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Resumo

Fenologia é o estudo de fenbmenos naturais periddicos e sua relagdo com o clima.
Nos ultimos anos, tem se apresentado relevante como o indicador mais simples e
confiavel dos efeitos das mudancas climaticas em plantas e animais. E nesse contexto
que se destaca o e-phenology, um projeto multidisciplinar envolvendo pesquisas na
area de computagéo e fenologia. Suas principais caracteristicas sdo: o uso de novas
tecnologias de monitoramento ambiental, o fornecimento de modelos, métodos e
algoritmos para apoiar o gerenciamento, a integragéo e a analise remota de dados de
fenologia, além da criacdo de um protocolo para um programa de monitoramento de
fenologia. Do ponto de vista da computacao, as pesquisas cientificas buscam modelos,
ferramentas e técnicas baseadas em processamento de imagem, extraindo e indexando
caracteristicas de imagens associadas a diferentes tipos de vegetacdo, além de se
concentrar no gerenciamento e mineracdo de dados e no processamento de séries
temporais. Diante desse cenario, esse trabalho especificamente, tem como obijetivo
investigar a eficacia de medidas de similaridade para a classificacdo de séries
temporais sobre fenébmenos fenolégicos caracterizados por vetores de caracteristicas
extraidos de imagens de vegetacao. Os calculos foram realizados considerando regides
de imagens de vegetacdo e foram considerados diferentes critérios de avaliacao:
espécies de planta, hora do dia e canais de cor. Os resultados obtidos oferecem
algumas possibilidades de analise, porém na visdo geral, a medida de distancia Edit
Distance with Real Penalty (ERP) apresentou o indice de acerto mais alto com 29,90%.
Adicionalmente, resultados obtidos mostram que as primeiras horas do dia e no final da
tarde, provavelmente devido a luminosidade, apresentam os indices de acerto mais
altos para todas as visées de andlise.

Palavras chave: Mineragédo de dados (Computacao), Similaridade (Geometria), Analise
de séries temporais, Plantas - classificacao, Fenologia.
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Abstract

Phenology is the study of periodic natural phenomena and their relationship to
climate. In recent years, it has gained importance as the more simple and reliable
indicator of effects of climate changes on plants and animals. In this context, we
emphasizes the e-phenology, a multidisciplinary research project in computer science
and phenology. lts main characteristics are: The use of new technologies for
environmental monitoring, providing models, methods and algorithms to support
management, integration and remote analysis of data on phenology, and the creation a
protocol for a program to monitoring phenology. From the computer science point of
view, the e-phenology project has been dedicated to creating models, tools and
techniques based on image processing algorithms, extracting and indexing image
features associated with different types of vegetation, and implementing data mining
algorithms for processing time series. This project has as main goal to investigate the
effectiveness of similarity measures for the classification of time series associated with
phenological phenomena characterized by feature vectors extracted from images.
Conducted experiments considered different regions containing individuals of different
species and considering different criteria such as: plant species, time of day and color
channels. Obtained results show that the Edit Distance with Real Penalty (ERP)
distance measure yields the highest accuracy. Additionally, the analyzes show that in
the early morning and late afternoon, probably due to light conditions, it can be observed
the highest accuracy rates for all views analysis.

Keywords: Data mining (Computing), Similarity (Geometry), Time series analysis, Plants
- classification, Phenology.
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1 Introducao

O uso de radares meteoroldgicos, ou sensores eventualmente remotos, tém
aumentado significativamente nos ultimos anos, gerando grandes volumes de dados
tais como, temperatura e precipitacdo. Além disso, os modelos de mudancas climaticas
tém sido processados para diversos cenarios, contribuindo para o aumento da
quantidade de dados climaticos (MCCLOY, 2010; HUDSON et al., 2009). A analise
desses dados torna-se um desafio muito importante para os pesquisadores (UOTILA et
al., 2007; SCHNEIDER et al., 2009), uma vez que as mudancas climaticas podem
influenciar no ciclo de vida de plantas e animais.

Uma representacdo dessa analise surge no contexto dos estudos de fenologia.
Define-se fenologia como o estudo de fendmenos naturais recorrentes e sua relagéo
com o clima (SCHWARTZ, 2003). E uma ciéncia dedicada a observar os ciclos
(fenofases) de plantas e animais e sua relacdo com os dados meteoroldgicos locais,
bem como para interacdes bidticas e filogenia (RATHCKE & LACEY, 1985). Dentre as
principais fenofases de plantas destacam-se brotamento, florag&o, frutificacdo e queda
foliar.

Do ponto de vista da computagéo, ainda ha poucas pesquisas dedicadas a criagao
de modelos, ferramentas e técnicas baseadas em processamento de imagem, no
sentido de extrair e indexar caracteristicas extraidas de imagens associadas a
mudancas na vegetagdo. Além disso, identifica-se a necessidade de novas abordagens
para 0 gerenciamento e mineracdo de dados, assim como para 0 processamento de
séries temporais (ALMEIDA et al., 2012). O estudo de fenologia emprega técnicas de
observacao remota ou em campo e a geracgao de séries temporais .

Série temporal € definida como um conjunto de observagdes registradas ao longo do
tempo e analisadas sequencialmente (BROCKELL & DAVIS, 1997). E importante
compreender que, em séries temporais, as observacdes com proximidade temporal sao
dependentes sendo necessario analisar e modelar essa dependéncia (OLIVEIRA,
2007). Nesse contexto, a andlise de séries temporais tem se tornado importante para o
processo de tomada de decisao, inclusive na fenologia.

Em relacdo aos fenémenos fenoldgicos baseado em séries temporais, ha uma
demanda por ferramentas e técnicas de mineracdo que consigam encontrar padrdes
nos dados coletados (GUYON et al., 2010). Nesse sentido, o desafio é extrair padroes
relevantes sobre os conjuntos de dados, analisando as variaveis de maneira integrada e

! http://www.recod.ic.unicamp.br/ephenology



indicando interdependéncias em séries de dados que cobrem longos periodos de tempo
(PINTO et al., 2000).

1.1 Objetivo

Considerando a importancia da tarefa de classificacao nas pesquisas em fenologia,
esse trabalho tem como principal objetivo investigar a eficacia de medidas de distancia,
avaliando a sua similaridade para a classificacdo de séries temporais sobre fenémenos
fenol6gicos modelados em vetores de caracteristicas extraidos de imagens de
vegetacdo. A andlise de eficacia das medidas de distancia consiste em avaliar os
percentuais médios de acerto e desvio padrdo categorizados por espécie de vegetagao,
canal de cor (Red, Green e Blue) e hora do dia.

Nesse trabalho, foram empregados os seguintes algoritmos para calcular as
distancias entre as séries temporais: L1 - Distancia de Manhatan (Y1 & FALOUTSOS,
2000); L2 - Distancia Euclidiana (FALOUTSOS et al., 1994); DTW - Dynamic Time
Warping (KEOGH, 2002); LCSS - Longest Common Subsequence (VLACHOS et al.,
2002); ZNCC - Zero-mean Normalized Cross Correlation (MARTIN & CROWLEY, 1995);
EDR - Edit Distance on Real Sequence (CHEN et al., 2005) e; ERP - Edit Distance with
Real Penalty (CHEN et al., 2004). O classificador KNN (K-Nearest Neighbor) foi usado
para ordenar estes célculos e obter as menores distancias destas séries.

Para atender o objetivo foram realizadas analises de identificagdo de individuos da
mesma espécie de vegetacao pertencentes as classes de teste em relagcéo a classe de
treino, confrontando-as considerando caracteristicas semelhantes do ponto de vista de
segmentacao de cor (Red, Green e Blue), e se ha variagdo ao longo do dia.

1.2 Projeto Relacionado

Este trabalho esta relacionado ao projeto e-phenology que envolve pesquisas na
area de computacao e fenologia. Este projeto foi iniciado em 2011 sendo desenvolvido
por cientistas da computagdo do Laboratério RECOD (UNICAMP) e pesquisadores em
fenologia do Laboratério de Fenologia (UNESP) de Rio Claro. O projeto € financiado
pelo Instituto Virtual FAPESP-Microsoft e tem como principais caracteristicas o uso de
novas tecnologias de monitoramento ambiental, o fornecimento de modelos, métodos e
algoritmos para suportar gerenciamento, integracdo e analise remota de dados de



fenologia, além da criacdo de um protocolo para um programa de monitoramento de
fenologia 2 °.

As principais contribui¢cdes do projeto e-phenology para a area de fenologia s&o: criar
modelos e metodologia de analise de mudancgas climaticas baseada na exploragdo de
novos indices de fenologia; para a area de computagao, criar modelos, ferramentas e
técnicas baseadas em processamento de imagem, visando extrair e indexar
caracteristicas de imagens associadas a tipos de vegetacdo; e em bancos de dados,
gerenciar e minerar dados, processar e anotar séries temporais (MORELLATO &
TORRES, 2011).

1.3 Motivacao e Justificativa

Existem pesquisas que abordam técnicas de mineracao de dados usando padrées
e séries temporais, como o trabalho de ROMANI et al., (2010). Poucos trabalhos
propostos tratam do problema de se comparar a eficacia de medidas de similaridade
(DING et al.,, 2008; ESLING & AGON, 2012) em tarefas de mineracdo de séries
temporais, bem como n&o buscam correlacionar os dados de uma série com outras
séries temporais no sentido de enriquecer a analise desses dados, ou seja, ndo se
concentram em identificar se os dados de uma série podem influenciar nos dados de
outras séries (MUEEN et al., 2010).

Considerando a complexidade do projeto e-phenology e o volume de informacdes
que se pretende gerenciar, armazenar e analisar, este trabalho contribui com a
investigacdo de medidas de distancia, avaliando a eficacia dessas medidas para a
classificacdo de séries temporais. Exemplos de alguns desafios para a area de
fenologia incluem a similaridade entre séries temporais fenoldgicas de espécies
diferentes.

1.4 Materiais e Métodos

Os dados usados para a realizacdo das avaliacoes foram obtidos do sistema de
monitoramento remoto para captura de informacdes de fenologia localizado em uma
torre a 18 Metros de altura no Cerrado Stricto Sensu, vegetacdo na savana localizada
em ltirapina (22°10'49.18"S / 47°52'16.54”0), no Estado de Sao Paulo, Brasil (ALMEIDA

2 http://www.recod.ic.unicamp.br/ephenology (Ultimo acesso em outubro de 2013).
* hitp://www.fapesp.br/publicacoes/microsoft/microsoft morellato.pdf
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et al.,, 2012). Uma camera digital controlada por um sensor e alimentada por bateria
solar de 12 volts est4 posicionada no topo da torre e realiza fotos da area (Figura 1).

Figura 1: Torre de 18 M onde estd instalada a camera digital para registrar fenologia
Al MFIDA et al_. 2011

A fonte de dados primaria para a realizacdo do trabalho sdo arquivos com
caracteristicas de imagens que foram registradas no periodo de 29 de agosto a 03 de
outubro de 2011, considerando imagens JPEG (1280 x 960 pixels de resolu¢do) por
hora, das 06:00 as 18:00 horas.

Estas imagens foram fornecidas pelo departamento de Biologia da Unesp de Rio
Claro em parceria com o Laboratério RECOD da Unicamp e consiste em imagens
tiradas na regido do cerrado. A Figura 2 mostra um exemplo de imagem obtida.



Figura 2: Imagem registrada pela Camera Digital

A analise de uma imagem define diferentes regides de interesse, conforme proposto
por RICHARDSON et al., (2007). A partir de uma imagem (foto da vegetacao) e uma
mascara (imagem binaria em preto e branco) que demarca uma regido nessa imagem
(pode ser toda a vegetacao ou uma espécie especifica), os valores meanR, meanG e
meanB representam para cada canal de cor primaria, Red, Green e Blue
respectivamente, a média dos valores de intensidade de todos os pixels da imagem
demarcados pela mascara, ou seja, a cor média da regido. Os valores relR, relG e relB
representam a fracao relativa de contribuicdo de cada canal de cor e é dado por:

rel {R,G,B} = mean{R,G ou B}+(mean R+mean G+ mean B)

Usando os arquivos de imagens, ocorre um processo para obtencdo dos arquivos de
vetores de caracteristicas que sao usados neste trabalho para a avaliagdo das medidas
de distancia. O processo para a obtencao destes arquivos de vetores de caracteristicas
€ usado no projeto e-phenology para a realizagcdo das pesquisas. Este trabalho, da
mesma forma, aproveitou-se deste processo utilizando-se diretamente vetores de
caracteristicas produzidos.

A Figura 3 apresenta resumidamente as fases do processo, sendo:
A) Imagens séo capturadas pela camera digital que fica localizada na torre;
B) Os valores de RGB sao calculados de modo que os tornem segmentados;

C) Algoritmos sdo empregados para a extracao de séries temporais de regides da
imagem, onde sao representados o percentual de cor, os dias em que foram
monitorados considerando os horarios entre 6 da manha e 6 da tarde.
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Figura 3: Representacgao do estudo de fenologia - Extraida de: http:/www.recod.ic.unicamp.br/ephenology/

Os volumes de dados primarios para a realizagdo deste trabalho estao estruturados da
seguinte forma:

Para cada hora e cada canal de cor, existem 8813 séries temporais.
Sao 13 horas (6:00 as 18:00 horas) e 3 canais de cor (Red, Green, e Blue).
Desse modo, ha 8.813 (séries) x 13 (horas) x 03 (canais de cor) = 343.707 registros.

O conjunto de teste € formado por registros das espécies Aspidosperma tomentosum
(63 registros), Miconia rubiginosa (30 registros) e Pouteria ramiflora (55 registros). O
conjunto de treino é formado por registros das espécies Aspidosperma tomentosum (35
registros), Caryocar brasiliensis (113 registros), Myrcia guianesis (27 registros), Miconia
rubiginosa (24 registros), Pouteria torta (8 registros) e Pouteria ramiflora (43 registros).
Os demais registros (8415) sao atribuidos a uma classe desconhecida. Esta classe
desconhecida foi desconsiderada na analise devido a diversidade de vegetagdo na
regido do cerrado. Essa distribuicdo ocorre para cada hora e canal de cor.

O processo de definicdo das regides tem as seguintes etapas: Primeiramente,
mascaras associadas a individuos de espécies de interesse sdo definidas (usualmente
por especialistas em fenologia). Em seguida, as regides definidas por estas mascaras
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sédo particionadas por um algoritmo de segmentagcdo em sub-regides menores. Mais
detalhes acerca do processo de segmentagcao podem ser obtidos no trabalho de
ALMEIDA et al., (2013).

1.5 Metodologia do Trabalho

As medidas de distancia foram usadas para calcular quao similares sao as séries
temporais associadas as caracteristicas das imagens de vegetacdo. Foram
consideradas as medidas L1, L2, DTW, LCSS, ZNCC, EDR e ERP. O protocolo
considera o uso das medidas de distdncia em tarefas de classificacdo envolvendo o
classificador K-Nearest Neighbor (KNN), largamente utilizado pela comunidade de
aprendizado de maquina (KASHYAP et al., 2011). O objetivo € classificar as regiées de
espécies de interesse de acordo com sua proximidade, de acordo com as suas
caracteristicas de cor.

Para a realizacdo da analise de eficacia das medidas de distancia, foram
empregados 0s seguintes procedimentos :

1. Primeiramente, calculam-se as distancias dos registros pertencentes ao conjunto
de teste em relacédo aos registros pertencentes ao conjunto de treino;

2. Na sequéncia aplica-se o classificador K-NN para determinar a classe de
instancias do conjunto de teste;

3. Por Ultimo, avaliam-se as medidas de distancia de acordo com resultados de
acuracia observados a partir do seu uso no classificador K-NN.

1.6 Organizacao da Dissertacao

Os demais capitulos dessa dissertacéo estao estruturados da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta uma revisao da literatura, analisando alguns conceitos sobre
mineracao de dados, séries temporais e medidas de similaridade.

O Capitulo 3 apresenta conceitos e projetos de fenologia.

O Capitulo 4 apresenta o desenvolvimento do trabalho, as visbes de analise e os
resultados do ponto de vista de eficacia.

O Capitulo 5 apresenta a concluséo e possiveis trabalhos futuros.



2 Mineracao de Séries Temporais

Este capitulo apresenta uma revisdo bibliografica, descrevendo os conceitos
relacionados a mineragao de séries temporais.

2.1 Consideracoes Iniciais

Mineragcdo de dados € um processo responsavel por extrair informagées de um
conjunto de dados disponiveis em uma Base de Dados usando mecanismos diferentes
daqueles oferecidos pelos Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados (SGBDs) para
consultas (TAN et al., 2005).

Nesse capitulo, sera apresentado o processo de descoberta do conhecimento, a
definicao de séries temporais e algumas medidas de distancia utilizadas na literatura.

2.2 Processo de Descoberta do Conhecimento

Mineracdo de dados é uma area de pesquisa multidisciplinar que envolve tecnologia
de Bancos de Dados, inteligéncia artificial, aprendizagem de maquina, redes neurais,
estatistica, reconhecimento de padrdes, sistemas baseados em conhecimento,
recuperacao da informacao, computacao de alto desempenho e visualizacdo de dados
(FAYAD et al., 1996).

Para outros pesquisadores, mineracao de dados é definida como o processo de
extrair conhecimento de grandes volumes de dados (HAN et al., 2001). Esse processo
é parte de um contexto maior conhecido como descoberta de conhecimento em Bancos
de Dados (KDD — Knowledge Discovery in Databases). O KDD é composto das
seguintes etapas:

1. Entendimento do dominio da aplicacdo: E o conhecimento relevante na
identificacdo da meta do processo de descoberta do conhecimento do ponto de vista de
interesse do usuario.

2. Criacao de uma Base de Dados: Define a Base de Dados ou especificacdo de
alguns atributos, na qual a descoberta do conhecimento sera aplicada.

3. Limpeza e processamento: Consiste na remocdo de ruidos se necessario,
selecionando as informagdes importantes para modelagem, além de utilizar estratégias
para aplicar regras em atributos cujos valores sao indefinidos ou inexistentes.

4. Representacdo do dado: Encontrar caracteristicas Uteis para representar o dado
dependendo da meta ou tarefa. Com o uso de técnicas de redugcdo da

8



dimensionalidade, o numero de atributos pode ser reduzido, potencialmente impactando
a eficiéncia e eficicia de técnicas de mineracao.

5. Aplicacdo da tarefa de mineracdo de dados: Baseado na meta do usuario
estabelecida na Etapa 1, aplica-se uma das tarefas de mineracao de dados como por
exemplo em sumarizagao, classificagéo, regressao ou agrupamento.

6. Definicdo do algoritmo: Escolha de um algoritmo de mineragéo a ser usado para
encontrar padrées nos dados.

7. Busca por padroes de interesse: Definicdo de uma forma de representacao dos
resultados como regras ou arvores de decisao, regressao ou agrupamento.

8. Interpretacdo dos padrées de mineracdo: Possibilidade de retornar para cada
etapa anterior para melhor iteracao.

9. Acao sobre o conhecimento descoberto: Com base na analise dos resultados,
comparar com outros trabalhos e eventualmente analisar se ndo existem conflitos com
0s objetivos iniciais propostos.

Esse processo de descoberta do conhecimento € ilustrado na Figura 4.

[ntﬂp:etntlon /
E.valuﬂtmll

Data Mining
| I

Patterns

Transformation

Transformed
Preprocessed Data Data

Fiqura 4: Etapas do KDD - Extraido de (FAYAD et al., 1996)

E importante destacar que nesse processo apresentado podem ocorrer interagdes
entre a etapa corrente e a etapa imediatamente anterior, possibilitando o refinamento da
etapa, e consequentemente favorecendo a descoberta do conhecimento em Bases de
Dados. Nesse processo, a Mineragdo de Dados possui uma metodologia prépria para
preparacao e exploracdo dos dados, interpretacdo dos resultados e assimilacao dos
conhecimentos minerados.



2.3 Séries Temporais

No contexto do processo de mineragdo de dados, a analise de séries temporais se
tornou uma importante fonte de investigacdo em varias areas (ANDRIENKO et al.,
2010; MEZER et al., 2009; OTRANTO, 2010).

Uma série temporal € uma sequéncia de observagdes ordenadas no tempo ou no
espaco. Os valores de medicoes se alteram ao longo do tempo, essa variacao é
representada por uma série temporal (BROCKELL & DAVIS, 1997).

Matematicamente uma série temporal X é representada da seguinte forma: X = {Xt1,
Xi-2, Xt-3...}, OU seja, a Série Temporal X corresponde a um conjunto das medi¢cées em
relacdo ao tempo t. Existem dois tipos de Séries Temporais: continuas, em que as
observacbes estdo em todos os instantes de tempo (ex: Eletrocardiograma, bolsas de
valores ); e discretas, em que existe uma observacdo em espaco de tempo
normalmente regulares (ex: Logs de Servidor) , (OLIVEIRA, 2007).

A andlise de Séries Temporais consiste na aplicacdo de modelos matematicos e
estatisticos com o objetivo de quantificar e compreender o fenbmeno da variagao
temporal. Essa andlise é efetuada considerando o objetivo de analisar o passado, no
sentido de reconhecer conhecimento importante desses dados e, por consequéncia
possibilitar a predicao do futuro, tentando através da analise dos dados, construir um
modelo que permite prever a evolugao futura da série temporal (OLIVEIRA, 2007).

Uma série temporal representa uma colecdo de valores obtidos de medicoes
sequenciais ao longo do tempo (ESLING & AGON, 2012). Mineracao de dados de
séries temporais deriva no desejo de materializar nossa habilidade natural para
visualizar/identificar padrbes de interesse. Os pesquisadores dependem do uso de
esquemas complexos, tais como: tarefas, técnicas e algoritmos de mineragdo, no
sentido de buscar realizar suas pesquisas.

2.3.1 Dominio de Dados

A realizagdo do método de busca deve considerar a natureza dos dados, com o
propésito de explorar certas propriedades do espago em que estdo inseridos. A maioria
dos métodos de busca sugere que os dados pertencem a um espago n-dimensional, o
que permite o uso de propriedades geométricas na solucdo. Por outro lado, alguns
métodos buscam ser menos rigorosos, como o caso dos métodos baseados em
espacos métricos, que sé usam as distancias entre os pontos, e nenhuma outra
propriedade geométrica (UENO & LEE, 2006).
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2.3.1.1. Espaco Métrico

MONARD, (2004) define um espago métrico como =<S,d>=, onde S é um universo
de elementos e d é a funcao de distancia, definida sobre os elementos em S, que mede

a dissimilaridade entre os objetos e satisfaz as seguintes condicdes, Vx,y,Z€S:

(1) d(x,y) =0 positividade
(2)d(x,¥y) =0 x=y reflexividade
(3) d(x,y) =d(y, x) simetria
(4) d(x,y) <d(x,z) +d(y, z) desigualdade triangular

A desigualdade triangular é considerada uma das propriedades mais importantes,
pois é utilizada para estabelecer os limites do valor da distancia entre dois objetos sem
a necessidade do célculo real da distancia, acelerando os algoritmos de consulta por
similaridade (FERREIRA et al., 2011). Considere os valores de distancia d(x,z) e d(y,z),
0s limites para o} valor de d(x,y) séao

[d(x,z) —d(y, z)| < d(x,y) < d(x,z) + d(y, 2),

Uma exemplificacdo de espago métrico € ilustrada na Figura 5, que mostra os
registros de dados representados por trés classes de dados (vermelho, azul e verde), e
um elemento de consulta representado pela estrela.

A

Class 2

»
L

Fiaura 5: Espaco Métrico — Extraido de (CHAOVALITWONGSE et al.. 2007)
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2.3.1.2. Espaco Multidimensional

Se os objetos do dominio S correspondem a vetores de valores numéricos, o espaco é
chamado Espaco Multidimensional ou Espago Vetorial com Dimensao Finita
(MACKUTE-VARONECKIENE et al., 2009). Os objetos de um espago multidimensional
de dimensédo n (ou n-dimensional) s&o representados por n coordenadas de valores
reais. Essa representacéo € ilustrada na Figura 6, em que o eixo x representa os dias, 0
eixo y mostra o indice de verde de uma determinada vegetacao e na legenda o horario
observado compreendido entre 6 e 18 horas.

0.352 T T T T T T T 06
0.35 o peee s N 0z
0.348 X, 4 £ %
1] =eeeeeees
0.346 12
13
S 0.344 . [
E 15 ...........
5-‘_3 0.342 16
(=] ‘E? ___________
= 0.34 18
0.338
0.336
0.334
0332 | 1 | 1 1 1 |

245 250 255 260 2865 270 275
Day

Figura 6: Espago Multidimensional - extraida de: http://www.recod.ic.unicamp.br/ephenology/

2.3.2 Medidas de Distancia

Existem varias medidas de distancia para anélise de séries temporais na literatura.
Essas medidas sdo baseadas no célculo de distancias entre pares de objetos (séries
temporais) de um conjunto de dados (ESLING & AGON, 2012). Nesse processo, €
aplicada a fungéo de distancia nos valores dos atributos de interesse sobre os objetos
(BATISTA et al., 2011).

Com o uso de uma determinada medida de distancia, é possivel descobrir a
similaridade entre dois objetos, ou seja, podem-se identificar objetos que mais se
aproximam, de acordo com suas caracteristicas. Apds descobrir 0s objetos com
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caracteristicas semelhantes, sao identificados os vizinhos mais préximos através de
algoritmos de mineracdo. Uma aplicagdo imediata consiste no uso de medidas de
distancia/similaridade em tarefas de agrupamento, ou seja, na identificacdo de objetos
com caracteristicas semelhantes entre si pertencentes ao mesmo grupo e diferentes em
relacdo aos outros grupos. Outra aplicacdo que se beneficia da identificacdo de vizinhos
mais proximos, consiste no uso da tarefa de classificacao de séries temporais (ESLING
& AGON, 2012).

As medidas de distancia tém sido aplicadas pelos pesquisadores para facilitar o
processamento de consultas € mineracao de dados de séries temporais (MARIOTE et
al., 2011; KEOGH, 2002). No entanto, com a grande variedade de técnicas propostas,
verifica-se a necessidade de se comparar essas medidas de distancia. Algumas dessas
medidas s&o apresentadas a sequir:

2.3.2.1. Medida de distancia — Manhattan

Entre as medidas mais conhecidas, encontra-se a distdncia de Manhattan, que
consiste no céalculo baseado na soma das diferengcas de uma determinada quantidade
de valores de atributos (YI & FALOUTSOS, 2000). Por exemplo, considere dois objetos
a = (ai, az,...,ax) € b = (b1, by,...,bx), a distdncia de Manhattan (também conhecida como
L1) é obtida pela equacéao (1) a seguir:

K
L1(Ta, Tp) = D _ |Talil — Tuli])] (1)
=1

Sendo que a e b sdo as séries temporais e k representa o numero de atributos
dessas séries.

Um exemplo de aplicacdo da distancia de Manhattan é o trabalho de (MARIOTE et
al., 2011), no qual é apresentado o descritor TIDES (TIme series oscillation DEScriptor).
O TIDES descreve as séries temporais sob uma premissa diferente, a de caracterizar a
oscilacao dos dados e nao seus valores (MARIOTE et al., 2011). Essa abordagem usa
os coeficientes angulares de uma segmentacédo linear da curva que representa a
evolugdo desses dados analisados em multiplas escalas. Esse descritor permite a
comparacao e a mineracao de séries utilizando varias granularidades, enriquecendo
sua andlise. O TIDES foi testado pelos autores em dois grupos de dados. O primeiro
grupo chamado de treinamento e testes utilizando 600 séries e 60 pontos cada, o
segundo grupo composto por dados reais de temperatura média mensal de 5 cidades
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do Estado de Sao Paulo, totalizando 1336 séries de 48 pontos cada (MARIOTE et al.,
2011).

Os resultados do descritor foram comparados por MARIOTE et al., (2011) com outro
modelo, o Linear Scan, conforme apresentado na Tabela 1. As colunas TESTE1 e
TESTEZ2 representam respectivamente o percentual de respostas corretas para o
primeiro e segundo teste. Os resultados mostram que TIDES é mais apropriado em
relagdo ao Linear Scan. No TESTE2, TIDES apresenta melhores resultados
comparando com o Linear Scan, para um numero pequeno de séries retornadas na
consulta (K = 50), nos TESTE1 e TESTE2 TIDES representou melhores resultados
considerando (K= 100). Somente quando o K passa a ser incremental ocorre que o fator
de oscilagdo é aplicado mostrando sua influéncia, onde em ambos os testes TIDES
apresenta melhor resultado (K = 100). Uma das vantagens em utilizar o descritor é
justamente pelo fato que a andlise esta baseada na oscilacdo dos dados, nao
considerando os valores, com isso sua representacdo é imune ao eixo y. Porém,
segundo os autores, esse descritor deve ser aplicado em outras bases de dados para
comprovar sua eficacia.

Tabela 1: Comparacao entre TIDES e Linear Scan

K TESTE 1 TESTE 2
Linear Scan| TIDES |Linear Scan| TIDES
30 90 81(-9%) 78 77(-1%)
50 85 78(-7%) 73 74(1%)
70 78 76(-2%) 69 72(3%)
100 70 73(3%) 62 69(7%)

2.3.2.2. Medida de distancia - Euclidiana

A distancia Euclidiana € definida como uma fungédo de distancia entre dois objetos
(FALOUTSOS et al., 1994). Seu célculo baseia-se na soma das diferencas dos
quadrados. Formalmente, para dois objetos a= (as,as,...,an) € b= (by,b,...,b,) de mesmo
tamanho K, define-se a distancia L2 (a,b) como apresentado na equacao (2):

K
L2(Ta, Tp) = (O _(Talil — T[i1)?)Y? (2)
=1

2.3.2.3. Medida de distancia — Dynamic Time Warping
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A medida Dynamic Time Warping (DTW), segundo BERNDT & CLIFFORD, (1994), é
mais tolerante a ruidos e informacdes faltantes. Essa medida faz o casamento das
amostras de dois objetos a serem comparados de forma elastica, ou seja, uma série
pode ser comparada com outra localizada em unidades de tempo antes ou depois dela.
DTW ¢ definida para dois objetos a e b com tamanho m e n como destacado nas
equacoes (3) e (4):

DistDTW(T,, Tp) = DTW(m, n) (3)
sendo
( 0 se i=0,j=0
00 se i=0
o 0o sej=0
PIWED =1 dist(r, 11, TolI)+
min{DTW(i —1,j—1),
\DTW(i—1,j),DTW(i,j—1)} c.c. (4)

Sendo que a medida DTW é calculada por programacado dindmica, ou seja, ela
precisa encontrar como minimizar o valor da distancia entre duas séries temporais
(KEOGH, 2002). Para isso, preenche-se uma matriz N x M em que N e M sdo os
tamanhos das séries temporais a serem comparadas. Basicamente, essa equacao
possui comportamentos especificos, que depende dos valores das variaveis de entrada,
como por exemplo, a restricao de localidade na matriz.

KEOGH, (2002) apresenta uma nova técnica que possibilita um tempo de resposta
mais rapido para a indexacdo da medida DTW. Nessa abordagem, primeiramente,
aplica um limite no algoritmo de medida de distancia para acelerar a busca sequencial
considerando uma determinada consulta em seguida, adiciona uma técnica de
indexacdo na medida DTW (KEOGH, 2002). A técnica de indexacao proposta nesse
trabalho € importante para responder consultas usando uma estrutura multidimensional.

Segundo o autor, esta técnica é atrativa devido a sua simplicidade, bem como, por
ser intuitiva e competitiva em relagao as outras abordagens mais complexas.

2.3.2.4. Medida de distancia — Longest Common Subsequence

A medida de distancia Longest Common Subsequence (LCSS) é tolerante a ruidos,
ou seja, nao sofre impactos devido as informacdes faltantes, e permite que uma série
possa ser comparada com outra localizada em unidades de tempo nao
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necessariamente sequencial (VLACHOS et al., 2002). Essa medida € definida conforme
apresentado nas equacgdes (5) e (6):

( 0 se i=0
. 0 se j=0
LCSS(ing) = 1+LCSS(i—1,j— 1) se LIl-Tolill<e
max{LCSS(i - 1,j),LCSS(i,j — 1)} c.c.
LCSS(A, B)

disticss(Ta, Tp) = 1- (6)

min(n,m)

A medida LCSS permite escolher uma subsequéncia de valores da primeira e da
segunda séries temporais que maximiza o numero de valores considerados "iguais”, ou
seja, cuja diferenca seja menor que um determinado valor € (Epsilon), (VLACHOS et al.,
2002.

Na abordagem proposta por VLACHOS et al., (2002), os autores investigam técnicas
para andlise e recuperacdo de objetos em um espaco de duas ou trés dimensdes.
Nesse trabalho, os autores aplicam a medida de similaridade LCSS, pois além de ser
tolerante a ruidos, isto é, ndo sofre impactos devido as informacgdes faltantes, fornece
uma nocdo intuitiva de semelhanca entre as séries e permite alongamento de
sequéncias no tempo.

A técnica empregada consiste no desenvolvimento de uma estrutura de indexagao
baseada em agrupamento hierarquico para responder as consultas de vizinhos mais
préximos. Segundo os autores, 0os experimentos indicam que a técnica proposta pode
ser usada para obter uma estimativa precisa e rapida da distancia entre dois objetos
mesmo na presenca de ruidos.

2.3.2.5. Medida de distancia — Zero-mean Normalized Cross Correlation

Outra medida de distancia utilizada na literatura é a Zero-mean Normalized Cross
Correlation (ZNCC) -- correlagdao cruzada normalizada com média zero. Esta medida é
um meétodo padrdo para estimar o grau de correlacao entre duas séries temporais
(MARTIN & CROWLEY, 1995). Os dados de entrada sdao normalizados, os coeficientes
de correlagdo podem variar de -1 a 1, indicando os limites maximos de correlacdo, e 0
que indica que ndo ha correlagcdo A medida esta definida para dois objetos ou sinais a e
b conforme apresentado na equacao (7):
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(Tl =T )(Tolx +1] - Ty)

ZNCC(Te, Tp) = max —== e — S
VERTal] - To)? x SlaM(Tolx +1] - To)?
ondeT,eT, sao as medias dos valores T, e Ty, respectivamente. (7)

2.3.2.6. Medida de distancia — Edit distance with Real Penalty

CHEN et al., (2004), a abordagem proposta € baseada na medida Edit distance with
Real Penalty (ERP). Essa medida é considerada uma nova funcao de distancia, pois é
composta por caracteristicas de medidas de similaridade tais como L2 e DTW (CHEN et
al., 2004), e esta definida na equacéo (8):

Y dist(T,[i1,9) se m=0
Y, dist(T,[i1,9) se n=0
ERP(T,, Tp) = < min{ERP(Rest(T,), Rest(T,)) + dist(T.[1], Tp[1]), (8)
ERP(Rest(T,), Tp) + dist(T,[1],9), C:C.

ERP(T,, Rest(Ty)) + dist(Tp[1], 9)}

Sendo que A e B sao duas séries temporais e g € um valor constante, ou seja, indica
o valor de g, em caso de gap entre as séries temporais. Para quaisquer objetos, nos
quais qualquer um deles sendo um objeto de intervalo, € necessario que a distancia
seja: dist (ai,ci) < dist (ai,bi) + (bi,ci)

2.3.2.7. Medida de distancia — Edit Distance on Real sequence

A medida Edit Distance on Real sequence (EDR) também foi proposta por CHEN et
al., (2005) para resolver alguns problemas encontrados em outras medidas de
similaridade, como por exemplo a baixa acuracia devido a intervalos entre séries
temporais. Dado dois objetos A e B de tamanhos n e m, respectivamente, a distancia
EDR entre A e B é o numero de inclusao, exclusao ou substituicdo de operacgdes que
sao0 necessarias para alterar A em B. A medida EDR (A,B) é definida na equacéo (9):

' n se m=0
m se n=0
EDR(T,, Ty) = { min{EDR(Rest(T,), Rest(T,)) + subcost, (9)
EDR(Rest(T,), Ty) + 1,
EDR(T;,Rest(Ty)) + 1} L.
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Sendo que subcost = 0, se igualdade (Ta[1],7b[1]) = verdadeiro e subcost = 1, caso
contrario e Rest(T) representa para a série temporal obtida a partir de T eliminando o
ultimo elemento.

Nesse trabalho, foram desenvolvidas algumas técnicas para melhorar o resultado de
buscas e calculos de distancias nos valores dos atributos em bancos de dados.
Segundo os autores, essa técnica pode ser mais eficiente em relagdo as ja existentes,
uma vez que nao € sensivel a ruidos, bem como nao sofre impactos quanto a pares de
objetos de diferentes trajetorias.

2.3.3 Comparacoes entre Medidas de Similaridade

Na comparacdo entre as medidas de similaridade apresentadas anteriormente,
destaca-se o trabalho de DING et al., (2008). Nessa analise, os autores citam por
exemplo a distancia Euclidiana como uma medida de similaridade simples, uma vez que
essa medida é suficiente para célculo de similaridade em diversas bases de dados.

Por outro lado, segundo DING et al., (2008), a medida DTW (Dynamic Time Warping)
realiza alinhamento entre duas séries, reconhecendo sua similaridade mesmo
ocorrendo deslocamentos de tempo. Os autores destacam ainda, a importancia do uso
de outras bases de dados para melhorar a validacdo e comparagao entre as medidas
de similaridade.

Outro trabalho de pesquisa que analisa e compara algumas medidas de similaridade
€ o0 estudo de ESLING & AGON, (2012). Nesse trabalho, os autores citam que a
escolha de uma medida de similaridade adequada depende da natureza do dado a ser
analisado assim como a aplicacao especifica para essa finalidade. Se a analise de
séries temporais se concentra em uma base relativamente pequena e a percepcao
visual for significativa, uma medida baseada em forma pode ser mais apropriada
(ESLING & AGON, 2012). Se a aplicacao tem como alvo um conjunto de dados muito
especificos ou qualquer tipo de conhecimento prévio sobre esses dados que estdo
disponiveis, métodos baseados em modelos estatisticos podem fornecer uma abstracao
mais importante do ponto de vista de interesse do usuario (ESLING & AGON, 2012).

Métodos baseados em caracteristicas podem ser mais relevantes quando a
periodicidade do tempo for a varidvel mais interessante. Finalmente, quando a série
temporal se tratar de grandes volumes de dados, um pequeno conhecimento sobre a
estrutura é necessario. De qualguer modo, mesmo com as recomendacdes e
comparagfes para a selecao mais apropriada de medidas de similaridade, a acuracia
da similaridade escolhida também deve ser avaliada (ESLING & AGON, 2012). Porém,
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essa nao é uma tarefa muito simples, sendo que a acuracia de uma medida de
similaridade seja normalmente avaliada, usando o algoritmo K-Nearest Neighbor (KNN).

ESLING & AGON, (2012) ressaltam ainda algumas particularidades dessas medidas
de distancia, classificando-as como, por exemplo, em medidas baseadas em forma,
edicao e caracteristicas. Medidas baseadas em forma incluem a distancia Euclidiana e
a DTW, sendo que o tempo de processamento da medida Euclidiana é melhor em
relacdo a DTW. Medidas baseadas em edicao incluem a medida ERP e LCSS, sendo
que o tempo de processamento da medida ERP € mais custoso em relagédo ao tempo
de processamento da medida LCSS, ou seja, a complexidade da medida ERP é O(n?),
por outro lado, a medida LCSS tem complexidade O(n). Medidas baseadas em
caracteristicas incluem a autocorrelacdo e histograma, sendo que o tempo de
processamento do histograma € menos custoso em relacao a autocorrelagao.
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A Tabela 2 apresenta algumas caracteristicas dessas medidas de distancia

pesquisadas.

Tabela 2: Principais caracteristicas das medidas de distancia

Medida Referéncia Vantagens Desvantagens Complexidade Caracteristicas
Distancia (FALOUTSOS | Avaliagéao Sensivel a | O(n) Baseada em
Euclidiana et al., 1994) linear, facil de | ruidos forma
(L2) (ESLING & | ser

AGON, 2012) | implementada
Distancia de | (VI & | Célculo Nem  sempre | O(n) Baseada em
Manhattan FALOUTSOS, | simples produz a menor forma
(L1) 2000) distancia de um

(ESLING & ponto a outro

AGON, 2012)
Dynamic (KEOGH, Tolerancia a | Tempo de | O(n?) Baseada em
Time 2002) ruidos e | processamento forma
Warping (ESLING & informacdes alto
(DTW) AGON, 2012) | faltantes
Longest (VLACHOS et | Tempo de | Acuracia baixa | O(n) Baseada em
Common al., 2002) processament | na presenca de edicao
Subsequenc | (ESLING & | o baixo ruidos
e (LCSS) AGON, 2012)
Zero-mean | (MARTIN & | Dados Tempo de | O(n) Baseada em
Normalized | CROWLEY, normalizados | processamento caracteristicas
Cross 1995) alto
Correlation
(ZNCC)
Edit (CHEN et al., Eficiente para | Sensivel a | O(n? Baseada em
distance 2004) indexacg&o ruidos edicdo
with Real (ESLING &
Penalt
(ERP)V AGON, 2012)
Edit (CHEN et al., | Tolerancia a | Tempo de | O(n?) Baseada em
Distance on | 2005) ruidos processamento edicao
Real (ESLING & alto
sequence AGON, 2012)
(EDR)

Esse trabalho selecionou um conjunto de medidas de distancia para avaliacdo de
sua eficacia, ou seja, analisou acertos e erros dessas medidas do ponto de vista de
classificacdo de séries temporais. Além disso, nao considerou as vantagens,
desvantagens e complexidade algoritmica para calcular as medidas de similaridade.
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2.4 Tarefas de Mineracao de Dados

Existem varias abordagens na literatura relacionadas com as tarefas de mineracao
de dados em séries temporais. Estas tarefas sdo usadas para encontrar padrées dos
dados a partir das etapas utilizadas no processo de descoberta do conhecimento em
bancos de dados (WEI, 2009).

As tarefas basicamente sdo divididas em dois objetivos, sendo previsdo, que envolve
0 uso de atributos no banco de dados para prever valores futuros de outros atributos de
interesse e descricdo, que busca encontrar padrdes de interesse do usuario com base
na descricao dos dados (FAYYAD et al., 1996).

Os objetivos da previsao e descricao podem ser alcancados usando uma variedade
de tarefas ou métodos especificos de mineracao de dados. Essas tarefas sao propostas
como classificagao, regresséo, agrupamento, correlagcao e sumarizagao (FAYYAD et al.,
1996).

A seguir sdo apresentados alguns conceitos e abordagens relacionadas a tarefa de
Classificagdo, bem como o algoritmo  k-Nearest  Neighbor  (KNN),
(CHAOVALITWONGSE et al., 2007; HAN et al., 2001). Esta tarefa sera utilizada para
avaliar as medidas de distancia, que foram implementadas no contexto do problema de
classificacao de séries temporais, considerando a similaridade dos registros com os
vetores de caracteristicas gerados.

2.4.1 Classificacao

A tarefa de mineracdo de dados de séries temporais baseada em classificacdo tem
despertado grande interesse nos ultimos anos (CHAOVALITWONGSE et al., 2007;
HAN et al., 2001) .

FAYYAD et al., (1996), define classificagdo como sendo uma tarefa que tem como
objetivo identificar e avaliar uma determinada fungdo para classificar um dado em
diversas classes pré-definidas. Essa tarefa possui a funcao de classificar métodos como
parte da descoberta do conhecimento em varias aplicagbes e para identificar
automaticamente objetos de interesse em Bancos de Dados.

Segundo HAN et al., (2001) a classificagdo consiste em examinar uma caracteristica
nos dados e atribuir uma classe previamente definida. Nessa abordagem, os dados séao
associados a classes ou a conceitos utilizando-se de um processo de discriminagéo ou
de caracterizagéo.
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Discriminagdao tem seu resultado obtido a partir da atribuicdo de um valor a um
atributo. Caracterizacdo é a sumarizacdo de um atributo de interesse por uma
caracteristica de um ou mais atributos (HAN et al., 2001).

Nas abordagens relacionadas a tarefa de classificacéo, o algoritmo dos vizinhos mais
proximos é usado no sentido de classificar os dados associados a essa tarefa
(KASHYAP et al., 2011). Na abordagem proposta por KASHYAP et al., (2011), uma
consulta utilizando o algoritmo K-Nearest Neighbor (K-NN) obtém um resultado para os
K registros mais similares em uma base de dados, considerando uma consulta pré-
definida, baseado em uma medida de similaridade.

Para CHAOVALITWONGSE et al., (2007), o K-NN retorna os K elementos mais
similares dado um determinado elemento representante. Neste trabalho, o classificador
rotula objetos com base na sua similaridade entre amostras dos dados de treinamento.
Para dados nao rotulados de séries temporais, a regra do K-NN encontra os K vizinhos
mais préoximos de séries temporais rotuladas no conjunto de dados de treinamento e
atribui um valor para a classe que aparece com mais frequéncia na vizinhanga das
séries rotuladas. Além dos dados de treinamento, a regra do K-NN requer dois
parametros de entrada que sdo usados para a classificacado de uma nova série temporal
nao rotulada. Esses parametros basicamente sdo: o tamanho dos K vizinhos mais
préximos e uma funcao de distancia, que é usado como uma medida de proximidade.

Ainda em CHAOVALITWONGSE et al.,, (2007), ha duas regras comuns para a
classificacdo de novos dados nao rotulados: o voto por maioria e por similaridade. Em
votag&o por maioria, uma classe recebe uma votagdo para cada instancia da classe no
conjunto da vizinhanga de K das amostras. Em seguida, as amostras de novos dados
sao classificadas na classe com a maior quantidade de votos. Na soma da pontuacéo
de similaridade, cada classe recebe uma pontuacao que é igual a soma dos valores de
similaridade das instancias da classe do conjunto de amostras da vizinhanga de K. Em
seguida, a amostra de novos dados é classificada para a classe com o maior valor da
soma de similaridade.

2.5 Consideracoes Finais

No processo de mineracdo de dados, a analise de séries temporais se tornou uma
importante fonte de investigacdo em varias areas, despertando grande interesse de
pesquisadores particularmente para a avaliagdo de medidas de similaridade para
andlise de séries temporais. Essas medidas de similaridade sdo usadas para calcular
as distancias entre objetos de um conjunto de dados, para os quais é aplicada uma
funcéo de distancia nos valores de interesse. Entre as medidas de distancia destacam-
se L1 (Manhattan), a distancia L2 (Euclidiana), a DTW, a LCSS, ZNCC, ERP e EDR.
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Essas e outras medidas de distancia sdo importantes para a tarefa de classificacao,
bem como o algoritmo K-Nearest Neighbor (K-NN). Esta tarefa serd utilizada para
avaliar a eficacia das medidas de similaridade no contexto do problema de classificagéo
de séries temporais no dominio de Fenologia, considerando as caracteristicas extraidas
de imagens de vegetacao.
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3 Fenologia

Este capitulo apresenta conceitos relacionados a fenologia e algumas pesquisas
sobre o assunto.

3.1 Consideracoes Iniciais

O estudo de fenologia tem despertado interesse da comunidade cientifica como uma
area que possibilita entender o efeito das alteragdes climaticas em espécies (CASTRO
et al., 2007). Exemplos de estudos incluem analise florestal e ecologia, pois investiga os
fenbmenos naturais repetitivos, como os processos de floragéo, frutificacdo e mudanca
foliar e sua relacdo com o clima (ALBERTI et al., 2008). Muitos desses processos, como
a queda de folhas e a floracdo, estdo normalmente relacionados com as mudancas
climaticas (PINTO et al., 2000).

3.2 Pesquisas em Fenologia

Fenologia é definida como o estudo de fendbmenos naturais recorrentes e sua relagao
com o clima (SCHWARTZ, 2003). E uma ciéncia que observa os ciclos de plantas e
animais e sua relagdo com os dados meteorologicos locais (RATHCKE & LACEY,
1985).

As pesquisas recentes na area de fenologia buscam mostrar a importancia da
analise de padroes em séries temporais associadas a fendmenos fenolégicos (CASTRO
et al.,, 2007; ALBERTI et al.,, 2008). Essas séries temporais sao registradas por
sensores ou radares, como por exemplo, o sensor MODIS (Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer) EVI (Enhanced Vegetation Index) e NDVI (Normalized
Difference Vegetation Index), (ZHANG et al., 2009; COUTO et al., 2011).

Além das abordagens recentes publicadas, MORELLATO et al., (2013) apresenta
uma revisdo em pesquisas em fenologia na América Central e América do Sul. Nesse
trabalho, sdo descritos os padrdes de floracdo e frutificacdo de principais tipos de
vegetacao, e destacadas areas onde faltam informacdes fenolégicas. Pesquisas em
fenologia sdo ainda necessarias, mesmo com o aumento de publicacdées disponiveis,
principalmente no século XXI. Floresta tropical umida continua a ser, de longe, o
ecossistema mais amplamente estudado, enquanto arvores sdo a forma de vida
observada em quase todos os jornais pesquisados (MORELLATO et al., 2013).

Atualmente, os conjuntos de dados fenoldgicos a longo prazo séo raros e alguns
sistemas de monitoramento de longo prazo sdo conhecidos na América do Sul e
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Central. Poucos artigos revisados estavam preocupados com os efeitos da mudanca
climatica e sua avaliagcdo usando fenologia de planta, o que difere muito de pesquisas
no Hemisfério Norte, que teve uma forte concentragdo na fenologia e nas mudancas
climaticas. Dentre as novidades podemos citar fenologia e efeitos de borda e
fragmentacdo, e monitoramento remoto de fenologia com cameras digitais. Por fim, a
construgao de redes em fenologia € o maior desafio para pesquisadores na América do
Sul e da América Central, exigindo um esforco de cooperagédo entre Universidades e,
Instituicbes de pesquisa e agéncias governamentais e nao-governamentais
(MORELLATO et al., 2013).

Em ZHAO et al., (2012) analisam as imagens de trés espécies (duas de uma floresta
de folhas verdes e outra de uma floresta tropical sazonal). Essas imagens foram
utilizadas para estimar os eventos fenoldgicos de desenvolvimento das folhas e seu
envelhecimento.

Em CHAMBERS et al.,, (2013) discutem como informagdes fenoldgicas podem
informar a capacidade de adaptacao das espécies, sua capacidade de resisténcia, e as
restricbes de adaptacdo autbnoma. Além disso, destacam também deficiéncias graves
na coleta de dados tanto no passado como no presente para analises em grandes
escalas regionais (com poucos estudos nos tropicos e na Africa). Adicionalmente,
discutem se as previsdes precisas sobre os efeitos gerais das mudancgas climaticas
sobre a biologia de organismos sao realizadas e deficiéncias nas politicas de coleta de
dados centrados na segmentacgéo das regides e taxa de dados sdo observadas.

3.3 Consideracoes Finais

Os pesquisadores devem buscar ferramentas e técnicas que os auxiliem a monitorar
a fenologia de plantas e animais e compreender a sua relagdo com o clima. Além disso,
com o auxilio da tecnologia criam-se condicoes favoraveis para armazenar e analisar
esse volume de dados que sao coletados diariamente por sensores e radares.
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4 Desenvolvimento

Este capitulo apresenta o detalhamento dos procedimentos adotados durante o
desenvolvimento desta pesquisa e as experimentacdes selecionadas para a avaliagao
de resultados que atendam ao objetivo deste trabalho.

4.1 Organizacao dos Dados

Os dados usados no processo de avaliacdo da acuracia das medidas estao
separados em dois grupos:
Séries de Testes : € composto por regides contendo individuos de trés espécies. Foram
selecionados considerando as espécies Aspidosperma tomentosum, Miconia rubiginosa
e Pouteria ramiflora.

Seéries de Treino : € composto por regides contendo individuos de seis espécies. Foram
selecionados considerando as espécies Aspidosperma tomentosum, Caryocar
brasiliensis, Myrcia guianesis, Miconia rubiginosa, Pouteria torta e Pouteria ramiflora.
Rotulados : corresponde a 398 regides.

Nao Rotulados: corresponde a 8415 regides de espécies desconhecidas.

Para a realizagdo das avaliagbes, estas séries foram organizadas nas seguintes
classes:

Espécies: Aspidosperma tomentosum, Miconia rubiginosa, Pouteria ramiflora, Caryocar
brasiliensis, Myrcia guianesis e Pouteria torta

Canais de Cor: R, G e B (Red, Green e Blue)

Hora: das 6 as 18 horas.

4.2 Procedimentos de Avaliacao

Os resultados foram verificados e validados seguindo os procedimentos e critérios
abaixo relacionados.

Os procedimentos realizados para a execucao dos testes ocorreram da seguinte
forma:
Calculo das distancias de uma série de teste para todas as séries do conjunto de treino
(séries com rétulos conhecidos).
Ordenacao dessas séries, e uso do classificador K-NN.
Célculo dos acertos e erros do classificador para os conjuntos de séries de teste.
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Os experimentos usados nesse trabalho consistiram em comparar a eficacia das
medidas de similaridade considerando as visdes de analise geral por hora, por canal de
cor e por espécie, considerando o primeiro vizinho mais préximo.

Na Tabela 3, é ilustrado um esquema proposto de como sera efetuada a validacao
dos resultados. Nessa tabela € apresentado o horario de analise, o canal de cor, o ID
da regiao de teste, ID da classe de teste, Nome da classe de teste, ID Regido 1-NN, ou
seja, o vizinho mais préximo, ID da classe 1-NN, Nome da classe 1-NN, a medida de

dsitancia utilizada, e o resultado que indica se o classificador acertou ou errou.

Tabela 3: Exemplo de dados para validagao

Acuracia do Classificador

Hora: 6 Canal de cor: Green
ID Regiao | Id da Classe |Nome da Classe de |ID ID da Nome da Classe | Medida Resultado
Teste de Teste Teste Regiao |Classe 1-NN | 1-NN de
1-NN Distancia
Aspidosperma Aspidosperma
2390 6 | tomentosum 1107 0 | tomentosum L1 Acerto
Aspidosperma
2390 6 | tomentosum 0 0 | Desconhecida L1 Erro
Aspidosperma Caryocar
4205 6 | tomentosum 4629 1| brasiliensis L2 Erro
Miconia Miconia
3407 7 | rubiginosa 2746 3 | rubiginosa L2 Acerto
Miconia Myrcia
3407 7 | rubiginosa 4645 2 | guianesis DTW Erro
Pouteria Miconia
4178 8 | ramiflora 2746 3 | rubiginosa DTW Erro
Pouteria Miconia
2453 8 | ramiflora 3462 3 | rubiginosa LCSS Erro
Aspidosperma
2390 6 | tomentosum 0 0 | Desconhecida LCSS Erro
Aspidosperma Miconia
4205 6 | tomentosum 2746 3 | rubiginosa ZNCC Erro
Miconia Miconia
3407 7 | rubiginosa 2746 3 | rubiginosa ZNCC Acerto
Aspidosperma Aspidosperma
2390 6 | tomentosum 1107 0 | tomentosum EDR Acerto
Myrcia
4178 8 | Pouteria ramiflora 4645 2 | guianesis EDR Erro
Aspidosperma Aspidosperma
4205 6 | tomentosum 1107 0 | tomentosum ERP Acerto
3407 7 | Miconia rubiginosa 0 0 | Desconhecida ERP Erro
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O critério utilizado para definicdo do resultado considerou que se o vizinho mais
préximo da espécie da classe de treino pertencer a mesma espécie da classe de teste,
nesse caso o0 classificador, baseado em uma medida de distancia acertou, caso
contrario, o classificador errou.

4.3 Analise dos Resultados

Nessa secao sao apresentadas algumas avaliacbes sobre as medidas de distancia
que revelam conhecimentos relevantes para especialistas na area de fenologia e
mineragao de dados.

4.3.1 Analise considerando horarios
Na visao geral por horario, identificou-se na Tabela 4 que a medida de distancia ERP

apresentou o melhor percentual de acerto com 29,90% e que as 17 horas apresentou o
melhor percentual de acerto com 43,24%.
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Tabela 4: Analise geral por horério

Hora L1 L2 ZNCC |DTW [LCSS |EDR ERP Média |Desvio Padrao
6 35,81%| 38,96%| 31,08%| 38,51%| 33,78%| 35,59%| 39,41%| 36,16% 2,83%
7 29,05%| 31,08%| 30,18%| 27,25%| 34,01%| 36,26%| 33,11%| 31,56% 2,87%
8 23,20%| 28,42%| 21,62%| 24,77%)| 24,10%| 25,23%| 24,77%| 23,87% 1,15%
9 26,58%| 25,45%| 19,82%| 25,23%| 23,20%| 22,75%| 27,25%| 24,32% 2,38%
10 23,20%| 23,87%| 13,96%| 25,23%| 27,70%| 25,90%| 25,45%| 23,62% 4,16%
11 26,13%| 24,77%| 22,52%| 26,58%| 25,68%| 28,38%| 25,00%| 25,58% 1,67%
12 22,97%)| 26,80%)| 29,05%| 26,35%| 28,38%| 26,80%| 27,93%| 26,90% 1,84%
13 26,13%)| 26,13%| 24,55%| 27,03%| 28,38%| 28,15%| 25,68%| 26,58% 1,27%
14 25,23%)| 24,55%| 17,34%| 23,42%| 26,35%| 24,10%| 24,77%| 23,68% 2,72%
15 24,77%)| 25,45%)| 13,74%)| 26,80%| 23,87%| 23,65%| 26,80%| 23,58% 4,19%
16 24,77%)| 25,00%| 20,50%| 23,87%| 24,55%| 22,30%| 24,55%| 23,65% 1,54%
17 46,85%)| 44,82%| 33,78%)| 45,72%| 40,09%| 44,82%| 46,62%|43,24% 4,39%
18 35,14%| 38,06%| 21,17%| 38,06%| 36,94%| 36,04%| 37,39%| 34,68% 5,60%
Média 28,45% [ 29,11% | 23,02% | 29,14% | 29,00% | 29,23% | 29,90%

Desvio Padrédo | 6,65%| 6,71%| 6,16%| 6,68% | 5,25%| 6,57%| 6,79%

Adicionalmente, nesta mesma visdao de analise, observou-se que a medida LCSS
apresentou o melhor desvio padrdao com 5,25% (Figura 7).
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4.3.2 Analise considerando canais de cor

Canal de cor: Red

Na visdo por canal de cor Red, identificou-se na Tabela 5 que a medida de distancia
DTW apresentou o melhor percentual de acerto com 25,05% e que as 17 horas
apresentou o melhor percentual de acerto com 53,09%.

Tabela 5: Analise por Canal de Cor - Red

Hora L1 L2 ZNCC [DTW LCSS |EDR ERP Média |[Desvio Padrao
6 27,70%| 32,43%| 23,65%| 34,46%| 27,03%| 26,35%| 32,43%|29,15% 3,67%
7 21,62%| 22,97%| 29,05%| 19,59%| 33,78%| 33,11%| 22,97%|26,16% 5,33%
8 12,84%| 17,57%| 25,68%| 25,68%| 11,49%| 17,57%| 19,59%|18,63% 517%
9 20,95%| 18,92%| 18,24%| 20,27%| 15,54%| 16,89%| 22,30%]19,02% 2,18%
10 22,30%| 20,95%| 11,49%| 25,00%| 20,95%| 18,24%| 23,65%]20,37% 4,14%
11 22,30%| 18,24%| 24,32%| 25,00%| 16,89%[ 20,27%| 16,89%|20,56% 3,15%
12 14,86%| 16,89%| 25,68%| 18,92%| 18,24%| 16,89%| 19,59%|18,73% 3,18%
13 12,16%| 11,49%| 20,27%| 16,22%| 14,19%| 16,22%| 11,49%]|14,58% 3,00%
14 19,59%| 18,92%| 14,19%| 12,84%| 18,24%| 17,57%| 18,92%|17,18% 2,42%
15 20,95%| 19,59%| 12,84%| 25,68%| 16,89%| 16,89%| 22,30%|19,31% 3,89%
16 18,92%| 18,92%| 17,57%| 17,57%| 14,86%| 13,51%| 17,57%|16,99% 1,89%
17 58,78%| 57,43%| 42,57%)| 51,35%| 47,30%| 55,41%| 58,78%]53,09% 5,81%
18 32,43%| 34,46%| 9,46%)| 33,11%| 37,84%| 36,49%| 32,43%]30,89% 8,95%
Média 23,49% | 23,75% | 21,15%| 25,05% | 22,56% | 23,49% | 24,53%

Desvio Padrédo 11,49%| 11,39%| 8,54%| 9,68%| 10,36% | 11,37%| 11,33%

Nesta mesma visdo de andlise, observou-se que a medida ZNCC apresentou o
melhor desvio padrdo com 8,54% (Figura 8).
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Canal de cor: Green

Na visdo por canal de cor Green, identificou-se na Tabela

6 que a medida de

distancia LCSS apresentou o melhor percentual de acerto com 34,62% e que as 06

horas apresentou o0 melhor percentual de acerto com 40,35%.

Tabela 6: Analise por Canal de Cor - Green

Hora L1 L2 ZNCC [DTW LCSS |EDR ERP Média |[Desvio Padrao
6 40,54%| 42,57%| 37,16%| 39,86%| 38,51%| 40,54%| 43,24%]|40,35% 1,97%
7 35,14%| 36,49%| 38,51%| 3581%| 35,81%| 36,49%| 37,84%|36,58% 1,11%
8 31,76%| 32,43%| 23,65%| 27,083%| 38,51%| 34,46%| 31,08%|31,27% 4,48%
9 31,76%| 29,73%| 18,92%| 27,70%| 29,05%| 27,03%| 29,05%|27,61% 3,81%
10 25,00%| 23,65%| 10,81%| 27,03%| 32,43%| 31,76%| 24,32%|25,00% 6,64%
11 26,35%| 26,35%| 19,59%| 27,03%| 31,08%| 33,11%| 27,03%|27,22% 3,95%
12 26,35%| 30,41%| 28,38%| 27,083%| 32,43%| 31,08%| 30,41%|29,44% 2,07%
13 29,73%| 31,08%| 22,97%| 29,73%| 35,81%| 32,43%| 29,73%30,21% 3,59%
14 27,70%| 27,03%| 16,22%| 28,38%| 32,43%| 32,43%| 27,03%|27,32% 5,03%
15 33,11%| 33,11%| 16,22%| 29,05%| 33,11%| 33,11%| 35,81%|30,50% 6,11%
16 32,43%| 31,08%| 24,32%| 29,05%| 35,81%| 33,11%| 30,41%|30,89% 3,34%
17 37,16%| 33,78%| 33,78%| 41,22%| 35,81%| 37,16%| 33,78%]36,10% 2,52%
18 39,19%| 39,86%| 31,76%| 43,24%| 39,19%| 39,19%| 39,86%|38,90% 3,21%
Média 32,02% | 32,12% | 24,79% | 31,70% | 34,62% | 33,99% | 32,28%

Desvio Padrédo 4,80%| 5,07%| 8,29%| 5,82%| 3,00%| 3,46%| 5,31%

Nesta mesma visdo de analise, observou-se que a medida
melhor desvio padrdo com 3,00% (Figura 9).
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Canal de cor: Blue

Na visao por canal de cor Blue, identificou-se na Tabela 7 que a medida de distancia
ERP apresentou o melhor percentual de acerto com 32,90% e que as 17 horas
apresentou o melhor percentual de acerto com 40,54%.

Tabela 7: Analise por Canal de Cor - Blue

Hora L1 L2 ZNCC [DTW LCSS |EDR ERP Média |Desvio Padrao
6 39,19%| 41,89%| 32,43%| 41,22%| 35,81%| 39,86%| 42,57%]39,00% 3,38%
7 30,41%| 33,78%| 22,97%| 26,35%| 32,43%| 39,19%| 38,51%|31,95% 5,52%
8 25,00%| 20,27%| 15,54%| 21,62%| 22,30%| 23,65%| 23,65%|21,72% 2,90%
9 27,03%| 27,70%| 22,30%| 27,70%| 25,00%| 24,32%| 30,41%]26,35% 2,48%
10 22,30%| 27,08%| 19,59%| 23,65%| 29,73%| 27,70%| 28,38%|25,48% 3,42%
11 29,73%| 29,73%| 23,65%| 27,70%| 29,05%| 31,76%| 31,08%|28,96% 2,49%
12 27,70%| 33,11%| 33,11%| 33,11%| 34,46%| 32,43%| 33,78%|32,53% 2,06%
13 36,49%| 35,81%| 30,41%)| 35,14%| 35,14%| 35,81%| 35,81%]34,94% 1,90%
14 28,38%| 27,70%| 21,62%| 29,05%| 28,38%| 22,30%| 28,38%]26,54% 2,93%
15 20,27%| 23,65%| 12,16%| 25,68%| 21,62%| 20,95%| 22,30%|20,95% 3,96%
16 22,97%| 25,00%| 19,59%| 25,00%| 22,97%| 20,27%| 25,68%|23,07% 2,21%
17 44,59%| 43,24%| 25,00%| 44,59%| 37,16%| 41,89%| 47,30%]|40,54% 6,98%
18 33,78%| 39,86%| 22,30%| 37,84%| 33,78%| 32,43%| 39,86%|34,27% 5,64%
Média 29,83% | 31,44%| 23,13%| 30,67%| 29,83%| 30,20% | 32,90%

Desvio Padrédo 6,79%| 6,93%| 5,88%| 6,85%| 5,25%| 7,26%| 7,29%

Nesta mesma visao de analise, observou-se que a medida LCSS apresentou o melhor
desvio padréao com 5,25% (Figura 10).
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4.3.3 Analise considerando Espécies

Espécie: Aspidosperma tomentosum

Na visdo por espécie Aspidosperma tomentosum, identificou-se na Tabela 8 que a
medida de distancia LCSS apresentou o melhor percentual de acerto com 51,77% e
que as 17 horas apresentou o melhor percentual de acerto com 77,63%.

Tabela 8: Analise por Espécie — Aspidosperma tomentosum

Hora L1 L2 ZNCC |DTW LCSS |[EDR ERP Média [Desvio Padrao
6 66,67%| 7196%)| 58,73%| 69,31%| 66,14%| 67,20%| 71,43%| 67,35% 4,11%
7 41,27%| 46,03%| 30,69%| 37,57%| 61,38%| 67,20%| 53,97%| 48,30% 12,19%
8 37,57%| 37,57%)| 30,69%| 36,51%| 47,09%| 44,44%| 40,74%| 39,23% 5,03%
9 40,74%| 38,10%| 31,75%| 38,10%| 42,86%| 39,68%| 41,80%]| 39,00% 3,39%
10 33,33%| 35,98%| 22,22%)| 37,57%| 47,09%| 42,86%| 38,10%| 36,73% 7,27%
11 42,86%| 41,80%| 37,04%| 41,80%| 49,21%| 51,32%| 43,92%| 43,99% 4,48%
12 37,04%| 42,86%)| 42,33%| 40,74%| 50,79%| 47,09%| 43,92%| 43,54% 4,10%
13 44,44%| 43,92%| 3545%| 46,56%| 52,91%| 49,74%| 42,33%]| 45,05% 517%
14 34,92%| 33,86%| 24,34%| 37,04%| 42,33%| 38,62%| 34,39%| 35,07% 5,16%
15 34,92%| 36,51%| 18,52%| 37,04%| 40,21%| 38,10%| 38,10%| 34,77% 6,80%
16 39,68%| 41,27%| 29,10%| 34,92%| 39,68%| 34,92%| 40,21%|37,11% 4,03%
17 83,60%| 79,37%| 64,02%| 76,19%| 75,66%| 83,07%| 81,48%| 77,63% 6,26%
18 50,26%| 54,50%| 30,69%| 56,08%| 57,67%| 54,50%| 53,97%| 51,10% 8,59%
Média 45,18% | 46,44% | 35,04% | 45,34% | 51,77%| 50,67% | 48,03%

Desvio Padrao 13,89% | 13,54%| 12,75%| 12,93%| 10,40% | 13,58% | 13,42%

Nesta mesma visdo de analise, observou-se que a medida LCSS apresentou o
melhor desvio padrdao com 10,40% (Figura 11).
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Espécie: Miconia rubiginosa

Na visédo por espécie Miconia rubiginosa, identificou-se na Tabela 9 que a medida de
distancia L1 apresentou o melhor percentual de acerto com 34,87% e que as 18 horas
apresentou o melhor percentual de acerto com 40,63%.

Tabela 9: Analise por Espécie — Miconia rubiginosa

Hora L1 L2 ZNCC |DTW LCSS |[EDR ERP Média [Desvio Padrao
6 28,89%| 27,78%| 6,67%| 2556%| 23,33%| 27,78%| 27,78%| 23,97% 7,27%
7 33,33%| 33,33%| 16,67%| 25,56%| 24,44%| 20,00%| 26,67%]| 25,71% 5,77%
8 18,89%| 18,89%| 14,44%| 15,56%| 8,89%| 16,67%| 17,78%]| 15,87% 3,24%
9 36,67%| 40,00%| 18,89%| 38,89%| 20,00%| 25,56%| 38,89%| 31,27% 8,74%
10 36,67%| 35,56%| 1556%| 41,11%| 33,33%| 32,22%| 37,78%| 33,17% 7,68%
11 36,67%| 31,11%| 2556%| 31,11%| 23,33%| 32,22%| 30,00%]| 30,00% 4,07%
12 2444%| 28,89%| 31,11%| 26,67%| 24,44%| 23,33%| 30,00%| 26,98% 2,83%
13 28,89%| 28,89%| 36,67%| 28,89%| 21,11%| 24,44%| 30,00%| 28,41% 4,48%
14 47,78%| 46,67%| 31,11%| 30,00%| 38,89%| 36,67%| 46,67%]| 39,68% 6,97%
15 44,44%| 45,56%| 25,56%| 4556%| 31,11%| 33,33%| 47,78%]| 39,05% 8,17%
16 31,11%| 28,89%| 27,78%| 34,44%| 32,22%| 30,00%| 28,89%| 30,48% 2,13%
17 44,44%| 43,33%| 24,44%| 48,89%| 34,44%| 35,56%| 42,22%]| 39,05% 7,57%
18 41,11%| 43.33%| 27,78%| 44,44%| 43,33%| 42,22%| 42,22%)| 40,63% 5,34%
Média 34,87% | 34,79% | 23,25% | 33,59% | 27,61% | 29,23% | 34,36%

Desvio Padrao 8,09%| 8,10%| 7,99%| 9,30%| 8,75%| 6,88%| 8,56%

Nesta mesma visao de analise, observou-se que a medida EDR apresentou o melhor
desvio padrdao com 6,88 % (Figura 12).

% de acerto
50,00% -
40,00% - .
w2
2000% =DTW
10,00% =LCSS
| d /' -
oom 1< 7 Em
6 7 8 Ly - ; — . /’/
10111243 4, 1516 17 15
Hora 18

Figura 12: % Acerto 1-NN - Espécie: Miconia rubiginosa

34



Espécie: Pouteria ramiflora

Na visdo por espécie Pouteria ramiflora, identificou-se na Tabela 10 que a medida de
distdncia ZNCC apresentou o melhor percentual de acerto com 9,14% e que as 07
horas apresentou o melhor percentual de acerto com 15,58%.

Tabela 10: Analise por Espécie — Pouteria ramiflora

Hora L1 L2 ZNCC |DTW LCSS |[EDR ERP Média [Desvio Padrao
6 424%| 7.27%| 12,73%| 10,30%| 2,42%| 3,64%| 9,09%| 7,10% 3,54%
7 12,73%| 12,73%| 36,97%| 16,36%| 7,88%| 9,70%| 12,73%]| 15,58% 9,07%
8 9,09%| 9,70%| 15,15%| 16,36%| 6,06%| 7,88%| 10,30%| 10,65% 3,49%
9 485%| 3,03%| 667%| 303%| 242%| 182%| 4,24%| 3,72% 1,53%
10 424%| 364%| 364%| 242%| 242%| 3,03%| 4,24%| 3,38% 0,71%
11 121%| 1,82%| 4,24%| 6,67%| 0,00%| 0,00%| 0,61%| 2,08% 2,31%
12 6,06%| 7.27%| 12,73%| 9,70%| 4,85%| 545%| 848%| 7,79% 2,56%
13 3,64%| 424%| 545%| 364%| 424%| 545%| 4,24%| 442% 0,70%
14 182%| 182%| 1,82%| 4.24%| 121%| 061%| 1,82%| 1,90% 1,05%
15 242%| 182%| 182%| 485%| 121%| 182%| 242%| 2,34% 1,10%
16 424%| 424%| 667%| 545%| 3,03%| 3.64%| 4,24%| 4,50% 1,12%
17 6,06%| 6,06%| 4,24%| 9,09%| 242%| 6,06%| 9,09%| 6,15% 2,23%
18 14,55%| 16,36%| 6,67%| 13,94%| 9,70%| 11,52%| 15,76%]| 12,64% 3,26%
Média 5,78%| 6,15%| 9,14%| 8,16%| 3,68%| 4,66%| 6,71%

Desvio Padrao 389%| 4,32%| 9,00%| 4,73%| 2,68%| 3,34%| 4,38%

Nesta mesma visdo de analise, observou-se que a medida LCSS apresentou o
melhor desvio padrdo com 2,68% (Figura 13).
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4.3.4 Analise considerando canal de cor por espécie e por hora.
Canal de Cor Red por Espécie

Na Tabela 11 observou-se que para a espécie Aspidosperma tomentosum, a medida
ZNCC apresentou o melhor percentual de acerto com 28,08%, para as 17 horas com
83,22% e a medida DTW apresentou o melhor desvio padrdo com 15,09%.

Para a espécie Miconia rubiginosa a medida ERP apresentou o melhor percentual de
acerto com 53,59%, para as 17 horas com 69,05% e a medida ZNCC apresentou o
melhor desvio padrao com 6,86%.

Para a espécie Pouteria ramiflora a medida ZNCC apresentou o melhor percentual
de acerto com 16,78%, para as 18 horas com 35,06%, além disso, a medida LCSS
apresentou o melhor desvio padrdo com 6,97%.
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Tabela 11: Andlise por Canal de Cor Red e Espécie

Cor: Red
Medidas de Distancia
Espécie Hora L1 L2 ZNCC DTW LCSS | EDR ERP |Média |Desvio Padrdo
6 30,16%| 41,27%| 25,40%| 36,51%]| 31,75%| 25,40%| 41,27%] 33,11% 6,26%
7 4,76%| 3,17%| 0,00%| 4,76%| 44,44%| 50,79%| 11,11%]| 17,01% 19,67%
8 11,11%| 12,70%| 23,81%| 19,05%| 15,87%| 19,05%)| 15,87%]| 16,78% 3,97%
9 12,70%| 9,52%| 26,98%| 12,70%| 20,63%| 17,46%)| 17,46%]| 16,78% 5,42%
10 17,46%| 19,05%| 15,87%| 23,81%| 23,81%]| 19,05%| 22,22%| 20,18% 2,90%
11 19,05%| 17,46%| 42,86%| 23,81%| 26,98%| 28,57%| 19,05%]| 25,40% 8,14%
12 12,70%| 14,29%| 36,51%| 25,40%| 25,40%)] 23,81%| 19,05%| 22,45% 7,47%
Aspidosperma | 13 19,05%| 17,46%| 30,16%| 23,81%| 25,40%| 26,98%| 14,29%| 22,45% 5,26%
tomentosum | 14 14,29%| 11,11%| 23,81%| 9,52%| 14,29%]| 12,70%| 11,11%| 13,83% 4,39%
15 12,70%| 11,11%| 19,05%| 19,05%| 14,29%| 11,11%]| 11,11%| 14,06% 3,33%
16 17,46%| 15,87%| 31,75%| 11,11%| 7,94%| 6,35%| 12,70%| 14,74% 7,86%
17 87,30%| 85,71%| 87,30%| 65,08%]| 79,37%| 90,48%| 87,30%| 83,22% 8,04%
18 4,76%| 4,76%| 1,59%| 7,94%| 26,98%)| 20,63%| 3,17%| 9,98% 9,09%
Média 20,27% | 20,27% | 28,08% | 21,73%|27,47% |27,11% | 21,98%
Desvio Padrao| 20,35%| 20,88%| 20,72%| 15,09%|17,39%|21,03% | 20,69%
Cor: Red
Medidas de Distancia
Espécie Hora L1 L2 ZNCC DTW LCSS | EDR ERP |Média |Desvio Padrao
6 63,33%| 56,67%| 6,67%| 63,33%]|60,00%| 66,67%| 56,67%| 53,33% 19,35%
7 66,67%| 73,33%| 30,00%| 53,33%)| 46,67%| 36,67%| 63,33%| 52,86% 14,85%
8 13,33%| 23,33%| 16,67%| 20,00%| 10,00%| 23,33%| 23,33%][ 18,57% 4,99%
9 56,67%| 60,00%| 13,33%| 66,67%]| 23,33%| 40,00%| 56,67%| 45,24% 18,76%
10 56,67%| 46,67%| 6,67%| 66,67%)|50,00%| 43,33%| 53,33%| 46,19% 17,59%
11 63,33%| 43,33%| 10,00%| 46,67%)| 26,67%| 40,00%| 40,00%| 38,57% 15,42%
12 33,33%| 40,00%| 20,00%| 23,33%]| 30,00%| 26,67%| 43,33%| 30,95% 7,91%
Miconia 13 13,33%| 13,33%| 20,00%| 23,33%| 10,00%]| 10,00%| 20,00%]| 15,71% 4,95%
rubiginosa 14 63,33%| 66,67%| 16,67%| 33,33%)]| 56,67%| 60,00%| 66,67%| 51,90% 17,89%
15 63,33%| 63,33%| 13,33%| 70,00%)| 46,67%| 56,67%| 73,33%| 55,24% 18,93%
16 43,33%| 46,67%| 3,33%| 50,00%]| 50,00%| 43,33%| 46,67%| 40,48% 15,37%
17 83,33%| 83,33%| 13,33%| 90,00%]| 60,00%| 70,00%| 83,33%| 69,05% 24,61%
18 73,33%| 73,33%| 20,00%| 76,67%]| 80,00%| 76,67%| 70,00%| 67,14% 19,47%
Média 53,33% | 53,08% | 14,62% | 52,56% |42,31% | 45,64% | 53,59%
Desvio Padrao| 20,75% | 19,41%| 6,86% | 21,45%|20,10% |18,83% | 18,00%
Cor: Red
Medidas de Distancia
Espécie Hora L1 L2 ZNCC DTW LCSS | EDR ERP |Média [Desvio Padrao
6 545%| 9,09%| 30,91%| 16,36%| 3,64%| 5,45%| 9,09%| 11,43% 8,84%
7 16,36%| 18,18%| 61,82%| 18,18%| 14,55%]| 10,91%| 14,55%| 22,08% 16,39%
8 14,55%| 20,00%| 32,73%| 36,36%| 7,27%| 12,73%| 21,82%| 20,78% 9,81%
9 1091%| 7,27%| 10,91%| 3,64%| 5,45%| 3,64%| 9,09%| 7,27% 2,92%
10 9,09%| 9,09%| 9,09%| 3,64%| 1,82%| 3,64%| 9,09%| 6,49% 3,05%
11 3,64%| 5,45%| 10,91%| 14,55%| 0,00%| 0,00%| 1,82%| 5,19% 5,18%
12 727%| 7,27%| 16,36%| 9,09%| 3,64%| 3,64%| 7,27%| 7,79% 3,97%
Pouteria 13 3,64%| 3,64%| 9,09%| 3,64%| 3,64%| 7,27%| 3,64%| 4,94% 2,11%
ramiflora 14 1,82%| 1,82%| 1,82%| 5,45%| 1,82%| 0,00%| 1,82%| 2,08% 1,51%
15 7,27%| 5,45%| 545%| 9,09%| 3,64%| 1,82%| 7,27%| 5,71% 2,26%
16 727%| 727%| 9,09%| 7,27%| 3,64%| 545%| 7,27%| 6,75% 1,60%
17 12,73%| 10,91%| 7,27%| 14,55%| 3,64%| 7,27%| 12,73%| 9,87% 3,62%
18 41,82%| 47,27%)| 12,73%| 38,18%| 27,27%| 32,73%)| 45,45%| 35,06% 11,20%
Média 10,91% | 11,75% | 16,78% | 13,85%| 6,15%| 7,27%|11,61%
Desvio Padrao| 9,86%| 11,40%| 15,66% | 11,08%| 6,97%| 8,19% |11,06%

Canal de Cor Green por Espécie
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Na tabela 12 observou-se que para a espécie Aspidosperma tomentosum, a medida
LCSS apresentou o melhor percentual de acerto com 79,00%, para as 6 horas com
88,66 % e a medida LCSS apresentou o melhor desvio padrao com 6,32%.

Para a espécie Miconia rubiginosa a medida ZNCC apresentou o melhor percentual
de acerto com 33,85%, para as 18 horas com 25,24%, a medida EDR apresentou o
melhor desvio padrao com 3,46%.

Para a espécie Pouteria ramiflora a medida DTW apresentou o melhor percentual de
acerto com 3,92%, para as 7 horas com 10,39% e a medida LCSS apresentou o melhor
desvio padrao com 1,36%.
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Tabela 12: Andlise por Canal de Cor Green e Espécie

Cor: Green
Medidas de Distancia
Espécie Hora L1 L2 ZNCC | DTW | LCSS | EDR ERP |Média |Desvio Padrao
6 88,89%| 90,48%| 84,13%| 88,89%| 88,89%| 90,48%| 88,89%| 88,66% 1,98%
7 73,02%)| 76,19%| 77,78%| 73,02%| 79,37%| 77,78%| 76,19%| 76,19% 2,24%
8 71,43%)| 74,60%| 42,86%| 60,32%| 88,89%| 79,37%| 71,43%| 69,84% 13,63%
9 69,84%| 66,67%| 28,57%| 61,90%| 66,67%| 61,90%]| 65,08%| 60,09% 13,13%
10 55,56%| 52,38%| 11,11%| 60,32%| 74,60%| 71,43%]| 53,97%| 54,20% 19,32%
11 61,90%| 61,90%| 19,05%| 60,32%| 73,02%| 77,78%| 63,49%| 59,64% 17,65%
12 57,14%)| 63,49%| 34,92%| 57,14%| 73,02%| 69,84%| 63,49%| 59,86% 11,56%
Aspidosperma | 13 68,25%)| 69,84%| 33,33%| 66,67%| 84,13%| 74,60%]| 66,67%| 66,21% 14,59%
tomentosum 14 60,32%)| 60,32%| 17,46%| 65,08%| 76,19%| 74,60%]| 60,32%| 59,18% 18,15%
15 74,60%)| 73,02%| 19,05%| 61,90%| 76,19%| 76,19%| 79,37%| 65,76% 19,75%
16 73,02%)| 69,84%| 26,98%| 63,49%| 79,37%| 74,60%]| 69,84%| 65,31% 16,29%
17 82,54%)| 74,60%| 66,67%| 85,71%| 82,54%| 80,95%| 73,02%| 78,00% 6,26%
18 82,54%)| 80,95%| 52,38%| 80,95%| 84,13%| 84,13%]| 80,95%| 78,00% 10,54%
Média 70,70% | 70,33% | 39,56% | 68,13% | 79,00% | 76,43% | 70,21%
Desvio Padrao| 9,78%| 9,41%|22,93% |10,16% | 6,32% | 6,67%| 9,13%
Cor: Green
Medidas de Distancia
Espécie Hora L1 L2 ZNCC | DTW | LCSS | EDR ERP [Média |Desvio Padrao
6 6,67%| 10,00%| 3,33%| 3,33%| 0,00%| 3,33%| 10,00%| 5,24% 3,50%
7 0,00%| 0,00%| 3,33%| 0,00%| 3,33%| 3,33%| 0,00%| 1,43% 1,65%
8 3,33%| 3,33%]| 23,33%| 3,33%| 3,33%| 3,33%| 3,33%| 6,19% 7,00%
9 3,33%| 3,33%]| 26,67%| 3,33%| 3,33%| 3,33%| 3,33%| 6,67% 8,16%
10 6,67%| 6,67%| 30,00%| 6,67%| 3,33%| 6,67%| 6,67%| 9,52% 8,44%
11 0,00%| 0,00%]| 53,33%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 7,62% 18,66%
12 0,00%| 0,00%]| 56,67%| 3,33%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 8,57% 19,67%
Miconia 13 0,00%| 3,33%]| 43,33%| 0,00%| 0,00%| 3,33%| 3,33%| 7,62% 14,66%
rubiginosa 14 6,67%| 3,33%| 43,33%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 3,33%| 8,10% 14,57%
15 6,67%| 10,00%| 40,00%| 6,67%| 3,33%| 0,00%| 10,00%]| 10,95% 12,31%
16 3,33%| 3,33%]| 53,33%| 3,33%| 6,67%| 3,33%| 3,33%]| 10,95% 17,34%
17 6,67%| 3,33%]| 23,33%| 13,33%| 3,33%| 3,33%| 3,33%| 8,10% 7,10%
18 20,00%| 26,67%| 40,00%| 36,67%| 13,33%| 13,33%| 26,67%| 25,24% 9,74%
Média 4,87% | 5,64% |33,85%| 6,15%| 3,08%| 3,33%| 5,64%
Desvio Padrao| 5,17%| 6,84%|16,84%| 9,50%| 3,57%| 3,46%| 6,84%
Cor: Green
Medidas de Distancia
Espécie Hora L1 L2 ZNCC | DTW | LCSS | EDR ERP [Média |Desvio Padrao
6 3,64%| 5,45%| 1,82%| 3,64%| 1,82%| 3,64%| 9,09%| 4,16% 2,32%
7 10,91%| 10,91%| 12,73%| 12,73%| 3,64%| 7,27%| 14,55%| 10,39% 3,47%
8 1,82%| 0,00%| 1,82%| 1,82%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,78% 0,90%
9 3,64%| 1,82%| 3,64%| 1,82%| 0,00%| 0,00%| 1,82%| 1,82% 1,37%
10 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00% 0,00%
11 0,00%| 0,00%| 1,82%| 3,64%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,78% 1,32%
12 5,45%| 9,09%| 5,45%| 5,45%| 3,64%| 3,64%| 9,09%| 5,97% 2,11%
Pouteria 13 1,82%| 1,82%| 0,00%| 3,64%| 0,00%| 0,00%| 1,82%| 1,30% 1,27%
ramiflora 14 1,82%| 1,82%| 0,00%| 1,82%| 0,00%| 1,82%| 1,82%| 1,30% 0,82%
15 0,00%| 0,00%| 0,00%| 3,64%| 0,00%| 1,82%| 0,00%| 0,78% 1,32%
16 1,82%| 1,82%| 5,45%| 3,64%| 1,82%| 1,82%| 0,00%| 2,34% 1,60%
17 1,82%| 3,64%| 1,82%| 5,45%| 0,00%| 5,45%| 5,45%| 3,38% 2,05%
18 0,00%| 0,00%| 3,64%| 3,64%| 1,82%| 1,82%| 0,00%| 1,56% 1,51%
Média 2,52%| 2,80% | 2,94%| 3,92%| 0,98%| 2,10% | 3,36%
Desvio Padrao| 2,90%| 3,47%| 3,39%| 2,93%]| 1,36%]| 2,24%| 4,56%

Canal de Cor Blue por Espécie




Na tabela 13 observou-se que para a espécie Aspidosperma tomentosum, a medida
ERP apresentou o melhor percentual de acerto com 51,89%, para as 6 horas com 80,27
%, a medida LCSS apresentou o melhor desvio padrdo com 13,78%.

Para a espécie Miconia rubiginosa a medida L1 apresentou o melhor percentual de
acerto com 46,41%, para as 13 horas com 61,90 % e a medida ZNCC apresentou o
melhor desvio padrao com 11,66%.

Para a espécie Pouteria ramiflora a medida ZNCC apresentou o melhor percentual
de acerto com 7,69%, para as 7 horas com 14,29 %, a medida L2 apresentou o melhor
desvio padrao com 3,26%.

40



Tabela 13: Andlise por Canal de Cor Blue e Espécie

Cor: Blue
Medidas de Distancia
Espécie Hora L1 L2 ZNCC | DTW | LCSS | EDR ERP [Média |Desvio Padrao
6 80,95%)| 84,13%)| 66,67%)| 82,54%)| 77,78%)| 85,71%| 84,13%| 80,27% 6,05%
7 46,03%| 58,73%| 14,29%| 34,92%| 60,32%| 73,02%| 74,60%]| 51,70% 20,06%
8 30,16%)| 25,40%| 25,40%| 30,16%)| 36,51%| 34,92%| 34,92%| 31,07% 4,23%
9 39,68%)| 38,10%| 39,68%)| 39,68%| 41,27%| 39,68%| 42,86%| 40,14% 1,40%
10 26,98%)| 36,51%| 39,68%| 28,57%| 42,86%| 38,10%] 38,10%| 35,83% 5,42%
11 47,62%| 46,03%| 49,21%| 41,27%| 47,62%| 47,62%| 49,21%]| 46,94% 2,53%
12 41,27%| 50,79%| 55,56%| 39,68%| 53,97%| 47,62%| 49,21%]| 48,30% 5,55%
Aspidosperma | 13 46,03%| 44,44%| 42,86%| 49,21%| 49,21%| 47,62%| 46,03%| 46,49% 2,20%
tomentosum | 14 30,16%)| 30,16%| 31,75%| 36,51%| 36,51%)| 28,57%| 31,75%| 32,20% 2,90%
15 17,46%| 25,40%( 17,46%| 30,16%| 30,16%| 26,98%| 23,81%| 24,49% 4,94%
16 28,57%)| 38,10%| 28,57%| 30,16%| 31,75%| 23,81%] 38,10%| 31,29% 4,85%
17 80,95%)| 77,78%)| 38,10%)| 77,78%)| 65,08%)| 77,78%| 84,13%| 71,66% 14,75%
18 63,49%)| 77,78%)| 38,10%)]| 79,37%)| 61,90%)| 58,73%]| 77,78%| 65,31% 13,67%
Média 44,57% | 48,72% | 37,48% | 46,15% | 48,84% | 48,47% | 51,89%
Desvio Padrao | 19,15%| 19,37% | 14,01%] 19,29%| 13,78% [ 19,20%| 20,11%
Cor: Blue
Medidas de Distancia
Espécie Hora L1 L2 ZNCC | DTW | LCSS | EDR ERP |Média |Desvio Padrao
6 16,67%| 16,67%| 10,00%| 10,00%| 10,00%| 13,33%| 16,67%| 13,33% 3,09%
7 33,33%)| 26,67%| 16,67%]| 23,33%| 23,33%| 20,00%| 16,67%]| 22,86% 5,47%
8 40,00%| 30,00%| 3,33%| 23,33%]| 13,33%]| 23,33%| 26,67%]| 22,86% 10,90%
9 50,00%)| 56,67%)| 16,67%)| 46,67%)| 33,33%)| 33,33%)| 56,67%| 41,90% 13,67%
10 46,67%| 53,33%| 10,00%| 50,00%| 46,67%| 46,67%| 53,33%]| 43,81% 14,08%
11 46,67%| 50,00%| 13,33%| 46,67%| 43,33%| 56,67%| 50,00%| 43,81% 13,02%
12 40,00%| 46,67%| 16,67%| 53,33%| 43,33%| 43,33%| 46,67%| 41,43% 10,82%
Miconia 13 73,33%)| 70,00%| 46,67%| 63,33%| 53,33%| 60,00%| 66,67%| 61,90% 8,70%
rubiginosa 14 73,33%| 70,00%| 33,33%| 56,67%| 60,00%| 50,00%| 70,00%]| 59,05% 13,06%
15 63,33%)| 63,33%] 23,33%] 60,00%| 43,33%| 43,33%| 60,00%| 50,95% 13,88%
16 46,67%| 36,67%| 26,67%| 50,00%| 40,00%| 43,33%| 36,67%]| 40,00% 7,13%
17 43,33%]| 43,33%]| 36,67%]| 43,33%| 40,00%| 33,33%| 40,00%]| 40,00% 3,566%
18 30,00%] 30,00%| 23,33%] 20,00%| 36,67%)| 36,67%]| 30,00%| 29,52% 5,75%
Média 46,41% | 45,64% | 21,28% | 42,05% | 37,44% | 38,72% | 43,85%
Desvio Padrao | 15,61%| 16,35% | 11,66% | 16,41%| 13,91%| 13,37%| 17,09%
Cor: Blue
Medidas de Distancia
Espécie Hora L1 L2 ZNCC | DTW | LCSS | EDR ERP |Média |Desvio Padrao
6 3,64%| 7,27%| 5,45%| 10,91%| 1,82%| 1,82%| 9,09%| 5,71% 3,29%
7 10,91%| 9,09%| 36,36%| 18,18%| 5,45% 10,91%| 9,09%| 14,29% 9,69%
8 10,91%| 9,09%( 10,91%| 10,91%| 10,91%( 10,91%| 9,09%]| 10,39% 0,82%
9 0,00%| 0,00%| 5,45%| 3,64%| 1,82%| 1,82%| 1,82%| 2,08% 1,80%
10 3,64%| 1,82%| 1,82%| 3,64%| 5,45%| 5,45%| 3,64%| 3,64% 1,37%
11 0,00%| 0,00%| 0,00%| 1,82%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,26% 0,64%
12 5,45%| 5,45%| 16,36%| 14,55%| 7,27%| 9,09%| 9,09%| 9,61% 3,97%
Pouteria 13 545%| 7.27%| 7,27%| 3,64%| 9,09%| 9,09%| 7,27%| 7,01% 1,80%
ramiflora 14 1,82%| 1,82%| 3,64%| 5,45%| 1,82%| 0,00%| 1,82%| 2,34% 1,60%
15 0,00%| 0,00%| 0,00%| 1,82%| 0,00%| 1,82%| 0,00%| 0,52% 0,82%
16 3,64%| 3,64%| 5,45%| 5,45%| 3,64%| 3,64%| 5,45%| 4,42% 0,90%
17 3,64%| 3,64%| 3,64%| 7,27%| 3,64%| 5,45%| 9,09%| 5,19% 2,05%
18 1,82%| 1,82%| 3,64%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 1,82%| 1,30% 1,27%
Média 3,92%| 3,92%| 7,69%| 6,71%]| 3,92%]| 4,62%]| 5,17%
Desvio Padrdo| 3,48%| 3,26%| 9,30%]| 5,21%]| 3,41%| 4,01%]| 3,63%
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4.3.5 Analise de correlacao entre as medidas de distancia.

A acuracia obtidas das anadlises anteriores e de outras possiveis podem ainda
proporcionar o beneficio da analise das correlagées entre as medidas, o que permite
averiguar que certas medidas de distancia podem ser substituidas por outras sem
prejuizos nos resultados obtidos.

No trabalho proposto por (SANTOS et al.,, 2012), os autores desenvolveram um
descritor para avaliar a correlacdo entre classificadores onde utiliza uma matriz de
relacionamento para calcular a pontuacao de correlacdo de pares de classificadores.
Neste trabalho, especificamente, o descritor foi aplicado nas medidas de distancia.

Na andlise de correlacdo dessas medidas de distancia investigadas, constatou-se
conforme sugerido nos graficos anteriores, e apresentado na matriz de correlagdo na
Tabela 14, que o percentual de correlacdo entre as medidas de distancia L1, L2, DTW,
LCSS, EDR e ERP séo altos tanto para o 1-NN, quanto para os demais KNNs. Para o
1-NN por exemplo, o percentual de correlagdo da medida de distancia L1 para a medida
L2 é de 86%, da medida L1 para a medida DTW é de 76%, para a medida ERP & de
85%, para a medida EDR é de 74%, para a medida LCSS é de 71% e da medida L2
para a medida ERP & de 94%. Por outro lado, o percentual de correlacdo das demais
medidas para a ZNCC é baixo, especificamente para a medida L1 é de 31%. Esta
andlise indica que as medidas L1, L2, e ERP possuem resultados semelhantes,
possibilitando a escolha de uma delas para outros trabalhos relacionados. Estes
resultados podem guiar a escolha por técnicas de fusédo de classificadores que possam
ser utilizadas para combinar classificadores com boa eficacia que sejam menos
correlacionados.

Tabela 14 — Matriz de Correlacao

KNN 1

L1 L2 ZNCCDTW LCSS EDR ERP

1 2 3 4 5 6 7

L1 11 1086 0,31 0,76 0,71 0,74 0,85

L2 2 1 0,33 0,73 0,71 0,74 0,94
ZNCC 3 1028 0,28 0,28 0,33
KNN1DTW 4 1 0,66 0,67 0,72
LCSS 5 10,83 0,71

EDR 6 10,75

ERP 7 1
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4.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados os procedimentos e os resultados para a avaliacao
da acuracia das medidas de distancia envolvendo 4 visées de anadlise, sendo analise
geral por horario, por canal de cor, por espécie e por canal de cor, espécie e hora. Além
dessas visdes de analise, foi apresentada a analise de correlagcao entre as medidas de
distancia.

Na visdo geral por horario, identificou-se que a medida de distancia ERP apresentou
o melhor percentual médio de acerto e que as 17 horas apresentou o melhor percentual
médio de acerto, independente da medida de similaridade avaliada.

Na visdo por canal de cor Red, identificou-se que a medida de distancia DTW
apresentou o melhor percentual médio de acerto e que para as séries referentes as 17
horas apresentou o melhor percentual médio de acerto, independente da medida de
similaridade.

Na visdo por canal de cor Green, identificou-se que a medida de distédncia LCSS
apresentou o melhor percentual médio de acerto e que para as séries referentes as 6
horas apresentou o melhor percentual médio de acerto, independente da medida de
similaridade.

Na visdo por canal de cor Blue, identificou-se que a medida de distancia ERP
apresentou o melhor percentual médio de acerto e que para as séries referentes as 17
horas apresentou o melhor percentual médio de acerto, independente da medida de
similaridade.

Na visdo por espécie Aspidosperma tomentosum, identificou-se que a medida de
distancia LCSS apresentou o melhor percentual médio de acerto e que para as séries
referentes as 17 horas apresentou o melhor percentual médio de acerto, independente
da medida de similaridade.

Na visdo por espécie Miconia rubiginosa, identificou-se que a medida de distancia L1
apresentou o melhor percentual médio de acerto e que para as séries referentes as 18
horas apresentou o melhor percentual médio de acerto, independente da medida de
similaridade.

Na visdo por espécie Pouteria ramiflora, identificou-se que a medida de distancia
ZNCC apresentou o melhor percentual médio de acerto e que para as séries referentes
as 7 horas apresentou o melhor percentual médio de acerto, independente da medida
de similaridade.

Na analise de correlagdo, observou-se que as medidas de distancia L1, L2 e ERP
possuem comportamentos parecidos.

Os resultados apresentados em todas as visbes de analise indicam que os
percentuais mais altos de acerto acontecem nas primeiras horas do dia e no final da
tarde.

Os indicadores mostram também que a medida de distancia ERP apresentou os
melhores resultados e a medida ZNCC apresentou os piores resultados, conforme
observado na Tabela 15.
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Tabela 15 — Vis&o geral dos resultados

Cor Espécie Hora L1 L2 DTW ZNCC LCSS EDR ERP
Geral Geral 11; ((4_')) - +
17 (+)
Geral 13 () + -
Aspidosperma | 17 (+) i i .
Red Tomentosum 18 (-)
Miconia 17 (+) ) .
Rubiginosa 13 (-)
Pouteria 18 (+) . i
Ramiflora 14 (-)
6 (+) )
Geral 10 () +
Aspidosperma 6 (+) ) .
Green Tomentosum 10 (-)
Miconia 18 (+) . )
Rubiginosa 7()
Pouteria 7 (+) i
Ramiflora 10 () *
17 (+)
Geral 15 (- +
Aspidosperma 6 (+) } +
Tomentosum 15 (-)
Blue Miconia 13 (+) . )
Rubiginosa 6 (-)
Pouteria 7 (+) i
Ramiflora 11 (-) ) " *
Aspidosperma | 17 (+) )
Geral Tomentosum 15 (-) *
Miconia 18 (+) . )
Rubiginosa 8 ()
Pouteria 7 (+) i
Ramiflora 14 (-) *
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5 Conclusoes

Esse trabalho de mestrado se concentrou na investigacado de medidas de distancia
para a classificacdo de séries temporais em arquivos contendo caracteristicas de

imagens de vegetagdo, nas quais pretendeu identificar a partir dos dados analisados
informagdes relevantes para a area de fenologia.

A medida de distancia ERP apresentou os melhores percentuais de acerto, por outro
lado, a medida ZNCC apresentou os piores percentuais de acerto.

Na analise de correlacédo, observou-se que as medidas de distancia L1, L2 e ERP
apresentaram resultados parecidos.

No trabalho preliminar em que os rétulos desconhecidos sdo considerados no
célculo de similaridade pelas medidas de distancia, o percentual de acuracia se
apresenta mais baixo. Esse percentual baixo de acuracia pode ter acontecido dado a
grande quantidade de individuos de espécies desconhecidas, devido a diversidade de
vegetacao do cerrado.

A Figura 14 mostra o grafico representado por hora e percentual de acerto para as
medidas L1, L2 e ZNCC.

% Acuracia

12,00%

10,00%
8,00%
6,00% =Ll
4,00%
> 00% mL2
0,00% ZNCC

]
-
[=]
=

Hora

Figura 14 — % Acerto com rétulos desconhecidos
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5.1 Contribuicoes do Trabalho

A contribuicdo do trabalho esta na realizacdo da analise de eficacia de medidas de
distancia em dados da area de fenologia de plantas. Ressaltando que ndo ha trabalhos
semelhantes publicados.

5.2 Trabalhos Futuros

Como proposta de possiveis trabalhos futuros, poderiamos citar:

A inclusao dos resultados obtidos com as medidas de similaridade no banco de
dados do e-phenology;

Analisar outras espécies de planta;

Analisar os individuos de espécies desconhecidas;

Analisar as medidas de similaridade sob a 6tica de grupos funcionais Decidua
(perdem as folhas no outono, renovando na primavera), Semidecidua (ndo perdem
totalmente as folhas durante o ano) e sempre verde. Esses grupos funcionais foram
propostos por (Almeida et al., 2012).

5.3 Consideracoes finais

Este trabalho teve resultados esperados, pois analisou a eficacia das medidas de
distdncia para a classificacdo de séries temporais associadas ao comportamento
fenol6gico de plantas.

A pesquisa em fenologia pode se beneficiar com os resultados obtidos neste trabalho
no sentido de buscar identificar se existem semelhancas entre as espécies de plantas
avaliadas e quais os fatores que favorecem essas semelhangas em determinados
horarios do dia em que estas espécies foram registradas pela camera digital.
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