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Resumo

O setor agricola é um setor muito dependente das condigdes climaticas. A
temperatura e o acesso a agua influenciam diretamente o desenvolvimento das
culturas. Com o agravamento das alteracdes climaticas, determinadas plantagdes
acabam por ndo ser produtivas, uma vez que os agricultores tomam decisées com base
no histérico de producio. Este trabalho visa apoiar os agricultores nesta tomada de
decisdo, ao propor a utilizagdo de técnicas de Machine Learning (ML) para a criagdo de
modelos inteligentes com o objetivo de conseguirem recomendar culturas com base
em determinadas caracteristicas do solo e/ou clima.

De forma a ser possivel utilizar modelos de ML para a recomendacio de culturas,
foi necessario estudar as areas de Inteligéncia Artificial (IA) e ML dedicadas a criagio
de sistemas capazes de desempenhar tarefas humanas. Assim, foram estudados os
diferentes tipos de aprendizagem computacional e identificado aquele que melhor se
enquadra nos objetivos do trabalho, a aprendizagem supervisionada.

Para se perceber o trabalho de investigagio disponivel na literatura dedicado 2
resolucdo deste problema foi realizado um estado da arte do uso de técnicas de ML e
Deep Learning (DL) na recomendagéo de culturas. Este estudo permitiu constatar um
interesse crescente neste tema nos tdltimos anos. Adicionalmente, observou-se, de
forma positiva, a capacidade de os modelos inteligentes recomendarem culturas
corretamente.

0 trabalho desenvolvido implicou também a procura de datasets adequados para
serem utilizados no treino dos modelos. Esta procura evidenciou uma escassez de
dados e uma existéncia de redundincia dos mesmos. Depois de um pré-processamento
e analise dos datasets identificados, passou-se a fase de treino e avaliagdo dos modelos,
conforme delineado nos objetivos. A aplicagio dos modelos nos respetivos datasets,
permitiu constatar de forma positiva e que os modelos de ML sio capazes de efetuar
recomendagdo de culturas com sucesso.

Assim, a realizagdo deste projeto permitiu identificar os algoritmos de ML que
produziram os melhores modelos, com énfase no desempenho do algoritmo Random
Forest. Foi ainda possivel criar uma prova de conceito, a custa do desenvolvimento de
um website, onde os utilizadores tém a possibilidade de interagir diretamente com os
modelos.

Palavras-chave
Dataset para recomendagdo de culturas; Machine Learning; Recomendacdo de
culturas agricolas; Modelos de Machine Learning.
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Abstract

The agricultural sector is highly dependent on climatic conditions. Temperature
and access to water directly influence the development of crops. As climate change
worsens, certain crops end up not being as productive, since farmers make decisions
based on production history. This work aims to support farmers in this decision-
making process by proposing the use of Machine Learning (ML) techniques to create
intelligent models to be able to recommend crops based on certain soil and/or climate
characteristics.

To be able to use ML models to recommend crops, it was necessary to study the
areas of Artificial Intelligence (AI) and ML that are dedicated to creating systems
capable of performing human tasks. Thus, the different types of computer learning
were studied and the one that best suited the objectives of the work, supervised
learning, was identified.

In order to understand the research work available in the literature dedicated to
solving this problem, a state-of-the-art study was carried out on the use of ML and Deep
Learning (DL) techniques in crop recommendation. This study revealed a growing
interest in this subject in recent years. In addition, the ability of intelligent models to
correctly recommend crops has been positively observed.

The work carried out also involved looking for suitable datasets to be used to train
the models. This search revealed a shortage of data and the existence of redundancies.
After pre-processing and analysing the datasets identified, the models were trained
and evaluated, as outlined in the objectives. The application of the models to the
respective datasets made it possible to positively verify that the ML models are capable
of successfully recommending crops.

As aresult, this project made it possible to identify the ML algorithms that produced
the best models, with an emphasis on the performance of the Random Forest algorithm.
It was also possible to create a proof of concept by developing a website where users
can interact directly with the models.

Keywords
Dataset for crop recommendation; Machine Learning; Agricultural crop
recommendation; Machine Learning models.



indice geral

0S50 e SR 1
Lods BTyt ORI assasssssssissumsssusasssmssnsummmssismsissnssnissmmmarmnsssassenssasmsssssssenssosmsenssssssssemsiessssasmmeess 1
Lo KDl TN NS o cunsmuirinastosessinsssmesismiosacssnsssasibansmmomammsmasssasemssssmssnsasss mmesmu e nRE e B ww v SRS 2
1.3. Planeamento A0 PIOJELO ..........cmmmmmmersersssemssrsessssessersssssessssssssssssssssessassssasssssssesssaassases 3
1.4, Estrutura d0 FelaliBrio asmssimsmmmmmmesmsaramsscsssasenasemsismsssemssssasssssssesesrasmesssssassasaasassissas 3

2. Inteligencia ArtifIEIal .omsmmmassmmsmmmmsnmssssasnsssssssseranssssesmmmssrasssossormmsemsssasssssresmsssss 5
2.1, MACHING L OBIIIIE xsusssssssssmssssssosstsanesmmsensmasessemsessssorsssssacmassasnassassessssmossrssersmmsmosssvrsrassmesssserss 7

2.1.1 Aprendizagem SUPErvViSIONAAA........ccuuereermreemmresimsessmsssssssssessssssssesssassssseneess 10
2.1.2. Aprendizagem ndo SUPErviSionada ........ccmeemerrunesssssessssssssesssesssssssssesssns 13
2.1.3. AprendiZagem POT IefOrg0 ... ssesssessessssssessesssssssans 14
2.2. Deep Learning .....usrmsreseneses e 15
2.3. AQUISICA0 A€ AAADS......evererecereceresssssesssssssssss st ssessss s s sassssssss s ssssssssssssens 15
2.4. Avaliagdo e métricas para problemas de classificagao.........ccoewrrvemmrerrenrneeruennenns 16

3. Estudo do EStado da @rte........omeemmmeemmesiinsesiesssessssessseessssesssssssssssssssssessssssssssssessssssssees 21

3.1. MetodolOgia € PrOCESSO ....cuuurereeeeermresseessssesssssssses s s s s sssssaessassssssssassssssses 21
3.1.1. PropOSito € ODJEtIVOS. ..ottt sasssesssssssssss s ssssssssssssnenns 21
3.1.2. FONtES de dAdOS.....irueirrecrreeeensesiessssssessssessssssssssssssssesessssssssssssssssssssaessssssssannses 23
3.1.3. Estratégia de PeSQUISA .....c.ruwueemeemmessmmessnssssssssssssssesssssssessssssssssssssssssssassssssssans 23
3.1.4. Critérios de INCIUSAD ......couwuuureeeeesnreesnressesssssssssssse s sssssssessssassssssssssasssssassses 23
3.1.5. Critérios de @XCIUSAOD ...cccmreerrerrerrseeseseses st sssssss s sssssssssssssssssesssssenans 24
3.1.6. Extracdo de dados € analiSe........uueceeneeeneecetnesseiseesssessessssssesssssssesesesenesens 25

3.2. ANALISE A0S AItIZOS. ccuuureurereuerersreessssssessssesssases s sssessssssssssesssssssssssssssasssssasesssessssssssseas 26

3.3. DiScusSa0 A0S reSUItAAOS ......ccuuueeemeerrerirnnssisnsssssesssesssse s ssessssssssssssssssssssssssssssasssses 35

gt R RS TOSITORIIRIER s consusiiiioncsiictiniossmssioe i isininsis ik it e P i 39

4. Teentlopias & ferranentas IRIZAITS .o s sssm s 40
Sals P e o i 40
e T IO, . o cmssacssrssssn s oot i A PR 40
e SRR AT oo s i e S R s 41
RN IR, 5o B N 42
TS crcmomcsoomms sy o B e T T s 43
i OO RTINS T 43
LR T — 44



A BN CIATIN s 55 ooy 0 s S R OB U 45

A G T D, e cessssussrmsssossinsssaros st asa S BN a4 T S BT e s AR 45
4.10. Bibliotecas adiCiONais ......cueereureeneueireireireeseneeresses s sessesses e ssssssssssssnes 46

B T QUGS 1 ssvusissmsesnins vssssinisnisns s iimses s e oo S Ao T O e s ST SRV 48
5.1. PESQUISA € AQUISIGAOD ....uvureureeeeeeiuiurearesseesessresessesenerssssses s sessessesse s ssssasesss s sssssssassans 48
5.2. Analise e Pré-proCessamento. ... e sssssssssssssssssssssssssssssssssasssnss 49
5.2.1. Andlise de Atharvalngle_CR ......cnrncninssssssssssssssssssssssssssses 56
5.2.2. Analise de RaulSingh_CR ......cccovnrncecnecsersesssssssssssssssssssssssens 59
5.2.3. Andalise de KaranNiSar_CRu.....eeiicecceesesesesssssssssssssssssssssssssssssessssasaes 62
5.2.4. Andlise de Manikanta_CR .......cococonesmnssesssssssssssessesessessesssssssssansassans 66

5.3. Combinacio e verificagdo de redundancia ........coueereneererneeneeneesernesseeseesesseeseeeens 71

6. Treino e avaliagdo dos MOodelos de ML.......oenenereneneeneneeresesseesessesessessessessesesaeees 78
6L PEOCESSO 1s00susimssvonssnsussss s usssisssieius (ssss 6ses 5635 5038 6 onae 083448 0 50 e 3 A SN s 78
6.1.1. Carregar o dataset e realizar 0 pré-processamento...........ene: 79
6.1.2. Selecdo de atributos cunmmmammmmmsmmnmormnmmismmsmm 80
6.1.3. Treino e avaliacdo dos modelos de ML.........ccovnnneinernernsensnseneesssninne. 82
6.1.4. Exportagdo dos melhores modelos ......ciwmmsisusmsssmasnsesssesssrsonssss 84

612 ROSULTA O:5csuvssusssssessossussusssass assmsosass ssvmsssysss 1553355555045 835555580 205 4 SRS SRS 87
6:2.1. Atharvalngle CR oo s 88
6.2.2, Manikanta CRu: e ussismssssms it st s assiis i possipases 94

7« PTOVACE COTICOITO 55055 vurisssusvsssnsssshosiosssonssomsessisss o ciisssasssismssoitssssasb st s s st s 99
8. CONClUSOES s s S A R TP 106
8.1. Desafios e trabalho: FUtUEO. s s s s 107

R T O NG AS itvsstsus cosusitamssssomsssssvrsasmss s s s s e A e s sl 109

Xl



indice de figuras

Figura 1 - As trés dreas principais de [A ... sesssssessssssssssssessssssens 6
Figura 2 - Fluxograma da abordagem de resolu¢io de um problema sem ML......... 8
Figura 3 - Fluxograma da abordagem de resolu¢do de um problema com ML.......... 9
Figura 4 - Adaptacdo da abordagem de um problema com ML.........ccooovveeverreeesnererennn. 9
Figura 5 -Exemplifica¢do de dados de treino para o problema SPAM de mensagens
IR, IV v isomen o et e A6 AR S S5 GRS 11
Figura 6 - Exemplo de agrupamentos de dados através do uso da técnica de
aprendizagem N0 SUPEIVISIONAAE qussssmmssscsmmsmmsemssmmersamssssssorsessarmisstssssssssssmssmessossamssssssamssass 13
Figura 7 - Matriz de confusdo e posigdes dos VP, VN, FP € FN ......c..ccoocoeemreeenererrnnrennne. 18
Figura 8 - Exemplo real de matriz de confusio para classificacdo de frutas........... 18
Figura 9 - Exemplo do calculo da precisao e recall..........eerrecnseeerssseeessseressseen 20
Figura 10 - Grafico da Scopus com nimero de publicagdes que utilizam ML para
FECOMENAAT CUITUTAS ...cvvueverrerererieeessssseeesssessssssssssaesssssssssssssessssssesssssssssssssesssssessssasesssssssessssaeees 22
Figura 11 - Grafico da ACM com nimero de publicagdes que utilizam ML para
PECOMIEIIAAL CRLEINITS s:sscrssvemersastsonsssssomsssssssssns smusonsnssssesossmamnsossirasnsssssssmssrssssavssssisvos ushsseesesspussmins 22
Figura 12 - Fluxograma PRISMA resultante do uso da metodologia......c......ccooune... 24
Figura 13 - Total de meng¢des para cada algoritmo ML utilizado.........ccc...ccouveeeeneeneee. 37
Figura 14 - Total de vezes que o algoritmo ML produziu o melhor modelo............ 38
Figura 15 - Exemplo de divisdo por células de c6digo e output da sua execugio num
ficheiro JUPYLEr NOtEDOOK .........orceeemrmnreeiseesscsssseessesssssessessssssessssssssssesssssssssssssssssssesssssseeseesssees 41
Figura 16 - Exemplo de um DataFrame da biblioteca pandas ap6s ser carregado um
EDCIYOIIT KB W munvnessssicmesrsmnsiinsrssousnasssio mseioeossses et S8 0T B S 42
Figura 17 - Exemplos de estilos de graficos que é possivel criar usando a biblioteca
DL DRI, s servscsmmsssosemsssspmamarsrma s ot s e s s R S oo e oSt 43
Figura 18 - Comparagao do c6digo necessario para um gréfico simples usando as
bibliotecas MAtPIOLlID € SEADOTT ....ceooeeeeeeeeeeseesseeresseeeeeeesssssessssssssessssssseesesssesssessesmsssesssssssssn 44
Figura 19 - PyCharm Professional Edition, visualizacio de um objeto ‘DataFrame’
CHE TOITI TR covcscnsnsisinsas mrmmicmmssonsciiesactesisopeioes s s A PSS 45
Figura 20 - Exemplo de alteragdes de um ficheiro entre a pentltima e tltima versio
10 Tl e sssmsmmonssrmsmsmemmmmsusiosomssssimssssinsssnmnsamsoosonssersonssensivuismess s esssioenicsem oo A AR 46
Figura 21 - Primeiros dois blocos de "analyse_dataset.ipynb"............ccooovvecesmereerennenns 50
Figura 22 - Codigo de "clean_dataset.py" que limpa e guarda o ficheiro do dataset
ESCOIRNIAD covr ettt b s st sa sttt n et 51
Figura 23 - Distribuicdo das instancias por atributo para Atharvalngle_CR........... 56
Figura 24 - Gréaficos de dispersdo para os atributos de Atharvalngle_CR................. 58
Figura 25 - Gréfico de dispersao para ‘K’ e ‘humidity’ de Atharvalngle_CR.............. 59
Figura 26 - Distribuicdo das instancias por atributo para RaulSingh_CR................. 60
Figura 27 - Gréficos de disperséo para os atributos de RaulSingh_CR....................... 61
Figura 28 - Comparagdo do grafico de dispersdo para ‘K’ e ‘humidity’ entre
Atharvalngle_CR € RAUISINGN_CRu...oooouereeeeeeeeeeceoseeees s ssessssesssesssssssssessesssssssesessssssesssssseen 62
Figura 29 - Distribui¢do das instancias por atributo para KaranNisar_CR............... 63
Figura 30 - Graficos de dispersdo para os atributos de KaranNisar_CR..........ccc....... 65

X



Figura 31 - Gréafico de dispersdo para ‘P’ e ‘rainfall’ de KaranNisar_CR..........c........ 66
Figura 32 - Primeira distribui¢do das instincias por atributo para Manikanta_CR

........................................................................................................................................................................ 67
Figura 33 - Distribuigdo das instancias por atributo para o dataset Manikanta_CR
ap 65 PEMOCAD AOS OUEHET S ausmmsssommsimsssssmsmussms oo s sy ssasssresseresss 68
Figura 34 - Graficos de dispersdo para os atributos de Manikanta_CR...........ccccco.ee 70
Figura 35 - Grafico de dispersdo para ‘B’ e ‘K’ de Manikanta_CR.......ooonvennscienenn. 71
Figura 36 - Codigo para combinar os diversos ficheiros ".csv' de datasets............... 72
Figura 37 - Instincia duplicada numa primeira combinagao de datasets................ 73
Figura 38 - Instancias com o mesmo valor nos atributos ph e rainfall no dataset
resultante da COMDINAGAD .. 74
Figura 39 - Restantes instincias do dataset combinado ap6s remogao de instancias
AN O IYAT AS, 11 1ernssrsenmsrraremssensenssesseaseassassrrmenssessemsssesasss 43 8aT58 A TESREFOT444 3R A00REEFHEHRTHIOTSTARS TR S bR 75
Figura 40 - Instincias originais de Atharvalngle_CR para a cultura ‘chickpea’.....76
Figura 41 - Duplicagio de instdncias da cultura ‘chickpea’ com alteragdo da
denominagio Para SOYADEANS’ ... 76
Figura 42 - Processo de treino e avaliacdo em quatro passos ....c.renssseesns 78
Figura 43 - Etapas constituintes do processo "Carregar o dataset e realizar o pré-
PEOCESSATHETIEO surusmsssmsssssssusnmssmsssssssussissssssssssas s ssesssses ssssessstassaesapiarssssssosnsesans saamassasensseasscassosssasassssasess 79
Figura 44 - Etapas constituintes do processo "Selecdo de atributos”..........ccceuueuee. 81
Figura 45 - Etapas constituintes do processo "Treino e avaliagdo dos modelos de
IV, o sisssissssssssssesssssesas s v A A S AR A AT S325 S Srar as ssems s ebn s 82
Figura 46 - Representagio grafica da técnica de treino validacdo cruzada (Cross-
VR ATGETOTY ) scss5essvsssssssassssssasswsssvissssssesssssossessyassnessan s sssssns s s sp s s s e assassas snan s amnnss1aad 83
Figura 47 - Etapas constituintes do processo "Exporta¢do dos melhores modelos "
........................................................................................................................................................................ 85
Figura 48 - Exemplo de um ficheiro metadados criado na exporta¢do de modelos
IV unssssssassssnpenssonsssnssnmuasmsssassenssnsassnssensaanssnasens semsssssassasssnasmasers sesssnmsussweis 4L EXESE SO OF S H BT A 86
Figura 49 - Exemplo do diretério de exporta¢do com todos os ficheiros dos modelos
de ML, Metadados € dALASEL ... st sssees 86
Figura 50 - Representagio grafica do melhor modelo de ML gerado pelo algoritmo
Arvore de Decisdo para o dataset Ahtarvalngle_CR.......cremessssssssssssssnssssssssssssnns 92
Figura 51 - Matrizes de confusdo para os melhores modelos de ML do conjunto n°3
A€ MANTKANEA_ CR .t eeeecassse st ssas s ss e s s s sas st esss s es s s st sessssssssessasssesssesssasssssasasassssssassanes 98
Figura 52 - Interface da pagina inicial d0 WeDbSIte ...........coowwmmrenmeeeisnsceinnsennneenisesnnnns 100
Figura 53 - Interface da pagina de interagdo com os modelos de ML treinados no
dataset AthatvalnGle CR::usammsmsssmssonsesssisossiss s s s rossssssssstrassysany 101
Figura 54 - Interface da pagina de interagdo com os modelos de ML treinados no
dataset MAnIKANEA CR wssmsmsissicsmmsmiasmssimssimssssssss i smmisisasssssssisssssminmsastasarssuassnserssrasees 101

Figura 55 - Interface para a selegdo dos modelos de ML do respetivos dataset.. 102
Figura 56 - Erro apresentado ao utilizador quando a interface deteta um erro nos
CATTIIOS .1 1easnrseeessrssensenssamern s neemsssdisds isd 563578454887 035554484 T TS 4SSRB S H oA T s e 103



indice de formulas

Formula 1 - CAlculo da eXatidA0........coovvceeeeerreeeeseeseemsmeseseseeesesesessssssssessssssssessesssssseesessseseees 19
Férmula 2 - Outra formulagio possivel para o calculo da exatid30........ooooeovveee.... 19
FOrmula 3 - CAICULO da PreCiSAO....uuuumereceeeeeeesesesreseesessssessesessessesssessesesesssssssssssssessesesmsseseee 19
Formula 4 - Calculo da Mmedida reCall ... eeceeneeeeeeeeeeeseseseeseeeeresssssessssesessssssseseseseees 19
Formula 5 - Calculo da Medida FI-SCOTE......eeeereeeeeereeeseeeeeeeeeeeeeseeessseessserssseess oo 20

XVII



indice de tabelas

Tabela 1 - Cronograma de tarefas do Projeto ... rreeeesneeeesmesseseesessseeeesesssssseeees 3
Tabela 2 - Conjunto de dados a serem extraidos de cada artigo analisado............ 25
Tabela 3 - Ano publicagio e dataset(s) extraidos de cada artigo............cccccooeecevene. 26
Tabela 4 - Extragdo dos algoritmos de ML e melhor modelo de cada artigo analisado
........................................................................................................................................................................ 27
Tabela 5 - Informacgao extraida de cada dataset eSCOIhidO .......eeeeereeeeeeereeeeessssrress. 52
Tabela 6 - Descrigdo e unidade de medida de cada atributo ..........coooeeecesmeeeeeseerreerene. 54
Tabela 7 - Nimero de instincias por cultura de cada dataset apés limpeza........... 55
Tabela 8 - Tabela com estatisticas das instancias de Atharvalngle_CR.................. 57
Tabela 9 - Tabela com estatisticas das instincias de RaulSingh_CR...........cccccoccoooee. 60
Tabela 10 - Tabela com estatisticas das instancias de KaranNisar_CR ........cooooooo.... 64
Tabela 11 -Sinalizagio das instancias com valores anémalos de Manikanta_CR.67
Tabela 12 - Estatisticas das instincias do dataset Manikanta_CR..........cccooowccoeermrnn. 69
Tabela 13 - Siglas e respetiva correspondéncias aos algoritmos de ML utilizados
........................................................................................................................................................................ 88
Tabela 14 - Conjunto de atributos identificados por RFCEV e SelectFromModel,
incluindo o conjunto com todos, para Atharvalngle_CR.........cccooooceoomereeeoesseeeeeeesseeseseeeesenn 89
Tabela 15 - Resultados do dataset Atharvalngle_CR para o conjunto de atributos
L O 90
Tabela 16 - Resultados do dataset Atharvalngle_CR para o conjunto de atributos
L SRS 90
Tabela 17 - Resultados do dataset Atharvalngle_CR para o conjunto de atributos
P o comom s L S P S A e s e s 91
Tabela 18 - Comparagao entre resultados obtidos e de estado da arte para o dataset
AthArvalINGIe_CR........cueereereessiesssseesseeesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssssesensssessssssssseees 93
Tabela 19 - Conjunto de atributos identificados por RFCEV e SelectFromModel,
incluindo o conjunto com todos, para ManiKanta_CR..............ccowoneeeeeeeossesseeeossessssssseenns 95
Tabela 20 - Resultados do dataset Manikanta_CR para o conjunto de atributos n21
........................................................................................................................................................................ 95
Tabela 21 - Resultados do dataset Manikanta_CR para o conjunto de atributos n22
........................................................................................................................................................................ 96
Tabela 22 - Resultados do dataset Manikanta_CR para o conjunto de atributos n23
........................................................................................................................................................................ 96

XIX



Lista de abreviaturas, siglas e acronimos
ANN (Artificial Neural Network)

API (Application Programming Interface)

BO (Bayesian Optimization)

BiLSTM (Bidirection Long short-term memory)
CDT (C4.5 Decision Tree)

CRNN (Cascaded Recurrent Neural Network)
DL (Deep Learning)

DNN (Deep Neural Network)

EC (Eletrical Conductivity)

EFB (Exclusive Feature Bundling)

ELM (Extreme Leraning Machine)

EO (Equilibrium Optimizer)

FFO (Fruit Fly Optimization)

FN (Falsos Negativos)

FP (Falsos Positivos)

GBRT (Gradient Boosted Regression Tree)
GDP (Gross Domestic Product)

GOSS (Gradient-based One Side Sampling)
GRU (Gated Recurrent Unit)

HMFO-ML (Hybrid Moth Flame Optimization with Machine Learning)
IA (Inteligéncia Artificial)

IBK (Intance-based learning with parameter k)

ICRYP-DFADL (Intelligent Crop Recommendation and Yield Prediction based on
Drafonfly Algorithm based Deep Learning)

IDE (Integrated Development Environmnet)
IG (Information Gain)
IoT (Internet of Things)

IoTSNA-CR (Internet of Things-enabled soil nutrient classification and crop
recommendation)

KELM (Kernal Extreme Learning Machine)
KNN (K-Nearest Neighbors, N Vizinhos mais préximos)
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LSTM (Long short-term memory)

LoR (Logistic Regression, Regressao Logistica)
MDPs (Markov Decision Process)

ML (Machine Learning)

MLP (Multi-Layer Perceptron)

MLR (Multiple Linear Regression)

MMML-CRYP (Multimodal Machine Learning Based Crop Recommendation and Yield
Prediction)

MSVM-DAG-FFO (Multiclass Support Vector Machine with a directed by acyclic
graph and Fruit Fly Optimization)

ONN (Other Neural Network)

PART (Partial C4.5 Decision Tree)

PCA (Principal Component Analysis)

PNN (Probabilistic Neural Network)

PRISMA (Preferred Reporting Systematic Reviews and Meta-Analyses)
REP (Reduced Error Pruning)

RFOERNN-CRYP (Red Fox Optimization with Ensemble Recurrent Neural Network
for Crop Recommendation and Yield Prediction)

RNN (Recurrent Neural Network)
SVC (Support Vector Classifier)
SVM (Suppor Vector Machine)
SVR (Support Vecotr Regresion)
VN (Verdadeiros Negativos)

VP (Verdadeiros Positivos)

XXII



