante
nitrogénio na Dinamarca com dados da agricultura daquele pais.

Deadman and Ghatak [1979] aborda uma gama mais extensa de fertilizantes em suas andlises
e apresentam uma pesquisa que realiza uma previsao de longo prazo da producado e consumo de
fertilizantes no mundo.

No estudo de Gilland [1993], é analisado as tendéncias na relagao entre a produgao de cereais e
o consumo de fertilizantes nitrogenados até o ano de 2030. Conclui-se que a duplicagao do consumo
de nitrogénio quimico durante esse periodo é necessaria para manter o consumo de nitrogénio na
produgao de cereais no mundo nos niveis atuais.

A pesquisa de Howarth et al. [2002] consiste em utilizar dados derivadas das agricultura dos
Estados Unidos de 1961 até 1997 para realizar a previsao do fertilizante Nitrogénio até 2030.

Em sua pesquisa, Dobermann and Cassman [2005] considera as diferengas de regides, paises
e culturas para realizar uma tendéncia em escala global para atender o consumo do fertilizante
nitrogénio.

Zhang and Zhang [2007] apresentam uma pesquisa cujo objetivo é prever o consumo de fertili-
zantes em todo o mundo, a fim de fornecer informagoes para a tomada de decisao sobre a producao
de fertilizantes e avaliacdo do impacto ambiental. Nesse estudo verificou-se que o consumo de
fertilizantes era dependente da populacdo humana e o aumento do consumo de fertilizantes foi
principalmente resultante da expansao da populagdo humana.

Tenkorang and Lowenberg-Deboer [2009] realiza uma pesquisa que trabalha na previsao de
longo prazo dos principais fertilizantes em nove regioes globais.

Ogasawara et al. [2013] apresentam um método de previsao para vinte anos a frente do consumo
do Brasil dos fertilizantes NPK, enxofre, rocha fosfitica, potdssio e nitrogénio baseado no modelo
ARIMA e no modelo de fungao logistica. Para esta tarefa de previsao, essa pesquisa trabalha com
trés variaveis: crescimento do PIB, crescimento populacional e consumo dos fertilizantes. Foram
utilizados nesta pesquisa trés cenéarios de crescimento da economia: um pessimista, um conservador
e um otimista, no qual cada um possui uma taxa de crescimento prépria.

O estudo de Pires et al. [2015] investiga o relacionamento entre a evolugao da produgao de cereal
e o uso do fertilizante nitrogénio no Brasil relacionado com o uso eficiente do Nitrogénio e emissao
de gés estufa. Ao final deste estudo é realizada a previsao a longo prazo do fertilizante nitrogénio
no Brasil.

Finalmente, é possivel observar que a maioria dos artigos estudados utiliza modelos causais para

prever os dados de consumo de fertilizantes. Os modelos causais associam uma ou mais variaveis



de interesse com a geracao de uma curva caracteristica de seu relacionamento. Modelos causais,
tais como, modelos de regressao linear/polinomial, as vezes sao preferiveis quando projecoes de
variaveis relacionadas estao disponiveis.

Neste levantamento realizado, observa-se que o nimero de publicacdes abordando a anélise de
séries temporais para previsao do consumo de fertilizantes ainda é escasso. Existe uma lacuna
potencial de pesquisa para estudo, como estudos que utilizam uma gama mais ampla de pré-
processamento de dados, métodos de aprendizado de méquina e um niimero maior de paises e tipos

de fertilizantes.

Tabela II.1: Trabalhos relacionados sobre predicao do consumo de fertilizantes

Artigo Regiao Fertilizante Dominio Metédo

Styhr Petersen [1977] Dinamarca N Agricultura  Regressao
Deadman and Ghatak [1979] Mundo N, P, K Agricultura Regressao
Gilland [1993] Mundo N Agricultura  Regressao
Howarth et al. [2002] EUA N Ambiental Regressao
Dobermann and Cassman [2005] Mundo N Agricultura Regressao
Zhang and Zhang [2007] Mundo N, P, K Ambiental Regressao
Tenkorang and Lowenberg-Deboer . ~

[2009] Mundo N, P, K Agricultura Regressao
Ogasawara et al. [2013] Brasil NPK, S, N, P, K  Agricultura ~ ARIMA

Pires et al. [2015] Brasil N Agricultura  Regressao




Capitulo III Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, varios conceitos necessdrios para entender e discutir este trabalho sao apresen-
tados. Para facilitar o entendimento desses conceitos, este capitulo estd dividido em seis secoes.
A secao III.1 apresenta as ideias fundamentais relacionadas a fertilizantes e quais fertilizantes sao
considerados nesta pesquisa. Na secao II1.2, os conceitos de séries temporais e como eles podem ser
utilizados para representar um evento distribuido no tempo é discutido. Na sequéncia a secao II1.3
apresenta as principais caracteristicas do modelo arima. Depois disso, a se¢ao I11.4 apresenta varias
técnicas de pré-processamento de dados. Na secao II1.5 seis técnicas de aprendizado de méaquina
para séries temporais sao apresentadas. Por fim, na se¢ao II1.6, uma métrica é apresentada para

avaliar o desempenho dos métodos utilizados durante a avaliacao experimental.

I11.1 Fertilizantes

O termo fertilizante vem da palavra latina fertilis, que significa frutificacdo. Um fertilizante é
um nutriente para planta, servindo quase como um suplemento vitaminico essencial para o solo.
V4érios materiais podem servir como fontes de nutrientes para as plantas. Dentro disto, existe uma
classificagao que os distingue: organicos, mineral (sintético ou inorgénico) e biofertilizantes (FAO,
2019). Esta pesquisa estuda estritamente fertilizantes minerais, os quais sdo os mais comuns e
utilizados na agricultura.

Por sua vez, os fertilizantes minerais sao classificados como fertilizantes diretos (também conhe-
cidos como macronutrientes primérios), que contém um dos trés principais nutrientes Nitrogénio
(N), Fésforo (P205) ou Potéssio (K2O) em sua composicao, ou fertilizantes compostos/complexos,
que contém mais de um dos macronutrientes priméarios. O fertilizante complexo mais amplamente
utilizado é o NPK, cujo contetido é escrito na sequéncia N, P2O5 e KoO [FAO, 2019].

A fertilizacdo do solo desempenha um papel de destaque na atividade agricola, uma vez que
é o principal responsavel pelos ganhos de produtividade das lavouras [IFA, 2019]. Inclusive, no
contexto da contribuicao dos fertilizantes na producao de alimentos, estima-se que os fertilizantes
sao responsdveis por 40 a 60 por cento da producao global de alimentos [Roberts et al., 2009].
Ainda no contexto de fertilizantes, é comumente utilizado o termo “consumo aparente”como uma,

medida de consumo, e que corresponde ao valor da producao doméstica mais o valor da quantidade



importada menos o valor da quantidade exportada [de Planta Ciéncia e Tecnologia, 2018].

II1.2 Séries temporais

Uma série temporal é qualquer sequéncia de observagoes de um fenémeno ao longo do tempo.
Portanto, podemos dizer que uma série temporal ¢ é uma sequéncia < ti, to, t3, ---, t, >, onde
t1 é a primeira observacao e t, é a observacao mais recente. O comprimento da série temporal
é representado por [t| = p. Geralmente, a evolucao dos valores em uma série temporal nao é
uniforme, razao pela qual a maioria dos autores adota a tendéncia, a sazonalidade e aleatoriedade
como componentes das séries temporais [Box et al., 2015a.

De acordo com esses componentes, a literatura relata a existéncia de varios modelos de previsao
de séries temporais, a maioria dos quais assume que as séries temporais sdo estacionérias [Guja-
rati, 2002a]. Nas séries temporais estacionérias, as propriedades estatisticas média, variancia e
covariancia apresentam valores constantes ao longo do tempo [Shumway and Stoffer, 2017]. No en-
tanto, na pratica, pode-se observar que essas propriedades nao sao constantes em muitas aplicacoes
reais, como séries temporais envolvendo fenémenos socioeconémicos [Tsay, 2010], onde frequente-
mente encontramos séries temporais nao-estacionarias.

Uma vez que a série temporal é representada como um conjunto de observagoes, os eventos de
previsao do futuro podem ser descritos principalmente em duas etapas. A primeira é pré-processar
os dados de entrada. A segunda ¢é usar ferramentas de aprendizado de méquina para prever eventos

futuros com base no conjunto de observacoes fornecidas como entrada.

II1.3 Modelo ARIMA

Nos dias de hoje, a previsao é uma ferramenta valiosa na defini¢ao das estratégias. Uma previsao
com valores futuros precisos garante uma tomada de decisao mais ponderada e justificada. Previsao
de cura da doenca de um paciente pela evolugao de seu histérico clinico, previsao do crescimento
populacional de um pais, previsao do crescimento do PIB de um pais, previsao do movimento de
acoes na bolsa de valores, previsao do consumo de energia, previsao do consumo de dgua, previsao da
oscilacao da vendas de um produto, previsao do estoque de um produto, iniimeras sao as demandas.
Motivos pelos quais fazem a previsao uma tarefa de crescente importancia em varios campos do
conhecimento e tem despertado o interesse de pesquisadores.

Em aplicacoes do mundo real, as diversas propriedades e complexidades dos dados impedem um
processo de previsao trivial que seja possivel produzir resultados confiaveis. Modelos matemaéticos
que desenvolvem a capacidade de treinar e representar a diversidade dos dados s@o necessarios em

cenarios do mundo real.



Autoregressive Model (ar) foi o primeiro modelo a ser formulado na década de 1930. O modelo
AR faz com que a série temporal seja regredida em seus préprios dados passados (AR(p)). Anos
depois surge o Moving Average (ma). O modelo MA indica que o erro de previsao é uma combinagao
linear dos erros respectivos anteriores (MA(q)).

Box et al. [2015b], na década de 1970, com seu livro “Times Series Analysis: Forecasting
and Control”, criam o Modelo AutoRegressive Integrated Moving Average (arima) (p, d, q). O
Modelo arima é derivado de uma composicao do Modelo Autoregressivo (ar) e do Modelo de Médias
Moveis (ma) (respectivamente representados por p e q) com um processo de diferenciagao adicional
(representado por d), desenvolvidos para tratar séries temporais nao-estaciondrias [Gujarati, 2002b].

O modelo formal arima (p, d, q) é definido na Equacao III.1.

¢q(B)(1 — B)'x; = 04(B)ay. (I1L.1)

Na presente pesquisa, utilizamos na configuragdo o auto arima. A vantagem desta opgao é de
que o modelo arima realiza as tarefas de ajuste do modelo, da previsao e do calculo do erro de
previsao, todos de forma automaticamente. O arima é um modelo consolidado e tradicionalmente
utilizado nas tarefas de previsdo em séries temporais, motivo pelo qual ele é utilizado como baseline

e seus resultados de previsao sao comparados com outros métodos de previsao na presente pesquisa.

II1.4 Pré-processamento de Dados

O pré-processamento de dados é uma etapa importante durante a analise de dados. Um pré-
processamento de dados adequadamente aplicado em séries temporais nao-estacionarias pode levar
a significativas melhoras nas previsoes [Salles et al., 2019]. Nesta pesquisa, exploramos trés abor-
dagens gerais: (i) diferenciacao; (ii) janela deslizante com min-max; (iii) normalizagdo adaptativa.
Entretanto, antes da explicagdo destas transformagoes, o conceito geral de janela deslizante é ex-
plicado, pois ele é usado para introduzir métodos de aprendizado de méquina.

Uma subsequéncia é uma amostra de séries temporais. A subsequéncia i-th de uma série
temporal de tamanho p para uma série temporal ¢ é representada como segqy ;(t) e corresponde a
sequéncia de valores ordenados < (t;,tit1, ..., titp—1) >, onde |seqy;(t)| =pel < i < |t| —p.
Dado A = swy(t), Ya; € A, a; = seqpi(t). Vale ressaltar que as janelas deslizantes organizam as
colunas da matriz A, de modo que a coluna j-th corresponda a uma referéncia de atraso para a
série temporal original ¢ para os valores anteriores p — j .

A transformacao de diferenciacao (diff) pode ser usada para eliminar tendéncias, usando o
operador de retrocesso B [Salles et al., 2019]. O diff pode ser definido por sua sequéncia, conforme

descrito na Equacao II1.2, a qual define a estrutura da tendéncia para ser eliminada. Para d = 1, diff
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elimina tendéncia linear, para d = 2 diff elimina tendéncia quadratica e assim por diante. Além do
diff original, algumas variantes podem ser encontradas na literatura, como diferenciacao fracionaria
(fdiff) e diferenciagao sazonal (sdiff) [Salles et al., 2019]. Essa série temporal transformada é entao
fornecida como entrada para transformacgao da janela deslizante para treinamento adicional de

aprendizado de maquina

Vli=(1-B), B =t; (I11.2)

A janela deslizante com min-max (swmm) é o processo de transformar uma série temporal em
uma janela deslizante de tamanho p e, posteriormente, aplicar uma transformacao para cada linha.
Formalmente, dado A = swy(t), Ya; € A, minmaz(a;) é descrito pela Equagao II1.3 [Han et al.,

2011].

a;; — min(a;)

minmaz(a;) = (I11.3)

max(a;) — min(a;)

Normalizagao adaptativa (Adaptive Normalization (AN)) é uma técnica de normalizagao cujo
processo pode ser dividido em trés etapas. O primeiro passo é transformar uma série temporal nao-
estaciondria em uma série estaciondria, o que cria uma sequéncia de janelas deslizantes. O segundo
passo consiste na remocao de outliers. Finalmente, na terceira etapa, a normalizacao min-max para
toda a janela deslizante [Ogasawara et al., 2010].

Considerando uma janela deslizante A de tamanho p para uma série temporal ¢, tal que (A =
swp(t)). O primeiro passo transforma a matriz A em adaptativo normalizado A. Para cada linha
a; em A, uma média mével é aplicada sobre (a;,,--- ,a;,) conforme descrito na Equagao III1.4. A
média mével ma traz inércia para a série temporal £. Quando a Equacao I11.4 é aplicada para todas
as linhas a; € A, produz normalizagdo adaptativa A [Ogasawara et al., 2010]. Apds esta etapa,

espera-se que A tenha média 1 e variancia 2 o2.

ai; = ai;/ma(ai,, -, a;,),Vj € [1,p+1] (IIL.4)

Na segunda etapa, os outliers sao removidos. Todas as linhas nas quais um valor esta fora de
[Q1 — 1.5(IQR), Qs+ 1.5(IQR)] para a distribuigao de valores em A sao removidos. Esse critério é
o mesmo aplicado pela a andlise de boz-plot [Han et al., 2011]. Finalmente, na terceira etapa, uma

transformagdao min-max é executada para toda a matriz A, conforme descrito na Equagao IT1.5.

~ /\i' - 1 A
minmazx(A) = i min(A) ~
max(A) — min(A)

(I11.5)
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II1.5 Aprendizado de maquina para séries temporais

Observa-se que as séries temporais de fertilizantes compartilham algumas semelhangas (como
demanda global por consumo de alimentos, minas disponiveis, pequena quantidade de dados dis-
poniveis para ajustes de parametros) usando os mesmos principios de aprendizagem de transferéncia
homogénea [Weiss et al., 2016]. Tal caracteristica no contexto de aprendizado de méquina implica
no uso dos resultados de varios modelos para aproveitd-los no processo de aprendizagem. Na pre-
sente pesquisa, os resultados de seis diferentes modelos de aprendizado de maquina para a previsao
do consumo de fertilizantes sao investigados em 40 séries temporais.

Esta secao estd organizada em cinco subsegoes que descrevem os seis modelos de aprendizado
de maquina que sao comumente utilizados em previsoes de séries temporais e que sao utilizados
na presente pesquisa. A subsecao II1.5.1 descreve o modelo de aprendizado de maquina Multilayer
Perceptron. A subsegao I11.5.2 faz uma descrigdo do modelo de aprendizado de maquina Eztreme
Learning Machines. A subsecao I11.5.3 apresenta o modelo Random Regression Forest. O modelo
Support Vector Machines é apresentado na subsecao II1.5.4. Por ultimo, a subsecao II1.5.5 apre-
senta o modelo comité Ensemble Extreme Learning Machines (eelm) e o modelo comité Ensemble

Multilayer Perceptron (emlp) implementados na presente pesquisa

II1.5.1 Multilayer Perceptron

Multilayer Perceptron (mlp) é um tipo de rede neural Feedforward. Uma rede mlp tradicional
possui pelo menos trés tipo de camada: uma de entrada, uma oculta e uma de saida. Sendo uma rede
neural artificial, cada né corresponde a um neuronio, que por sua vez terd uma funcao de ativagao.
Uma rede mlp utiliza o algoritmo backpropagation para treinar seu modelo. Backpropagation é
um método iterativo e recursivo para calcular as atualizagoes de pesos, onde o valor retornado
na saida é comparado com o valor desejado. Esta é uma medida de erro. Em seguida, calcula o
erro associado a cada neuronio da camada anterior. Este processo é repetido até que a camada
de entrada seja atingida. Como o erro é propagado para trds (no sentido saida para os atributos
de entrada), através da rede para ajustar os pesos e vieses, essa abordagem é conhecida como
backpropagation [Lewis, 2017]. Este processo de treinamento de modelo também é conhecido como

aprendizado supervisionado. A Figura III.1 ilustra o modelo MLP.

I11.5.2 Extreme Learning Machine

Extreme Learning Machine (elm) é uma rede Feedforward cuja arquitetura apresenta apenas
uma unica camada oculta, mais conhecida como SINGLE-HIDDEN-LAYER FEEDFORWARD
NETWORKS (SLFNS), que utiliza uma fungao aditiva conhecida como radial basis function (RBF')
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Forward propagation
(da informacéo)

camada camada camada
de entrada oculta de saida

Atualizacdo de Calculo erro de
pesos e bias " predicéo
A1 ¢

Backpropagation

l (do erro)

Figura III.1: Ciclo de aprendizado supervisionado utilizando modelo MLP. Adaptado de Lewis
[2017]

nos nés ocultos [Huang et al., 2006]. Na rede elm os pesos sindpticos entre as camadas de entrada
e oculta sao escolhidos aleatoriamente, nao necessitando de treinamento, os pesos sao mantidos
com seus valores fixos até o final do algoritmo. Apenas os pesos dos neurdnios entre a camada
oculta e saida sao analiticamente calculados. Tais caracteristicas, conferem ao elm um treinamento
extremamente rapido, boa generalizagao, aproximacgao universal e capacidade de classificagao [Tang
et al., 2015].

Na teoria do elm, as SLFNS possuem L nds ocultos que podem ser representados pela Equagao
I11.6, onde a; € R, b; , B; € R. Por sua vez, a funcio de ativacio do enésimo né oculto é denotada
por Gj, a; é o vetor de peso de entrada conectando a camada de entrada a enésima camada oculta,
b; é o peso de polarizagdo da enésima camada oculta e 8; é o peso de saida. Enquanto X é o vetor

de entrada. Para nés aditivos com funcao de ativagao g, G; é definido conforme Equacao II1.7.

L

f(X) =" Gi(x, ai, bi).B; (I11.6)
=1

Gi(z, a;, b)) = g(a;.x+ b;) (IIL.7)

E para nés de radial basis function (RBF) com funcao de ativacao ¢,G; é definido como na

Equacao IIIL.8.
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I11.5.3 Random Regression Forest

O Random Regression Forest (rf) é um algoritmo de aprendizado supervisionado que usa o
método de aprendizagem de comité para regressao. A ideia por trds de rf consiste em construir
vérias arvores de decisao no momento do treinamento e gerar a previsao média das arvores indivi-

duais [Palmer et al., 2007]. A ideia do rf é representada pela figura II1.2.

Predicdo 1 Predicdo 2 Predicao 800

‘ Média de todas predicdes

¥

Random Regression Forest

Figura I11.2: Arquitetura do modelo Random Regression Forest, adaptado de Palmer et al. [2007]

I111.5.4 Support Vector Machines

Embora geralmente seja usado para classificacao, o Support Vector Machines (svm) pode ser
usado como um método de regressao. No caso de regressao, o svin tenta ajustar o erro dentro de

um certo limite, em vez de minimizar a taxa de erro [Sapankevych and Sankar, 2009).

II1.5.5 Comité

Na presente pesquisa o modelo comité é implementada através do modelo emlp e do modelo
eelm. Modelos comité sdo modelos compostos por conjuntos de modelos de aprendizado de maquina.
A ideia dos modelos comité é retornar um consenso entre os varios modelos membros. Existem duas
maneiras principais de criar modelos comité. A primeira maneira de compor os comités é treinar o
mesmo tipo de rede em diferentes conjuntos de dados ou subconjuntos. Uma segunda maneira de
configurar o comité é usar diferentes tipos de técnicas de previsao e treina-las no mesmo conjunto
de dados. Neste trabalho, foi decidido usar a primeira maneira com o método de aprendizagem elm

e mlp [Zhang and Berardi, 2001]. A ideia do comité é representada pela figura II1.3.
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|J Conjunto de dados |

v v v v

| Validagdo-treinamento #1 | | Validacdo-treinamento #2 | e | Validacdo-treinamente #n |
) ¥ ) ) ¥ X v ) L4 )
| Modelo de aprendizado #1| |Modelu- de aprendizado #2| - |Modelu- de aprendizado #n|
i ¥
| Combinador |

v

| Previsdo do comité |

Figura III.3: Arquitetura do modelo comité, adaptado de Zhang and Berardi [2001]

ITI1.6 Desempenho de previsao

A avaliagao do desempenho de um modelo preditivo pode ser feita de varias maneiras. A mais
comum faz uso do Mean Squared Error (MSE). O MSE ¢ definido como a média das diferengas ao
quadrado entre o valor previsto e o valor real. Formalmente, é definida pela Equacao I11.9 onde #;

é o valor previsto pelo modelo treinado e t; é o valor real.

MSE = - 3t — £:)? (IL.9)

n-
=1
O Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE) é uma medida de acurdcia com base
em erros de porcentagem (ou relativos). Geralmente é definido como apresentado na Equagao I11.10

[Crone et al., 2011], onde a diferenca absoluta entre o valor real ¢; e o valor predito #; sio divididos

pela metade da soma dos valores absolutos do valor real t; e do valor previsto .

n

1 2t; — ti
SMAPE = — ) —" ", (IT1.10)
n ; (Itil + [&:1)
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Capitulo IV Metodologia

A metodologia aplicada neste trabalho é definida de acordo com o workflow representado na
Figura IV.1. Ele pode ser resumido nas seguintes etapas de anélises de dados: (i) selegao e limpeza
de dados; (ii) particao de séries temporais em validacao-treinamento e conjuntos de teste; (iii)
otimizagao da construgao do modelo; (iv) avaliacdo de modelo. Essas etapas sdo descritas em

detalhes nas seguintes segoes.

A. Selecdo e limpeza de dados

B. Particao dos conjuntos de
treinamento-validacao e testes

C. Otimizacdo da construcao
do modelo

D. Avaliacao do modelo

Figura IV.1: Workflow de andlise de dados aplicado na metodologia

IV.1 Selecao e limpeza de dados

O banco de dados utilizado na presente pesquisa é composto por dados publicos da International
Fertilizer Association (IFA) disponivel em http://www.fertilizer.org. Escolhemos o consumo
para o banco de dados e Grand Total para nitrogénio (N), fosfato (P20s), potéssio (K20) e NPK
(nitrogénio-fosfato-potéssio) para fertilizantes, para os dez maiores paises consumidores de ferti-
lizantes do mundo: Brasil, Canada, China, Estados Unidos, Franca, fndia, Indonésia, Paquistao,
Russia e Turquia, durante o periodo de 1961 a 2016.

O consumo de fertilizantes para cada pais foi organizado como séries temporais anuais. Na
formacao destes conjuntos de dados a maioria das séries temporais foi composta de 56 observacoes.
Nas séries temporais para o consumo de fertilizantes do Paquistao tiveram alguns valores faltantes,
enquanto que nas séries temporais para o consumo de fertilizantes da Riussia apenas existiam dados

disponiveis a partir de 1990. Por esse motivo, valores faltantes no inicio da série temporal foram


http://www.fertilizer.org
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descartados, enquanto os valores faltantes no meio da série temporal foram interpolados.

IV.2 Particao de conjuntos de validagao-treinamento e teste

Considere uma série temporal t; com n observacoes. Considere também o objetivo de prever k
passos a frente de observagoes. Devido a ordenacao dos dados, a série temporal é particionada de
t1 a t,—k para validagao-treinamento e de ¢,_p4+1 a t, para teste.

Devido a necessidade de otimizagao dos hiperparametros, o conjunto de validacao-treinamento
é particionado em dois subconjuntos. Um para o treinamento real e o outro para validagao dos
modelos desenvolvidos durante a otimizacao dos hiperparametros. Essa divisao é replicada r vezes.
Assim, o treinamento real do modelo usa observacoes de t1 a t,,_2r—p, € 0 de validagao usa observagoes
de t,,_ok+1-p @ tn_k—p, para cada replicacao definida por p, tal que p € {0,---,7 —1}. A razao
para o processo de replicacao é permitir que a otimizacao dos hiperparametros possa obter modelos
estaveis, ou seja, modelos consistentemente mais precisos do que outros sob o conjunto de validacao

r.

IV.3 Otimizacao da construcao do modelo

A otimizagdo da construcao do modelo visa identificar a melhor abordagem (i.e., um par de
pré-processamento de dados e métodos de aprendizado de maquina) para a previsao do consumo
de fertilizantes. O processo consiste em usar grid search para refinar os hiperparametros [Thornton
et al., 2013].

A tabela IV.1 descreve as dimensées do espago dos hiperparametros que consideramos como
opcoes. A opcao de modelo de nome pré-processamento de dados avaliado neste trabalho teve como
valores candidatos a diferenciacao (diff), janela deslizante com normalizagdo min-max (swmm), nor-
malizagao adaptativa (an). Os métodos de aprendizado de méaquina foram Eztreme Learning Ma-
chine (elm), Multilayer perceptron (mlp), Random Regression Forest (rf), Support Vector Machine

(svim), Ensemble Extreme Learning Machine (eelm), Ensemble Multilayer Perceptron (emlp).

Tabela IV.1: (C) Otimizacao da constru¢ao do modelo

Opcoes de modelos Valores dos candidatos
Pré-processamento de dados  {diff, swmm, an}

Aprendizado de méquina {elm, mlp, rf, svm, eelm, emlp}
Estrutura interna [3..10]

Numero de entradas [3..10]

A opcao do modelo estrutura interna possui valores que variam de acordo com o tipo de apren-
dizado de méquina: (i) elm e mlp (o nimero de nés ocultos); (ii) rf (o nimero de arvores de

decisdo); (iii) svm (o tipo de nicleos utilizados: linear, polinomial, base radial e sigmdide); (iv)
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eelm (o nimero de eelm interno para o conjunto) e (v) emlp (o nimero de emlp interno para o
conjunto). Por tltimo define-se o niimero de entradas, que varia de 3 & 10.

Das possiveis opgoes de modelo descritas na Tabela IV.1, cada série temporal é treinada por 1152
modelos diferentes. Este valor é multiplicado pelo nimero de replicages (r) durante a otimizagao
da construcao do modelo.

Esta pesquisa analisa duas maneiras diferentes de otimizar construgoes de modelos. A primeira,
chamada opt, é método proposto nesta pesquisa, que aplica uma técnica de otimizagao de busca dos
melhores modelos de previsao em cada série temporal, escolhendo o modelo que minimiza o MSE ou
SMAPE de cada abordagem. A segunda identifica a abordagem que é mais consistente para prever
todas as séries temporais. Cada modelo ainda é ajustado de acordo com seus hiperparametros
(ntmero de entradas e estrutura interna). No entanto, uma unica abordagem é adotada para todas
as séries temporais. A abordagem que fornece o limite superior de erro mais baixo do intervalo de

confianca para SMAPE é escolhida.

IV.4 Avaliacao do modelo

Uma vez que o modelo foi obtido a partir da otimizagao dos hiperparametros, ele é usado para
prever observacoes para o conjunto de testes. Para isso, é feito um treinamento adicional usando
todo o conjunto de validacio-treinamento para prever observagoes k passos a frente. A previsao é
comparada com o conjunto de testes. As medidas de erro sao coletadas usando tanto MSE quanto
SMAPE. Além disso, a previsao de cada modelo é comparada com a previsdo usando o modelo
ARIMA ajustado com o algoritmo Hyndman-Khandakar [Hyndman and Khandakar, 2008]. Este

processo avalia a qualidade do modelo de previsao [Salles et al., 2015].
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Capitulo V Resultados e discussao

Este capitulo apresenta os resultados obtidos e discute seu impacto. Para facilitar o entendi-
mento deste capitulo, ele foi dividido em seis secbes. A primeira secao apresenta a configuragao
experimental. A segunda apresenta a analise da otimizacao da construcao do modelo. Em seguida,
as Secoes V.3, V.4 e V.5 apresentam discussoes sobre o desempenho das abordagens propostas. A
Secao V.6 apresenta as previsoes para o NPK de oito anos passos a frente, considerando 2008 como
linha de base. Em seguida, é apresentada tendéncias para os anos de 2017 a 2024, considerando

2016 como linha de base.

V.1 Configuracao Experimental

A avaliacdo experimental implementada na presente pesquisa consistiu em prever k passos a
frente de observacoes para previsao do consumo dos quatro principais fertilizantes consumidos glo-
balmente (nitrogénio (N), fosfato (P205), potassio (K20O) e NPK (nitrogénio-fosfato-potassio)) nos
dez maiores paises consumidores destes fertilizantes no periodo de 1961 até 2016 (Brasil, Canad4,
China, Estados Unidos, Franca, fndia, Indonésia, Paquistao, Rissia e Turquia). Isso corresponde
a 40 séries temporais anuais. Durante a avaliacdo experimental, variamos k£ de 1 a 8. Para fins
de comparacao, o periodo de treinamento para todas as avaliacGes foi definido de 1961 a 2008,
e os testes foram definidos de 2009 a 2016. Quando k = 1, o objetivo era prever o consumo de
fertilizantes em 2009, enquanto que quando k = 8, a meta era prever de 2009 a 2016 de uma sé
vez. Além disso, a replicacao (r) variou de 1 a 5.

Considerando o cenério de small data das séries temporais de fertilizantes anteriormente des-
crita, apds execugao de experimentos, a tarefa de previsao nao se beneficiava de multiplas camadas
ocultas, motivo pelo qual é utilizado uma tnica camada oculta para cada método de aprendi-
zado de maquina usado na presente pesquisa. Entretanto, existem outros parametros relevantes
nos métodos de aprendizado de méquina, cujos valores influenciam na construcdo dos modelos.
A literatura relata a existéncia de algumas abordagens que solucionam a escolha destes valores.
Na presente pesquisa, para projetar pesquisa sistematica para testar diferentes configuracoes de
aprendizado de maquina é utilizado a técnica de grid search, que executa uma combinacao auto-

matizada na utilizando do intervalo de valores para o nimero de neuronios por camada oculta e o
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intervalo de valores das entradas de atraso para cada método de aprendizado de maquina e técnica

de pré-processamento de dados conforme defini¢bes da tabela V.1.

Tabela V.1: Valores dos principais atributos de aprendizado de méquina utilizados

Entradas de atraso | Neurdnios por camada oculta | Aprend maquina | Pré-Proc
3..9 2..10 emlp swmin
3..9 2..10 emlp diff
3.9 2..10 eelm swmm
3..9 2..10 eelm diff
3.9 1..10 mlp an
3.9 1..10 mlp swmm
3..9 1..10 mlp diff
3..9 1..10 elm an
3..9 1..10 elm swmm
3..9 1..10 elm diff
3.9 1..10 svm an
3.9 1..10 svm swmim
3..9 1..10 svm diff
3..9 1..10 rf an
3..9 1..10 rf swmm
3..9 1..10 rf diff

Por fim, a funcao de ativacao restringe a amplitude da saida de um neurénio a um valor

finito. Este valor pode variar conforme o tipo de fun¢ao de ativagao que se estiver utilizando. Nos

experimentos de previsao das séries temporais de fertilizantes, é utilizada a funcao de ativacao

hiperbdlica tangente nos modelos de aprendizado de maquina elm, eelm, mlp e emlp, cuja definicao

podemos visualizar na Figura V.1 .

z)

tanh(
o

Hiperbdlica tangente.

Figura V.1: Fungao de ativagao dos métodos de aprendizado de méaquina utilizados.

Toda avaliacao experimental foi desenvolvida em R [Shumway and Stoffer, 2017]. O nimero de

modelos criados durante a otimizacao da construc¢ao do modelo foi de 225.738 para todas as séries

temporais. Para agilizar o processo de otimizacao, esses modelos foram criados em paralelo usando

Sparklyr [Venkataraman et al., 2016] em uma estagdo de trabalho com 16 nicleos e 128 GB de

RAM.
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V.2 Analise da otimizagao da construg¢ao do modelo

A Figura V.2 apresenta o desempenho geral de cada abordagem em todas as séries temporais
considerando todos os cendrios de previsao de passos a frente e valores de replicacao durante
validagao-treinamento. Cada barra corresponde ao SMAPE mediano, cercado pelo seu intervalo
de confianca para todos os cenarios de previsao usando essa abordagem. Quanto menor o valor
do SMAPE, melhor é a previsdo. A primeira barra corresponde ao ARIMA, sendo este método
utilizado como linha de base para comparacao com outras abordagens analiticas de dados. A barra
de nome opt é a forma proposta neste trabalho, enquanto que as outras barras correspondem a

otimizacao dos hiperparametros com o modelo fixado.

% SMAPE

o (4] o (4]
L 1 1

F0C

arima |
eelm_diff ]
eelm_swmm |
elm_an |
elm_diff ] g
elm_swmm |
emlp_diff ]
emlp_swmm |
mip_an ]
mip_diff ] .

mlp_swmm |

seolj|eue susbeploqy

opt o

rf_an ]
rf_diff ] &
rf_swmm ]
svm_an |

svm_diff |

svm_swmm |

Figura V.2: Erro geral do SMAPE (em porcentagem) do consumo de fertilizantes em todas as
abordagens durante a validacao-treinamento.

De acordo com os resultados da Figura V.2, opt superou todos os métodos durante a fase de
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validagao-treinamento. Esse resultado é esperado devido ao seu processo de otimizacao intrinseco.
Além disso, excluindo opt, considerando o limite superior do intervalo de confianca do SMAPE
para cada abordagem, o emlp_diff foi o método mais consistente durante a fase de validacao para
todas as séries temporais. Devido a isso, foi o método selecionado para comparagao com arima e

opt. Por fim, todas as abordagens tiveram um desempenho significativamente melhor que o arima.

V.3 Desempenho geral das previsoes das principais abordagens

Considerando todos os cendrios de avaliagao experimental (todos os cendrios do conjunto de
testes), a Figura V.3 mostra a mediana das diferengas percentuais entre o SMAPE do arima e o
SMAPE de cada abordagem cercado por seu intervalo de confianga. Isso significa que observagoes
maiores ou menores que zero, respectivamente, correspondem ao caso em que a abordagem forneceu

desempenho de previsdo melhor ou pior do que arima. A maioria das abordagens era melhor que

a arima, incluindo emlp_diff.

mo>»zo0

®0 50 = 0 = — a

elm_diff ]

elm_an

emlp_diff

eelm_diff
f_swmm
svm_diff

eelm_swmm

elm_swmm
emlp_swmm
mlp_an
mlp_diff
mlp_swmm
svm_swmm

Abordagens analiticas

Figura V.3: A diferenga geral (em porcentagem) de erros SMAPE das principais abordagens em
comparacao com arima durante o teste

Embora opt tenha tido um desempenho superior durante a fase de validagao-treinamento,
isso nao o levou a previsoes significativamente melhores durante a fase de teste. Outro resultado
interessante é que a escolha da abordagem mais consistente durante a validagao-treinamento (ou
seja, a abordagem emlp_diff) levou a previsdes melhores do que o arima durante o teste. Isso
corrobora com iniciativas de aprendizagem de transferéncia homogénea [Weiss et al., 2016].

Além disso, o rf_diff ficou em torno de 3% melhor que o arima durante o teste. No entanto,
ele nao foi escolhido durante a validagao-treinamento. Este resultado abre espaco para estudarmos
maneiras de selecionarmos melhores abordagens durante a validagao-treinamento. Assim, rf diff
também ¢é apresentado durante comparagoes para fins de andlises what-if (Kegel et al., 2017).

A Figura V.4 apresenta a porcentagem de vezes que cada abordagem superou o arima durante

o teste. Novamente, o emlp_diff foi mais eficiente que o arima, mas algumas outras abordagens
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Figura V.4: A porcentagem de vezes que cada abordagem superou arima durante o teste

foram ainda melhores, como eelm diff e rf_diff. Além disso, opt s6 foi melhor do que arima na
metade dos casos. Esse resultado indica que procurar por abordagens mais consistentes em relagao

a todas as séries temporais é melhor do que otimizar cada série temporal.

V.4 Desempenho das abordagens em relacao a paises e fertilizantes

Para aprofundar a andlise, apresentamos o desempenho relativo de previsdes das principais
abordagens em comparagdo com o arima para cada pais (Figura V.5) e cada fertilizante (Figura

V.6). Valores significativamente maiores que zero fornecem previsoes melhores do que arima.
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Figura V.5: A diferenga (em porcentagem) de erros de abordagem SMAPE em comparagao com
arima durante o teste para cada pais

Com relagao a analise de cada pais, é possivel observar que rf_diff obteve um desempenho nas

previsoes superior a maioria das outras abordagens. No entanto, ele falhou em fornecer previsoes
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Figura V.6: A diferenca (em porcentagem) de erros de SMAPE das abordagens em comparagao
com arima durante o teste para cada fertilizante

relativamente melhores do que arima para as séries temporais da fndia, Indonésia e Paquistdao. Na
maioria das vezes emlp_diff foi melhor que o arima, mas falhou em fornecer previsoes melhores
do que o0 arima na India e no Paquistao. Nas dez séries temporais, opt obteve um desempenho nas
previsoes de oitenta por cento pior do que as outras abordagens. Ele também falhou em fornecer
previsoes melhores do que a arima na India, Indonésia e Paquistao.

Quando se trata de diferentes tipos de fertilizantes, é possivel observar que P5Os foi o tipo de
fertilizante no qual todas as abordagens levam a previsoes significativamente melhor que arima. O
N foi o tipo de fertilizante em que geralmente as abordagens nao obtiveram previsdes melhores do

que o arima. Finalmente, para KoO e NPK, rf _diff teve desempenho significativamente melhor

do que o arima.

V.5 Desempenho de abordagens relacionadas a passo a frente e replicagoes

mIT>»=zo0
mo-T >z 0

a
o
a
L

1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5
passos a frente (k) )
Replicagoes (r)

=o= emlp_diff =e= opt =e= rf_diff =o= emlp_diff =e= opt =e= rf_diff
(a) (b)
Figura V.7: A influéncia de previsdes passos a frente (a) e replicacao (b) na diferenga (em porcen-

tagem) de erros do SMAPE entre as principais abordagens e arima

A Figura V.7.a apresenta a influéncia das previsoes passos & frente em cada abordagem quando

comparado ao arima. Valores acima de zero indicam desempenho de previsao melhor do que arima
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Figura V.8: Comparagao de oito previsdes de passos a frente (2009-2016 usando 2008 como linha
base) para o consumo de NPK usando arima, emlp diff, opt, rf diff

(em porcentagem). Naturalmente, & medida que o valor do passo a frente avanga, as previsoes se

tornam mais dificeis.

Todas as abordagens melhoraram seu desempenho relativo a medida que o nimero de passos

a frente aumentam. A opt foi pior do que o arima entre 1 e 6 no cendrio de previsao de passos a

frente. Ele sé forneceu previsoes relativamente melhores entre 7 e 8 previsoes de passos a frente. As

previsoes emlp_diff foram melhores do que arima de 3 a 8 previsoes de passos a frente. Finalmente,

as previsoes de rf _diff foram melhores do que o arima de 4 a 8 previsoes de passos a frente.
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Figura V.9: Oito previsoes de passos a frente (2017-2024 usando 2016 como linha base) para o
consumo de NPK usando arima, opt, rf diff

A Figura V.7.b apresenta como a replicagdo na validagao-treinamento influencia a previsao do

modelo durante o teste. Sem utilizar replicacao levou rf_diff a obter um melhor desempenho.

Por outro lado, uma replicagao cinco vezes maior foi melhor para emlp_diff and rf_diff.
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V.6 Qualidade das previsoes e tendéncias para NPK

Para avaliar intuitivamente a qualidade das previsoes, a Figura V.8 apresenta previsoes de
passos a frente de NPK (de 2009 a 2016) usando 1961 a 2008 como validagao-treinamento (com
cinco repeticoes). O rf_diff apresentou melhores previsoes no Brasil, Canadd, China, India e
EUA. Enquanto opt apresentou melhores previsoes na Franga, India e Russia. Em todos os casos,
o arima foi superado por pelo menos uma abordagem e, na maioria das vezes, por duas abordagens.
Um aspecto positivo do arima foi sua capacidade de apresentar a tendéncia correta (aumento ou
diminuigao) do NPK em oito dos dez paises.

Finalmente, a Figura V.9 apresenta a tendéncia para o periodo de 2017 a 2024 do consumo
de NPK, onde ¢ utilizado arima, opt, rf_diff, tendo como validagao-treinamento a utilizagao
referente ao periodo 1961 a 2016 das 40 diferentes séries temporais. Nesse cendrio de previsao, quase
todas as abordagens apresentaram tendéncias semelhantes. O consumo do Brasil, Canadé, China,
I’ndia7 Indonésia, Russia e EUA é esperado um aumento. Na Francga, espera-se uma diminui¢ao do
consumo de fertilizantes. No Paquistao, o arima indica uma expectativa do aumento no consumo

de NPK, enquanto outras abordagens indicaram preservagao no nivel de consumo.
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Capitulo VI Conclusoes

No presente trabalho, abordagens de andlise de dados foram avaliadas, a fim de melhorar as
previsoes do consumo de fertilizantes sob diferentes horizontes de passos a frente. Essa pesquisa
explorou maneiras de otimizar a construcao de modelo, levando em consideracao diferentes aborda-
gens, tais como combinacoes de pares entre pré-processamento de dados e métodos de aprendizado
de maquina. Essas abordagens foram avaliadas usando 40 séries temporais diferentes de fertilizan-
tes, correspondentes aos quatro principais fertilizantes dos dez principais paises que os demandam.

Os experimentos dessa pesquisa foram divididos em duas fases: validacao-treinamento e teste.
Durante a fase de validacao-treinamento, opt superou todos os métodos (batendo arima em quase
100% dos casos). Esse comportamento mudou durante a fase de teste, levando a resultados ligeira-
mente melhores que os obtidos por arima (50% dos casos). O segundo melhor método na fase de
treinamento, emlp diff selecionado por consisténcia (inspirada na aprendizagem de transferéncia
homogénea), foi melhor na fase de teste, obtendo melhores desempenhos do que os arima em torno
de 55% dos casos. Adicionalmente, rf_diff foi geralmente 3% melhor do que o arima durante a
fase de teste. No entanto, ele nao havia sido escolhido durante a fase de validacdo-treinamento.
Tais resultados obtidos corroboraram com as hipdteses de que a otimizagao da construcao do mo-
delo precisa considerar a abordagem que é mais consistente em ter boas previsoes para todas as
diferentes séries temporais.

Em todos os experimentos, o modelo arima foi usado como baseline para a previsao do consumo
de fertilizantes. O presente trabalho também apresenta a qualidade das previsoes para o consumo
de NPK dos dez principais paises que os demandam. Também apresenta as tendéncias até 2024,
usando observagoes de 1961 a 2016 como um conjunto de validacao-treinamento. Nos principais
resultados das tendéncias, o consumo do Brasil, Canadd, China, fndia, Indonésia, Russia e EUA
¢é esperado um aumento. Na Franca, espera-se uma diminuicdo do consumo de fertilizantes. No
Paquistao o arima indica expectativa do aumento do consumno de NPK. Vale ressaltar que em
todos os experimentos, nos deparamos com 56 observacoes em cada uma das 40 séries temporais,
o que faz desse pequeno nimero de observagoes uma limitacao natural que pode ter refletido nos
resultados.

Como consequéncia dos estudos realizados no presente trabalho, ocorreu a divulgagao dos re-

sultados alcancados, bem como dos experimentos desenvolvidos na presente pesquisa. Durante o



28

periodo de estudos, o artigo intitulado “Uso de ciéncia de dados para predicao do consumo de fer-
tilizantes no Brasil” foi aceito e publicado nos anais no XIV BreSci — Brazilian e-Science Workshop
2020 (BreSci) do XL Congresso da Sociedade Brasileira de Computagao (CSBC 2020).

Por fim, a andlise dos resultados das previsoes para paises e tipos de fertilizantes mostrou que
ainda h& espaco para o desenvolvimento de formas mais avangadas de selecao de modelo, pois
a abordagem proposta nao foi consistente para alguns fertilizantes e paises. Pesquisas futuras
podem concentrar-se no desenvolvimento de métodos de otimizagao que projetem uma combinacao
automatizada para testar diferentes configuragoes de modelos de aprendizado de maquina, como
por exemplo algoritmos genéticos e outras meta-heuristicas [Kerschke et al., 2018], para melhorar

a selecao de modelos.



29

Referéncias Bibliograficas

Nigel Lewis. Neural networks for time series forecasting with R : an intuitive step by step blueprint

for beginners. AusCov, Place of publication not identified, 2017. ISBN 978-1544752952. , 11, 12

D.S. Palmer, N.M. O’Boyle, R.C. Glen, and J.B.O. Mitchell. Random forest models to predict
aqueous solubility. Journal of Chemical Information and Modeling, 47(1):150-158, 2007. , 13

G.P. Zhang and V.L. Berardi. Time series forecasting with neural network ensembles: An appli-
cation for exchange rate prediction. Journal of the Operational Research Society, 52(6):652—664,
2001. , 13, 14

UN. United nations. Technical report, https://www.un.org/en/, May 2019. 1, 4

D. Tilman, K.G. Cassman, P.A. Matson, R. Naylor, and S. Polasky. Agricultural sustainability
and intensive production practices. Nature, 418(6898):671-677, 2002. 1

FAO. Food and agriculture organization of the united nations. Technical report,

http://www.fao.org, October 2019. 1, 7

Keith Kirkpatrick. Technologizing Agriculture. Commun. ACM, 62(2):14-16, January 2019. ISSN
0001-0782. 1

W.M. Stewart and T.L. Roberts. Food security and the role of fertilizer in supporting it. In Procedia
Engineering, volume 46, pages 76-82, 2012. 1

MF Attallah, SS Metwally, SI Moussa, and Mohamed A Soliman. Environmental impact asses-
sment of phosphate fertilizers and phosphogypsum waste: elemental and radiological effects.

Microchemical Journal, 146:789-797, 2019. 1

John W McArthur and Gordon C McCord. Fertilizing growth: Agricultural inputs and their effects

in economic development. Journal of development economics, 127:133-152, 2017. 4

H.J. Styhr Petersen. Forecasting Danish nitrogen fertilizer consumption. Industrial Marketing

Management, 6(3):211-222, 1977. 5, 6

D. Deadman and S. Ghatak. Forecasting fertilizer consumption and production: Long- and short-

run models. World Development, 7(11-12):1063-1072, 1979. 5, 6



30

B. Gilland. Cereals, nitrogen and population: an assessment of the global trends. Endeavour, 17

(2):84-88, 1993. 5, 6

R.W. Howarth, E.W. Boyer, W.J. Pabich, and J.N. Galloway. Nitrogen use in the United States
from 1961-2000 and potential future trends. Ambio, 31(2):88-96, 2002. 5, 6

A. Dobermann and K.G. Cassman. Cereal area and nitrogen use efficiency are drivers of future
nitrogen fertilizer consumption. Science in China. Series C, Life sciences / Chinese Academy of

Sciences, 48 Spec No:745-758, 2005. 5, 6

W. Zhang and X. Zhang. A forecast analysis on fertilizers consumption worldwide. Environmental

Monitoring and Assessment, 133(1-3):427-434, 2007. 5, 6

F. Tenkorang and J. Lowenberg-Deboer. Forecasting long-term global fertilizer demand. Nutrient

Cycling in Agroecosystems, 83(3):233-247, 2009. 5, 6

E. Ogasawara, D. De Oliveira, F. Paschoal Jr., R. Castaneda, M. Amorim, R. Mauro, J. Soares,
J. Quadros, and E. Bezerra. A forecasting method for fertilizers consumption in Brazil. Inter-

national Journal of Agricultural and Environmental Information Systems, 4(2):23-36, 2013. 5,

6

M.V. Pires, D.A. Da Cunha, S. De Matos Carlos, and M.H. Costa. Nitrogen-use efficiency, nitrous
oxide emissions, and cereal production in Brazil: Current trends and forecasts. PLoS ONE, 10

(8), 2015. 5, 6

IFA. International fertilizers association. Technical report, https://www.fertilizer.org, June 2019.

7

TL Roberts et al. The role of fertilizer in growing the world’s food. Better crops, 93(2):12-15, 20009.
7

Nutricao de Planta Ciéncia e Tecnologia. Fertilizantes, 2018. 8

George E. P. Box, Gwilym M. Jenkins, Gregory C. Reinsel, and Greta M. Ljung. Time Series
Analysis: Forecasting and Control. Wiley, Hoboken, New Jersey, 5 edition edition, June 2015a.
ISBN 978-1-118-67502-1. 8

Damodar Gujarati. Basic Econometrics. McGraw-Hill/Irwin, Boston; Montreal, 4 edition, March

2002a. ISBN 978-0-07-247852-5. 8

Robert H. Shumway and David S. Stoffer. Time Series Analysis and Its Applications: With R
Examples. Springer, New York, NY, 4 edition, April 2017. ISBN 978-3-319-52451-1. 8, 19



31

Ruey S. Tsay. Analysis of Financial Time Series. Wiley, Cambridge, Mass, 3 edition, August 2010.
ISBN 978-0-470-41435-4. 8

George EP Box, Gwilym M Jenkins, Gregory C Reinsel, and Greta M Ljung. Time series analysis:
forecasting and control. John Wiley & Sons, 2015b. 9

Damodar Gujarati. Basic econometrics, 2002b. 9

R. Salles, K. Belloze, F. Porto, P.H. Gonzalez, and E. Ogasawara. Nonstationary time series
transformation methods: An experimental review. Knowledge-Based Systems, 164:274-291, 2019.
9, 10

Jiawei Han, Micheline Kamber, and Jian Pei. Data Mining: Concepts and Techniques. Morgan

Kaufmann, Haryana, India; Burlington, MA, 3 edition, July 2011. ISBN 978-0-12-381479-1. 10

E. Ogasawara, L.C. Martinez, D. De Oliveira, G. Zimbrao, G.L. Pappa, and M. Mattoso. Adap-
tive Normalization: A novel data normalization approach for non-stationary time series. In

Proceedings of the International Joint Conference on Neural Networks, 2010. 10

K. Weiss, T.M. Khoshgoftaar, and D.D. Wang. A survey of transfer learning. Journal of Big Data,
3(1), 2016. 11, 21

Guang-Bin Huang, Lei Chen, Chee Kheong Siew, et al. Universal approximation using incremental
constructive feedforward networks with random hidden nodes. IEEFE Trans. Neural Networks,

17(4):879-892, 2006. 12

Jiexiong Tang, Chenwei Deng, and Guang-Bin Huang. Extreme learning machine for multilayer
perceptron. IEEE transactions on neural networks and learning systems, 27(4):809-821, 2015.
12

N. Sapankevych and R. Sankar. Time series prediction using support vector machines: A survey.

IEEE Computational Intelligence Magazine, 4(2):24-38, 2009. 13

S.F. Crone, M. Hibon, and K. Nikolopoulos. Advances in forecasting with neural networks? Em-
pirical evidence from the NN3 competition on time series prediction. International Journal of

Forecasting, 27(3):635-660, 2011. 14

C. Thornton, F. Hutter, H.H. Hoos, and K. Leyton-Brown. Auto-WEKA: Combined selection and
hyperparameter optimization of classification algorithms. In Proceedings of the ACM SIGKDD

International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, volume Part F128815, pages

847-855, 2013. 16



32

R.J. Hyndman and Y. Khandakar. Automatic time series forecasting: The forecast package for R.

Journal of Statistical Software, 27(3):1-22, 2008. 17

Rebecca Salles, Eduardo Bezerra, Jorge Soares, and Eduardo Ogasawara. Evaluating Linear Models
as a Baseline for Time Series Imputation. In XXX Simpdsio Brasileiro de Banco de Dados,

Petropolis, RJ, October 2015. 17

S. Venkataraman, Z. Yang, D. Liu, E. Liang, H. Falaki, X. Meng, R. Xin, A. Ghodsi, M. Franklin,
I. Stoica, and M. Zaharia. SparkR: Scaling R programs with spark. In Proceedings of the ACM
SIGMOD International Conference on Management of Data, volume 26-June-2016, pages 1099—
1104, 2016. 19

P. Kerschke, H.H. Hoos, F. Neumann, and H. Trautmann. Automated algorithm selection: Survey

and perspectives. Evolutionary Computation, 27(1):3-45, 2018. 28



	Introdução
	Revisão da Literatura
	Fundamentação Teórica
	Fertilizantes
	Séries temporais
	Modelo ARIMA
	Pré-processamento de Dados
	Aprendizado de máquina para séries temporais
	Multilayer Perceptron
	Extreme Learning Machine
	Random Regression Forest
	Support Vector Machines
	Comitê

	Desempenho de previsão

	Metodologia
	Seleção e limpeza de dados
	Partição de conjuntos de validação-treinamento e teste
	Otimização da construção do modelo
	Avaliação do modelo

	Resultados e discussão
	Configuração Experimental
	Análise da otimização da construção do modelo
	Desempenho geral das previsões das principais abordagens
	Desempenho das abordagens em relação a países e fertilizantes
	Desempenho de abordagens relacionadas à passo a frente e replicações
	Qualidade das previsões e tendências para NPK

	Conclusões
	Referências Bibliográficas


