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RESUMO

Sistemas de alerta de doengas de plantas permitem racionalizar o uso de agrotoxicos,
mas sdo pouco utilizados na pratica. Complexidade dos modelos, dificuldade de obten¢do dos
dados necessarios e custos para o agricultor estdo entre as razdes que inibem o seu uso.
Entretanto, o desenvolvimento tecnoldgico recente — estagdes meteorologicas automaticas,
bancos de dados, monitoramento agrometeoroldgico na Web e técnicas avancadas de analise
de dados — permite se pensar em um sistema de acesso simples e gratuito.

Uma instancia do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados foi
realizada com o objetivo de avaliar o uso de classificagdo e de indugdo de arvores de decisao
na analise e no alerta da ferrugem do cafeeiro causada por Hemileia vastatrix. Taxas de
infec¢do calculadas a partir de avaliacdes mensais de incidéncia da ferrugem foram agrupadas
em trés classes: TX1 - reducdo ou estagnacdo; TX2 - crescimento moderado (até 5 p.p.); e
TX3 - crescimento acelerado (acima de 5 p.p.). Dados meteorologicos, carga pendente de
frutos do cafeeiro (Coffea arabica) e espagamento entre plantas foram as varidveis
independentes. O conjunto de treinamento totalizou 364 exemplos, preparados a partir de
dados coletados em lavouras de café em produgao, de outubro de 1998 a outubro de 2006.

Uma arvore de decisao foi desenvolvida para analisar a epidemia da ferrugem do
cafeeiro. Ela demonstrou seu potencial como modelo simbdlico e interpretavel, permitindo a
identificacdo das fronteiras de decisdo e da logica contidas nos dados, auxiliando na
compreensdo de quais variaveis e como as interacdes dessas varidveis condicionaram o
progresso da doenca no campo. As varidveis explicativas mais importantes foram a
temperatura média nos periodos de molhamento foliar, a carga pendente de frutos, a média das
temperaturas maximas didrias no periodo de incubag¢do e a umidade relativa do ar.

Os modelos de alerta foram desenvolvidos considerando taxas de infec¢do bindrias,
segundo os limites de 5 p.p e 10 p.p. (classe ‘1’ para taxas maiores ou iguais ao limite; classe
‘0’, caso contrario). Os modelos sdo especificos para lavouras com alta carga pendente ou para
lavouras com baixa carga. Os primeiros tiveram melhor desempenho na avaliacdo. A
estimativa de acuracia, por validac¢do cruzada, foi de até¢ 83%, considerando o alerta a partir de
5 p.p. Houve ainda equilibrio entre a acuracia e medidas importantes como sensitividade,

especificidade e confiabilidade positiva ou negativa. Considerando o alerta a partir de 10 p.p.,
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a acuracia foi de 79%. Para lavouras com baixa carga pendente, os modelos considerando o
alerta a partir de 5 p.p. tiveram acuracia de até 72%. Os modelos para a taxa de infeccdo mais
elevada (a partir de 10 p.p.) tiveram desempenho fraco. Os modelos mais bem avaliados
mostraram ter potencial para servir como apoio na tomada de decisdo referente a adogdo de
medidas de controle da ferrugem do cafeeiro.

O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados foi caracterizado, com
a intengdo de que possa vir a ser util em aplicacdes semelhantes para outras culturas agricolas

ou para a propria cultura do café, no caso de outras doengas ou pragas.

PALAVRAS-CHAVE: mincracdo de dados; classificacdo; arvore de decisdo; sistema de

previsao de doencgas de plantas; modelo de previsdo; Hemileia vastatrix.
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ABSTRACT

Plant disease warning systems can contribute for diminishing the use of chemicals in
agriculture, but they have received limited acceptance in practice. Complexity of models,
difficulties in obtaining the required data and costs for the growers are among the reasons that
inhibit their use. However, recent technological advance — automatic weather stations,
databases, Web based agrometeorological monitoring and advanced techniques of data
analysis — allows the development of a system with simple and free access.

A process instance of knowledge discovery in databases has been realized to evaluate
the use of classification and decision tree induction in the analysis and warning of coffee rust
caused by Hemileia vastatrix. Infection rates calculated from monthly assessments of rust
incidence were grouped into three classes: TX1 - reduction or stagnation; TX2 - moderate
growth (up to 5 pp); and TX3 - accelerated growth (above 5 pp). Meteorological data,
expected yield and space between plants were used as independent variables. The training data
set contained 364 examples prepared from data collected in coffee-growing areas between
October 1998 and October 2006.

A decision tree has been developed to analyse the coffee rust epidemics. The decision
tree demonstrated its potential as a symbolic and interpretable model. Its model representation
identified the existing decision boundaries in the data and the logic underlying them, helping
to understand which variables, and interactions between these variables, led to coffee rust
epidemics in the field. The most important explanatory variables were mean temperature
during leaf wetness periods, expected yield, mean of maximum temperatures during the
incubation period and relative air humidity.

The warning models have been developed considering binary infection rates,
according to the 5 pp and 10 pp thresholds (class ‘1’ for rates greater than or equal the
threshold; class ‘0’, otherwise). These models are specific for growing areas with high
expected yield or areas with low expected yield. The former had best performance in the
evaluation. The estimated accuracy by cross-validation was up to 83%, considering the
warning for 5 pp and higher. There was yet equivalence between accuracy and such important
measures like sensitivity, specificity and positive or negative reliability. Considering the

warning for 10 pp and higher, the accuracy was 79%. For growing areas with low expected
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yield, the accuracy of the models considering the warning for 5 pp and higher was up to 72%.
The models for the higher infection rate (10 pp and higher) had low performance. The best
evaluated models showed potential to be used in decision making about coffee rust disease
control.

The process of knowledge discovery in databases was characterized in such a way it
can be employed in similar problems of the application domain with other crops or other

coffee diseases or pests.

KEYWORDS: data mining; classification; decision tree; plant disease forecasting system;

predictive model; Hemileia vastatrix.
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1 INTRODUGAO
A racionalidade no uso de agrotdxicos traz proveito aos produtores, por um lado, por

reduzir gastos com defensivos e com mao de obra. E benéfica ao meio ambiente e a sociedade,
por outro lado, pois diminui os riscos de contaminag¢do do solo, da 4gua e dos alimentos
cultivados, em €poca que a populacdo mundial se preocupa, cada vez mais, com o consumo de
produtos saudaveis e com a protecdo da natureza.

Um dos meios de promover o uso racional de agrotoxicos ¢ a utilizagdao de sistemas
de previsdo ou de alerta de doengas de culturas agricolas, principalmente daquelas causadas
por fungos fitopatogénicos (REIS, 2004). O conhecimento, 0 monitoramento e o aviso das
condigdes que favorecem uma doenca e aumentam o risco de uma epidemia permitem o
emprego de medidas de controle apenas quando necessario (CAMPBELL ¢ MADDEN, 1990).
Portanto, quando as condi¢des ndo sdo favoraveis a doenga, o nimero de aplicacdes de
fungicida pode diminuir, em compara¢do com os esquemas convencionais baseados em
calendario fixo.

Os sistemas de alerta, no entanto, sdo pouco utilizados na pratica pelos agricultores.
As razdes dessa baixa ado¢do passam pela complexidade do modelo de previsdo, pela
dificuldade de obten¢do dos dados necessdrios e pelos custos de implementacdo e de
manutencao para o agricultor (CAMPBELL e MADDEN, 1990).

Os avangos tecnologicos dos ultimos anos — instalagao, pelos 6rgaos publicos, de um
grande numero de estagdes meteorologicas automadticas, organizacdo de bancos de dados
meteorologicos, disponibilidade de sistemas de monitoramento agrometeoroléogico na Web e
proliferacdo de técnicas avangadas de analise de dados — permitem se pensar em um sistema
de alerta de doencgas de alcance publico, gratuito e simples de usar.

A hipotese deste trabalho foi que uma andlise de dados meteorologicos junto com
registros de intensidade de doengas de culturas agricolas causadas por fungos, caracterizada
como um processo de descoberta de conhecimento em bases de dados (FAYYAD etal.,,
19964a), indicaria a viabilidade de uso dos modelos obtidos, em termos de acuracia de predi¢ao
e de outras medidas cabiveis, na emissdo de alertas dessas doengas, como parte integrante de
um sistema de monitoramento agrometeoroldgico de acesso publico e gratuito.

O objetivo geral foi executar e avaliar uma instdncia do processo de descoberta de

conhecimento em bases de dados no desenvolvimento de modelos de alerta da ferrugem do



cafeeiro, buscando estabelecer as bases para a defini¢do de um procedimento de emissdo de
alertas quanto a intensidade dessa doenga, apoiado, basicamente, em dados meteoroldgicos.

Fez parte, também, do objetivo mais geral, caracterizar o processo realizado de
descoberta de conhecimento, para permitir sua reproducdo e adaptagdo em problemas
similares de outras culturas agricolas ou mesmo da cultura do café, para outras doencas e
pragas.

O objetivo especifico foi produzir modelos confidveis de alerta da ferrugem do
cafeeiro, a partir de dados meteoroldgicos, da carga pendente de frutos do cafeeiro e do
espacamento entre plantas, por meio de classificacdo e de indugdo de arvores de decisdo. Tais
modelos podem vir a ser usados como apoio na tomada de decisdo referente a adogdo de
medidas de controle da doenga, em busca de racionalizagdo no uso de fungicidas.

A ferrugem ¢ a principal doenga do cafeeiro em todo o mundo e pode ser encontrada
em todas as lavouras de café cultivadas no Brasil (ZAMBOLIM et al., 1997). A doenga, além
da importancia econdmica, atende outros requisitos importantes, que justificam o
desenvolvimento de um sistema de alerta, como a variacdo na sua intensidade entre cada
estacdo de cultivo e a disponibilidade de medidas de controle quimico economicamente
viaveis.

As arvores de decisao sao de interesse especial para a descoberta de conhecimento em
bases de dados, pois utilizam representagdes simbolicas e interpretaveis. Essas representacdes
permitem a compreensdo das fronteiras de decisdo que existem nos dados e também da légica
implicita neles (APTE e WEISS, 1997).

O proposito basico da indugdo de uma arvore de decisdo ¢ produzir um modelo de
predicdo preciso ou descobrir a estrutura preditiva do problema. No tltimo caso, a intencao ¢
compreender quais variaveis e interagoes dessas varidveis conduzem o fenémeno estudado.
Esses dois objetivos podem aparecer juntos em um mesmo estudo (BREIMAN et al., 1984).

Sendo assim, um outro objetivo especifico foi aplicar e avaliar o potencial da indugao
de arvores de decisdo na andlise da epidemia da ferrugem do cafeeiro. O intuito foi obter uma
arvore de decisdo capaz de auxiliar na compreensdo de como as condi¢des do ambiente, a
carga pendente de frutos do cafeeiro e o espacamento entre as plantas na lavoura
condicionaram a taxa de infeccdo da doenca, identificando os fatores mais importantes no

progresso da ferrugem do cafeeiro no campo.



Os capitulos seguintes estdo organizados conforme descrito a seguir. O capitulo 2
contém a revisdo bibliografica referente a tematica deste trabalho: a descoberta de
conhecimento em bases de dados, com nog¢des gerais e a respeito das tarefas e técnicas,
especificamente as arvores de decisdo e as regras de classificagdo (secdo 2.1); a epidemiologia
de doencas de plantas, com uma introducdo, conceitos gerais ¢ a epidemiologia da ferrugem
do cafeeiro (se¢do 2.2); e o alerta de doengas de plantas, com sistemas de alerta e modelos de
previsdo, em geral, sistemas e modelos de alerta da ferrugem do cafeeiro e o uso de arvores de
decisdo como modelos de previsdo de doengas de plantas (secdo 2.3).

O capitulo 3 apresenta o material e os métodos utilizados no desenvolvimento do
trabalho. Sao descritos: os dados brutos utilizados (se¢ao 3.1); o modelo adotado para o
processo realizado de descoberta de conhecimento em bases de dados (se¢do 3.2); e como as
fases desse processo foram executadas, em especial o entendimento dos dados (se¢do 3.3), a
preparagio dos dados (secdo 3.4) e a modelagem (se¢do 3.5). E descrito, também, como foi
feita a caracterizagdo do processo de descoberta de conhecimento, a partir da especializacao
do modelo do processo (se¢do 3.6).

Os resultados e a discussdo a respeito deles estdo contemplados em trés capitulos. No
capitulo 4, ¢ feita a andlise da epidemia da ferrugem do cafeeiro com arvore de decisdo. O
capitulo 5 trata dos modelos de alerta da ferrugem do cafeeiro. E a caracterizagdo do processo
de descoberta de conhecimento em bases de dados ¢ abordada no capitulo 6.

O capitulo 7 apresenta as conclusdes deste trabalho e algumas sugestdes para a sua
continuidade. Ao final, sdo relacionadas todas as referéncias bibliograficas consultadas.

Ainda como parte deste trabalho, ha um CD-ROM, em anexo, que contém arquivos
com informagdes complementares a respeito do processo realizado de descoberta de

conhecimento em bases de dados.






2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Descoberta de conhecimento em bases de dados - KDD

Nas ultimas décadas, a capacidade de gerar e armazenar dados aumentou
rapidamente. Esse crescimento explosivo na quantidade de dados armazenados gerou a
necessidade por novas técnicas e ferramentas automatizadas que pudessem auxiliar na
transformagdo desses dados em informacao util e conhecimento. A abundancia de dados, em
conjunto com a necessidade por ferramentas de analise, ¢ conhecida como uma situagdo “rica
em dados, mas pobre em informacao” (HAN e KAMBER, 2001).

Ao mesmo tempo em que se percebia uma desproporcao entre a geracdo de dados e a
sua compreensao, havia uma expectativa crescente de que os dados, analisados e apresentados
inteligentemente, seriam um recurso valioso a ser usado como vantagem competitiva
(FRAWLEY et al., 1992).

Nesse contexto, surgiu a Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados ou KDD,
do termo em inglés Knowledge Discovery in Databases. KDD foi definida inicialmente como
a extragdo de informacao implicita, previamente desconhecida e potencialmente util a partir de
dados (FRAWLEY et al., 1992).

Embora diferentes tipos de informacao possam ser descobertos nos dados, o foco foi
sobre padrdes expressos em linguagem de alto nivel. Linguagem natural ¢ muitas vezes
desejavel, pela perspectiva humana, mas ndo é conveniente para a manipulacdo pelos
algoritmos de descoberta. Representacdes logicas sao mais naturais para a computagdo e, se
necessario, podem ser traduzidas para um formato em linguagem natural (FRAWLEY et al.,
1992).

A definigdo inicial de KDD foi posteriormente revisada:

“Descoberta de conhecimento em bases de dados ¢ o processo de
identificacdo de padrdes validos, novos, potencialmente uteis e

compreensiveis em repositorios de dados.” (FAYYAD et al., 1996a, p. 6).

Nesta definicdo, o termo ‘processo’ indica que KDD compreende varias fases;
‘dados’ s@o um conjunto de fatos (p.ex. registros de uma base de dados); ‘padrdes’ podem ser
expressdes em alguma linguagem, descrevendo subconjuntos dos dados, ou podem ser

modelos aplicaveis a subconjuntos dos dados; os padrdes descobertos devem ser ‘validos’ em



novos dados, com algum grau de certeza; ¢ desejavel que os padrdes sejam ‘novos’, de
preferéncia para o usudrio, e sejam ‘potencialmente tUteis’, podendo conduzir a algum
beneficio; por fim, os padrdes devem ser ‘compreensiveis’, se ndo imediatamente, entdo, apos
algum pos-processamento (FAYYAD et al., 1996a, 1996b, 1996¢).

A érea de KDD evoluiu, e continua a evoluir, da intersec¢ao de areas de pesquisa tais
como aprendizado de mdaquina, reconhecimento de padrdes, banco de dados, estatistica e
visualizacdo de dados. Pode ser imaginada como a confluéncia dessas disciplinas
(FAYYAD et al., 1996b).

KDD se baseia fortemente em técnicas conhecidas de aprendizado de maquina, de
reconhecimento de padrdes e de estatistica para encontrar os padrdes nos dados. A estatistica
oferece também métodos de quantificagdo da incerteza inerente quando se procura inferir
padrdes gerais a partir de amostras de uma populagdo. As técnicas de visualizagdo de dados
estimulam naturalmente a percepgdo e a inteligéncia humana, aumentando a capacidade de
entendimento e de associacao de novos padroes (REZENDE et al., 2002).

O termo “minera¢ao de dados” ¢ muitas vezes usado como um sindnimo de KDD.
Alternativamente, a mineracdo de dados ¢ considerada uma etapa essencial do processo de
KDD (HAN e KAMBER, 2001). Segundo Fayyad et al. (1996b), KDD refere-se ao processo
global de descoberta de conhecimento a partir de dados, enquanto a mineragao de dados ¢ uma
fase desse processo. Por essa visdo, a mineragdo de dados refere-se a aplicagdo de algoritmos
especificos para extrair os padrdes dos dados. As outras fases do processo sdo também
importantes para se garantir que conhecimento util seja derivado dos dados.

A mineracdo de dados esta intimamente associada a no¢do de extracdo de
conhecimento a partir de um grande volume de dados. Entretanto, o processo de KDD pode
ser realizado independentemente da quantidade de dados disponivel, em todas as suas fases.

A Figura 1 apresenta uma visdo geral das fases do processo de KDD
(FAYYAD et al., 1996a): primeiro, antes de se comecar a mexer com os dados, ¢ preciso
compreender o dominio de aplicagdo e identificar a meta da descoberta de conhecimento pelo
ponto de vista do usuario; em seguida, os dados de interesse sdo selecionados, ¢ feito um pré-
processamento nos dados (p.ex. eliminagdo de ruidos e tratamento de dados ausentes), os
dados sofrem transformacgdes (p. ex. conversao de dados e derivagdo de novos atributos) e ¢

realizada a mineracdo de dados; ao final, ¢ feita a interpreta¢do e a avaliacdo dos resultados



obtidos, € o conhecimento descoberto € distribuido conforme se tenha definido no
planejamento. Esse processo pode envolver vdrias iteragdes e quase sempre € necessario o
retorno para fases anteriores.

/" Interpretagdo §

l\‘_AvaIial;En _,J

( Mineracao ) \
»I!I Conhecimento
Padries
A’H Dados
Dados Transformados
_'a* Pré—processados

Dados Alvo

Transformagao

Pré—processamento

Selecao

Figura 1: Visao geral das fases do processo de KDD (FAYYAD et al., 1996a).

Rezende et al. (2002) consideraram o processo de mineragao de dados dividido em
trés grandes etapas: pré-processamento, extracdo de padrdes e pds-processamento. Incluiram,
ainda, uma fase anterior ao processo, referente ao conhecimento do dominio e a identificagdo
do problema, e outra fase posterior, relacionada com a utilizacdo do conhecimento obtido.

O processo de KDD ¢ centrado na cooperagao entre os seus diversos atores, € 0 seu
sucesso depende, em parte, dessa cooperagao. Os atores do processo podem ser divididos em
trés classes (REZENDE et al., 2002):

Especialista do dominio: pessoa que deve possuir amplo conhecimento do dominio de
aplicacdo e deve fornecer apoio para a execucao do processo.

Analista de dados: pessoa responsavel pela execu¢do do processo de KDD. Este usuério deve
conhecer a fundo as etapas que compdem o processo.

Usuario final: representa a classe de usuarios que vai utilizar o conhecimento extraido como

auxilio em um processo de tomada de decisao.

2.1.1 Tarefas e técnicas de mineragao de dados
Na prética, os dois objetivos principais da mineragdo de dados sdo a predi¢do e a

descricao. A predi¢do envolve o uso de varidveis com valores conhecidos para predizer um
valor desconhecido ou futuro de outra varidvel (atributo meta). A descri¢do caracteriza

propriedades gerais encontradas nos dados, com foco em padrdes interpretaveis pelo ser



humano. Esses objetivos podem ser alcangados por meio de varios tipos de tarefa. A escolha
de uma ou mais tarefas depende do problema em questdo. As tarefas tradicionais de mineracao
de dados estdo representadas na Figura 2 e sdo brevemente descritas a seguir (HAN e

KAMBER, 2001; FAYYAD et al., 1996b).

MINERAGAO
DE DADOS

PREDICAO DESCRIGCAO

CLASSIFICAGAO REGRESSAO ASSOCIACAO AGRUPAMENTO

SUMARIZAGAO OUTRAS

Figura 2: Objetivos e tarefas de mineracio de dados (adaptada de REZENDE et al., 2002).

Classificacio: consiste em descobrir uma fungdo que mapeie (classifique) um item ou registro
de dados para uma classe dentre algumas pré-definidas. A varidvel de predicao ¢ discreta
ou categorica.

Regressao: consiste em descobrir uma fun¢do que mapeie um item de dados para uma
variavel de predi¢ao de valor numérico continuo.

Associacio: ¢ a descoberta de regras de associagdo indicando condi¢des de atributo-valor que
ocorrem freqlientemente juntas em um conjunto de dados.

Agrupamento (clustering): consiste em agrupar os dados em classes ou clusters, tal que os
elementos de uma classe tenham alta similaridade entre si e sejam diferentes dos
clementos das outras classes. Ao contrario da classificacao, o rotulo de classe de cada
elemento nao ¢ conhecido de antemao.

Sumarizacao: envolve meios de encontrar uma descricdo compacta para um subconjunto de

dados, como, por exemplo, derivacao de regras resumidas ou visualizagao multivariada.



Cada tarefa de mineragao de dados possui técnicas diferentes associadas. Dentre as
mais populares estdo (MICHALSKI etal.,, 1998; HAN e KAMBER, 2001): arvores de
decisdo, regras de classificagdo, redes neurais, analise de cesta de mercado, vizinhos mais
proximos, regressdo linear ou ndo linear e algoritmos genéticos. H4 também abordagens
hibridas, que aplicam duas ou mais técnicas em conjunto.

Nao existe a melhor técnica, cada uma possui vantagens e desvantagens. A escolha de
uma técnica requer uma analise mais detalhada do problema em maos e a decisdo de qual
representacdo e estratégia de descoberta sejam mais adequadas. Melhor ainda ¢ poder aplicar
mais de uma técnica para resolver o mesmo problema e no final escolher o produto daquela

que apresentar os melhores resultados.

2.1.2 Arvores de decisio e regras de classificagdo
As técnicas de indugdo' de arvores de decisdo e de regras de classificagdo sdo

consideradas técnicas de aprendizado orientadas a conhecimento, em que o interesse principal
consiste em obter descrigdes simbdlicas que sejam de facil compreensao e utilizagdo por meio
de modelos mentais (MONARD e BARANAUSKAS, 2002b). Sao adequadas ao processo de
KDD, pois, como visto, KDD da énfase especial em descobrir padrdoes compreensiveis que
possam ser interpretados como conhecimento util ou interessante.

Solugdes simbdlicas permitem a compreensao das fronteiras de decisdo que existem
nos dados e também da ldgica implicita neles (APTE e WEISS, 1997). As redes neurais, por
exemplo, embora possam ter alta precisdo, sdo relativamente dificeis de compreender quando

comparadas com as arvores de decisdo (FAYYAD et al., 1996a).

2.1.21 Arvores de deciséo
Uma arvore de decisdo ¢ um modelo representado graficamente por nds e ramos,

parecido com uma arvore, mas no sentido invertido (HAN e KAMBER, 2001; MONARD e
BARANAUSKAS, 2002b; WITTEN e FRANK, 2005).

O no raiz ¢ o primeiro nd da arvore, no topo da estrutura. Os nés internos, incluindo o
nod raiz, sdo noés de decisdo. Cada um contém um teste sobre um ou mais atributos (variaveis
independentes) e os resultados desse teste formam os ramos da arvore. Geralmente, o teste em

um n6 compara o valor de um atributo com um valor constante. No entanto, algumas arvores

" A indugdo é a forma de inferéncia logica que permite obter conclusdes genéricas sobre um conjunto particular
de exemplos (MONARD ¢ BARANAUSKAS, 2002a).



podem comparar dois atributos entre si, ou utilizar alguma fun¢do envolvendo um ou mais
atributos (WITTEN e FRANK, 2005).

Cada no folha, nas extremidades da arvore, representa um valor de predi¢dao para o
atributo meta (variavel dependente) ou uma distribui¢do de probabilidade dos seus possiveis
valores. As arvores de decisdo sdo também chamadas de arvores de classificacdo ou de
regressao, caso o atributo meta seja categérico ou numérico, respectivamente.

Se o atributo de teste em um n6 € categorico (nominal), o nimero de ramos a partir
do n6 de decisdo pode ser a quantidade dos possiveis valores do atributo. Outra maneira ¢
dividir os valores do atributo em dois subconjuntos e, portanto, a decisdo vai ficar entre duas
opgoes (dois ramos). Se o atributo de teste ¢ numérico, geralmente o né de decisdo se ramifica
em dois, de acordo com o teste do valor do atributo em relagcdo a um valor constante. Uma
arvore de decisdo ¢ denominada bindria quando ela possui somente dois ramos a partir de
qualquer um dos seus nos internos de decisao.

Como exemplo simples, a Figura 3 apresenta a arvore de decisdo para uma aplicagao
ilustrativa, em que o atributo meta que se deseja predizer é a recomendagdo para viajar ou nao,

dadas certas condi¢des do tempo.

aparéncia

chuva

ventando

nublado

>78

sim

va nao_va va nao_va

Figura 3: Arvore de decisdo para um exemplo simples de viagem (MONARD e BARANAUSKAS, 2002b).

A éarvore de decisdo, depois de construida, pode ser utilizada para classificar
exemplos cuja classe ¢ desconhecida. Para classificar um exemplo, testam-se os valores de
seus atributos segundo a arvore de decisdo. Um caminho ¢ tragado a partir do né raiz,
descendo pelos ramos de acordo com os resultados dos testes, até chegar em um n6 folha, que

representa a classe de predi¢ao do exemplo (HAN e KAMBER, 2001).
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O proposito basico da indugdo de uma arvore de decisao ¢ produzir um modelo de
predicdo preciso ou descobrir a estrutura preditiva do problema (BREIMAN et al., 1984). No
ultimo caso, a inten¢do ¢ compreender quais varidveis e interagdes dessas variaveis conduzem
o fendmeno estudado. Esses dois propdsitos ndo sdo excludentes, podendo aparecer juntos em

um mesmo estudo.

2.1.2.2 Regras de classificagao
Regras de classificagdo sdo uma alternativa as arvores de decisdo. O antecedente de

uma regra, ou pré-condi¢ao, ¢ uma série de testes, como os testes nos noés de uma arvore de
decisdo. O conseqiiente, ou conclusdo, indica a classe que se aplica aos exemplos cobertos
pela regra (WITTEN e FRANK, 2005).

O conhecimento representado em arvores de decisdo pode ser extraido e representado
na forma de regras de classificagdio SE-ENTAO. Uma regra é criada para cada caminho entre a
raiz ¢ um no folha. Os testes de valor de atributo ao longo do caminho formam uma conjungao
no antecedente da regra e o no folha transforma-se no conseqiiente da regra. Essas regras
podem ser mais faceis de compreender, especialmente se a drvore de decisdo for muito grande
(HAN e KAMBER, 2001). A seguir, seguem as regras de classificacdo extraidas da arvore de

decisdo representada na Figura 3:

SE aparéncia = sol E umidade < 78 ENTAO classe = va

SE aparéncia = sol E umidade > 78 ENTAO classe = ndo_va
SE aparéncia = nublado ENTAO classe = va

SE aparéncia = chuva E ventando = ndo ENTAO classe = va

SE aparéncia = chuva E ventando = sim ENTAO classe = ndo_va

Regras produzidas a partir de uma arvore de decisdo sdo ndo ambiguas e disjuntas, ou
seja, a ordem com que sdo executadas ¢ irrelevante. Uma tnica regra ¢ disparada quando um
novo exemplo ¢ classificado. Em geral, essas regras sdo mais complexas do que o necessario,
sendo possivel remover testes redundantes (MONARD e BARANAUSKAS, 2002b; WITTEN
e FRANK, 2005).

Regras de classificagdo também podem ser induzidas diretamente do conjunto de
exemplos. Basicamente, ha duas formas de indugdo de regras: as ordenadas e as ndo ordenadas

(MONARD e BARANAUSKAS, 2002b).
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Na classificagdo com regras ordenadas, o classificador vai testando cada regra, na
ordem definida, até encontrar uma cuja expressao seja satisfeita pelo novo exemplo. A classe
de predi¢do do novo exemplo ¢ aquela indicada pelo conseqiiente da regra disparada. Assim, a
ordem das regras ¢ fundamental e, exceto a primeira regra, as demais isoladamente nao
possuem validade propria. Se nenhuma regra ¢ satisfeita, existe uma regra padrdo que, em
geral, atribui ao novo exemplo a classe mais comum (MONARD e BARANAUSKAS,
2002b).

No caso das regras ndo ordenadas, todas as regras sdo testadas na classificagdo de um
novo exemplo. Sendo assim, mais de uma regra pode ser disparada, podendo ocorrer um
conflito quando classes diferentes sao preditas. Nesse caso, ¢ comum atribuir ao novo exemplo
a classe mais provavel, considerando-se a soma das distribui¢cdes de probabilidade entre as

classes associadas com cada regra disparada (MONARD e BARANAUSKAS, 2002b).

21.2.3 Indugéo de arvores de decisao
O algoritmo basico de indugdo de arvores de decisdo constréi a arvore de forma

recursiva, de cima para baixo, segundo a abordagem conhecida como “dividir-e-conquistar”
(HAN e KAMBER, 2001; WITTEN e FRANK, 2005).

Inicia com um conjunto de exemplos de treinamento, que ¢ dividido de acordo com
um teste sobre um dos atributos preditivos, formando-se subconjuntos mais homogéneos em
relacdo ao atributo meta. Esse procedimento ¢ repetido até que se consiga conjuntos de
exemplos bem homogéneos, para os quais seja possivel atribuir um tnico valor para o atributo
meta.

Critério de escolha do atributo de teste

O critério utilizado para escolher o atributo que divide o conjunto de exemplos em
cada repeticdo ¢ um dos aspectos principais do processo de indu¢do, do qual depende o
sucesso de um algoritmo de aprendizado por arvore de decisio (MONARD e
BARANAUSKAS, 2002b). Entre os critérios mais conhecidos e usados estdo: o ganho de
informacgdo e a razdo de ganho, definidos com base na teoria da informacdo (QUINLAN,
1993); e o indice Gini (BREIMAN et al., 1984).

O ganho de informagao, por exemplo, ¢ uma medida usada para selecionar o atributo

de teste em cada no de decisdo de uma arvore. O atributo com o maior ganho de informacao
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(ou maior reducio de entropia®) é escolhido como o atributo de teste de cada né, em cada
iteracdo do processo de indugdo. Esse atributo minimiza a informacdo necessaria para
classificar os exemplos das parti¢des resultantes da divisdo, o que reflete a menor “impureza”
dessas parti¢oes. Tal abordagem, ligada a teoria da informagdo, minimiza o nimero de testes
esperados para classificar um exemplo e garante que uma arvore simples (ndo necessariamente
a mais simples) seja encontrada (HAN e KAMBER, 2001).

Quando algum atributo preditivo tiver um grande niimero de valores possiveis, cuja
escolha como atributo de teste em um né va resultar em uma divisdo com varios ramos, surge
um efeito indesejado com o calculo do ganho de informagdo. O problema ¢ que a medida de
ganho de informacao tende a dar preferéncia para atributos com grande quantidade de valores
(WITTEN e FRANK, 2005). Para compensar esse efeito, foi feita uma alteragdo na medida do
ganho de informagao, resultando na medida denominada razao de ganho.

A razdo de ganho leva também em consideragdo o numero ¢ o tamanho dos nds
resultantes da divisdo dos exemplos pelo atributo de teste, desconsiderando qualquer
informacdo a respeito da classe. Quinlan (1993) a descreveu como uma medida robusta em
uma grande variedade de circunstdncias. Embora uma solugdo pratica, a razdo de ganho
sacrificou parte da elegancia e da motivagao tedrica do critério de ganho de informacao.
Valores ausentes (missing values)

Valores ausentes de atributos (missing values) incorporam uma questdo clara na
inducdo de arvores de decisdo: qual ramo deve-se escolher quando um n¢ testa um atributo
cujo valor estd ausente?

Em alguns casos, o valor ausente pode ser tratado como um valor de atributo em si.
Isso assume que a auséncia de valor para o atributo tem um significado proprio. Se ndo for
esse o caso, o valor ausente deve ser tratado de uma maneira especial, que ndo apenas ser
considerado como mais um possivel valor para o atributo em questdo (WITTEN e FRANK,
2005).

Uma solugdo simples ¢ registrar o nimero de exemplos do conjunto de treinamento

associado com cada ramo de cada nd de decisdo. Entdo, quando algum exemplo tiver valor

? Entropia: medida da variagdo ou desordem em um sistema; medida da desordem ou da imprevisibilidade da
informagao.
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ausente para o atributo de teste de um no, escolhe-se o ramo “mais popular”, ou seja, aquele
com o maior nimero de exemplos.

Uma solugdo mais sofisticada ¢ fracionar o exemplo com valor ausente e encaminhar
as suas partes a cada um dos ramos da divisdo do n6 de decisdo. Um peso ¢ atribuido a cada
ramo, entre 0 e 1, proporcional ao nimero de exemplos do conjunto de treinamento associado
a esse ramo — os pesos de todos os ramos do né de decisdo somam 1. O exemplo fracionado
pode sofrer novas divisdes nos niveis seguintes da indugdo da arvore. Cada parte do exemplo,
ao final do processo de indugdo, chega a um n6 folha. Para a classificagdo desse exemplo,
depois de induzida a arvore, as decisdes em cada n6 folha devem ser recombinadas, usando os
pesos que percorreram o caminho até esses nos folhas, para que se decida a classe de predi¢ao
do exemplo (WITTEN e FRANK, 2005).

Poda (pruning)

Apos a construgdo da arvore de decisdo, € possivel que o modelo induzido seja muito
especifico para o conjunto de treinamento. Essa situacdo ¢ conhecida como um super-ajuste
aos dados ou overfitting (MONARD e BARANAUSKAS, 2002b). Alguns dos ramos da
arvore de decisdo podem também refletir anomalias nos dados devido a ruidos ou outliers
(HAN e KAMBER, 2001). Para resolver esse problema, alguns indutores podam a arvore de
decisdo, reduzindo o numero de nds internos e, consequentemente, diminuindo a
complexidade da a&rvore (MONARD e BARANAUSKAS, 2002b).

Os métodos de poda geralmente usam medidas estatisticas para remover ramos
menos confiaveis, resultando em uma classificagio mais rdpida ¢ em um aumento da
capacidade da arvore de classificar corretamente dados de teste independentes (HAN e
KAMBER, 2001. Entre os métodos de pds-poda, que ¢ a poda feita apds o processo de
inducdo da arvore de decisdo, estdo o erro pessimista (QUINLAN, 1993) e a complexidade do
erro (BREIMAN et al., 1984).

Dois tipos diferentes de pds-poda foram considerados por Quinlan (1993) no
algoritmo C4.5: substituicdo de subarvore (subtree replacement) e elevagdo de subarvore
(subtree raising). Subtree replacement é a operagdo bdasica de poda, que visa selecionar
alguma subarvore e substitui-la por um n6 folha simples. Subtree raising, por sua vez, ¢ uma
operagdao mais complexa. Com ela, uma subarvore inteira ¢ elevada e ocupa o lugar de outra

subarvore, da qual a que foi elevada fazia parte.
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Como exemplo ilustrativo, a arvore de decisdo representada na Figura 4 (b) foi obtida
a partir da arvore da Figura 4 (a) com os dois tipos de poda mencionados. Na subarvore a
esquerda do no raiz, a subarvore a partir do ndé com o atributo de teste A4 foi substituida por
um no folha (subtree replacement). Com isso, o no folha F;” da Figura 4 (b) passou a reunir

todos os exemplos dos nos folhas Fy, F;, e F3 da Figura 4 (a).

("

F

(b)

Fe’ F7 Fe’ Fo

Figura 4: Exemplo das operacdes de poda subtree replacement e subtree raising.
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Do outro lado, na subarvore a direita, a subarvore a partir do né6 com o atributo de
teste As foi elevada e substituiu a subarvore a partir do n6 com o atributo de teste A (subtree
raising). Com essa operacao, os exemplos do no6 folha Fs foram reclassificados de acordo com
a nova subarvore. Por isso, os nds folhas F¢’, F7’, F3’ ¢ Fy’ da Figura 4 (b) estdo identificados
com apostrofo, para indicar que ndo sao os mesmos da arvore de decisdo original representada
na Figura 4 (a).

Na pré-poda, a abordagem ¢ parar a construgcdo da arvore de decisdo assim que uma
certa condicdo for satisfeita. Medidas como significancia estatistica, o proprio ganho de
informagdo e outras, podem ser usadas durante a indugcdo de uma arvore para avaliar a
qualidade da divisdao por um atributo de teste.

Se, particionando os exemplos em um no, for resultar em uma divisdo que fique
abaixo de um limite especificado, segundo a medida adotada, decide-se por ndo criar o nd de
decisdo, deixando-o como um né folha. A dificuldade, nesses casos, estd em escolher um
limite apropriado — valores altos podem resultar em arvores muito simplificadas, enquanto
valores baixos podem resultar em pouca generalizagdo (HAN e KAMBER, 2001).

A pré-poda, entretanto, pode ocasionar um efeito indesejado, quando dois atributos
ndo contribuem para a decis@o individualmente, mas juntos possuem alto poder preditivo ou
descritivo. Uma conjungao de teste entre esses atributos seria a melhor forma de particionar os
exemplos, mas a pré-pode pode evitar que tal conjun¢do se manifeste na arvore de decisdo
(MONARD ¢ BARANAUSKAS, 2002b).

Outras possiveis regras de parada para a pré-poda sdo (SAS INSTITUTE INC.,
2004c; WITTEN e FRANK, 2005): nao deixar que a arvore de decisdo ultrapasse um
determinado nivel de profundidade durante a indugdo; e ndo permitir que um n6 folha seja

criado sem um numero minimo de exemplos do conjunto de treinamento.

2.1.3 Avaliacdao de modelos e de regras de classificagao
A taxa de erro e a acuracia, que € o complemento da taxa de erro, sdo as medidas de

avaliacdo mais comuns para os modelos de classificagdo (HAN e KAMBER, 2001; WITTEN
e FRANK, 2005). A taxa de erro ¢ a propor¢do de erros de predicdo sobre um conjunto de
exemplos em que se conhece o valor do atributo meta. A acuricia e a taxa de erro sdo
estimativas do percentual de acertos e de erros do classificador, respectivamente, na predi¢ao

da classe de novos exemplos.
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Um conjunto de exemplos pode ser denotado por {(x;, y;),i=1, 2, ..., n}, onde x; ¢ um
vetor de valores das variaveis independentes, y; ¢ o valor do atributo meta e n ¢ a quantidade
de exemplos. A taxa de erro de uma arvore de decisdo /4 sobre este conjunto de exemplos ¢

dada pela equacgao:

1< 2.1
err(h) = ZZD(h(xi ), yl.)
i=1
onde /(x;) ¢ o valor de predicdo para x; e D(a, b) € igual a 1, se a ¢ diferente de b, ou igual a 0,

caso contrario. A partir da taxa de erro, a acuracia ¢ dada pela equagao:

acc(h) =1- err(h) 2.2

Um dos métodos de estimativa das medidas de avaliacdo, chamado de método de
resubstitui¢ao, consiste em construir o classificador e testar o seu desempenho no mesmo
conjunto de exemplos, ou seja, o conjunto de teste ¢ idéntico ao conjunto de treinamento
(MONARD ¢ BARANAUSKAS, 2002a). Calcular a acuracia, por exemplo, sobre o conjunto
de treinamento, normalmente resulta em uma estimativa altamente otimista, devido a
especializacao do modelo com respeito aos exemplos.

Uma das formas mais usadas de contornar esse problema ¢ dividir aleatoriamente os
exemplos em dois conjuntos independentes, um de treinamento e o outro de teste. Esse método
¢ conhecido como holdout (HAN e KAMBER, 2001; WITTEN e FRANK, 2005). O conjunto
de treinamento (tipicamente dois ter¢os dos dados) ¢ usado para induzir o modelo ¢ a sua taxa
de erro, bem como outra medida de avaliacdo qualquer, ¢ estimada a partir do conjunto de
teste.

Outro método bastante usado ¢ a validagdo cruzada (cross-validation),
particularmente quando a quantidade de dados para dividir entre treinamento e teste ¢ limitada
(WITTEN e FRANK, 2005). Na validagdo cruzada, os exemplos sdo aleatoriamente divididos
em k partigdes mutuamente exclusivas (folds) de tamanho aproximadamente igual.

Uma das parti¢des € reservada para teste, enquanto as demais, juntas, sdo usadas para
treinamento. Este procedimento ¢ executado & vezes, cada vez com uma particdo diferente
para teste. A taxa de erro, ao final, ¢ calculada como a média das taxas de erro obtidas em cada
uma das parti¢des de teste. A vantagem da validacdo cruzada ¢ usar cada um dos exemplos

tanto para treinamento quanto para teste.
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Testes extensivos em muitos e diferentes conjuntos de dados mostraram que dez ¢ um
nimero proximo do niimero exato de parti¢gdes para se obter a melhor estimativa de erro pela
validagdo cruzada, conhecida como /0-fold cross-validation (WITTEN e FRANK, 2005).

A matriz de confusdo de um classificador oferece meios efetivos para a avaliagdo do
modelo com base em cada classe (MONARD ¢ BARANAUSKAS, 2002a). Cada elemento da
matriz mostra o nimero de exemplos para os quais a classe verdadeira ¢ a linha e a classe
predita ¢ a coluna. A diagonal principal da matriz (elementos (i,j), onde i = j) representa os
acertos do modelo, enquanto os demais elementos representam os erros, discriminados para
cada classe. Cada elemento da matriz (M) pode ser calculado segundo a equagao:

M (Ci . ) = {v(x’y;:f(f}(x), ¢, ) 23
ondei,j=1,2, ..k {C;, Cs, ..., Ct} € 0 conjunto das classes para o atributo meta; (x, y) sao
os exemplos do conjunto de treinamento 7; e I(a, b) € igual a 1, se a ¢ igual a b, ou igual a 0,
caso contrario.

A Tabela 1 ilustra a matriz de confusdo para um problema com duas classes,
denominadas C; (classe positiva) e C. (classe negativa). Nesses casos, existem quatro
possibilidades de acertos e de erros do classificador, identificadas como:

» Verdadeiros positivos (VP), quando os exemplos pertencem a classe C; e foram preditos
como pertencentes a essa mesma classe.

» Falsos negativos (FN), quando os exemplos pertencem a classe C. e foram preditos como
pertencentes a classe C..

* Verdadeiros negativos (VN), quando os exemplos pertencem a classe C. e foram preditos
como pertencentes a essa mesma classe.

= Falsos positivos (FP), quando os exemplos pertencem a classe C. e foram preditos como

pertencentes a classe C..

Tabela 1: Matriz de confusdo para a classificacio com duas classes.

Predita
C: C.
C: VP FN
Verdadeira
C. FP VN
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Além da propria acuracia (equagdo 2.4) e da taxa de erro, outras medidas podem ser
derivadas da matriz de confusdo, tais como (MONARD e BARANAUSKAS, 2002a):
sensitividade ou precisdo da classe C; (sensitivity ou recall ou true C. rate); especificidade
ou precisdo da classe C. (specificity ou true C. rate); confiabilidade positiva ou
confiabilidade de predi¢do da classe C. (positive reliability ou C. predictive value), e
confiabilidade negativa ou confiabilidade de predi¢do da classe C. (negative reliability ou C.

predictive value). Essas medidas s3o calculadas a partir das equagdes 2.5 a 2.8,

respectivamente:
ace(n)= PN 24
n

sens(h)= P 23
VP + FN

VN 2.6
h)=—"""
Spec( ) VN + FP

VP 2.7
\h)=——
pre ( ) VP + FP

nrel(h)= _IN_ 28
VN + FN

Em alguns casos, a acurécia ou precisdo de um classificador pode ndo ser satisfatoria,
mas o conhecimento induzido, isto é, o conjunto de regras, pode conter regras que,
individualmente, tenham boa precisdo ou que possuam alguma outra propriedade interessante.

Lavrac et al. (1999) desenvolveram uma visao unificadora sobre algumas medidas de
avaliagdo de regras, proporcionando uma terminologia € uma nota¢do comuns, por meio da
matriz de contingéncia. A matriz de contingéncia ¢ uma generalizagdo da matriz de confusdo
binéria. Enquanto a matriz de confusdo refere-se ao classificador como um todo, a matriz de
contingéncia esta associada a cada uma das regras que compdem o classificador.

Considerando cada regra no formato A — C (A - antecedente; C - conseqiiente), sua
correspondente matriz de contingéncia ¢ mostrada na Tabela 2. Na tabela, 4 denota o

conjunto de exemplos para os quais o antecedente da regra ¢ verdadeiro e o seu complemento
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A denota o conjunto de exemplos para os quais o antecedente ¢ falso. A interpretacdo de C e

C ¢ anéloga, em relagdo ao conseqiiente da regra. Os demais elementos da tabela significam:

" gac ¢ o numero de exemplos para os quais A e C sdo verdadeiros.

* ac ¢ onumero de exemplos para os quais A € verdadeiro e C ¢ falso.

" qac ¢ o numero de exemplos para os quais A ¢ falso e C ¢ verdadeiro.
= gc é o namero de exemplos para os quais A e C sdo falsos.

* g ¢ onuamero de exemplos para os quais A ¢ verdadeiro.

= g ¢éonumero de exemplos para os quais A é falso.

= ¢ ¢ o numero de exemplos para os quais C ¢ verdadeiro.

* ¢ ¢ o numero de exemplos para os quais C ¢ falso.

* 7 ¢ o numero total de exemplos.

Tabela 2: Matriz de contingéncia de uma regra A — C (A - antecedente; C - conseqiiente).

A 4

Clac ac | c

ac ac C

Al

Q|
S

a

A acuracia ou precisao de uma regra R = A — C ¢ definida como a probabilidade

condicional de C ser verdadeiro dado que A ¢ verdadeiro (equagdo 2.9).

acc(R): ac 2.9
a

Essa forma de calcular a precisdo ndo considera se o numero de exemplos cobertos
corretamente pela regra é alto ou baixo, dando maior valor a regras precisas que cubram
poucos exemplos em compara¢do com regras nao tao precisas, mas que cubram corretamente
mais exemplos.

A precisido de Laplace, conforme a equacdo 2.10, procura corrigir esse problema,

penalizando as regras que cubram poucos exemplos — na equacdo, N, ¢ o nimero de classes

possiveis para o atributo meta.
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ac+1 2.10
a+Ng

Lacc(R) =

A sensitividade ¢ a propor¢cdo de exemplos cobertos pela regra pertencentes a classe
predita em C. E definida como a probabilidade condicional de A ser verdadeiro dado que C ¢

verdadeiro (equagdo 2.11).

2.11
sens(R) =%
c
A especificidade ¢ o correspondente a sensitividade, mas para os exemplos que nao
sdo cobertos pela regra. E definida como a probabilidade condicional de A ser falso dado que

C ¢ falso (equacdo 2.12).

2.12
spec(R) =

ml|§|

A cobertura (coverage) ¢ a propor¢ao de exemplos cobertos pela regra (equacao
2.13). Quanto maior a cobertura, maior a quantidade de exemplos cobertos pela regra. O
suporte (support) € a propor¢do de exemplos cobertos corretamente pela regra (equagdo 2.14).
Quanto maior o suporte, maior o nimero de exemplos pertencentes a classe em questdo

cobertos corretamente pela regra.

cov(R)= “ 2.13
n

2.14
sup(R) = =
n
A proxima medida procura avaliar a novidade (novelty), ou grau de interesse
(interestingness), de uma regra. Uma regra ¢ definida como nova se a probabilidade P(AC) de
A e C ocorrerem juntos ndo puder ser inferida das probabilidades de A e C isoladamente ou,
em outras palavras, se A e C ndo sdo estatisticamente independentes. Isso pode ser obtido
comparando-se o valor observado P(AC) com o valor esperado sob a consideracdo de
independéncia p(AC) = P(A)x P(C) (equagdo 2.15).
axc 2.15

2
n

nov(R) = P(AC) ~ P(4)x P(C) = —
n
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Quanto mais o valor observado diferir do valor esperado, maior ¢ a chance de que
exista uma associa¢do verdadeira e inesperada entre A e C expressa pela regra. Pode ser
demonstrado que -0,25 < nov(R) < 0,25 (LAVRAC et al., 1999); quanto maior um valor

positivo (proximo de 0,25), mais forte ¢ a associagdo entre 4 e C; e quanto menor um valor

negativo (proximo de -0,25), mais forte é a associagdo entre 4 ¢ C .

Lavrac et al. (1999) demonstraram que a novidade ¢ igual a medida que chamaram de
acuracia relativa com peso (weighted relative accuracy). Essa medida foi definida para
promover um balanceamento entre a generalidade e a acurécia relativa de uma regra — a
acuracia relativa ¢ o ganho de acurécia da regra relativo a regra trivial “todos os exemplos

pertencem a classe em questao”.

2.2 Epidemiologia de doengas de plantas
2.2.1 Introducao e conceitos

As plantas tornam-se doentes quando sofrem disturbios que interferem, além do
normal, em uma ou mais de suas fungdes, como a fotossintese. As principais causas sao
organismos vivos (0s patdgenos) ou fatores do ambiente. De inicio, a reacdo das plantas ao
agente causal ¢ invisivel, mas logo surgem mudancas que se manifestam visiveis e constituem
os sintomas da doenca. Doenca de planta, entdo, pode ser definida como uma disfungdo de
suas células e tecidos resultante de irritacdo continua por agente patogénico ou fator
ambiental, que conduz ao desenvolvimento de sintomas (AGRIOS, 1988).

Doengas infecciosas sao aquelas que resultam de infeccao da planta por patogeno.
Sdo caracterizadas pela habilidade do patdgeno de crescer e se multiplicar rapidamente nas
plantas doentes e também de se propagar para plantas sadias. Além da planta (hospedeiro) e do
patégeno, um conjunto de condigdes ambientais dentro de um intervalo favoravel também
deve ocorrer para que a doencga se desenvolva.

As interagdes dos trés componentes de uma doenga podem ser representadas por um
triangulo (Figura 5). Se as plantas sdo resistentes ao patégeno, por exemplo, o lado do
triangulo do hospedeiro (e a quantidade de doenca) ¢ pequeno ou inexistente. Quanto mais
virulento, abundante e ativo, maior ¢ o lado do tridngulo do patéogeno e maior a quantidade
potencial da doenca. Também, quanto mais favoraveis as condi¢cdes ambientais, que ajudam o
patdgeno ou que reduzem a resisténcia do hospedeiro, maior € o lado do tridngulo referente ao

ambiente.
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Patdogeno Ambiente

Hospedeiro

Figura 5: Tridngulo de doenca de planta (AGRIOS, 1988).

O desenvolvimento de doengas em plantas cultivadas também ¢ influenciado pelo ser
humano. As influéncias incluem, entre outras, o grau de resisténcia a certos patdogenos do
cultivar escolhido, a data e a densidade de plantio, as praticas culturais e os sistemas de
producao.

Uma epidemia ocorre quando um patdgeno se propaga e afeta muitos individuos de
uma populacdo de plantas sobre uma 4rea relativamente grande ¢ num espago de tempo
relativamente curto (AGRIOS, 1988). As epidemias ocorrem como resultado de combinagdes
no tempo dos mesmos elementos que originam as doengas de plantas: hospedeiros suscetiveis
cultivados em grande extensao, grande produgdo de patogeno virulento e condigdes ambientais
favoraveis e duradouras. A epidemiologia ¢ o estudo das epidemias e dos fatores que as
influenciam.

Em toda doenga infecciosa, uma série de eventos ocorre em seqiiéncia e conduz ao
desenvolvimento e perpetuacdo da doenca e do patogeno. Esta corrente de eventos ¢ chamada
de ciclo da doenca. Alguns patéogenos completam apenas um ou parte de um ciclo da doenga
em uma estacdo de crescimento das plantas e sdo chamados monociclicos. Na maioria das
doengas, entretanto, o patdogeno produz mais de uma geragdo por estacdo de crescimento € sao
chamados policiclicos. Eles completam varios ciclos da doenca e sdo os responsaveis pela
maior parte das epidemias de culturas agricolas (AGRIOS, 1988).

Eventos ou fases importantes de um ciclo de doenga sdo a inoculagdo, a germinacao,
a penetracao, a infecgo, a colonizagdo, o aparecimento dos sintomas e lesdes, a disseminacao
e a sobrevivéncia do patdégeno. Segue breve descri¢ao de alguns deles (AGRIOS, 1988):

* Inoculaciio: ¢ a entrada em contato do patdgeno com a planta. Inoculo € qualquer parte
viva do patdogeno capaz de iniciar uma infeccdo. Nos fungos pode ser conidio, esporo,
esclerocio ou fragmento de micélio. Indculo que sobrevive de uma estacdo para outra e

causa as primeiras infecgdes ¢ chamado de indculo primdrio ou inicial. In6culo produzido
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a partir das infec¢des primarias ¢ chamado de inoculo secundario e causa as infecgdes
secundarias.

* Germinacdo e penetracdo: os patogenos penetram nas superficies das plantas
diretamente, por aberturas naturais ou por ferimentos. Os esporos de fungos precisam
germinar primeiro e produzir o tubo germinativo capaz de penetrar na epiderme das folhas
de plantas. Para isso requerem temperatura favoravel e uma pelicula de 4gua na superficie
da planta ou, pelo menos, alta umidade relativa do ar. As condi¢des de umidade devem
durar o tempo necessario para o patdogeno penetrar, caso contrario ele seca e morre.

= Infec¢do: ¢ o processo pelo qual os patdgenos estabelecem contato com as células ou
tecidos suscetiveis do hospedeiro em busca de nutrientes. Durante a infecgdo, os patdégenos
crescem e/ou se multiplicam dentro dos tecidos, invadindo e colonizando a planta. Os
sintomas da doenca resultam de infec¢des realizadas com sucesso.

A infeccdo também ¢ referida na literatura como o processo que compreende os
subprocessos de germinagdo, penetracdo e estabelecimento do parasitismo ou inicio da
colonizagao (ZADOKS e SCHEIN, 1979).

O intervalo de tempo entre a inoculagdo e o surgimento dos sintomas ¢ chamado de
periodo de incubagdo. Periodo latente é o tempo decorrido desde a penetracao do patdogeno
até a sua esporulacdo em pustulas ou lesdes. A duragcdo desses periodos, em varias
doencas, depende da combinagdo patdégeno-hospedeiro, do estdgio de desenvolvimento do
hospedeiro e da temperatura no ambiente da planta infectada.

* Colonizacio: ¢ o mecanismo de invasdo de células, tecidos e 6rgaos do hospedeiro pelo
micélio ou haustorios do patdogeno e a concomitante extragao de nutrientes. A colonizagao
tem inicio quando a primeira molécula de nutriente do hospedeiro ¢ transferida e
incorporada ao protoplasma do parasita.

» Disseminacio: ¢ a dispersdo do patdégeno a varias distancias e em qualquer direcdo. A
disseminagdo de patdogenos responsaveis pelo aparecimento de doencas, mesmo daquelas
de menor importdncia economica, quase sempre ¢ realizada passivamente por agentes
como vento, chuva, insetos, animais, humanos e maquindrio.

A presenca em uma mesma area de plantas suscetiveis e de patégenos virulentos nao

garante muitas infecgdes, nem o desenvolvimento de uma epidemia, o que faz sobressair a
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influéncia do ambiente. Os fatores ambientais mais importantes no desenvolvimento de
epidemias s3o a umidade, a temperatura e o molhamento foliar.

Umidade abundante, prolongada e repetitiva, na forma de chuva, orvalho ou alta
umidade relativa do ar, resultando em molhamento foliar, ¢ o fator predominante no
desenvolvimento da maioria das epidemias de doencas causadas por fungos e bactérias. E
quando a temperatura permanece dentro de um intervalo favoravel, para cada um dos estagios,
um patdgeno policiclico pode completar seu ciclo no espago de tempo mais curto possivel.
Desde que a quantidade de indculo ¢ multiplicada com cada ciclo da doenga, um maior
numero de ciclos resulta em mais plantas sendo infectadas por mais e mais patdégenos, e assim
uma epidemia se desenvolve.

A avaliacdo de doencgas de plantas ¢ uma das mais importantes e frequentemente mais
dificeis tarefas da epidemiologia. A medi¢do da quantidade de doengca em um determinado
momento € pedra fundamental da andlise dos dados, dos esforcos de modelagem e das
interpretagdes dos patossistemas. A quantidade presente de doenga pode ser referenciada como
intensidade da doenca e dentro dela distingui-se entre a incidéncia e a severidade
(CAMPBELL e MADDEN, 1990).

Incidéncia da doenga refere-se ao nimero de unidades da planta (planta inteira ou
partes dela, como folhas, troncos ou frutos) visivelmente doentes, geralmente relativo ao
numero total de unidades avaliadas. Severidade da doenga ¢ a area ou volume do tecido da
planta que estd doente, geralmente relativo a area ou volume total. Agrios (1988) indica ainda
a medida de dano de produgdo, como a propor¢ao da producao que se deixa de colher porque a
doenca a destruiu ou impediu a planta de produzi-la.

Medir a incidéncia da doenca ¢ relativamente rapido e facil. No entanto, ela pode ter
pouca relagdo com a severidade da doenga ou com os danos na produ¢do. Embora a severidade
e os danos sejam de maior importancia para o produtor, suas medigdes sao mais dificeis e, em
alguns casos, possiveis apenas em fases adiantadas do desenvolvimento da epidemia

(AGRIOS, 1988).

2.2.2 Epidemiologia da ferrugem do cafeeiro
O café ¢ considerado um dos principais produtos agricolas do mercado mundial. O

Brasil ¢ o maior produtor e o principal pais exportador, tendo reconquistado a posi¢cdo de

fornecedor de quase 30% do mercado internacional. O consumo interno, recentemente, atingiu
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um recorde, alcancando a marca de 16 milhoes de sacos, cerca de 50% da producdo (LIMA e
SILVA, 2006).

Os cultivares comerciais de café recomendados para plantio sdo suscetiveis as
principais doengas, o que causa grande preocupacgdo aos cafeicultores, pois, dependendo da
regido, uma determinada doenga pode ser o fator responsavel pelas baixas produtividades da
cultura. Como, na maioria dos casos, o patdgeno estd presente nos campos de cultivo, o
ambiente e os fatores que predispdem ao ataque s3o os mais importantes a serem considerados
no controle de doencas do cafeeiro (ZAMBOLIM et al., 1997).

A ferrugem do cafeeiro, cujo agente etioldgico ¢ Hemileia vastatrix Berk. & Br., foi
constatada pela primeira vez no Brasil, e também na América do Sul, em janeiro de 1970, no
estado da Bahia. Quatro meses depois foi encontrada em cafeeiros de quase todos os estados
brasileiros. Atualmente, pode ser encontrada em todas as lavouras de café cultivadas e ¢
considerada a principal doenga da cultura. No pais, os prejuizos na produgdo atingem cerca de
35%, em média, nas regides onde as condigdes climaticas sdo favoraveis a doenga
(ZAMBOLIM et al., 1997; ZAMBOLIM et al., 2002).

Os danos provocados pela ferrugem surgem em conseqiiéncia da queda precoce das
folhas e da seca dos ramos, que reduzem a produ¢do de frutos no ano seguinte. A desfolha,
antes do florescimento, interfere no desenvolvimento dos botdes florais e na frutificagao e,
durante o desenvolvimento dos frutos, leva a formacdo de grdos anormais, defeituosos, e
frutos com lojas vazias, afetando sensivelmente a producdo (ZAMBOLIM et al., 2002).

Os sintomas da ferrugem podem ser observados na face inferior das folhas, onde
aparecem manchas de coloragao amarelo-palida, inicialmente pequenas, com 1 a 3 mm, que
evoluem atingindo até 2 cm de didmetro, quando apresentam aspecto pulverulento e coloragao
amarelo-alaranjada caracteristica da doenga. Na face superior das folhas observam-se manchas
cloroticas amareladas, correspondendo aos limites da pustula na face inferior, que
posteriormente necrosam (ZAMBOLIM et al., 1997).

O ciclo da doenca pode ser representado como na Figura 6. Ele inicia-se pelos
uredosporos do fungo, que, ao cairem na face inferior das folhas, na presenca de agua liquida,
germinam, penetram e infectam, produzindo a urédia com os uredosporos. Esses ureddsporos
produzidos podem infectar novamente outras folhas da mesma planta ou de plantas diferentes.

Em determinadas condi¢les climaticas, a télia e os telidsporos formam-se nas lesdes. Os
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teliésporos, ao germinarem, formam o basidio (pro-micélio) e os basididsporos, cuja funcao
ainda ¢ desconhecida (ZAMBOLIM et al., 1997).

O conhecimento dos fatores que determinam a maior taxa de progresso da ferrugem ¢
de grande importancia, uma vez que eles condicionam a distribuicdo da doenca, a sua
incidéncia e a severidade. O estudo das relagdes entre o patogeno, o hospedeiro e o ambiente
pode auxiliar na compreensdo da ocorréncia de epidemias e, consequentemente, permitir a
aplicacao de medidas de controle mais adequadas (MONTOYA e CHAVES, 1974).

Variacdes regionais de incidéncia e os prejuizos causados pela ferrugem podem ser
atribuidos principalmente aos fatores climaticos, através da coincidéncia de condi¢des de
temperatura e de umidade (intensidade, duracao e freqiiéncia das chuvas; orvalho; e periodo de

molhamento) favoraveis a doenca, no periodo de outubro a margco (MORAES, 1983).
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Figura 6: Ciclo da doenca - ferrugem do cafeeiro (adaptado de APSNET, 2008).
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A severidade da ferrugem do cafeeiro esta relacionada também com a carga pendente
de frutos das plantas. O cafeeiro ¢ uma planta tipicamente bianual, ou seja, de dois em dois
anos apresenta alta produ¢do. Nesses anos, a ferrugem atinge alta severidade, normalmente
iniciando em dezembro/janeiro, aumentando rapidamente de margo a abril até atingir o pico
em maio/junho. A partir dai decresce, devido as baixas temperaturas, a queda de folhas
provocada pela colheita, a senescéncia natural e ao fato de que grande severidade da doenga
provoca intensa desfolha das plantas. No ano seguinte, de baixa produgdo, a doenca ndo ¢
severa, mesmo sob condi¢des favoraveis do clima (ZAMBOLIM et al., 1997).

Outros fatores que influenciam o desenvolvimento da doenga sdo a densidade de
plantio, podendo afetar o microclima dentro da lavoura, e o nivel de resisténcia do cultivar. As
racas de H. vastatrix e a intensidade de indculo sdo os principais fatores relacionados com o
patdgeno (VALE et al., 2000).

Por mais favoraveis que sejam as condigdes relacionadas com o hospedeiro ¢ o
patogeno, epidemias ndo ocorrem se as condigdes ambientais ndo forem favoraveis. Varios
fatores do ambiente interferem na ocorréncia da ferrugem do cafeeiro, atuando todos conjunta
e simultanecamente (MORAES, 1983).

Os uredoésporos de H. vastatrix germinam apenas na presenca de agua livre na
superficie das folhas, principalmente no periodo noturno. Se a dgua secar antes da penetracao,
o processo ¢ inibido (KUSHALAPPA, 1989a). Um periodo de seis horas de agua livre na
superficie da folha foi o tempo minimo necessario para ocorrer infec¢cdo; a maxima infec¢ao
foi obtida apo6s 24 horas de agua livre na superficie da folha (KUSHALAPPA et al., 1983).

A temperatura, enquanto a superficie da folha estd molhada, ¢ um dos mais
importantes fatores que determinam a quantidade de germinagdo dos esporos e de penetragdo
(KUSHALAPPA, 1989a). A temperatura 6tima para a germinagdo e a penetragdo do fungo
nos estomatos de folhas de café varia de 22 a 24° C (ZAMBOLIM et al., 2002); temperaturas
superiores a 30° C e inferiores a 14° C foram limitantes para a infec¢ao (KUSHALAPPA et al.,
1983). Estimou-se em 23,7° C a temperatura 6tima de germinacdo sobre mudas de cafeeiro
(MONTOYA e CHAVES, 1974).

O periodo de incubagdo (tempo em dias desde a germinagdo e penetragdo nos tecidos

da planta até o aparecimento dos sintomas) pode variar de 18 a 45 dias; entretanto, esta em

28



média entre 25 e 30 dias. Temperaturas altas, acima de 28° C, ou baixas, abaixo de 18°C,
tendem a aumentar o periodo de incubagdo (ZAMBOLIM et al., 1997).

Moraes et al. (1976) observaram que o periodo de incubacdo — periodo decorrido até
a formacao de 50% de pustulas (o periodo latente foi referido como periodo de incubagio) —
tendeu a encurtar nos meses mais quentes (28 dias) e tornar-se mais longo nos meses mais
frios (65 dias). Os autores sugeriram a utilizacdo da seguinte equagdo para a estimativa do

periodo de incubagdo:

y=103,01-0,98xx, —2,1xx, 2.16
onde y ¢ a estimativa do periodo de incubagdo em dias, x; ¢ a temperatura média méxima e x;
a temperatura média minima durante o periodo.

O processo de esporulacao ¢ influenciado pelo ambiente e pelo nivel de resisténcia do
hospedeiro. Muito poucos trabalhos foram realizados com relacdo a influéncia do ambiente na
esporulacdo de H. vastatrix. Sabe-se que a umidade relativa do ar melhora o processo de
esporulacdo e a temperatura também influencia a esporulagdo, mas nenhum estudo detalhado a
esse respeito foi realizado (KUSHALAPPA, 1989a).

O vento e a chuva sdo os principais agentes de disseminacdo dos esporos no campo,
de uma regido para outra. Dentro da planta, o respingo de chuva é o principal meio de
dispersao (ZAMBOLIM et al., 2002).

Os estudos epidemiologicos da ferrugem do cafeeiro, como também para outras
doencgas de plantas, na grande maioria das vezes, utilizaram a regressdo multipla para ajustar
os dados (KUSHALAPPA et al., 1983; KUSHALAPPA, 1989a; MONTOYA ¢ CHAVES,
1974; MORAES et al., 1976; ZAMBOLIM et al., 2002). Trabalhos mais recentes empregaram
técnicas alternativas, procurando, principalmente, contornar a limitagdo da andlise de
regressao com relagdo a multicolinearidade entre as varidveis independentes (BUTT e
ROYLE, 1990), quando estas estdo correlacionadas entre si.

Silva-Acuiia et al. (1998), por meio da analise de trilha, estudaram a relacdo entre
algumas varidveis climaticas e a taxa de infeccao da ferrugem do cafeeiro durante trés anos.
Segundo a analise de trilha, as variaveis de efeito-causa, nos dois anos de alta carga pendente
de frutos, foram a temperatura entre 21 e 26° C e o molhamento foliar noturno. No ano de

baixa producdo, apesar de ndo ter sido possivel detectar relacdo de efeito-causa das varidveis
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explicativas, foi constatado efeito direto do molhamento foliar noturno sobre a taxa de
infeccdo da ferrugem.

Pinto et al. (2002) avaliaram o potencial das redes neurais para descrever epidemias
da ferrugem do cafeeiro. Eles empregaram as redes neurais para estabelecer relagdes entre
variaveis climaticas e producdo com a incidéncia da ferrugem do cafeeiro.

As varidveis precipitagdo pluvial, nimero de dias com e sem precipitacdo, umidade
relativa do ar, horas de insolacdo, temperaturas média, maxima e minima, calculadas como
médias ou somatorios para os 15, 30, 45 e 60 dias anteriores as avaliagdes da incidéncia da
ferrugem, e a variavel producao, a qual assumiu valor ‘0’ para as plantas antes do inicio da
producdo e ‘1’ para as plantas em fase de producao, foram utilizadas para construir as redes.
Séries temporais da incidéncia da doenca, isoladamente, também foram utilizadas na
elaboragdo de redes neurais.

A rede que melhor descreveu a epidemia da ferrugem do cafeeiro incluiu as varidveis
temperatura minima, umidade relativa do ar, produgdo e insolagdo, referentes a 30 dias antes
da data de avaliagdo da incidéncia da ferrugem. As redes elaboradas a partir das séries
temporais também foram adequadas para descrever a epidemia da ferrugem, sendo que a
melhor delas incluiu as observagdes da incidéncia da doenga das quatro quinzenas anteriores a
data de avaliacdo. A escolha dos melhores modelos baseou-se nos menores valores do

quadrado médio do desvio e do erro médio de previsao avaliados para as redes.

2.3 Alerta de doengas de plantas
2.3.1 Sistemas de alerta de doencgas de plantas

Um sistema de previsao de doenca de planta ¢ aquele que prevé o aparecimento ou
um aumento na intensidade de uma doenca baseado em informagdo sobre o ambiente, a
cultura e/ou o patéogeno (CAMPBELL ¢ MADDEN, 1990). Esse aparecimento ou aumento
futuro da doenga ¢ frequentemente baseado na observagao de periodos criticos ocorridos, o
que acaba causando certa confusdo. Com respeito aos sintomas, a previsdo € anterior ao fato,
mas com respeito a infec¢do, a previsao € posterior (ZADOKS, 1984).

Zadoks (1984) sugeriu o termo aviso de doencga ou alerta de doenga, para evitar
problemas de terminologia e enfatizar que a mensagem aos produtores ¢ mais importante do

que a sua origem técnica. Madden e Ellis (1988), entretanto, usaram ambos os termos, sistema
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de previsdo e sistema de alerta, sabendo-se que todos os sistemas estao “prevendo” aumento
geral da doenca baseados em componentes concluidos do seu ciclo.

Prever doengas de plantas ¢ importante por duas razdes principais: economia e
seguranga. A questdo econOmica ¢ reduzir o custo de producdo por meio de aplicagdes
oportunas de medidas de controle, geralmente na forma de fungicidas. Seguranca envolve nao
apenas a cultura, reduzindo efeitos toxicos sobre as plantas, mas também o ambiente externo,
reduzindo a exposicdo de agrotdxicos a outras espécies de plantas, aos trabalhadores e aos
consumidores (HARDWICK, 1998).

Os alertas auxiliam os produtores a determinar a necessidade e o momento de aplicar
técnicas de controle de doencas (CAMPBELL e MADDEN, 1990). Um alerta proporciona
indicacdo de quando ¢é provavel que a doenca véa se tornar critica e, portanto, ter impacto
econdmico. Para algumas doencgas, ¢ importante ser capaz de predizer a primeira ocorréncia,
enquanto para outras um certo nivel de doenga pode ser tolerado, particularmente em partes da
planta que possuem pouca contribui¢do para a produgdo ou a qualidade (HARDWICK, 1998).

Sistemas de previsdo de doengas de plantas podem ser classificados de varias
maneiras, de acordo com o tipo de informagdo usada para fazer a previsdo ou com a
abordagem conceitual para a previsdo. Especificamente, previsores podem ser classificados
com respeito a (CAMPBELL e MADDEN, 1990): se informagdo da cultura, da doenca, do
patdgeno ou do ambiente, ou uma combinagdo dessas, sdo usadas para fazer as previsdes; se as
previsdes sdo pré-plantio ou pds-plantio; se informacao empirica ou fundamental foi usada no
desenvolvimento do sistema; e se caracteristicas especificas das epidemias, tais como indculo
primario, indéculo secundario ou taxa de aumento da doenga, servem de base para as previsdes.
Uma ampla revisdo bibliografica de sistemas de previsdo de doencas de plantas, abrangendo
importantes doencas de varias culturas agricolas, encontra-se em Reis e Bresolin (2004).

Um sistema de alerta, para que tenha sucesso, precisa ser adotado e implementado
pelos produtores, devendo haver a percepcao de que ¢ possivel obter beneficios especificos e
tangiveis com o seu uso. Atributos que asseguram o sucesso incluem (CAMPBELL e
MADDEN, 1990): confiabilidade, simplicidade para implementar, importancia da doenca,
utilidade do alerta, disponibilidade aos produtores, aplicabilidade a varias doencas/pragas e

eficiéncia de custo.
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Segundo Coakley (1988), para desenvolver um sistema de alerta ¢ preciso que a
doenga satisfaca quatro requisitos: a doenca causa perdas economicamente significativas na
qualidade ou na quantidade da producdo; a doenca varia entre cada estacdo de cultivo;
medidas de controle da doenga estdo disponiveis e sdo economicamente vidveis; e ha
informacao suficiente a respeito da natureza da dependéncia da doenca em relacdo as
condi¢gdes meteorologicas.

Muitos estudos a respeito do papel das condigdes meteoroldgicas nas doengas de
plantas indicam que a doenga ¢ mais afetada pelas condigdes microclimaticas no dossel das
plantas do que pelas condigdes macroclimaticas medidas a uma certa distancia da cultura em
estacdes meteorologicas padrao. Entretanto, condi¢gdes macroclimaticas produzem o
microclima — ¢ possivel usar regras para determinar relacionamentos entre o macro e o
microclima — e existe um limite na extensdo com que o microclima pode facilitar o
desenvolvimento da doenca sob condi¢des macroclimaticas desfavoraveis (COAKLEY, 1988).
Coakley (1988) chegou ainda a sugerir que tentativas de relacionar dados macroclimaticos
com doengas podem ter alcangado resultados limitados, em parte, por causa da dificuldade de
analisar grandes quantidades de dados sem o auxilio de computador.

Um tempo atras, desvantagens de usar dados microclimaticos de dentro dos campos
de cultivo no desenvolvimento e/ou implementagdo de sistemas de alerta incluiam periodos de
tempo relativamente curtos e poucos locais para os quais estavam disponiveis os dados, alto
custo de coleta desses dados e freqliéncia consideravel de perda de dados devido a falhas nos
equipamentos (COAKLEY, 1988). Nos ultimos anos, os instrumentos manuais deram lugar as
estacdes meteorologicas automaticas, que podem ser instaladas proximas aos campos de
cultivo. A cada geracdo, essas estacOes tornam-se mais sofisticadas, confidveis e de menor
preco. Mesmo assim, exigir de produtores a instalacdo e a manutencdo dessas estacdes
meteoroldgicas e o gerenciamento dos dados de cada campo ndo ¢ pratico nem
economicamente viavel.

Como alternativa a essa questdo, esfor¢cos tém sido feitos para desenvolver e validar
sistemas de alerta que utilizem dados de redes regionais de estagdes meteorologicas (GENT e
SCHWARTZ, 2003; MADDEN et al., 2004) e tecnologias para a obtencao de dados de locais
especificos sem sensores in loco (MAGAREY et al., 2001). Outra tendéncia ¢ utilizar dados

meteorologicos estimados a partir de modelos de previsdo do tempo para antecipar ainda mais
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os alertas, permitindo um tempo maior para a tomada de decisdo e para a aplicacao de medidas

de controle (SHTIENBERG ¢ ELAD, 1997; MADDEN et al., 2004).

2.3.2 Modelos de previsdao de doengas de plantas
Modelos representam a percepc¢do (ou imagina¢do) da realidade de forma simbdlica e

simplificada. Modelagem e simplificacdo sdo essenciais ao processo cientifico. A solugdo
ideal ¢ o modelo contemplar os aspectos essenciais do sistema real pertinentes ao problema em
questdo. A complexidade ou simplicidade do modelo deve estar em acordo com o seu
propdsito — enquanto a simplicidade facilita o entendimento do modelo, a complexidade pode
permitir maior acuracia na descri¢do do sistema (CAMPBELL et al., 1988).

Modelos podem ser classificados em dois grupos, dependendo da abordagem de
desenvolvimento. O primeiro tipo de modelo ¢ chamado fundamental ou mecanistico. O
desenvolvimento desses modelos parte de um conceito, hipdtese ou teoria, em vez de um
conjunto de dados. Um modelo consistente com o conceito ¢ elaborado e depois sdo realizados
experimentos para testar a sua acuracia (CAMPBELL e MADDEN, 1990).

Esses modelos sdao derivados de tentativas de compreensdo da realidade, sendo que
essa compreensdo pode ser obtida a partir de experimentos prévios — em laboratério, cadmara
de ambiente controlado, casa de vegetacdo ou campo — ou de principios biologicos
(CAMPBELL et al., 1988).

Modelos de previsdo fundamentais sdo geralmente simples e baseados em um ou
poucos componentes do ciclo da doenga, nos quais a infec¢do € o componente que prevalece.
Contudo, ¢ possivel considerar o ciclo completo da doenga por meio de uma abordagem de
analise sistémica e modelos de simulagdo (MADDEN e ELLIS, 1988).

O segundo tipo de modelo ¢ chamado empirico ou correlativo. Os modelos empiricos
sdo desenvolvidos a partir da coleta e andlise de dados atuais e historicos sobre niveis da
doencga e outros fatores bidticos e abioticos (MADDEN e ELLIS, 1988). Eles descrevem um
relacionamento observado entre duas ou mais variaveis do conjunto de dados, normalmente
derivados a partir do ajuste dos dados a um modelo aceitavel (CAMPBELL e MADDEN,
1990). Conhecimento tedrico relacionado a mecanismos bésicos ndo ¢ exigido (CAMPBELL
et al., 1988).

Modelos empiricos estao relacionados com uma previsao apenas por estacdo de

cultivo ou podem envolver multiplas previsdes. Os primeiros sdo Uteis quando ¢ importante
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predizer o indculo inicial ou o nivel inicial da doenca, € o seu desenvolvimento geralmente
requer observagdes de varios anos e/ou locais. Aqueles que envolvem multiplas previsdes sdo
uteis quando a doenca pode aumentar rapidamente durante a estacdo de crescimento, ou
quando o valor econdomico da cultura justifica varias intervengdes de controle. O seu
desenvolvimento requer observagoes feitas sobre a doenga, o ambiente e/ou outros fatores por
toda a estacdo de cultivo. Em geral, mais de dois anos ou locais precisam ser estudados e anos
adicionais sdo necessarios para a validagdo (MADDEN e ELLIS, 1988).

Coakley (1988), baseado em sua experiéncia, sugeriu um minimo de oito a doze anos
de registro de dados, de campos com fontes naturais de inoculo, para identificar com
seguranca quais podem ser os fatores climaticos de influéncia no desenvolvimento de uma
doenca. Sugeriu também, quando se tem menos de oito anos de registro, que dados de
diferentes localidades de uma regido geografica podem ser utilizados.

Madden e Ellis (1988) indicaram duas formas pelas quais modelos de previsao
empiricos podem ser desenvolvidos. A primeira, chamada de qualitativa, envolve o
desenvolvimento de critérios de previsdo sem qualquer andlise estatistica formal. Alguns
exemplos de modelos desenvolvidos dessa forma sdo: previsao da mancha preta do amendoim
(JENSEN e BOYLE, 1966; PARVIN JR.etal, 1974; PEDRO JUNIOR etal.,, 1994;
MORAES, 1999), previsao da requeima da batateira (WALLIN, 1962; MICHEL et al., 1997;
COSTA et al., 2002), previsdo da pinta-preta do tomateiro (MADDEN et al., 1978) e previsao
da queima das folhas da cenoura (SOUZA et al., 2002).

A segunda forma de desenvolvimento dos modelos de previsdo, chamada de
quantitativa, ¢ baseada em analise estatistica ¢ modelagem dos dados observados. Os métodos
e técnicas utilizados sdo variados. Em uma retrospectiva dos modelos apresentados na
literatura, € possivel perceber que o emprego desses métodos e técnicas acompanha a evolucao
nas disciplinas relacionadas com a analise de dados.

O predominio ¢ de métodos e técnicas estatisticos, sendo a analise de regressao a
mais popular (MADDEN e ELLIS, 1988). Como exemplo, cita-se o uso de regressdo linear
multipla no desenvolvimento de modelos para predizer a severidade de epidemias da ferrugem
asiatica da soja (DEL PONTE et al., 2006). Alguns métodos matematicos ¢ estatisticos para a

modelagem de dados epidemiologicos foram revisados por Hau e Kranz (1990).
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Mais recentemente, os trabalhos publicados relatam o uso de métodos e técnicas
modernos e sofisticados, ndo necessariamente inovadores, mas que ganharam/recuperaram
visibilidade e importancia nos ultimos anos, como redes neurais (PAUL e MUNKVOLD,
2005; BATCHELOR et al., 1997), regressao logistica (DE WOLF et al., 2003), arvores de

decisdo (secdo 2.3.4) e analise estatistica de séries temporais (XU et al., 2000).

2.3.3 Sistemas e modelos de alerta da ferrugem do cafeeiro
Modelos empiricos — abordagem quantitativa

Equagdes de regressao desenvolvidas para a predigao do periodo de incubagao ou do
periodo latente de H. vastatrix, baseadas nas temperaturas maximas e minimas (média durante
o periodo), como a equagdo 2.16 apresentada na se¢do 2.2.2, foram usadas para dar uma idéia
de quao severa a ferrugem poderia ser durante certas estagdes ou meses do ano. Moraes (1983)
sugeriu, com base em estimativas pela equagdo 2.16, para o periodo de outubro a margo, os
seguintes niveis de severidade de ataque da ferrugem do cafeeiro: risco alto de ataque severo,
quando o periodo de incubacdo (PI) estimado for inferior a 35 dias; risco médio de ataque
severo quando o PI for estimado entre 35 e 45 dias; e pequena probabilidade de risco de
ataque severo, quando o PI estimado for superior a 45 dias.

Chaves et al. (1970 apud KUSHALAPPA, 1989b), logo que a ferrugem do cafeeiro
surgiu no Brasil, consideraram desnecessarias aplicacdes de fungicida, de maio a agosto,
devido aos periodos latentes mais longos. Kushalappa (1989b), entretanto, argumentou que a
razao de nao haver necessidade de aplicagdes de fungicida nos meses mais frios seria
diferente: a temperatura durante o periodo de molhamento foliar geralmente fica abaixo de
15°C, o que ¢ limitante para a infecgao.

Alfonsi et al. (1974) estudaram a associagdo entre niveis de infeccdo (média de
pustulas por folha), variaveis climaticas e area foliar das plantas. A média das temperaturas
maximas, a média das temperaturas minimas e o total de chuvas, registrados em periodos de
15, 30 e 45 dias, foram correlacionados com os niveis de infec¢do observados ao final dos
respectivos periodos. Os coeficientes de determinagdo (R?) obtidos entre o nivel de infecgio e
as trés variaveis climaticas, independente da area foliar, mostraram que a associagdo com o
periodo de 45 dias expressou melhor a propor¢do de acréscimos de pustulas (cerca de 95% de
explicagdo da variagdo na severidade da doenca). Na literatura consultada, ndo ha registro de

sistema de alerta da ferrugem do cafeeiro baseado nas equagdes de regressao obtidas.

35



Também por andlise de regressao, varios fatores meteoroldgicos e bioldgicos foram
considerados para explicar a taxa de progresso da ferrugem (KUSHALAPPA e ESKES, 1989).
Os fatores mais significativos foram identificados pelo critério de selecdao stepwise. Como
varidveis dependentes, foram consideradas a severidade da doenga na data de previsao (DP) e
a taxa de infec¢do da ferrugem para os intervalos de um a dois periodos latentes (28 dias) apos
DP. A equagdo que explicou a maxima variag¢ao (94%) na taxa de infecgao foi:

k"=0,031+4,881x PAFE + 0,022 x PNF —0,001x MIN 2.17

—0,001x MAX —0,001x CHUVA
onde k" ¢ a taxa de infecgdo, corrigida para o crescimento do hospedeiro, para 56 dias depois
de DP; PAFE ¢ a proporcao de area foliar com esporos na DP; PNF ¢ a propor¢ao de novas
folhas formadas durante 14 dias antes de DP; MIN é a média das minimas e MAX é a média
das maximas temperaturas (em °C) para 14 dias antes de DP; CHUVA ¢ o total de chuvas (em
mm) entre 14 a 28 dias antes de DP. Nao foi encontrado, na revisao bibliografica, trabalho a
respeito do uso das equacdes desenvolvidas em sistema de alerta da ferrugem do cafeeiro.

Correlagoes significativas foram observadas entre variaveis independentes usadas na
formulagdo de equagdes de regressdo para predizer a taxa de progresso da ferrugem do
cafeeiro (KUSHALAPPA etal.,, 1983). Como resultado, alguns parametros, que
independentemente explicaram variacdo significativa na doenca, foram eliminados devido a
multicolinearidade. O sucesso preditivo de tais modelos depende da ocorréncia futura dos
diferentes parametros, incluindo aqueles ndo usados no modelo, em combinac¢des semelhantes
aquelas observadas. Isso torna esse tipo de modelo menos estavel sob condi¢cdes de campo, a
menos que esteja baseado em varios anos de registro de dados (KUSHALAPPA e ESKES,
1989).

Na secdo 2.2.2, foi descrito o uso de redes neurais para descrever epidemias da
ferrugem do cafeeiro. A camada de entrada para as redes foi formada pelas varidveis
climaticas mais a variavel de produgdo (variaveis independentes) e a varidvel de saida foi a
incidéncia da ferrugem (varidavel dependente). Os menores valores do erro médio de previsao
(EMP = 1,17%) e do quadrado médio do desvio (QMD = 3,43) foram obtidos para a rede
neural elaborada com as varidveis produgdo, umidade relativa, horas de insolagdo e
temperatura minima, relativas ao periodo de 30 dias anteriores a avaliacdo da incidéncia da

doenca. A melhor rede neural (EMP = 4,72% e QMD = 3,95) elaborada a partir das séries
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temporais teve como variaveis de entrada as observacdes da incidéncia da doenca de quatro
quinzenas anteriores a data de avaliagdo (PINTO et al., 2002).

A partir destes resultados, Pinto et al. (2002) sugeriram que o emprego de séries
temporais, baseado na incidéncia ou severidade da doenga, poderia facilitar a previsao de
epidemias da ferrugem do cafeeiro. Apesar do melhor desempenho do modelo que incluiu as
variaveis climaticas, os autores consideraram que avaliar a intensidade da doenga ¢ mais facil
para o produtor ou o agente de extensdo, quando comparada a coleta de varidveis climaticas.
Nao foi encontrado, na revisao da literatura, relato de uso e¢/ou valida¢ao de redes neurais

como modelo de previsdo de sistema de alerta da ferrugem do cafeeiro.

Modelo empirico — abordagem qualitativa

Modifica¢des no clima, nos ultimos anos, tém ocasionado alteragdes na severidade da
ferrugem, bem como no inicio € no pico da doenca em algumas regides do Brasil
(ZAMBOLIM et al., 2002). Diante dessas altera¢des, surgiu a davida sobre a aplicagdo de
fungicidas sistémicos por meio de duas pulverizagdes foliares ou aplicagdes via solo, para que
se obtivesse controle racional e econdmico da ferrugem.

Para se identificar, entdo, os periodos favordveis a ferrugem, nos quais as plantas
deveriam ser atomizadas, foi desenvolvido um sistema de previsdio ou de aviso
(GARCON et al., 2004). O objetivo foi desenvolver um sistema simples — simplicidade ¢ um
atributo importante para a aceitacdo do sistema, pois maiores sdo as chances de adogao pelos
agricultores — e confiavel de prever o desenvolvimento da doenca no campo, determinando o
momento propicio para iniciar o controle quimico por meio de pulverizagdes com fungicida
sist€émico, bem como o intervalo entre as aplicacoes.

As variaveis meteorologicas empregadas no sistema de previsao foram o molhamento
foliar diario e a temperatura média durante esse periodo de molhamento, obtidas em estagdo
meteorologica colocada no meio da area experimental. Com os dados diarios dessas variaveis
meteoroldgicas calculou-se o valor de severidade da ferrugem (VSF), a partir de uma matriz
de valores de severidade semelhante a idealizada por Wallin (1962) para a requeima da
batateira, modificada para a ferrugem do cafeeiro (Tabela 3).

O limiar de acdo para indicagdo do momento da pulverizagdo foi baseado no acimulo
dos valores diarios de VSF. Os limites de VSF estipulados para o teste e a validagao do

sistema foram 29, 34, 39 e 44, para anos de alta carga pendente de frutos (alta intensidade da
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ferrugem), e 49, 59, 69 e 79, para anos de baixa ou média carga pendente (baixa intensidade

da ferrugem).

Tabela 3: Matriz para calculo dos valores de severidade da ferrugem (VSF) do cafeeiro, com base no
periodo de molhamento foliar e na temperatura média do periodo (GARCON et al., 2004).

Molhamento Temperatura (°C)
foliar (h/didrias) <16 16-18 19-20 21-24 2526 27-29 30
0 0" 0 0 0 0 0 0
0<h<8 0 0 1 2 1 0 0
8<h<17 0 1 2 3 2 1 0
17<h<24 0 2 3 4 3 20
h=24" 0 0 1 2 1 0 0

" Valor de severidade da ferrugem (VSF) diario.

" Molhamento foliar diario de 24 h, porém este dentro de um periodo de
molhamento de mais de 48 h sem interrupgéo.

OBS.: se dentro de 30 dias ndo houver acumulado mais de 5 VSF,
desconsideram os VSF’s acumulados até o momento.

Em uma lavoura de alta carga pendente (101,5 sacas beneficiadas/ha), foram
recomendadas duas pulveriza¢des com fungicida sistémico quando o valor acumulado de VSF
atingiu 29-31, igualando-se as duas aplicagdes do tratamento com calendario fixo. Em uma
lavoura de média carga pendente (22,4 sacas beneficiadas/ha), recomendou-se uma tunica
pulverizacdo quando o valor acumulado de VSF atingiu 49-51, enquanto todos os outros
tratamentos demandaram duas aplicagdes. Portanto, o sistema baseado no VSF foi tdo
eficiente quanto o calendario no controle da ferrugem do cafeeiro, porém com economia de
uma pulverizacao na lavoura com carga média de frutos (GARCON et al., 2004).

Os resultados mostraram que, normalmente, em lavouras com baixa a média carga
pendente de frutos, uma Unica aplicacdo de fungicida sistémico, no momento oportuno,
indicado com base no numero de horas de molhamento foliar e na temperatura média durante
o periodo de molhamento, como sugerido pelo modelo de aviso proposto, foi suficiente para se

alcancar um controle eficiente e racional da ferrugem do cafeeiro.

Modelo fundamental
Considerando que os varios fatores que influenciam o progresso da ferrugem do

cafeeiro no campo ndo poderiam ser identificados por um experimento ou por outros
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procedimentos estatisticos classicos, como a analise de regressdao, Kushalappa e Eskes (1989)
justificaram o desenvolvimento de um modelo mais compreensivo, capaz de explicar o curso
de a¢do bioldgica do patdgeno e integrar os varios fatores que influenciam o sistema.

O sistema epidémico da ferrugem do cafeeiro é composto de processos
epidemiologicos policiclicos, que consistem de uma série de processos monociclicos. O inicio
de uma epidemia comega com um indculo inicial e cada ciclo da doenga (processo
monociclico) ¢ formado pelos macroprocessos de esporulagdo, disseminagdo e infeccdo.
Todos constituem os componentes estruturais do sistema epidémico (KUSHALAPPA, 1994).

Baseado nesses aspectos, foi desenvolvido um modelo de previsdo da taxa de
progresso da ferrugem, considerando o indculo inicial e fatores significativos do ambiente e do
hospedeiro que influenciam o processo monociclico de H. vastatrix. Denominado de “razdo de
sobrevivéncia liquida para o processo monociclico” (RSLPM), o modelo foi formado pela
integracdo de modelos fundamentais e empiricos desenvolvidos para cada um dos
componentes estruturais da doenca (KUSHALAPPA etal.,, 1983; KUSHALAPPA etal.,
1984).

Na obtencdo do modelo RSLPM, vérios fatores que influenciam o progresso da
ferrugem do cafeeiro, relacionados com o hospedeiro, o patégeno e o ambiente — ou,
especificamente, 0s micro € mesoprocessos componentes dos macroprocessos — foram
transformados em “equivalentes de processo” para o ambiente e o hospedeiro. Depois, os
produtos multiplicativos dos equivalentes de micro e mesoprocessos foram derivados,
designados de “equivalentes de processo monociclico” para o ambiente ¢ para o hospedeiro.
Estes e o nivel de indculo foram entdo transformados em outro parametro multiplicativo, a
razdo de sobrevivéncia liquida para o processo monociclico de H. vastatrix (KUSHALAPPA,
1989a). A incorporacdo dos trés componentes do triangulo de doencas de plantas no modelo
foi baseada na atividade bioldgica do fungo, o que fez os criadores do modelo o considerarem
do tipo fundamental.

A influéncia do inéculo, denominada de razdo de sobrevivéncia basica (RSB), foi
quantificada com base na incidéncia (propor¢ao de folhas com ferrugem) ou na severidade
(proporg¢do de area foliar com ferrugem).

A influéncia do ambiente, ou equivalente de processo monociclico para o ambiente

(EPMA), foi calculada pela multiplica¢do de sua influéncia nos processos de disseminacdo e
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de infecgdo. O equivalente de disseminacao foi determinado em fun¢do da velocidade diéria
do vento, da quantidade de chuva didria e da densidade de plantas, enquanto o equivalente de
infeccdo foi determinado em fun¢do da duracdo do molhamento foliar (em horas) e da
temperatura durante esse periodo.

O equivalente de processo monociclico para o hospedeiro (EPMH) foi determinado
pelo equivalente de processo devido a predisposi¢do do hospedeiro ao ataque da ferrugem por
causa de alta produgao.

Por fim, a razdo de sobrevivéncia liquida para processo monociclico foi definida
como o produto final da multiplicagdo das influéncias do indculo, do ambiente e do

hospedeiro, conforme a equagdo 2.18 (KUSHALAPPA et al., 1983; KUSHALAPPA, 1989a).

RSLPM = RSB x EPMA x EPMH 2.18

Valores de RSLPM a partir de dados observados no campo, para um intervalo de 28
dias antes da data de predi¢do (DP), foram relacionados, por andlise de regressao, com taxas
de infeccdo da ferrugem observadas 28 dias apos DP, corrigidas para o crescimento do
hospedeiro (KUSHALAPPA et al., 1984). Esse intervalo de predig@o foi escolhido por causa
da média observada do periodo latente do fungo, de outubro a margo, que foi de
aproximadamente 28 dias.

Viarias equacdes foram desenvolvidas para predizer a taxa de infeccao, considerando
diferentes parametros de area de producdo de indculo no célculo dos valores de RSLPM
(KUSHALAPPA etal., 1984). As equacdes que obtiveram os melhores coeficientes de
determinagdo (R?) foram:

k"= 0,00044 +14,766 x RSLPM —2511,21x RSLPM ? 19

k"=0,023 +14,026 x RSLPM —87,382x RSLPM* 2.20

onde a equagdo 2.19 ¢ para predizer a severidade da doenca, considerando a propor¢ao de area
foliar com ferrugem como o parametro RSB; a equagdo 2.20 ¢ para predizer a incidéncia da
doenga, considerando a propor¢do de folhas com ferrugem como o parametro RSB; k" € a taxa
de infeccdo para 28 dias apds DP, corrigida para o crescimento do hospedeiro; RSLPM ¢ dada
pela média diaria da razdo de sobrevivéncia liquida para o processo monociclico durante 28
dias antes de DP. As equacdes 2.19 e 2.20 explicaram 76% e 64%, respectivamente, da

varia¢dao em k".
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Considerando que uma incidéncia de ferrugem de cerca de 10% justificaria uma
aplicacdo de fungicida, um limite do valor de RSLPM para recomendar aplica¢des de
fungicida foi derivado pela substituicdo de £” = 0,1 na equagdo 2.20 (KUSHALAPPA et al.,
1984; KUSHALAPPA, 1989b). Esse limite foi RSLPM = 0,0057, considerando a propor¢ao de
folhas com ferrugem como inoculo (RSB). Substituigdes semelhantes em outras equagdes
permitiram se chegar no limite RSLPM = 0,00015, considerando a propor¢ao de area foliar
com ferrugem como indculo.

A partir desses limites, um sistema de alerta simples e outro mais complexo foram
desenvolvidos para recomendar aplicagdes de fungicida para o controle da ferrugem do
cafeeiro. O sistema simples se resumiu em uma tabela, que foi formada pelo agrupamento dos
valores de inoculo (RSB), de produgdo (EPMH) e de condigdes do ambiente (EPMA),
observados no estado de Minas Gerais, em certos intervalos convenientes.

No caso do sistema simples, em intervalos quinzenais, deve-se quantificar a
incidéncia (percentual de folhas atacadas) ou a severidade (area foliar atacada) da ferrugem e
indicar a produ¢do como alta ou baixa; depois, basta consultar a tabela sobre a recomendagao
ou ndo de aplicagdo de fungicida.

No caso do sistema complexo, deve-se quantificar RSLPM, em intervalos de 14 dias,
e se recomenda a aplicacdo de fungicida quando o limite pré-estabelecido ¢ igualado ou
superado — RSLPM > 0,0057 ou RSLPM > 0,00015, caso se tenha quantificado a incidéncia ou
a severidade da doenga, respectivamente. Ambos os sistemas foram validados em condi¢des
de campo e foram considerados eficientes na determinagdo das épocas oportunas de aplicacao

de fungicidas (KUSHALAPPA et al., 1986).

2.3.4 Arvores de decisdo como modelos de previsido de doengas de plantas
Algumas experiéncias foram relatadas na literatura com respeito a aplicacdo de

arvores de decisdao como modelo de previsdo de doengas de plantas. Paul ¢ Munkvold (2004)
usaram este tipo de modelagem para avaliagdo de risco da cercosporiose do milho
(Cercospora zeae-maydis Tehon & E.Y. Daniels).

Arvores de decisdo e modelos de regressido logistica foram usados para predizer a
severidade da doenga em estagio avancado do cultivo, a partir de dados obtidos no pré-plantio

e de caracteristicas do genotipo do milho (Zea mays L.).
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Classes (categorias) de severidade da cercosporiose foram definidas e serviram como
os valores da varidvel resposta (atributo meta). A abordagem de modelagem CART, de
“Classification and Regression Trees” (BREIMAN et al., 1984), e diferentes abordagens de
regressao logistica foram empregadas para predizer as classes de severidade em fungao da data
do plantio, da quantidade de residuo de milho no solo, da seqiiéncia de plantio, da maturidade
do genotipo, do seu nivel de resisténcia a cercosporiose do milho e da longitude do local.

A severidade da cercosporiose do milho foi considerada em um estagio especifico do
crescimento da planta, no qual a doenga proporciona o melhor relacionamento com a perda de
produtividade. Os valores de severidade foram categorizados em uma variavel resposta com
cinco classes (‘17: <20%; ‘2’: >20 e <40%; ‘3°: >40 e <60%; ‘4’: >60 e <80%; e ‘5’: >80%) ¢
em outra variavel resposta bindria (‘0’: <20% e ‘1’: >20%). Esta estrutura de classes foi
decidida apds uma analise grafica preliminar dos dados brutos e com base em limites criticos
de severidade da doenga em relagdo a perda de produtividade do milho.

Modelos foram desenvolvidos tanto para a variavel resposta com cinco classes quanto
para a variavel resposta binaria. Um total de 332 casos foi usado no desenvolvimento dos
modelos e 30 casos independentes foram usados para avaliar a acuricia de predi¢do. Para os
modelos com resposta bindaria, calculou-se também a sensitividade (capacidade de classificar
corretamente casos com severidade > 20%) e a especificidade (capacidade de classificar
corretamente casos com severidade < 20%).

Os modelos de regressdo logistica classificaram corretamente de 60% (modelo para a
variavel resposta com cinco classes) a 70% (modelo para a variavel resposta binaria) dos casos
de validacdo, enquanto as arvores de decisao classificaram corretamente de 57% (modelo para
a variavel resposta com cinco classes) a 77% (modelo para a varidvel resposta binéria) desses
mesmos casos.

A arvore de decisdo para predizer a variavel resposta binaria apresentou a maior
acuracia (23 casos de 30 classificados corretamente). Ela também classificou corretamente
100% dos casos de validacdo com severidade > 20% (sensitividade) e 61% dos casos com
severidade < 20% (especificidade). Este nivel maximo de sensitividade foi considerado de
suma importancia, uma vez que perdas de produtividade do milho foram relatadas na

literatura, associadas a valores de severidade da cercosporiose maiores ou iguais a 20%.
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Os modelos em arvore de decisdo, por meio da representagdo diagramatica,
proporcionaram uma compreensdo clara do relacionamento entre as varidveis preditivas e a
variavel dependente. Tanto as arvores de decisdo quanto os modelos de regressdo logistica
desempenharam bem, apesar de terem usado basicamente dados de pré-plantio para fazer as
predi¢cdes da cercosporiose do milho. Ambas as abordagens mostraram potencial como
ferramentas de tomada de decisdo no gerenciamento da doenga.

Arvores de decisdo foram também usadas por Molineros et al. (2005) para modelar
epidemias de giberela do trigo [Gibberella zeae (Schwein.) Petch]. A doenga foi codificada
como uma variavel binaria, com valor ‘1’ atribuido aos casos com severidade maior ou igual a
10% e valor ‘0, caso contrario.

Cada caso consistiu de varidveis meteorologicas hordrias, incluindo temperatura,
umidade relativa e chuva, sintetizadas para sete dias antes da data de florescimento da cultura.
Um total de 154 casos foi usado, 70% para modelagem (108 casos) e os 30% restantes para
validagdo (46 casos). O relacionamento entre as condigdes do ambiente e a doenca foi
modelado com regressdo logistica, redes neurais, K-vizinhos mais proximos e arvores de
decisdo.

Os modelos obtidos foram avaliados quanto a habilidade de classificar corretamente
0s casos, bem como quanto a sensitividade (capacidade de classificar corretamente casos com
severidade > 10%) e a especificidade (capacidade de classificar corretamente casos com
severidade < 10%). Os resultados preliminares indicaram que a acuréacia de todos os modelos
variou de 50 a 79%. As arvores de decisdo e os modelos de regressdo logistica tiveram os
melhores desempenhos.

Baker et al. (1993) desenvolveram uma arvore de decisdo para predizer a extensao de
mortalidade de pinus (Pinnus elliottii e Pinnus taeda) em decorréncia de podriddo das raizes
causada por Heterobasidion annosum. Os dados foram obtidos de plantacdes inoculadas com
H. annosum. Apds cinco anos, contou-se a quantidade de arvores mortas mais a de arvores
com infecgoes letais, em cada um dos 152 talhdes de 16 locais selecionados em quatro estados
norte-americanos.

O risco de mortalidade foi categorizado em baixo ou alto antes da modelagem. O
risco foi definido como baixo, quando seis ou menos arvores de um talhdo estavam mortas ou

tinham infecgdes letais; e foi definido como alto, quando sete ou mais arvores estavam mortas
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ou infectadas. Segundo esse critério, os 152 exemplos se dividiram entre 94 de risco baixo e
58 de risco alto. Vinte e duas medidas das caracteristicas fisicas e quimicas do solo foram
usadas como as variaveis preditivas.

Andlise discriminante linear stepwise foi inicialmente usada, mas nenhum
relacionamento linear forte foi encontrado. Usou-se, entdo, a modelagem por meio de arvores
de decisdo, segundo a abordagem CART. Uma arvore com apenas dois atributos de teste
classificou corretamente o risco de mortalidade para 85% dos casos (129 dos 152 exemplos).
Esse modelo revelou que o percentual de silte € o pH, ambos do horizonte A do solo, foram as
variaveis importantes na predicdo da classe de risco, indicando que solos com baixo teor de
silte ou alto pH sao, geralmente, de alto risco. Por meio de validagdo cruzada (/0-fold cross-
validation), a estimativa de acurdcia da arvore de decisdo foi de 80%.

A inducdo de arvores de decisdo foi usada ainda para se obter modelo de estimativa
da duragdo do periodo de molhamento foliar, variavel bastante importante na epidemiologia de
muitas doencas e em diversos sistemas de alerta de doencas de plantas. Gleason et al. (1994)
desenvolveram um modelo empirico ndo paramétrico para a estimativa da duragdo do
molhamento foliar devido ao orvalho, usando arvores de classificagao e regressdo (CART) em
conjunto com andlise discriminante linear. Esse modelo foi usado para melhorar a estimativa
de duragdo de periodos de molhamento foliar em comparacdo com um modelo proprietario

(KIM et al., 2002).
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3 MATERIAL E METODOS
3.1 Os dados brutos

Os dados utilizados foram coletados por Japiassu et al. (2007) e se referem ao
acompanhamento mensal da incidéncia da ferrugem do cafeeiro, de outubro de 1998 a outubro
de 2006, na fazenda experimental da Fundagdo Procafé, localizada em Varginha, MG, latitude
sul de 21°34” 00’, longitude oeste de 45° 24’ 22°’ ¢ altitude de 940 m.

A cada ano, no més de setembro, foram selecionadas oito lavouras de café adultas em
producdo, com idade entre 6 e 20 anos, quatro em espagamento largo (por volta de 3,5 m entre
linhas e 0,7 m entre plantas — densidade média de 4.000 plantas/ha) e quatro adensadas (por
volta de 2,5 m entre linhas e 0,5 m entre plantas — densidade média de 8.000 plantas/ha).

Para cada espacamento, foram escolhidas duas lavouras com alta carga pendente de
frutos (acima de 30 sacas beneficiadas/ha) e duas com baixa carga (abaixo de 10 sacas
beneficiadas/ha). Em cada par de lavouras, uma foi da cultivar Catuai e a outra da cultivar
Mundo Novo. Nao houve controle da doenga durante o ano agricola nos talhdes escolhidos. O
periodo de colheita foi entre junho e agosto.

O processo de amostragem, realizado no final de cada més, foi o recomendado por
Chalfoun (1997): coleta de 100 folhas do terco médio das plantas em cada talhdo, entre o
terceiro e o quarto par de folhas; contagem do numero de folhas com lesdes de ferrugem; e
determinagdo da incidéncia (percentual de folhas atacadas) para cada uma das quatro
combinagdes de espacamento e producdo das lavouras.

Dados meteoroldégicos, como temperatura (média, maxima e minima), precipitacao
pluviométrica, umidade relativa do ar, entre outros, foram registrados a cada 30 min por uma
estagdo meteorologica automatica (marca Davis, modelo Groweather Industrial) instalada
proximo dos locais de avaliagdao da incidéncia da ferrugem. Estes dados foram recebidos desde
setembro de 1998.

O conjunto de dados recebido é composto por trés tipos de arquivo, para cada més do
ano:

» Um arquivo texto (.txt) com os valores dos atributos meteorologicos registrados a cada

meia hora pela estacdo meteoroldgica.
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» Uma planilha (.xls) com valores didrios de alguns dos atributos meteoroldgicos, calculados
a partir do arquivo texto da estacdo meteorologica.

* Um documento (.doc) referente ao boletim de avisos mensal emitido pela Fundagdo
Procafé, com informagdes climaticas e fenologicas relacionadas com a cultura do café e
informacodes sobre a ocorréncia de doengas e pragas, dentre elas a ferrugem do cafeeiro.
Em cada boletim, ¢ divulgado um valor de percentual de ataque para cada uma das quatro

combinagdes de espacamento e producdo das lavouras, de cada doenca ou praga.

3.2 Modelo do processo
O planejamento e a execucao do processo de descoberta de conhecimento em bases

de dados, também referido como processo de KDD, foram baseados no modelo de processo de
minerag¢do de dados da metodologia CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data
Mining; CHAPMAN et al., 2000), a qual divide o ciclo de vida de um projeto em seis fases
(Figura 7): compreensdo do dominio, entendimento dos dados, preparagdo dos dados,
modelagem, avaliacao e distribui¢do. CRISP-DM ¢ atualmente a metodologia mais usada em

iniciativas de minerac¢do de dados ao redor do mundo (KDNUGGETS, 2008).

Compreenséo ( ) Entendimento
do Dominio dos Dados
<

Preparagéo
dos Dados

N

Distribuigéo | v

o Modelagem

Avaliagéo

Figura 7: Fases do modelo de processo CRISP-DM (CHAPMAN et al., 2000).
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A seqiiéncia logica entre as fases ndo ¢ rigida, sendo comum, e quase sempre

necessario, voltar e avancar entre diferentes fases. Qual fase, ou tarefa especifica de uma fase,

deve ser executada na seqiiéncia depende do resultado da fase anterior. As setas na Figura 7

indicam as mais importantes ¢ mais freqlientes dependéncias entre as fases.

Segue uma descri¢ao sucinta e um breve comentario sobre cada fase:
Compreensao do dominio: fase inicial para entender os objetivos e requisitos do projeto,
pela perspectiva do dominio de aplicagdo, e depois converter esse conhecimento na
definicao do problema e no plano para alcangar os objetivos.
Esta fase consistiu da elaboragcdo do plano de pesquisa para o exame de qualificacdo de
doutorado e foi tema de trabalho apresentado em evento cientifico (MEIRA e
RODRIGUES, 2005).
Entendimento dos dados: comega com uma colecdo de dados inicial e prossegue com
atividades para se familiarizar com os dados, para identificar problemas de qualidade
nesses dados e para buscar as primeiras compreensdes (insights) a partir deles.
A sec¢do 3.3 trata especificamente desta fase.
Preparacio dos dados: cobre todas as atividades para construir, a partir dos dados iniciais
brutos, o conjunto de dados final para a modelagem. E uma fase muito importante do
processo, que normalmente consome a maior parte do tempo e, em muitos projetos, nao
recebe a devida atencdo. O desafio ¢ preparar os dados de forma que a informagao contida
neles seja exposta da melhor maneira para as ferramentas de modelagem (PYLE, 1999).
A secdo 3.4 descreve em detalhes esta fase.
Modelagem: técnicas de mineracdo de dados sdo selecionadas e aplicadas, e seus
parametros sdo calibrados para valores 6timos. Tipicamente, existem vdrias técnicas que
podem ser utilizadas em um mesmo tipo de problema.
Desde a fase de compreensdo do dominio, no plano de pesquisa, ficou decidido empregar a
tarefa de classificacdo e, referente a ela, utilizar as técnicas de inducdo de arvore de
decisdo e de regras de classificacdo. A escolha se baseou no fato dessas técnicas
permitirem a extragdo de regras compreensiveis, facilitando a participagdo de especialistas
do dominio na interpretagdo e na avaliacdo dos modelos e tornando possivel que algum
padrao novo e interessante fosse percebido e posteriormente investigado. A secao 3.5

fornece mais informagdes sobre a fase de modelagem.
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= Avaliacdo: nesse estagio do projeto tem-se um modelo, ou modelos, que apresentam boa
qualidade na perspectiva da andlise de dados. Antes de prosseguir com a sua distribuicao, ¢
importante avaliar cada modelo de forma mais completa e rever os passos executados na
sua construgdo, para se ter a certeza de que atendem aos objetivos tragados. A avaliacao
deve cobrir tanto os modelos obtidos como também quaisquer outras descobertas nao
diretamente relacionadas, que possam vir a desvendar novos desafios ou idéias para
futuras investigacoes.
As discussdes sobre a fase de avaliagdo encontram-se nos capitulos 4 e 5.

= Distribuicdo: a criagio de modelos geralmente ndo finaliza um projeto. E preciso colocé-
los disponiveis para o uso — mesmo que o propdsito de um modelo seja apenas aumentar o
conhecimento sobre os dados, esse conhecimento adquirido deve ser organizado e
apresentado de modo que o usudrio possa aproveita-lo; e ainda que o analista de dados nao
va realizar o esfor¢o de colocar os modelos em uso, ¢ importante que o usuario tenha a
no¢ao de quais acdes devem ser realizadas para se ter o proveito dos modelos criados.
A discussao e as orientagdes a respeito desta fase estdo no capitulo 5.

Durante a execugdo das fases deste projeto, os resultados parciais foram divulgados
em eventos académicos e cientificos (MEIRA e RODRIGUES, 2006a; MEIRA e
RODRIGUES, 2006b; MEIRA ¢ RODRIGUES, 2007a; MEIRA e RODRIGUES, 2007b).

3.3 Entendimento dos dados
3.3.1 Colecao de dados inicial

Os dados foram recebidos da Fundacdo Procafé em remessas incrementais, por meio
de mensagens eletronicas com arquivos anexados. Houve uma vez em que foram recebidos em
CD-ROM, este obtido em uma viagem a Varginha.

Para facilitar o processamento na fase de preparagao dos dados, foi estabelecida uma
estrutura base de diretorios para o processo de KDD e uma nomenclatura padrdo para os
arquivos. Criou-se um diretério para os arquivos da estacdo meteorologica, outro para as
planilhas com dados meteoroldgicos diarios e mais um para os dados de incidéncia da
ferrugem.

Os arquivos da estagdo foram nomeados no formato ‘AAAA-MM.txt’, onde ‘AAAA’
¢ 0 ano e ‘MM’ ¢ o niimero correspondente ao més (p.ex. ‘2000-01° refere-se a0 més de

janeiro de 2000). Da mesma maneira, os arquivos das planilhas foram nomeados no formato
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‘AAAA-MMxIs’ e os arquivos dos boletins no formato ‘BoletimAAAA-MM.doc’. Cada
arquivo devidamente nomeado foi colocado no seu local correspondente da estrutura de

diretdrios criada.

3.3.2 Descricao dos dados
A descri¢ao dos dados brutos foi feita para cada tipo de fonte de dados recebida.

Foram elaborados um relatério de descrigdo de dados referente aos arquivos da estacao
meteoroldgica, um relatorio referente as planilhas com dados meteoroldgicos didrios € um
relatdrio referente aos boletins mensais de avisos.

A Tabela 4 relaciona os atributos considerados relevantes para a pesquisa registrados
pela estagdo meteoroldgica. A relevancia dos atributos foi determinada com base na
importincia de cada atributo observada na revisdo bibliografica e com base na opinido de

especialista do dominio.

Tabela 4: Descri¢cao dos atributos relevantes registrados pela estacio meteorologica.

Atributo Tipo Unidade de medida

DATA Alfanumérico (DD/MM/AAAA) -

Significado:

Data em que foram obtidos os valores dos atributos medidos pelos sensores da estacdo
meteoroldgica.

HORA Alfanumérico ([0-23]:[00|30]) h:min

Significado:

Hora em que os dados foram obtidos no dia correspondente.
A estacdo meteorologica da Fundagdo Procafé esteve programada para realizar as leituras a
cada 30 min, de 0:00 hora até 23:30.

TMED Numérico °C

Significado:

Temperatura do ar (média dos tltimos 30 min) medida através de um sensor de temperatura,
dada em graus Celsius (°C). Precisao: +/- 0,5°C.
Nome original do atributo no arquivo da estagdo: ‘Ar Temp’.

TMAX Numérico °C

Significado:

Temperatura maxima do ar, dada em °C, obtida a cada intervalo de tempo definido pelo
usuario (30 min). Precisdo: +/- 0,5°C.

Nome original do atributo no arquivo da estacdo: ‘Ar Max’.
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TMIN Numérico °C

Significado:

Temperatura minima do ar, dada em °C, obtida a cada intervalo de tempo definido pelo
usuario (30 min). Precisdo: +/- 0,5°C.

Nome original do atributo no arquivo da estagdo: ‘Ar Min’.

VVENTO Numérico (>0) km/h

Significado:

Velocidade do vento (média dos ultimos 30 min). E medida em quilémetros por hora (km/h).
Nome original do atributo no arquivo da estacdo: ‘Vento Vel.’.

PRECIP Numérico (>0, multiplo de 0,2) mm

Significado:

Medida por um coletor, registra os dados de precipitacdo pluviométrica durante o ultimo
periodo (30 min.). E dada em milimetros (mm).

Precisdo de pluviosidade: +/- 2% para taxas de 0,2 mm a 50 mm por hora, +/- 3% para taxas
de 50 mm a 100 mm por hora.

Nome original do atributo no arquivo da estacao: ‘Prec’.

INDPLUVMAX Numérico (>0) mm/h

Significado:

O indice pluviométrico maximo (ou taxa de pluviosidade) ¢é calculado através da
determinagio do intervalo de tempo entre cada aumento de 0,2 mm na precipitagio. E dado
em milimetros por hora (mm/h). E uma medida de intensidade das chuvas. Precisio: +/- 5%.
Nome original do atributo no arquivo da estagdo: ‘Max Ind.’.

UR Numérico inteiro (>0) %

Significado:

Umidade relativa do ar no momento do registro. A umidade relativa fornece uma leitura de
umidade que reflete a porcentagem de vapor de 4gua que o ar tem capacidade de armazenar.
A umidade relativa ndo ¢ a quantidade de vapor de 4gua no ar, mas sim a propor¢ao de vapor
de 4gua do ar para a sua capacidade. Precisdo: +/- 13%.

Nome original do atributo no arquivo da esta¢do: ‘Umid’.

Apesar da estagdo meteoroldgica contar com sensor de molhamento foliar, o atributo
ndo foi escolhido por duas razdes: o sensor entrou em operagdo apenas no dia 21 de julho de
1999; e ndo existe um padrao de medida de molhamento foliar nos diversos tipos de sensores
disponiveis no mercado — um modelo que dependesse de um atributo com este grau de
especificidade iria requerer medidas de molhamento foliar compativeis com a do sensor em

questdo, o que restringiria o seu uso.
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Os atributos de interesse nas planilhas com dados diarios meteoroldgicos sao
equivalentes aos registrados pela esta¢do, diferentes apenas no nivel de granularidade:
temperatura média diaria, temperatura maxima diaria, temperatura minima diaria, velocidade
média didria do vento, precipitacdo acumulada no dia e umidade relativa média didria.

Por que usar dados das planilhas com valores diarios dos atributos meteorologicos se
eles podem ser calculados a partir dos registros da estagdo? De fato, apenas em casos
especificos foram usados os dados meteoroldgicos diarios presentes nas planilhas. As razdes
para isso encontram-se na se¢do 3.3.4, no item “Verificagdo da qualidade das planilhas com
dados meteorologicos diarios”.

Os atributos considerados relevantes extraidos dos boletins de avisos estdo descritos
na Tabela 5. A escolha desses atributos também foi feita com base na literatura e com o apoio

de especialista do dominio.

Tabela 5: Descri¢ao dos atributos relevantes dos boletins de avisos.

Atributo Tipo Unidade de medida
LAVOURA Categorico Adensada ou Larga
Significado:

Condig¢do da lavoura quanto ao espacamento entre plantas: adensada ou larga.
CARGA Categorico Alta ou Baixa
Significado:

Nivel de produgdo da lavoura (carga pendente de frutos): alta ou baixa.
Nome original do atributo no boletim de avisos: ‘Produgdo’.

INCIDENCIA Numérico %

Significado:

Incidéncia da ferrugem do cafeeiro, ou seja, percentual de folhas com lesdes de ferrugem.
Nome original do atributo no boletim de avisos: ‘% Folhas/Frutos® Atacados - Ferrugem’.

3.3.3 Exploragao dos dados
A exploragdo dos dados permeou todo o pré-processamento dos dados, desde o

estado inicial, com os dados brutos, at¢ os dados preparados para as ferramentas de
modelagem. Esta secdo trata da exploragdo dos dados brutos. Em se¢des mais adiante, alguns

resultados da explorag¢ao dos dados preparados sdo exibidos e discutidos.

3 No boletim, esse atributo indica também o ataque de outras doengas e pragas, que podem atacar os frutos.
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Exploracio dos dados de incidéncia da ferrugem do cafeeiro

Os dados de incidéncia da ferrugem do cafeeiro foram explorados por meio de
graficos de evolug¢do da doencga ao longo do tempo e também por graficos para andlise de sua
distribui¢io. Os primeiros foram gerados com o editor de planilhas Microsoft® Excel,

enquanto os Gltimos foram gerados com a ferramenta SAS/INSIGHT® (SAS INSTITUTE
INC., 2004a).

—=a— |Lawura Adensada - Carga Alta —=— Lawoura Adensada - Carga Baixa
—-& - -Lawoura Larga - Carga Alta —-& - - Lawoura Larga - Carga Baixa
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Figura 8: Evolucao mensal da incidéncia da ferrugem do cafeeiro em lavouras com diferentes
espacamentos e cargas pendentes de frutos — média de 1998/1999 a 2005/2006.

—sa— Lawoura Adensada - Carga Alta —=— Lawura Adensada - Carga Baixa
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Figura 9: Evoluciao mensal da incidéncia da ferrugem do cafeeiro no ano agricola 2003/2004
em lavouras com diferentes espacamentos e cargas pendentes de frutos.
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A Figura 8 representa a evolucao média mensal da incidéncia da ferrugem do cafeeiro
no periodo analisado, para as quatro combinagdes de espacamento-carga. Graficos do mesmo
tipo também foram usados para explorar a evolucdo da doenca em cada ano agricola, como,
por exemplo, de setembro de 2003 a agosto de 2004 (Figura 9).

Um aspecto importante da exploracao dos dados, além de ter proporcionado um
melhor entendimento deles, foi o auxilio na tarefa de verificar a sua qualidade. Por exemplo,
no grafico da Figura 9, ¢ possivel visualizar uma queda suspeita da incidéncia da ferrugem no
més de julho de 2004 (lavoura adensada - carga alta). A discussdo sobre este comportamento
estranho da doenga e a conclusdo a que se chegou estd adiante, no item 3.3.4.

A distribuicdo dos valores dos atributos foi analisada por meio de histogramas e
gréaficos do tipo box plot. A Figura 10 € o grafico box plot que representa a distribuicdo dos
valores de incidéncia da ferrugem do cafeeiro, independente do espacamento e da carga

pendente da lavoura.

| incidencia |

Figura 10: Distribuicdo dos valores de incidéncia da ferrugem do cafeeiro independente
do espacamento e da carga pendente de frutos da lavoura.

A linha de dentro da caixa representa a mediana (17%). As laterais da caixa
representam os quartis Q1 (4%) e Q3 (36,25%). As caixas menores que se estendem a partir
desses quartis sao chamadas de whiskers. Elas se estendem a partir dos quartis até a
observacdo mais distante que ndo tenha distdncia maior do que 1,5 vezes a diferenga entre os
quartis Q3 e QI (Q3 - Q1 = 32,25). Valores além dos whiskers sdo representados por marcas
individuais. Outras estatisticas a respeito da distribuicdo dos valores de incidéncia: valor
maximo = 98,5%; valor minimo = 0% e valor médio = 25,8%.

Graficos do tipo box plot foram usados também para comparar a distribui¢do dos
valores de incidéncia de acordo com o espacamento (Figura 11) ou com a carga pendente de

frutos (Figura 12). Pela Figura 11, nota-se que a distribuicdo dos valores de incidéncia da
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ferrugem para lavouras adensadas € muito parecida com a distribui¢ao para lavouras largas.
Quando a comparagdo ¢ entre lavouras de carga alta ou baixa (Figura 12), percebe-se que as
lavouras com alta carga atingiram valores de incidéncia bem mais elevados do que as lavouras

com baixa carga.

F i
: ;
50 &t 53
n
c
i &0
d
e
= < 0 c
c
I zo
a
04
adensada Tlarga
lavoura

Figura 11: Distribuicdo dos valores de incidéncia da ferrugem do cafeeiro
de acordo com o espacamento da lavoura.
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Figura 12: Distribuicao dos valores de incidéncia da ferrugem do cafeeiro
de acordo com a carga pendente de frutos da lavoura.
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Exploracgao dos dados da estacio meteorologica

Os dados meteorologicos de cada més foram explorados com a ferramenta DP,
disponivel no CD-ROM que acompanha o livro Data Preparation for Data Mining (PYLE,
1999). Os relatorios de saida da ferramenta foram usados na elaboracdo de relatorios de
exploracgdo para cada ano contemplado no conjunto de dados.

Esses relatorios apresentam os atributos avaliados e seu tipo, os valores minimo e
maximo de cada atributo, o numero de valores distintos que foram registrados, quantos valores
vazios (nulos) foram encontrados e a quantidade de registros. A Tabela 6 corresponde a uma

parte da saida da ferramenta DP para o arquivo de dados meteoroldgicos de janeiro de 2003.

Tabela 6: Exploracio dos dados registrados pela estacio meteorologica no més de janeiro de 2003.

Atributo Tipo Min Max Distintos Vazios Reg
data C - - 19 0 853
hora C - - 48 0 853
tmed N 16.4 31.6 136 0 853
tmax N 16.7 32.2 135 0 853
tmin N 16.2 31.1 129 0 853
vvento N 0 14.5 10 0 853
precip N 0 11 26 0 853
indpluvmax N 0 15.2 28 1 852
ur N 2 100 74 5 848

Durante a exploragdo, observou-se que o atributo velocidade do vento teve sempre
poucos valores distintos registrados. Analisando os arquivos, descobriu-se que a velocidade do
vento nao foi medida em uma escala continua de valores. Seus valores possuem uma diferenga
de 1,6 km/h (exceto entre os valores 8,0 ¢ 9,7): 0,0; 1,6; 3,2; 4,8; 6,4; 8,0;9,7; 11,3; 12,9; 14,5
etc.

Também com os relatorios de exploragcdo foi possivel identificar problemas de
qualidade nos dados meteorologicos registrados pela estacdo, conforme apresentado na

proxima secao.

3.3.4 Verificagao da qualidade dos dados

Verificacio inicial da qualidade dos dados
A tarefa de verificar a qualidade dos dados iniciou-se antes mesmo de se colocar cada
arquivo de dados recebido no seu respectivo local na estrutura de diretérios criada para o

processo de KDD (secdo 3.3.1).
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Primeiro, uma verificagdo da quantidade de arquivos e do contetido deles permitiu
identificar alguns problemas: auséncia dos boletins de avisos de setembro e dezembro de 2000
(foram enviados arquivos por engano como sendo dos boletins); auséncia da planilha com os
dados meteorologicos diarios de dezembro de 2001; e auséncia dos arquivos da estacdo
meteoroldgica dos meses de outubro e novembro de 2000.

Depois, por meio de uma inspegdo visual nos arquivos, foi possivel identificar outros
tipos de problema com os dados, principalmente nos arquivos da estacdo meteorologica:
registros ausentes, em decorréncia de paradas no funcionamento da estagdo; registros repetidos
e/ou ndo pertencentes ao més correspondente do arquivo da estacdo; e registros para o dia 29
de fevereiro de 2006, sendo que 2006 nao foi ano bissexto.

Ao final desse esfor¢o de verificacdo da qualidade dos dados, foi produzido um
documento com varias observagdes ¢ duvidas sobre os dados e a forma como foram obtidos.
Tudo foi discutido e resolvido com o pessoal técnico da Fundagdo Procafé em uma viagem a
Varginha - MG, em maio de 2006. Pdde-se apurar, por exemplo, que as paradas no
funcionamento da estagdo meteoroldgica ocorreram por problemas na bateria da estacdo ou em
periodos em que a estacdo esteve desligada para manutengao.

Os arquivos de dados foram colocados na estrutura base de diretérios com os
problemas resolvidos, exceto, ¢ claro, os registros ausentes devido as paradas no

funcionamento da estagdo meteoroldgica.

Verificacao da qualidade dos dados de incidéncia da ferrugem do cafeeiro

A qualidade dos dados de incidéncia da ferrugem do cafeeiro foi verificada
visualmente por meio de graficos de evolu¢do da doenga. Comportamentos considerados
suspeitos, observados nas curvas de progresso da ferrugem, foram anotados e, depois,
discutidos com especialistas do dominio. Um tnico caso foi considerado como erro: queda
acentuada da incidéncia da doenga no més de julho de 2004 (lavoura adensada - carga alta) e
alta expressiva no més seguinte, como pode ser observado no grafico da Figura 9.

A conclusdo a que se chegou € que deve ter ocorrido algum problema na amostragem
que determinou aquele valor de incidéncia da ferrugem do cafeeiro em julho de 2004. A
solugdo adotada foi trocar o valor com problema pela média aritmética dos valores de

incidéncia de junho e agosto de 2004.
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Verificacio da qualidade dos dados da estacio meteorologica

A qualidade dos dados da estagdo meteoroldgica foi verificada de trés maneiras:
mediante inspe¢do visual; com o auxilio dos resultados da exploragdo dos dados (secdo 3.3.3);
e por meio de testes de consisténcia dos dados.

Além da inspecao visual geral nos arquivos, descrita no inicio desta se¢do, foi
realizada uma inspecdo visual mais detalhada em cada atributo dos arquivos de registro da
estagdo meteoroldgica. Esta inspecdo tornou possivel, por exemplo, a identificacdo de valores
inconsistentes de umidade relativa do ar (UR). Um desses casos foi a identificacdo de
seqiiéncias de valores com UR = 33% entre valores com UR = 100%, em ocasides com chuva
e/ou molhamento foliar. Decidiu-se, entdo, que cada um desses valores 33 seria trocado pelo
valor 100 no inicio da preparacao dos dados.

A exploragdo dos dados meteorologicos, assim como com os dados de incidéncia da
ferrugem do cafeeiro, auxiliou na identificagdo de problemas. Por exemplo, no més de janeiro
de 2003, a estagdo meteorologica deveria ter realizado 1488 registros (31 dias x 48 registros
diarios). Na Tabela 6, a coluna ‘Reg’ indica que foram realizados apenas 853 registros, o que
significa que houve uma parada considerdvel no funcionamento da estagdo naquele més.
Ainda, na Tabela 6, é possivel observar outros problemas: um valor ausente (vazio) para o
atributo INDPLUVMAX; valor minimo de 2% para a umidade relativa do ar (UR), o que ¢
certamente um erro; e cinco valores ausentes para o atributo UR.

A verificag¢do da qualidade dos dados meteorologicos se completou com varios testes
de consisténcia sobre os valores de cada um dos atributos. A Tabela 7 apresenta os testes

realizados em cada atributo e os resultados desses testes.

Tabela 7: Testes de consisténcia aplicados nos atributos registrados pela estacio meteorologica.

Atributo DATA Teste: DATA = DD/MM/AAAA

Resultado:

Para os meses de fevereiro a setembro de 2004, as datas foram registradas no padrdo
DD-MM-AAAA.

Atributo HORA Teste: HORA = HH: [00]30]

Resultado:
Foram encontrados 09 registros nao realizados em hora inteira ou meia hora:
= 09/09/1998: 01 (17h17)
= 14/09/1998: 08 (15h41, 15h45, 15h46, 15h47, 15h48, 15h49, 15h50, 15h51)
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Atributo TEMP Teste: TEMP > 0

Resultado:
Todos os valores de temperatura obedeceram a regra verificada.
Atributo TMAX Testes: TMAX > 0

TMAX = TEMP
Resultado:
Todos os valores de temperatura maxima obedeceram as regras verificadas.
Atributo TMIN Testes: TMIN > O

TMIN < TEMP
Resultado:
Todos os valores de temperatura minima obedeceram as regras verificadas.
Atributo VVENTO Testes: VVENTO > 0

VVENTO £ 150
Resultado:
Todos os valores de velocidade do vento obedeceram as regras verificadas.
Atributo PRECIP Testes: PRECIP > 0

PRECIP maltiplo de 0,2*
Resultado:
Todos os valores de precipitagdo obedeceram as regras verificadas.
Atributo INDPLUVMAX Teste: INDPLUVMAX > 0
Resultado:
Todos os valores de indice pluviométrico obedeceram a regra verificada.
Atributo UR Testes: 1. UR = 0

2. UR > 20
Resultado:

1. Todos os valores de umidade relativa obedeceram a regra verificada.

2. Alguns registros apresentaram umidade relativa abaixo de 20%. Em alguns casos, em
épocas bastante secas, constatou-se que os registros estavam consistentes. Os demais
casos ocorreram entre valores com UR = 100% ¢ em situagdes com chuva e/ou
molhamento foliar. Entdo, decidiu-se que cada valor com problema seria trocado pelo
valor 100 no inicio da preparacdo dos dados.

* O coletor da estagdo meteorologica mediu a precipitagdo em incrementos de 0,2 mm.
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Verificacio da qualidade das planilhas com dados meteorologicos diarios

As planilhas mensais com dados meteorologicos didrios foram elaboradas pelo
pessoal da Fundacdo Procafé, a partir dos arquivos de registro da estagdo meteoroldgica. A
verificagdo da qualidade desses dados foi feita mediante inspecdo visual das planilhas.

O que chamou a atencdo nas planilhas foi que todos os valores diarios estavam
preenchidos, mesmo para os dias em que houve auséncia consideravel de registro pela estagdo.

Nesses casos, os valores diarios dos atributos meteoroldgicos foram obtidos de trés formas:

1. Valores didrios de temperatura e de precipitacdo foram coletados de outros equipamentos
(termémetro e pluviometro) no mesmo local da estagdo meteoroldgica, enquanto os
valores dos demais atributos foram copiados de dias com condi¢des de tempo parecidas.
Os anos e dias em que isso ocorreu estdo indicados no quadro abaixo:

2000 2003 2004
01 a06/01/2000 | 11 a24/01/2003 | 16 a 30/11/2004

03 a 24/10/2000
01 a 24/11/2000

2. Todos os valores diarios foram copiados de dias com condi¢des de tempo parecidas. Tanto
nesses casos, como nos do item anterior, a determinagdo do dia com condi¢des de tempo
parecidas foi feita com base em avaliagdo feita pelo técnico responsavel pelos dados na

Fundagao Procafé. Os anos e dias em que isso ocorreu estdo indicados no quadro abaixo:

1998 1999 2002 2005 2006
17 a21/12/1998 | 19 a 22/02/1999 | 06/06/2002 | 01 a 04/01/2005 | 01 e 02/03/2006
13a15/12/1999 31/01/2005
27a31/12/1999 08 a 10/11/2005

Os valores diarios foram calculados a partir de registros realizados por uma estacao
meteoroldgica nova instalada no mesmo local, no ano de 2006. Nesses casos, usou-se o
registro do més inteiro da nova estagdo e ndo apenas dos dias e hordrios em que houve
parada no funcionamento da estacdo antiga. Os meses em que isso ocorreu foram julho e
setembro de 2006.

Esses valores didrios mencionados das planilhas foram usados para complementar a

geracdo dos atributos meteoroldgicos no nivel didrio durante a fase de preparacdo dos dados

(passo 2 da preparacao dos dados na se¢do 3.4.4).
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3.4 Preparacao dos dados
3.4.1 Especificagao do atributo meta

O atributo meta (variavel dependente) foi obtido por meio de transformacdes nos
valores de incidéncia da ferrugem do cafeeiro. A evolucao da doenca, entre uma avaliagdo e a
outra, foi definida como a variavel de interesse. Sendo assim, foram calculadas as taxas de

infec¢do da ferrugem de cada més, segundo a equacao 3.1:
I=y, =Yy 3.1

onde 7 ¢ a taxa de infeccdo, y; ¢ a incidéncia da ferrugem do cafeeiro no més em questdo e y;;
¢ a incidéncia da ferrugem no més anterior.

Em problemas de classificacdo, o atributo meta ¢ categdrico. Por isso, os valores
numéricos das taxas de infec¢do foram mapeados para trés categorias ou classes: ‘TX1(<=0)’ -
reducdo ou estagnagdo, para taxas de infeccdo negativas ou nulas; ‘TX2(>0<=5)" -
crescimento moderado, para taxas de infec¢do positivas, menores ou iguais a 5 pontos
percentuais (p.p.); € ‘TX3(>5)’ - crescimento acelerado, para taxas de infeccdo maiores que 5
p.p- As classes foram escolhidas com base nas faixas de valores de incidéncia da ferrugem do
cafeeiro recomendadas por Zambolim et al. (1997) para o controle da doenca via foliar. Esta
taxa de infeccdo categorica com trés classes foi tomada como o atributo meta, nomeado
TAXA INF3N.

Ap6s seguir em frente no processo de KDD, tendo-se obtido e avaliado modelos para
o atributo meta TAXA INF3N, decidiu-se também por gerar modelos em que a taxa de
infecgdo da ferrugem fosse considerada como um atributo binario, com apenas dois valores. O
intuito foi procurar obter modelos menos complexos (arvores de decisdo com menor
quantidade de nos) e com melhores valores das medidas de avaliagdo do que os modelos
obtidos para o atributo com trés classes.

A primeira op¢do de taxa de infeccdo bindria foi estabelecida com a criacdo do
atributo TAXA INF MS5, com valor ‘1’ para taxas de infecgdo maiores ou iguais a 5 p.p. €
valor ‘0°, caso contrario. Como opcdo adicional, foi criado também o atributo
TAXA INF M10, com valor ‘1’ para taxas de infec¢d@o maiores ou iguais a 10 p.p. e valor ‘0’,
caso contrario.

A fronteira em 5 p.p., como para TAXA INF3N, foi baseada em Zambolim et al.
(1997). Ja a fronteira em 10 p.p. foi baseada em Kushalappa et al. (1984), que propuseram o
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limite de risco de 10% na proporcdo de folhas com ferrugem para recomendar a aplicacao de
fungicida. Também, este valor estd proximo do limite maximo de 12% de folhas doentes em
que se recomenda a aplicagdo de fungicidas sist€émicos para o controle da doenga

(ZAMBOLIM et al., 1997).

3.4.2 Especificagao dos atributos preditivos
Os atributos preditivos (varidveis independentes ou explicativas) meteoroldgicos

foram construidos a partir do nivel horario (registros da estacdo), passando pelo nivel didrio,
até um nivel que permitisse a andlise de seu relacionamento com o atributo meta.

No nivel didrio, além de médias e de somatodrios das varidveis meteoroldgicas, foram
calculados valores estimados de molhamento foliar prolongado (minimo de 6 h), uma vez que
a germinacdo s ocorre se a folha estiver molhada, e seis horas de agua livre na superficie da
folha foi avaliado como o tempo minimo necessario para ocorrer infec¢do
(KUSHALAPPA et al., 1983).

O ntmero de horas com alta umidade relativa do ar (= 95%) foi utilizado como
medida indireta de molhamento foliar continuo (SUTTON et al., 1984). Em dias com periodos
de molhamento disjuntos, foi considerado o maior, com tolerancia de até uma hora entre eles
para juntar em um Unico periodo.

Os periodos de molhamento foliar foram analisados tanto na sua extensao total como
na sua fra¢do noturna (das 20:00 h as 8:00 h), ja que a infeccdo ocorre preferencialmente na
auséncia de ou com pouca luminosidade (MONTOYA e CHAVES, 1974). O dia foi
considerado de 12:00 h de um dia comum até 12:00 h do dia seguinte (denominado “dia
epidemiologico”), pois os periodos de molhamento ocorrem geralmente entre um dia e o
outro.

As temperaturas médias durante os periodos total e noturno de molhamento foliar
continuo também foram calculadas para cada dia, uma vez que, enquanto a superficie da folha
esta molhada, a temperatura € o fator principal que determina o percentual de germinacao dos
esporos e de penetracdo (KUSHALAPPA et al., 1983).

Os dias com precipitacdo maior ou igual a 1 mm foram considerados chuvosos. Este
critério foi o mesmo usado por Kushalappa et al. (1983) ao considerar um dia como chuvoso.

Na seqiiéncia da preparacao dos dados meteoroldgicos, cada dia foi tratado como um

eventual dia de infec¢do. Considerando um periodo de incubacdo estimado, cada dia foi
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associado ao més correspondente de avaliagdo da incidéncia da ferrugem (Figura 13). O
periodo de incubacdo para cada dia foi estimado pela equacdo 2.16 (se¢do 2.2.2) proposta por
Moraes et al. (1976): Dessa forma, cada dia foi associado a uma taxa de infeccdo, para a qual

possivelmente teve parcela de contribuigdo.

Pl PI =
A D, D, o . A
PINF . 1 més

Figura 13: Representacio dia-a-dia do esquema usado na preparacio dos dados meteoroléogicos.
D; - dia de infec¢o; A; - avaliacio da incidéncia da ferrugem do cafeeiro; A; - avaliacio
da incidéncia no més anterior; PI - periodo de incubacio; PINF - periodo de infeccio.

O conjunto de dias associado a uma taxa de infec¢do foi denominado de periodo de
infec¢do (PINF), conforme representado na Figura 13. Para o PINF ¢ que foram criados os
atributos preditivos meteorologicos usados na modelagem, relacionados e descritos na Tabela
8. Também estdo incluidos na Tabela 8 os dois atributos preditivos nao relacionados com as
condi¢des meteorologicas: o espacamento da lavoura (lavoura adensada ou larga) e a carga
pendente de frutos (carga alta ou baixa).

Tabela 8: Atributos preditivos usados na modelagem.

Descricao
Nome Tipo Medida Significado
CARGA binario - Carga pendente de frutos: ALTA ou BAIXA.
DCHUV_PINF numérico dias  Numero de dias chuvosos (precipitacdo > 1 mm)

no PINF (periodo de infeccao).

LAVOURA binario - Espagamento: lavoura ADENSADA ou LARGA.

MED INDPLUVMAX PINF numérico mm/h Meédia do indice pluviométrico maximo diario no
PINF.

MED PRECIP_PINF numérico mm  Média das precipitacSes pluviais didrias no PINF.

NHNUR95_ PINF numérico h Meédia diaria do numero de horas noturnas com
umidade relativa do ar > 95% no PINF.

NHUR95 PINF numeérico h Meédia diaria do ntimero de horas com umidade
relativa do ar > 95% no PINF.

PRECIP_PINF numérico mm  Precipitagdo pluvial acumulada no PINF.

SMT NHNUR95 PINF numeérico h Somatorio de NHNURO9S no PINF.
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SMT_NHUR95 PINF
SMT_VVENTO_PINF

THNURO95 PINF

THURO95_ PINF

TMAX_PINF
TMAX_PI_PINF

TMED_PINF
TMED_PI _PINF

TMIN_PINF
TMIN_PI_PINF

UR_PINF
VVENTO_PINF

numeérico

numeérico

numeérico

numérico

numérico

numérico

numérico

numeérico

numérico

numérico

numérico

numeérico

km/h

°C

°C

°C
°C

°C
°C

°C
°C

%
km/h

Somatoério de NHUR9S5 no PINF.

Meédia do somatodrio da velocidade do vento de
cada dia do PINF.

Temperatura média diaria durante as horas
noturnas com umidade relativa > 95% no PINF.
Temperatura média diaria durante as horas com
umidade relativa > 95% no PINF.

Média das temperaturas maximas diarias no PINF.
Média das temperaturas maximas didrias no
periodo de incubagao para os dias do PINF.

M¢édia das temperaturas médias diarias no PINF.
Média das temperaturas médias diarias no periodo
de incubag@o para os dias do PINF.

Média das temperaturas minimas didrias no PINF.
Média das temperaturas minimas diarias no
periodo de incubagao para os dias do PINF.
Umidade relativa do ar média diaria no PINF.

Velocidade média diaria do vento no PINF.

3.4.3 Especificagao dos atributos preditivos especiais

Alguns atributos meteorologicos foram criados de maneira especial. A intengdo foi

aglutinar e embutir nesses atributos, por meio de alguma representacao, resultados e aspectos

conhecidos da epidemiologia da ferrugem do cafeeiro encontrados na literatura.

De inicio, foi definida uma classificagdo para as condigdes didrias de molhamento

foliar, ¢ de luminosidade e temperatura durante o periodo de molhamento, com relagdo ao

processo de infec¢do. A classificacdo, baseada nos trabalhos de Montoya e Chaves (1974) e

Kushalappa et al. (1983), foi a seguinte:

* Condigoes didrias de molhamento foliar e luminosidade durante o periodo de molhamento

com relagdo a infec¢do (M-L):

o Desfavoravel: molhamento foliar noturno inferior a 4 horas (NHNUR9S5 < 4) ou

molhamento foliar total inferior a 6 horas (NHUR9S5 < 6).

o Pouco favoravel: molhamento foliar noturno maior ou igual a 4 horas (NHNUR95 >

4) e molhamento foliar total maior ou igual a 6 horas (NHUR9S5 > 6).
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o Favoravel: molhamento foliar noturno maior ou igual a 8 horas (NHNUR9S5 > 8) e
molhamento foliar total maior ou igual a 12 horas (NHUR9S5 > 12).

o Muito favoravel: molhamento foliar noturno maior ou igual a 8 horas (NHNURO9S5 >
8) e molhamento foliar total maior ou igual a 18 horas (NHUR9S5 > 18).

» Condigdes didrias de temperatura durante o periodo de molhamento foliar com relagdo a

infec¢ao (T):

o Desfavoravel: temperatura média durante o periodo de molhamento foliar inferior a
15 °C (THUR95 < 15) ou superior a 29 °C (THUR9S5 > 29).

o Pouco favoravel: temperatura média durante o periodo de molhamento foliar maior ou
igual a 15 °C e menor que 18 °C (15 < THUR95 < 18) ou maior que 27 °C e menor ou
igual a 29 °C (27 < THUR9S5 £ 29).

o Favoravel: temperatura média durante o periodo de molhamento foliar maior ou igual
a 18 °C e menor que 21 °C (18 < THUR9S < 21) ou maior que 24 °C e menor ou igual
a 27 °C (24 <THUR95 <£27).

o Muito favoravel: temperatura média durante o periodo de molhamento foliar maior ou

igual a 21 °C e menor ou igual a 24 °C (21 < THUR9S < 24).

Tabela 9: Matriz de condi¢des diarias de infeccio e seus respectivos indices numéricos.

T Desfavoravel Pouco favoravel Favoravel Muito favoravel
(T<150u (15<T<180u (18<T<2lou 21£T<24)
M-L T>29) 27 <T<29) 24 <T<27)
](?\16;1%\81?9‘/562 4 Desfavoravel Desfavoravel Desfavoravel Desfavoravel
ou
NHURY5 < 6) 0 0 0 0
fNOE(fIS?ISSra:ZI Desfavoravel Desfavoravel Favoravel Favoravel
iy e * * *®
NHUR9S > 6) 0 0 I 2
flill\liloliﬁ}/le(l% >3 Desfavoravel Favoravel Favoravel Muito favoravel
>8e
NHUR95 > 12) 0 I 2 3
Muito f: qvel
(NIEEU?];?: 68 o Desfavoravel Favoravel Muito favoravel Muito favoravel
NHURYS > 18) 0 2 3 4

* Caso NHNURY5 > 8 ou NHUR95 > 12, incrementa-se 0,5 no indice.
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Em seguida, definiu-se mais uma classificacao, para o que se denominou de condi¢ao
diaria de infecgdo, considerando a matriz das combina¢des de molhamento foliar e
luminosidade (M-L) e de temperatura (T) definidas pela classificagdo anterior. Além da
classificagdo, definiu-se também um indice numérico para essa condi¢do diaria de infecgdo. A
Tabela 9 representa a matriz com cada opg¢ao de condicao didria de infecg¢ao e o seu respectivo
indice numérico.

A matriz da Tabela 9, considerando apenas os indices de condi¢@o didria de infeccao,
¢ parecida com a matriz de valores didrios de severidade da ferrugem do cafeeiro usada por
Gargon et al. (2004) como base de um sistema de previsdo para o controle da doenga (secao
2.3.3).

Por fim, a partir da matriz da Tabela 9, foram criados os atributos preditivos

especiais, que estdo relacionados e descritos na Tabela 10.

Tabela 10: Atributos preditivos especiais usados na modelagem.

Descricao

Nome Tipo Medida Significado

ACDINF PINF numérico - Acumulado da condigdo diaria de infeccdo no periodo de
infeccdo (PINF), isto é, o somatdrio dos indices de condi¢do
diaria de infeccdo no PINF.

DDI_PINF numérico dias  Numero de dias desfavoraveis a infec¢do no PINF.

DFMFI PINF numérico dias Numero de dias favoraveis e muito favoraveis a infeccdo no
PINF.

DMFI_PINF numérico  dias  Numero de dias muito favoraveis a infecgdo no PINF.

3.4.4 Passos da preparagao dos dados
Esquema geral da preparac¢io dos dados

A preparacao dos dados para a fase de modelagem foi realizada em quatro passos. A
Figura 14 ilustra o esquema geral adotado, partindo da cole¢do de dados inicial e chegando
nos dados preparados para a modelagem, ao término da seqiiéncia de passos.

A execucdo de cada passo da preparacdo dos dados foi feita por meio de programas
de computador escritos na linguagem de programagio Perl (ActivePerl® versio 5.8.7,

ActiveState Corp.). Perl ¢ apontada, em pesquisas realizadas na internet (KDNUGGETS,
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2008), como uma das principais linguagens de manipulacdo de dados adotadas em projetos de

mineracao de dados.

Passo 1

thS’r?S DADOS DA
orarios FERRUGEM
Dados
diarios
Passo 4 Passo 1
Passo 3 Dados Dados
PINF mensais

DADOS METEOROLOGICOS

Dados para

Modelagem

Figura 14: Esquema geral da preparacio dos dados para a modelagem.

Na implementa¢do dos programas em Perl, além dos recursos da propria linguagem,
foram usados os seguintes mddulos disponiveis no repositério de acesso livie CPAN
(Comprehensive Perl Active Network — www.cpan.org): ‘Date::Calc’, para operagdes com
datas; ‘Statistics::Descriptive’, para calculo de estatisticas descritivas, como médias e
somatodrios; e ‘DBD-CSV’, para operagdes com arquivos no formato CSV (Comma Separated

Values), adotado como formato padrao para os arquivos de dados.

Passo 1 - Reuniao dos dados brutos e criacio do atributo meta

O primeiro passo da preparacao dos dados foi reunir os dados brutos da colecao de
dados inicial. Os dados extraidos dos boletins de avisos foram reunidos em um arquivo e os
dados meteorologicos em outro.

Os atributos relevantes dos boletins de avisos (LAVOURA, CARGA e
INCIDENCIA, descritos na Tabela 5) tiveram seus valores digitados em um arquivo tunico do
tipo planilha eletronica. O atributo meta correspondente a taxa de infec¢do categérica com trés
classes (TAXA INF3N) foi criado neste mesmo arquivo. J4 os atributos meta referentes as
taxas de infec¢do binarias (TAXA INF M5 e TAXA INF MI10) foram criados depois,
diretamente no arquivo de dados pronto para a modelagem (ver se¢do 3.5.3).

Os arquivos da estacdo meteoroldgica foram concatenados um ao outro. Alguns dos

problemas encontrados na verificagdo da qualidade dos dados (ver secdo 3.3.4) foram
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resolvidos: substituicdo do padrio ‘DD-MM-AAAA’ de algumas datas pelo padrao

‘DD/MM/AAAA’; descarte de registros ndo realizados em hora inteira ou meia hora; e

substitui¢do de valores inconsistentes de umidade relativa do ar.

Foi criado, também, o dia epidemiologico (atributos DATA EPID e HORA EPID),

com inicio as 12:00 h de um determinado dia (0:00 h do dia epidemioldgico) e término as

12:00 h do dia seguinte (24:00 h do dia epidemiologico).

Passo 2 - Criacao de atributos no nivel diario

O segundo passo da preparagdo dos dados, e o mais trabalhoso, foi criar os atributos

no nivel diario. A execugdo deste passo foi subdividida:

l.

Calculo de estatisticas descritivas diarias. O arquivo gerado no passo anterior serviu de
base para célculo de estatisticas descritivas diarias dos atributos meteoroldgicos:
temperaturas média, maxima e minima do dia, velocidade média do vento do dia,
somatorio da velocidade do vento do dia, precipitagdo acumulada do dia, indice
pluviométrico maximo do dia e umidade relativa média do dia.

O arquivo gerado foi depois complementado com valores extraidos das planilhas recebidas
com dados meteoroldgicos diarios. Isso ocorreu apenas para os dias em que houve
auséncia significativa de registro pela estagdo meteorologica (ver se¢do 3.3.4, no item
“Verificagdao da qualidade das planilhas com dados meteoroldgicos diarios™).

Criagio de atributos relacionados com molhamento foliar. A partir do arquivo gerado
no passo anterior, foram criados atributos no nivel diario relacionados com molhamento
foliar continuo: periodo total e noturno de horas com umidade relativa > 95%, temperatura
média durante esses periodos e classe e indice da condi¢do diaria de infecgao.

Criagdo de atributos relacionados com periodo de incubagdo. A partir do arquivo
gerado no sub-passo 1, foram gerados atributos relacionados com periodo de incubagdo,
tais como: periodo de incubagdo estimado do eventual dia de infecgdo e més e ano
provaveis de incidéncia da ferrugem. Estes atributos permitiram relacionar todos os dias
(eventuais dias de infec¢d0) com as taxas mensais de infec¢do da ferrugem do cafeeiro.
Juncdo dos arquives gerados. Os arquivos gerados nos sub-passos anteriores foram

juntados em um s6 arquivo para o passo seguinte da preparagao dos dados.

67



Passo 3 - Criacio de atributos para o PINF
O terceiro passo da preparagdo dos dados foi criar os atributos de cada periodo de
infec¢do, a partir do arquivo de dados final gerado no passo 2. A especificacdo desses

atributos encontra-se nas segoes 3.4.2 ¢ 3.4.3.

Passo 4 - Integracio dos dados

O quarto passo da preparacdo dos dados foi integrar os dados preparados a partir dos
boletins de avisos com os dados preparados desde os arquivos da estagdo meteorologica. A
integragdo foi feita com base nos valores de més e ano — o més e o ano de avaliagdo da
incidéncia da ferrugem, pelo lado dos dados vindos dos boletins, com o més ¢ o ano do

periodo de infec¢do correspondente, pelo lado dos dados meteorologicos.

3.4.5 Preparativos finais para a modelagem
O conjunto de dados preparado totalizou 384 registros (8 anos x 12 meses x 4

combinagdes espacamento-carga), referente ao periodo de outubro de 1998 a outubro de 2006.
No entanto, os meses de novembro e dezembro de 2000 e fevereiro de 2000 ¢ 2003 foram
bastante comprometidos pelos periodos de parada no funcionamento da estagdo
meteoroldgica. Os dados meteorologicos disponiveis também ndo foram suficientes para
formar o PINF completo correspondente a incidéncia da ferrugem observada em outubro de
1998. Sendo assim, os registros dos referidos meses (5 meses x 4 combinagdes = 20) foram
eliminados, resultando em um conjunto com 364 registros (exemplos ou casos) para a fase de
modelagem.

Ao explorar os atributos preparados, notou-se redundancia entre a temperatura média
diaria durante o periodo de molhamento foliar (THUR95 PINF) e a temperatura média diéria
durante o periodo noturno de molhamento foliar (THNUR95 PINF), com valores
praticamente iguais para esses atributos (Figura 15). Decidiu-se, entdo, eliminar o atributo
THNURY95_PINF do conjunto de dados.

Ainda como parte da preparacao final para a modelagem, experimentou-se diferentes
opcdes de selecao de atributos, comegando pela selecdo do conjunto completo dos atributos
preparados e passando pela selecdo de alguns subconjuntos deste. No caso das taxas de

infec¢do bindrias, decidiu-se também pela selecdo de registros segundo a carga pendente de
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frutos. A secdo 3.5.1 fornece mais informagdes a respeito dessas selecdes de atributos e de

registros.
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Figura 15: Relacio entre a temperatura média durante o periodo de molhamento foliar (THUR95_PINF) e
a temperatura média durante o periodo noturno de molhamento foliar (THNUR9S_PINF).

3.5 Modelagem
Em resumo, apos a fase de preparagdo dos dados, o conjunto de dados completo

disponivel para a fase de modelagem ficou composto da seguinte forma:
= 3 opgdes de atributo meta (segdo 3.4.1):
o taxa de infecgao categorica com trés classes (TAXA INF3N).
o taxas de infeccdo binarias (TAXA INF M5 e TAXA INF M10).
= 24 atributos preditivos ou explicativos (se¢des 3.4.2, 3.4.3 ¢ 3.4.5).

= 364 registros ou exemplos (secdo 3.4.5).

3.5.1 Geragao dos modelos

Atributo meta: taxa de infeccio categorica com trés classes (TAXA_INF3N)

A geragdo dos modelos de alerta da ferrugem do cafeeiro foi iniciada considerando a
taxa de infec¢do categorica com trés classes (TAXA INF3N) como o atributo meta (se¢do
3.4.1). Algumas opgdes de selecdo de atributos foram experimentadas e os modelos gerados.
Na avaliacdo desses modelos, constatou-se que os seus desempenhos ndo eram muito

eXpressivos.
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No entanto, pela interpretagdo dos modelos, percebeu-se que muitas das regras

estavam bastante condizentes com os resultados de estudos epidemiologicos da ferrugem do

cafeeiro encontrados na literatura. Dai surgiu a idéia de investir na técnica de inducdo de

arvores de decisdo aplicada na epidemiologia da doenca.

Tabela 11: Conjunto de treinamento usado na indug¢io da arvore de decisdo aplicada na andalise da
epidemia da ferrugem do cafeeiro.

Descriciao

Nome Tipo Medida Significado

Atributo meta

TAXA INF3N nominal - Taxa de infecgdo em trés niveis categoricos:
TX1(<=0), TX2(>0<=5) ou TX3(>5).

Atributos explicativos’

LAVOURA binario - Espacamento: lavoura ADENSADA ou LARGA.

CARGA binario - Carga pendente de frutos: ALTA ou BAIXA.

TMAX PINF numérico °C Meédia das temperaturas maximas diarias no PINF
(periodo de infecgdo).

TMIN_PINF numérico °C Média das temperaturas minimas dirias no PINF.

TMED_PINF numérico °C Média das temperaturas médias diarias no PINF.

UR_PINF numérico % Umidade relativa do ar média diaria no PINF.

MED_ PRECIP_PINF numérico mm Meédia das precipitagdes pluviais diarias no PINF.

PRECIP_PINF numérico mm Precipitagdo pluvial acumulada no PINF.

NHUR95 PINF numérico h Média diaria do nimero de horas com umidade
relativa do ar > 95% no PINF.

THURO95 PINF numérico °C Temperatura média didria durante as horas com
umidade relativa do ar > 95% no PINF.

NHNUR95 PINF numérico h Média diaria do nimero de horas noturnas com
umidade relativa do ar > 95% no PINF.

TMAX PI PINF numérico °C Média das temperaturas maximas diarias no periodo
de incubacao para os dias do PINF.

TMIN_PI_PINF numérico °C Média das temperaturas minimas didrias no periodo de

incubagdo para os dias do PINF.

* . ~ . . .
Os atributos estdo relacionados na ordem em que aparecem no conjunto de treinamento.
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Para isso, decidiu-se adotar uma selecdo de atributos particular. Foram excluidos os
atributos DCHUV_PINF, MED_INDPLUVMAX PINF, SMT NHNURO9S5 PINF,
SMT NHURO95 PINF, SMT VVENTO PINF, VVENTO_PINF ¢ TMED PI PINF (secdo
3.4.2), mais os 4 atributos especiais ACDINF PINF, DDI PINF, DFMFI PINF e
DMFI PINF (secao 3.4.3). O conjunto de treinamento com 364 exemplos ficou composto
conforme apresentado na Tabela 11.

Embora a velocidade do vento apare¢a com destaque na literatura, favorecendo a
disseminagdo dos esporos do fungo causador da ferrugem do cafeeiro, decidiu-se por nao
inclui-la na analise (atributos VVENTO PINF e¢ SMT VVENTO PINF). Chegou-se a
experimentar sua inclusdo no conjunto de treinamento, mas sua importancia foi marginal no
modelo gerado.

Nos trabalhos pesquisados sobre o periodo de incubag¢dao do fungo, o destaque foi
para as médias das temperaturas maximas e minimas no periodo. Por isso, o atributo
TMED PI PINF foi excluido da selegdo, para se poder analisar exclusivamente o
comportamento dos atributos TMAX PI PINF e TMIN PI PINF.

Os demais atributos excluidos ndo foram considerados importantes no caso particular

da analise da epidemia da ferrugem do cafeeiro com arvore de decisdo.

Atributo meta: taxa de infecciao binaria (TAXA _INF_MS ou TAXA INF _M10)
Com a inten¢do de melhorar o desempenho dos modelos de alerta da ferrugem do
cafeeiro, foram criadas as taxas de infeccdo bindrias, representadas pelos atributos meta
TAXA INF M5 e TAXA INF_MI10 (secao 3.4.1).
Decidiu-se também separar a geragao dos modelos por carga pendente de frutos, com
base nos seguintes pontos:
= Conhecimento prévio sobre a epidemiologia da ferrugem do cafeeiro: a evolucdo da
doenca ¢ bem mais acentuada nos anos de alta carga pendente de frutos; os proprios dados
analisados confirmaram isso, conforme pode ser visto na Figura 8 e na Figura 12.

* Simplicidade dos modelos: um modelo geral seria mais complexo (com maior numero de
regras e de condi¢des) do que dois modelos separados, um para alta carga pendente e outro

para baixa carga pendente.
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» Utilidade dos modelos: pela caracteristica bianual dos cafezais, com anos de alta carga
pendente seguidos de anos com baixa carga, o usudrio ndo teria dificuldades para
identificar qual modelo utilizar em cada ano agricola.

Portanto, a geragdo dos modelos de alerta contemplou quatro combinagdes de atributo
meta e carga pendente: TAXA INF M5 - carga alta, TAXA INF M5 - carga baixa;
TAXA INF MI10 - carga alta; e TAXA _INF _MI10 - carga baixa.

O conjunto de treinamento, para cada uma dessas combinagdes, ficou com 182
exemplos (364 exemplos divididos entre carga pendente alta e baixa).

O atributo CARGA foi eliminado dos conjuntos de treinamento. A identificacdo da
carga pendente referente ao conjunto foi feita no nome do arquivo.

Foram escolhidas trés opgdes de selegdo dos atributos preditivos para a modelagem.
A Tabela 12 indica os atributos selecionados em cada uma destas opgdes. Segue a descricao de

cada uma das opg¢des de selecdo e a razao de sua escolha:

* Modelagem 1: sele¢dao de todos os atributos preditivos. Esta op¢do visou avaliar modelos

gerados com todos os atributos especificados e preparados.

* Modelagem 2: selecdo dos atributos derivados de elementos meteorologicos com
disponibilidade ampla, como temperatura, precipitacdo e umidade relativa, mais alguns
atributos relacionados com molhamento foliar, que foram derivados da umidade relativa
do ar. Esta opg¢do visou avaliar modelos gerados a partir de dados que sd@o mais comuns e,

portanto, independentes de registros meteorologicos detalhados.

* Modelagem 3: sele¢do dos atributos da Modelagem 2, exceto os atributos relacionados
com molhamento foliar, que foram bem mais trabalhosos de preparar. Além da razao
mencionada no item anterior, a escolha desta opg¢ao visou avaliar modelos gerados a partir
de dados menos custosos de preparar e que ndo dependessem de registros meteoroldgicos

no nivel horario.
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Tabela 12: Atributos preditivos de cada opcio de seleciio de atributos para a geracio dos modelos de alerta
da ferrugem do cafeeiro.

Opcao de selecao dos atributos

Atributos’ Modelagem 1 Modelagem 2 Modelagem 3
LAVOURA * * *
TMAX PINF * * *
TMIN_PINF * * *
TMED_PINF * * *
UR_PINF * * *
MED PRECIP PINF * * *
PRECIP_PINF * * *
DCHUV_PINF * * *
MED INDPLUVMAX PINF *

ACDINF_PINF *

DMFI_PINF *

DFMFI_PINF *

DDI_PINF *

NHUR95 PINF * *

SMT NHUR95 PINF *

THUR9S5 PINF * *

NHNUR95 PINF * *

SMT NHNUR95 PINF *

TMAX PI PINF * * *
TMIN_ PI PINF * * *
TMED PI PINF * * *
VVENTO_PINF *

SMT VVENTO PINF *

* R - R N N
Os atributos estdo relacionados na ordem em que aparecem no conjunto de treinamento.

3.5.2 Avaliagcdao dos modelos e das regras
A base para a avaliacdo dos modelos de alerta foi a matriz de confusao, formada

pelos acertos e erros na predicao das taxas de infec¢do. A partir da matriz de confusdo, foram
calculadas a acurécia e a taxa de erro do modelo e a precisdo para cada classe de taxa de

infecgdo (se¢do 2.1.3).
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No caso das taxas de infeccdo binarias, as medidas de precisdao para as classes
correspondem a sensitividade (precisdo para a classe ‘1°) e a especificidade (precisdo para a
classe ‘0’). Além da sensitividade e da especificidade, foram calculadas a confiabilidade
positiva e a confiabilidade negativa (se¢ao 2.1.3).

A matriz de confusdo e as medidas de avaliagao de cada modelo foram obtidas pelos
métodos de resubstitui¢do ¢ de validagdao cruzada (secao 2.1.3). A validagdo cruzada foi
realizada por meio de 10 partigdes aleatdrias e estratificadas (distribui¢do dos exemplos de
cada classe parecida com a do conjunto completo) do conjunto de treinamento.

Os valores finais das medidas de avaliagdo foram calculados pela média dos valores
obtidos nas 10 repeticdes da validagdo cruzada. Sendo assim, o desvio padrio da média
(standard error of the mean - SEM) foi também calculado, para dar uma no¢do da variagdo
dos valores obtidos em cada repeti¢ao.

O calculo do desvio padrao da média (DP) ¢ dado pela equagdo 3.2, onde o € o

desvio padrao da amostra e n ¢ o tamanho da amostra. O desvio padrdo ¢ dado pela equacao

3.3, onde x; é cada valor da amostra e x € a média aritmética desses valores.
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Conforme visto na se¢do 2.1.3, um classificador pode ndo ter uma boa precisao, mas
pode conter regras que, individualmente, sejam precisas ou possuam algum outro tipo de
propriedade interessante. Entdo, além da avaliagdo dos modelos (classificadores), foi feita
também uma avaliagdo individualizada das regras de classificacdo extraidas de cada modelo.

As regras correspondentes aos nos folhas de cada arvore de decisdo foram extraidas.
Para cada uma dessas regras, foi elaborada a matriz de contingéncia (se¢cdo 2.1.3) e, a partir
dela, foram calculados valores de medidas de avaliacao de regras. As medidas de avaliagdo de
regras adotadas foram: precisdo (razdo de Laplace), sensitividade, especificidade, novidade,
cobertura e suporte (se¢ao 2.1.3).

Esta avaliacdo das regras foi feita exclusivamente para os modelos de alerta com as

taxas de infeccdo bindrias como o atributo meta. No caso da arvore de decisdo para a andlise
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da epidemia da ferrugem do cafeeiro, ndo foram calculadas e analisadas medidas de avaliagao
de regras individualmente.

Ainda como parte da avaliagdo, foram realizadas reunides com um fitopatologista,
especialista em epidemiologia de doencas de plantas, que realizou pesquisas relevantes na
epidemiologia da ferrugem do cafeeiro. Essas reunides foram de fundamental importancia. Os
modelos puderam ser avaliados pela perspectiva do dominio de aplicagdo e o contato com o

especialista auxiliou em muito na andlise e na interpretagdo dos modelos e de suas regras.

3.5.3 Uso e configuragdo das ferramentas de modelagem
Para a geracdo dos modelos, foram utilizadas duas ferramentas ou software de

modelagem: o SAS® Enterprise Miner  (versdo 4.3, SAS Institute Inc.) e o Weka (versdo
3.4.11, Universidade de Waikato, Nova Zelandia). A execucdo de ambos foi feita em
microcomputador com plataforma Windows.

O Enterprise Miner ¢ a solugio SAS para o processo de mineragdo de dados (SAS
INSTITUTE INC., 2004b). Ele proporciona uma infra-estrutura integrada de ferramentas que
d4 suporte a todo o processo, de acordo com a abordagem exclusiva SEMMA, que
corresponde a cinco passos principais: amostragem (Sampling), exploracdo (Exploration),
modificacdo (Modification), modelagem (Modeling) e avaliacdo (Assessment). Foi escolhido
pela reconhecida qualidade dos produtos SAS e pela oportunidade de uso por meio de um
convénio estabelecido entre a FEAGRI/UNICAMP ¢ o SAS Brasil e de um contrato de licenga
de uso académico diretamente com o doutorando.

O Weka ¢ uma colegdo de algoritmos de aprendizado de maquina e de ferramentas
relacionadas, que também oferece suporte ao processo completo de mineracdo de dados
(WITTEN e FRANK, 2005). Ele ¢ um software livre, gratuito (www.cs.waikato.ac.nz/
ml/weka), distribuido sob a licenga de uso GNU (General Public License). Foi escolhido por
ter sido apontado, em pesquisas realizadas na internet (KDNUGGETS, 2008), como uma das
ferramentas mais utilizadas em iniciativas de mineracao de dados que usam software livre. A
escolha teve o intuito também de permitir a sua comparacdo com o software comercial do
SAS.

Ambos, Enterprise Miner e Weka, foram utilizados na modelagem com as taxas de

infeccdo binarias como o atributo meta. No caso da modelagem aplicada a epidemiologia da
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ferrugem do cafeeiro, foi utilizado apenas o Enterprise Miner , cujas caracteristicas se

adequaram melhor ao tipo de aplicacao.

Uso e configuracio do SAS® Enterprise Miner'

A modelagem no Enterprise Miner  foi realizada com a criagio de projetos (a maior
entidade de manipulagdo no software) e, para cada projeto, com a constru¢dao do diagrama de
fluxo dos dados e de operagdes sobre esses dados (SAS INSTITUTE INC., 2004b; SAS
INSTITUTE INC., 2004c).

Foram criados dois projetos, um para a indugdo da arvore de decisdo para analisar a
epidemia da ferrugem do cafeeiro e outro para a geracdo de modelos de alerta da ferrugem,
usando as taxas de infec¢ao binarias como o atributo meta.

Os diagramas foram elaborados pela composicdo de nds (nodes), que representam as
ferramentas de operagdo sobre os dados, com setas de fluxo de dados. Também, os diagramas
dos projetos foram organizados em niveis, dividindo-os em subdiagramas.

A Figura 16 ilustra como isso foi feito no caso da modelagem com as taxas de
infeccdo binarias. Os quadros da figura representam:

A. Diagrama geral. Diagrama do primeiro nivel, que representa o carregamento do conjunto
de dados produzido na fase de preparacdo, um pré-processamento nos dados e a
modelagem. Os subdiagramas de modelagem correspondem as trés opgoes de selegao de
atributos empregadas na gera¢do dos modelos de alerta (se¢do 3.5.1).

B. Subdiagrama de pré-processamento. O pré-processamento foi incluido para a criacao
dos atributos meta TAXA INF M5 e TAXA INF MI10, que representam as taxas de
infeccdo binarias. Esses atributos foram criados dentro do Enterprise Miner , pois a
decisdo de sua criagdo foi tomada no andamento do processo (se¢des 3.4.1 e 3.5.1). Em
seguida, foram filtrados/eliminados os periodos de infeccdo mais comprometidos pelas
paradas no funcionamento da estagdo meteorologica (3.4.5). Neste ponto, também, foram
feitas algumas configuracdes dos atributos, proprias do Enterprise Miner . Nos das
ferramentas Insight (SAS/INSIGHT®) e Distribution Explorer foram usados para
exploragdo dos dados finais disponiveis para a modelagem.

C. Subdiagramas de modelagem. Os subdiagramas de modelagem possuem a mesma

estrutura. Primeiro, a selegdo dos atributos segundo a op¢ao de modelagem e, em seguida,
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a modelagem por carga pendente de frutos. Foram incluidos, também, um subdiagrama
para validagdo cruzada e outro para exporta¢ao dos dados para o Weka.

Subdiagramas de modelagem por CARGA. Os subdiagramas de modelagem por carga
pendente de frutos, dentro de cada subdiagrama de modelagem, também possuem a mesma
estrutura. De inicio, a filtragem entre os exemplos de carga alta ou baixa e, depois, a
inducdo das arvores de decisdo com o atributo meta sendo TAXA INF M5 ou

TAXA_INF_MI0.
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Figura 16: Diagrama do projeto no SAS® Enterprise Miner .
A. Diagrama geral; B. Subdiagrama de pré-processamento;
C. Subdiagramas de modelagem; D. Subdiagramas de modelagem por CARGA.
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Tree: Model TAXA INF_M5 E@gl

Data ] Variables Basic ] fAdvanced ] Score ] Hotes ]

Splitting criterion

(" Chi-square test Shemrd Fioamwre fmww il 0.200
* Entropy reduction
T Gini reduction

Hinimum number of obszervationz in a leaf: 5
Observations required for a split szearch: 10

Maximum number of branches from a node: 2
MHaximum depth of tree: [
Splitting ruleszs =zaved in each node: [
Surrogate rules saved in each node: 1

v Treat mis=sing as an acceptable wvalue

Figura 17: Configuracio basica usada no Tree node do Enterprise Miner .

O Enterprise Miner n3o possui uma ferramenta propria (node) para realizar
validagdo cruzada. Foi necessario implementa-la com programas escritos na linguagem de
programagio do SAS®. Esses programas foram incluidos nos diagramas por intermédio de
nodes do tipo SAS Code, que compuseram os subdiagramas de validagdo cruzada dentro de
cada subdiagrama de modelagem (Figura 16 - C).

A indugdo das arvores de decisdo foi realizada com a ferramenta 7ree (Figura 16 -
D). A configuracdo usada no Tree node esta apresentada na Figura 17 (configuragdo basica) e
na Figura 18 (configurag@o avancada).

O ganho de informacgao (se¢do 2.1.2.3), ou redugdo de entropia, foi o critério utilizado
para escolher o atributo preditivo que dividiu o conjunto de exemplos em cada repeticao do
processo de indugdo da arvore de decisdo (‘Splitting criterion’ na Figura 17).

A arvore de decisdo foi escolhida para ser binaria, com dois ramos a partir de cada n6
interno (‘Maximum number of branches from a node’ na Figura 17).

Para evitar que o modelo ficasse muito especifico para o conjunto de treinamento
(overfitting), o que comprometeria a sua generalizacdo e o desempenho com novos exemplos,
foram adotadas duas regras de parada do algoritmo de indu¢do. A primeira regra limitou a
profundidade da arvore, permitindo-a ter no maximo seis niveis (‘Maximum depth of tree’ na
Figura 17). A segunda regra limitou a fragmentagdo do conjunto de treinamento, requerendo

um minimo de dez exemplos em cada n6 para a busca de uma nova divisdo (‘Observations
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required for a split search’ na Figura 17) e pelo menos cinco exemplos em cada né folha
(‘Minimum number of observations in a leaf’ na Figura 17).

Foram salvas cinco regras de divisdo em cada n6 interno durante a indugao (‘Splitting
rules saved in each node’ na Figura 17). Isso foi interessante para investigar € comparar regras
e atributos concorrentes com a regra e o atributo escolhidos em cada no.

Também, foi permitido que regras equivalentes fossem incluidas no modelo gerado,
uma para cada no (‘Surrogate rules saved in each node’ na Figura 17), baseado na
concordancia com a regra principal do n6. A concordancia ¢ medida pela proporcao de
exemplos que a regra equivalente e a regra principal atribuem ao mesmo ramo da arvore. Uma
regra desse tipo € interessante quando um exemplo sendo classificado possui valor nulo para o
atributo escolhido na regra principal.

Além das regras de parada, denominadas de pré-poda, foi realizado um procedimento
de pds-poda, apods a inducdo da arvore de decisdo completa. Junto com essa arvore completa,
foram avaliadas todas as suas possiveis subarvores e escolhida a menor subarvore com o
melhor valor de avaliagdo (‘Sub-tree’ na Figura 18), no caso a menor taxa de erro (‘Model
assessment measure’ na Figura 18) sobre o conjunto de treinamento.

As opgdes de configuracdo restantes na Figura 18 ndo tiveram efeito na modelagem.
Sao opgdes que se aplicam quando o conjunto de treinamento ¢ muito grande, o que ¢ comum

em mineragdo de dados, mas nao foi o caso neste projeto.

Tree: Model TAXA INF_ M5 E@g|

Data ] Variables ] Basic fidvanced ‘ Score ] Motes ]

Model assessment measure: [Proportion misclassified ﬂ
Sub-tree: Best assessment value ﬂi..a?awa?ts‘t 1
Observations sufficient for split search: 182

Maximum tries in an exhaustive split search: L000
r
r

Figura 18: Configuracgio avancada usada no Tree node do Enterprise Miner .
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Depois de gerados, os modelos foram também visualizados e analisados com o
auxilio da ferramenta SAS® Enterprise Miner = Tree Desktop Application (versdo 9.1.32). As
figuras das arvores de decisdo apresentadas nos capitulos seguintes, referentes aos resultados

obtidos com o Enterprise Miner , foram produzidas com o Tree Desktop Application.

Uso e configuracio do Weka

O algoritmo J4.8 (WITTEN e FRANK, 2005) foi utilizado no Weka para a geragao
dos modelos. Ele ¢ a implementagao prépria do Weka do indutor de arvores de decisdo C4.5
(QUINLAN, 1993). Mais precisamente, J4.8 implementa uma versao posterior e ligeiramente
melhorada, chamada C4.5 revisao 8, que foi a tltima versdo de dominio publico langada antes
da versao comercial C5.0.

A razdo de ganho (se¢do 2.1.2.3) € o critério usado pelo algoritmo J4.8 na escolha do
atributo preditivo que divide o conjunto de exemplos em cada repeticio do processo de
inducdo de uma arvore de decisdo. As arvores geradas sdo binarias.

O classificador J48, que identifica o algoritmo J4.8 na interface do Weka (Figura 19),
foi também configurado para deixar pelo menos cinco exemplos em cada n6 folha (opgao -M
na linha de comando do classificador J48 exibida na Figura 19, equivalente ao parametro

‘minNumObj’ na caixa de didlogo de configuragdo do classificador).

= Weka Explorer,

Preprocess | Classify | Cluster | Associste | Select sttributes | Visualize

Clazsifier

Test options Classifier output
O Use training set
O Supplisd test set
(%) Cross-validstion  Folds | 10
() Percertage splt

’ Wore options...

{Mom) TAXA_INF_MS v

Start

Resuft list (right-click for options)

Figura 19: Configuracio do classificador J48 e da validacio cruzada no Weka.

O fator de confianga (op¢do -C na linha de comando exibida na Figura 19,

equivalente ao parametro ‘confidenceFactor’), usado no mecanismo de poda do algoritmo, foi
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mantido em 25%, que ¢ o valor padrao (default) de configuragdo e funciona bem na maioria
das situagdes (WITTEN e FRANK, 2005), como foi o caso neste projeto.

Os demais parametros de configuracdo do classificador tiveram seu valor padrao
mantido. Dentre eles, destaca-se a ativacdo da operagdo de poda subtree raising (parametro
‘subtreeRaising’ na caixa de dialogo de configuragdo do classificador; se¢ao 2.1.2.3).

O exemplo da Figura 19 mostra ainda a opg¢do de validacdo cruzada selecionada (/0-

fold cross-validation) e o atributo meta escolhido, no caso TAXA INF_MS.

3.6 Especializagdo do modelo do processo
Como ultima atividade, foi feita uma caracterizagdo do processo de descoberta de

conhecimento em bases de dados aplicado na obtengdo dos modelos de alerta da ferrugem do
cafeeiro, tal que permitisse sua reprodugdo e adaptagdo em problemas similares do dominio de
aplicacao.

A metodologia CRISP-DM (CHAPMAN et al., 2000) ¢ descrita em termos de um
modelo de processo hierdrquico em quatro niveis de abstracdo (do geral para o especifico):
fases, tarefas genéricas, tarefas especializadas e instancias de processo (Figura 20).

No nivel mais alto, o processo de mineracdo de dados ¢ organizado em seis fases
(Figura 7, pg. 46); cada fase consiste de algumas tarefas genéricas do segundo nivel. Este
segundo nivel ¢ chamado genérico, pois a intengdo ¢ ser suficientemente geral para cobrir

todas as possiveis situacdes de mineracao de dados.

Modelo
de Processo
CRISP

Tarefas Genéricas

e Processo
CRISP

Instancias de Processo

Figura 20: Visao hierarquica da metodologia CRISP-DM (adaptada de CHAPMAN et al., 2000).
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O terceiro nivel, das tarefas especializadas, ¢ o local para descrever como as agdes
nas tarefas genéricas devem ser conduzidas em certas situagdes especificas. O quarto nivel, da
instancia do processo, ¢ o registro das ac¢des, decisdes e resultados de uma iniciativa real de
mineracdo de dados. Uma instancia do processo ¢ organizada de acordo com as tarefas
definidas nos niveis superiores, mas representa o que realmente aconteceu em um projeto
posto em pratica, em vez do que acontece em geral.

O mapeamento entre os niveis genérico e especializado ¢ direcionado por um
contexto de mineracdo de dados. Quatro diferentes dimensdes podem estar discriminadas em
um contexto de mineracao de dados. Um contexto especifico é um valor concreto para uma ou
mais destas dimensdes:

* Dominio de aplicacdo: ¢ a area especifica em que o projeto de mineracdo de dados se
enquadra.

* Tipo de problema: indica a classe de objetivos especificos que o projeto de mineragao de
dados trata. Por exemplo: classificacdo, regressdo, associagao etc.

= Aspecto técnico: cobre questdes especificas que representam diferentes desafios técnicos
que geralmente ocorrem durante a mineragdo de dados. Por exemplo: valores ausentes,
outliers etc.

* Ferramenta e técnica: especifica as ferramentas e/ou técnicas usadas no projeto de
minera¢ao de dados.

Um modelo de processo especializado, para uso futuro em contextos parecidos, pode
ser obtido quando se especializa sistematicamente o modelo de processo genérico segundo um
contexto de mineragcdo de dados pré-definido ou, de maneira similar, quando se analisa e se
consolida sistematicamente experiéncias de um projeto de mineragao de dados em particular.

A caracterizagdo ou especializagdo do processo realizado de descoberta de
conhecimento em bases de dados, objeto deste documento, foi feita da segunda maneira, com
base na instancia do processo para a obtengdo dos modelos de alerta da ferrugem do cafeeiro,
ou seja, baseada numa andlise sistematica das caracteristicas do projeto e do registro das
agoes, decisoes, resultados e dificuldades durante a sua execugao.

A estratégia indicada na metodologia CRISP-DM para o mapeamento do modelo de
processo, do nivel genérico para o nivel especializado, envolve (CHAPMAN et al., 2000):

* Analisar o contexto especifico.
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Eliminar qualquer detalhe ndo aplicavel ao contexto.

Adicionar qualquer detalhe especifico do contexto.

Especializar os contetidos genéricos de acordo com as caracteristicas do contexto.
Renomear conteudos genéricos, se for o caso, provendo o modelo de significados mais

explicitos e proporcionando maior clareza.
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4 ANALISE DA EPIDEMIA DA FERRUGEM DO CAFEEIRO COM ARVORE DE
DECISAO

4.1 Consideragoes iniciais

A epidemiologia da ferrugem do cafeeiro ja foi tema de diversos trabalhos (se¢do
2.2.2). A maioria desses estudos utilizou a regressdo multipla para ajustar os dados. Estudos
mais recentes procuraram empregar outras técnicas, como a analise de trilha e as redes neurais.

No transcorrer deste trabalho, vislumbrou-se a possibilidade de utilizar uma arvore de
decisdo para analisar a epidemia da ferrugem do cafeeiro. As arvores de decisdo, por
utilizarem representacdes simbdlicas e interpretaveis, permitem a compreensao das fronteiras
de decisdao que existem nos dados e da logica implicita neles.

Redes neurais, por exemplo, embora possam ter alta precisdo, sdo relativamente
dificeis de compreender quando comparadas com as arvores de decisdo. Multicolinearidade
entre as variaveis independentes ndo afeta o desempenho das arvores de decisdo,
diferentemente das técnicas de regressdo. Além disso, diversas varidveis, numéricas ou
categoricas, podem ser analisadas ao mesmo tempo, sendo que o proprio algoritmo de indugao
se encarrega de selecionar as de maior importancia.

O proposito basico da indugdo de uma arvore de decisdo ¢ produzir um modelo de
predigdo preciso ou descobrir a estrutura preditiva do problema. No ultimo caso, a intengdo ¢
compreender quais variaveis e interagoes dessas variaveis conduzem o fendmeno estudado.

Considerando tudo isso, resolveu-se aplicar e avaliar o potencial da técnica de
inducdo de arvores de decisdo na epidemiologia da ferrugem do cafeeiro. O intuito foi obter
uma arvore de decisdo capaz de auxiliar na compreensdo de como as condigdes do ambiente, a
carga pendente de frutos e o espacamento entre as plantas na lavoura condicionaram a taxa de
infeccdo da doenga, identificando, dentre estes, os fatores mais importantes no progresso da

ferrugem no campo.

4.2 Resultados
O inicio da epidemia da ferrugem do cafeeiro, na média de todos os anos, foi no més

de dezembro e atingiu o pico no més de junho, independente da combinagdo de espacamento e

de carga pendente de frutos da lavoura (Figura 8, pg. 52).
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Figura 21: Distribuicdo percentual das trés classes de taxa de infec¢cio da ferrugem do cafeeiro,
para cada més e para o total dos meses.

A partir de dezembro, as taxas de infec¢do atingiram niveis mais elevados, com o
percentual de distribui¢do da classe de taxa de infec¢ao ‘TX3(>5)’, para taxas de infecc¢do
maiores que 5 p.p., ultrapassando o das classes de menor nivel (Figura 21). O percentual de
distribuicdo das trés classes de taxa de infec¢do da ferrugem do cafeeiro, no conjunto de todos
os meses do periodo analisado, foi 42% (154 exemplos) da classe ‘“TX1(<=0)’, 23% (82
exemplos) da classe ‘TX2(>0<=5)" e 35% (128 exemplos) da classe ‘TX3(>5)’ (Figura 21).

A arvore de decisdo que auxilia na compreensdo das epidemias da ferrugem do
cafeeiro ¢ apresentada na Figura 22. As informa¢des em cada nd da arvore representam, de
cima para baixo, o nimero identificador do nd, a classe de taxa de infeccdo predominante e a
distribuicao percentual de cada classe no nd, na ordem ‘TXI1(<=0)’, ‘TX2(>0<=5)" e
“TX3(>5)’. Os nos estdo coloridos em tons de cinza com base na propor¢do de exemplos da
classe ‘TX3(>5)’ — quanto mais escuro, maior a propor¢do. Os numeros identificadores
ausentes na seqliéncia numérica de 1 até 51 foram os nos eliminados na poda apoés a inducao
da arvore (pds-poda).

Para se compreender o relacionamento entre as varidveis explicativas e a taxa de
infeccdo da ferrugem do cafeeiro, deve-se partir do topo da arvore de decisdo (nd raiz) e
descer pelos seus ramos, de acordo com os testes nas variaveis explicativas, até se chegar nos

nds folhas.
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Figura 22: Arvore de decisio que auxilia na compreensio das epidemias da ferrugem do cafeeiro.

A primeira varidvel usada na decisdo da classe da taxa de infec¢do (Figura 22, n6 1)

foi a temperatura média nos periodos de alta umidade relativa do ar (THUR95 PINF).

Temperaturas inferiores a 17 °C produziram taxas de infec¢do negativas ou nulas na maioria

dos casos (73%), enquanto temperaturas maiores ou iguais a 17 °C resultaram em taxas de

infecgdo positivas na maior parte das vezes (28% de ‘TX2(>0<=5)" ¢ 57% de ‘TX3(>5)).
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O proximo teste, descendo pelo ramo a esquerda do no raiz (Figura 22, n6 2), foi
escolhido sobre a média das temperaturas maximas didrias no periodo de incubacdo
(TMAX PI PINF). Temperaturas maiores ou iguais a 25,95 °C resultaram em taxas de
infec¢do negativas ou nulas (93% dos casos).

Neste ponto chega-se a um n6 folha (Figura 22, nd 5) e, caso se estivesse
classificando novos exemplos, para os quais ndo se conhece o valor da variavel dependente, a
arvore de decisdo indicaria a taxa de infeccdo provavel desses exemplos como da classe
‘TX1(<=0)’.

O caminho de decisdo entre o no raiz e o nd folha pode ser traduzido para uma regra
na forma ‘SE <condicdo> ENTAO <decisdo>’. Assim, o caminho até o nd 5 se traduz na
regra ‘SE (THUR95 PINF < 17) e (TMAX_PI PINF >= 25,95) ENTAO TAXA INF3N =
TX1(<=0).

Em relagdo ainda a THUR9S5 PINF, a arvore de decisdo indica que temperaturas
abaixo de 16 °C foram desfavoraveis a infec¢ao (Figura 22, n6 8) e que temperaturas maiores
ou iguais a 19,35 °C foram bastante favoraveis a infecgao (Figura 22, n6 27).

Segundo as decisdes com base na carga pendente de frutos (Figura 22, nés 3, 9 e 28),
taxas de infec¢do em niveis mais elevados ocorreram em cafeeiros com alta carga pendente,
em comparacao com os de baixa carga pendente.

Médias elevadas de temperatura maéxima didria no periodo de incubacdo
(TMAX_PI PINF) tiveram efeito depressivo sobre a taxa de infeccdo (Figura 22, nd 25),
semelhante ao efeito encontrado no n6 5, apesar da diferenca dos limiares de decisdo e das
propor¢des de cada classe nos dois nos. Médias altas de temperatura minima diaria no periodo
de incubag¢do (TMIN_ PI PINF) também tiveram efeito depressivo sobre a taxa de infecgdo
(Figura 22, n6 15). O teste sobre TMIN PI PINF no n6 17 parece ndo ter estabelecido um
limite entre uma condi¢do favoravel e outra menos favoravel, sendo que a decisdo final da
classe da taxa de infec¢ao dependeu ainda de outras varidveis.

Valores médios didrios mais elevados de umidade relativa do ar (UR_PINF)
corresponderam a niveis mais elevados da taxa de infec¢do (Figura 22, nos 13 e 49). A decisdo
com base em UR PINF no no 26 parece também ndo ter dividido entre uma condigdo

favoravel e outra desfavoravel.
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Médias baixas de temperatura minima diaria (TMIN PINF) exerceram influéncia
negativa nas taxas de infec¢do (Figura 22, n6 16). Valores médios elevados de temperatura
maxima diaria (TMAX PINF) também exerceram influéncia negativa nas taxas de infeccdo
(Figura 22, n6 51).

A precipitagdo pluvial média diaria (MED PRECIP_PINF) foi escolhida no teste
para o n6 12 (Figura 22), com efeito negativo nas taxas de infec¢do para valores maiores ou
iguais a 2,15 mm (Figura 22, né 23). A precipitacdo acumulada no periodo de infeccao
(PRECIP_PINF) poderia ter sido escolhida no teste para o0 mesmo nd 12. Nesse caso, o limiar
de decisdo, em vez de 2,15 mm para MED PRECIP_PINF, seria 73 mm para PRECIP_PINF.

A arvore de decisdo apresentou acuracia de 78% sobre o conjunto de treinamento e a
acurdcia obtida utilizando validag¢do cruzada (/0-fold cross-validation) foi de 73% (Tabela
13). Em relagdo aos acertos para cada classe de taxa de infecg¢do, 88% (135 exemplos) da
classe ‘TX1(<=0)’, 57% (47 exemplos) da classe ‘“TX2(>0<=5)" e 79% (101 exemplos) da
classe ‘TX3(>5)’ foram corretamente classificados (Tabela 14). Quanto aos erros, por
exemplo, 20% (16 exemplos) da classe ‘TX2(>0<=5)" foram classificados como da classe

“TX1(<=0)" e 23% (19 exemplos) classificados como da classe ‘TX3(>5)’ (Tabela 14).

Tabela 13: Avaliacdo da arvore de decisdo da Figura 22.

Método de estimativa

Medida de avaliacio Resubstituicio Validag¢ao cruzada
Acuracia 78% 73%
Taxa de erro 22% 27%

Tabela 14: Matriz de confusiio da arvore de decisido da Figura 22.

Predita
TAXA_INF3N
TX1(<=0) TX2(>0<=5) TX3(>5) TOTAL
TX1(<=0) 135 13 6 154
Verdadeira 1X2(>0<=5) 16 47 19 82
TX3(>3) 13 14 101 128
TOTAL 164 74 126 364
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4.3 Discusséo
A importancia da temperatura durante o periodo de molhamento foliar no progresso

da ferrugem do cafeeiro ¢ reconhecida na literatura (KUSHALAPPA, 1989a; MORAES,
1983; ZAMBOLIM et al., 1997; ZAMBOLIM et al., 2002). Enquanto a superficie da folha
esta molhada, a temperatura ¢é o fator principal que determina o percentual de germinagdo dos
esporos e de penetracdao do agente etiologico (KUSHALAPPA et al., 1983).

Na arvore de decisdo gerada, a temperatura durante o molhamento foliar, medida
indiretamente pela temperatura média nos periodos de alta umidade relativa do ar
(THURO95_ PINF), foi a varidvel mais importante na determinagdo da classe de taxa de
infeccao da ferrugem. Foi escolhida para o primeiro teste no no raiz e para outros dois testes
nos niveis intermedidrios da arvore de decisdo.

THURY9S5 PINF inferiores a 17 e 16 °C cada vez mais desfavoraveis a infecgdo e
superiores a 19 °C bastante favoraveis ficaram de acordo com os resultados obtidos por
Montoya e Chaves (1974) e por Kushalappa et al. (1983). Os primeiros autores indicaram que
o ponto minimo de germinacdo seria encontrado em temperaturas inferiores a 18 °C e o ponto
maximo na temperatura estimada de 23,7 °C. Kushalappa et al. (1983) consideraram 14 °C
como limite minimo de atividade do patdgeno.

A arvore de decisdao nao identificou efeito negativo de temperaturas acima da 6tima
no poder germinativo de H. vastatrix, como observaram os autores citados. A razdo disso pode
ser atribuida ao valor maximo de THURO95 PINF (20,3 °C) ter ficado abaixo da temperatura
otima de germinacdo em todo o periodo analisado.

Os testes na arvore de decisao baseados na carga pendente de frutos confirmaram a
predisposicao das plantas a infec¢do de H. vastatrix devido a alta producdo (KUSHALAPPA,
1989a). Segundo Zambolim et al. (2002), quanto maior a producdo, maiores a incidéncia e a
severidade da ferrugem. As decisdes na arvore refletiram as diferencas nos niveis de taxa de
infeccdo observadas entre as lavouras com carga pendente alta e com carga pendente baixa
(Figura 8, pg. 52).

O espacamento entre as plantas ¢ considerado um fator de interferéncia no progresso
da ferrugem do cafeeiro, provavelmente influenciando as condigdes microclimaticas dentro da
lavoura (KUSHALAPPA, 1989a). Entretanto, o espagamento nas lavouras de café ndo foi

significativo na determinagdo da classe da taxa de infeccdo da ferrugem. A wvariavel
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LAVOURA nao ter aparecido em nenhum teste na arvore de decisdo refletiu também o
comportamento do progresso da doenga (Figura 8, pg. 52), que ndo exibiu nenhuma distingao
evidente devido ao espagamento.

Temperaturas elevadas no periodo de incubagdo exerceram efeito negativo nas taxas
de infec¢ao da ferrugem do cafeeiro, efeito esse observado pelos testes em TMAX PI PINF e
TMIN_PI PINF na arvore de decisdo. Moraes et al. (1976) observaram que temperaturas
médias maximas microclimaticas acima de 31 °C ocasionaram efeito depressivo sobre o
desenvolvimento de H. vastatrix, fazendo com que o periodo de incuba¢do aumentasse. Essas
temperaturas corresponderam a temperaturas médias maximas macroclimaticas, obtidas em
posto meteorologico, por volta de 28 °C, bem préximo dos 28,65 °C estabelecidos pela arvore
de decisdo no teste sobre TMAX PI PINF (Figura 22, n6 13).

Quando THUR95 PINF nao foi favoravel a infec¢do (menor que 17 °C), o limiar que
determinou o efeito inibidor da temperatura no periodo de incubagdo mostrou-se menor:
TMAX PI PINF >= 2595 °C (Figura 22, n6 5). Isto parece indicar que germinagdes
ocorridas em condi¢des menos favordveis sdo mais sensiveis ao efeito da temperatura no
periodo de incubagao.

Montoya e Chaves (1974) observaram que temperaturas menos favoraveis a
germinagdo (18 e 26 °C) prolongaram o periodo de incubagdo (referido como periodo de
geracdo) e diminuiram o nivel de infec¢do da ferrugem, enquanto temperaturas mais
favoraveis a germinagao (20, 22 e 24 °C) proporcionaram periodos de incubagdo mais curtos e
maior nimero de ciclos de infeccdo. Segundo esses autores, as condi¢des que afetaram o
processo germinativo, além de terem determinado uma maior ou menor porcentagem de
germinacgdo, também exerceram influéncia na colonizac¢do do fungo no tecido vegetal.

Os resultados do presente trabalho indicam que, dependendo das condig¢des de
germinagdo, a colonizagdo do fungo no tecido vegetal sofreu influéncia diferenciada das
condigdes do ambiente, especificamente da temperatura, acrescentando-se a hipotese de
Montoya e Chaves (1974).

A 4gua da chuva é importante para a germinagdo dos esporos. A chuva, normalmente
associada com o vento, ¢ o principal agente de disseminagdo dos ureddsporos
(KUSHALAPPA, 1989a; ZAMBOLIM et al., 1997). As chuvas de baixa intensidade e o

orvalho que umedecem as folhas durante varias horas sdo especialmente propicios

91



(MONTOYA e CHAVES, 1974). Por outro lado, chuvas fortes em um curto periodo de tempo
podem conduzir a maior parte dos esporos para o chdo (KUSHALAPPA, 1989a).

Esse comportamento irregular pode ter sido a razdo das variaveis relacionadas com a
precipitagdo (MED_PRECIP_PINF e PRECIP PINF) ndo terem aparecido com grande
importancia na arvore de decisdo. A umidade relativa média diaria (UR_PINF) parece ter
expressado melhor a importancia das chuvas. As estagdes chuvosas estdo frequentemente
associadas com alta umidade relativa do ar (KUSHALAPPA, 1989a).

O tnico teste na arvore de decisdo com base em MED PRECIP_ PINF (Figura 22, nd
12) pode ter expressado o efeito mencionado das fortes chuvas. Valores de
MED PRECIP_PINF maiores ou iguais a 2,15 mm (ou PRECIP_PINF >= 73 mm) causaram
efeito depressivo nas taxas de infec¢do da ferrugem do cafeeiro.

Médias baixas de temperatura minima didria e médias altas de temperatura maxima
didria (TMIN_PINF e TMAX PINF, respectivamente) exerceram influéncia negativa nas
taxas de infec¢ao da ferrugem do cafeeiro. Isso mostrou que nao sé a temperatura durante o
molhamento foliar foi importante; as maximas e minimas de temperatura nos dias do periodo
de infeccdo também exibiram importancia, embora em grau bem menor.

No Brasil, ¢ freqiiente a presenca de dgua livre na superficie das folhas do cafeeiro,
mesmo no inverno, estacao seca, devido principalmente ao orvalho; as baixas temperaturas
enquanto a folha est4d molhada torna-se o fator limitante para a germinagdo e a penetragdo do
fungo (KUSHALAPPA, 1989a). E o que parece ter sido capturado pela arvore de decisdo. Os
periodos de molhamento foliar prolongado (NHUR95 PINF e NHNUR95 PINF), presentes
em praticamente todos os periodos de infec¢do, ndo serviram a arvore de decisdo para
identificar aqueles com maiores ou menores taxas de infec¢do. A temperatura média nos
periodos de molhamento foliar (THUR95 PINF) ¢ que foi escolhida como o fator
determinante das classes de taxa de infec¢ao.

Na avaliacdo geral, a arvore de decisao classificou corretamente 283 exemplos de um
total de 364 do conjunto de treinamento, ou seja, 78% dos exemplos a partir dos quais a arvore
de decisdo foi gerada tiveram a classe de taxa de infecgdo predita igual a classe verdadeira.

Por classe de taxa de infec¢do, o desempenho da arvore para as classes ‘TX1(<=0)" e
“TX3(>5)’ foi acima da média. Foram classificados corretamente 88% dos exemplos da classe

‘TX1(<=0)" e 79% dos exemplos da classe ‘TX3(>5)’. O menor desempenho para a classe
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‘TX2(>0<=5)’, com 57% dos exemplos classificados corretamente, talvez esteja relacionado
com o menor numero de exemplos desta classe no conjunto de treinamento (Figura 21),
permitindo que as outras duas classes prevalecessem na distribuicao final dos exemplos nos
nos folhas.

O desempenho da arvore de decisdo para classificagao de outros exemplos, nos quais
a arvore nao foi treinada, foi estimado em 73% de acuracia. Esse valor de acuracia ¢ uma
estimativa de desempenho, caso se quisesse avaliar o potencial de uso da arvore de decisdao
como modelo de alerta da ferrugem do cafeeiro. Um eventual uso como modelo de alerta,
entretanto, deveria estar restrito a regido onde os dados analisados foram obtidos ou a regides
com caracteristicas parecidas do ambiente estudado.

Cabe mencionar que a forma com que foi calculada a acuracia na validagdo cruzada
incorporou um viés (bias) otimista. No processo de inducdo das arvores de decisdo, em cada
iteragdo da validagdo cruzada, foi mantida a op¢io no Enterprise Miner  de escolher a menor
subarvore com a menor taxa de erro (se¢cdo 3.5.3). Nas circunstancias em que o processo foi
realizado, porém, a melhor subdrvore foi considerada com base nos conjuntos de teste da
validagdo cruzada. Portanto, o processo de indugdo ndo foi totalmente independente dos
conjuntos de teste, o que resultou no bias otimista.

No caso da arvore de decisdo objeto deste capitulo, esse bias otimista ndo foi
eliminado, uma vez que o objetivo principal ndo foi obter um modelo de alerta da ferrugem do
cafeeiro, para o qual seria necessario uma estimativa de acuracia mais confiavel. Além disso, o
presente capitulo foi tema de um artigo cientifico (MEIRA et al., 2008), que foi submetido
antes da descoberta do bias otimista mencionado. Sendo assim, mais um motivo para manter
os resultados como foram apresentados.

Na avaliacdo dos modelos de alerta da ferrugem do cafeeiro, que sdo o tema do
proximo capitulo, o procedimento de validagdo cruzada foi modificado e eliminou-se o bias
otimista. Sendo assim, o processo de indu¢do dos modelos de alerta foi totalmente
independente dos conjuntos de teste da validacdo cruzada e, portanto, as medidas de avaliagdo

apresentadas no proximo capitulo sdo bem mais confidveis.
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4.4 Consideragoes finais
A técnica de inducdo de arvores de decisdo se mostrou uma ferramenta adequada para

o estudo das epidemias da ferrugem do cafeeiro. A arvore de decisdo apresentada demonstrou

todo o seu potencial como modelo de representacdo simbdlica e interpretavel.

Permitiu a identificagdo das fronteiras de decisdo presentes nos dados e da logica
contida neles, auxiliando na compreensdao de quais variaveis explicativas, ¢ de como as
interagdes dessas variaveis, conduziram a taxa de progresso da ferrugem no campo. As
varidveis explicativas mais importantes foram a temperatura média nos periodos de
molhamento foliar, a carga pendente de frutos, a média das temperaturas maximas diarias no
periodo de incubacao e a umidade relativa do ar.

A indugdo de arvores de decisdo, entdo, se apresenta como uma boa opcao
metodoldgica para a epidemiologia de doengas de plantas, em geral. As suas principais
vantagens sao:

» A facilidade de interpretacdo e compreensao dos padrdes. A representacdo de uma arvore
de decisdo d4 a impressdo do entendimento das causas do comportamento observado da
varidvel dependente. Modelos em arvore de decisdo ndo provam causalidade, mas ajudam
a explicar como determinaram a probabilidade estimada, em casos de classificacdo
(REFAAT, 20006).

* O proprio algoritmo de indugdo descobre as fronteiras de decisdo a partir dos dados. Nos
experimentos tradicionais, geralmente, sdo estabelecidos alguns poucos valores para a
pesquisa (p.ex. valores ou faixas de valores determinados de temperatura) e as conclusdes
sdo feitas com base nos resultados obtidos com esses valores.

= A possibilidade de construgdo da arvore de decisdo interativamente. A indu¢do interativa
proporciona flexibilidade em analisar e escolher as varidveis explicativas em cada n6 de
decisdo e liberdade para atribuir a arvore de decisdo a configuragdo, ou estruturacao, final
que melhor atenda aos objetivos desejados.

= As arvores de decisio ndo impdem restricdes ou requisitos especiais quanto aos
procedimentos de preparacdo dos dados. Elas podem lidar com todos os tipos de varidveis

e, at¢ mesmo, com valores ausentes (REFAAT, 2006).
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5 MODELOS DE ALERTA DA FERRUGEM DO CAFEEIRO
5.1 Consideragdes iniciais

Este capitulo trata dos modelos de alerta da ferrugem do cafeeiro. Os alertas sdo
considerados quando a taxa de infec¢do da ferrugem for esperada atingir ou ultrapassar os
limites de 5 p.p. e 10 p.p. no prazo de um mées.

Este tipo de alerta pode ser 1til na tomada de decisdo referente a melhor época e a
melhor maneira de se adotar medidas de controle da doenga. Alertas emitidos corretamente
(verdadeiros positivos) e situacdes acertadas em que os alertas ndo sdo emitidos (verdadeiros
negativos) permitem identificar, por exemplo, os momentos mais oportunos para a aplicacdo
de fungicidas.

A estimativa da acurdcia de cada modelo ¢ importante, pois ela da a nocdo da
proporcao de acertos que o modelo pode ter caso venha a ser aplicado no problema real.

A sensitividade, a confiabilidade positiva, a especificidade e a confiabilidade negativa
sdo também medidas importantes para os modelos de alerta da doenca.

A sensitividade estima a capacidade do modelo de acertar nas situagdes em que se
deve emitir um alerta. Em outras palavras, responde a seguinte pergunta: Qual percentual de
alertas requeridos o modelo ¢ esperado acertar?

A confiabilidade positiva, por sua vez, estima a capacidade do modelo de emitir
corretamente os seus alertas. E a resposta a seguinte pergunta: Qual percentual de alertas
emitidos pelo modelo € de se esperar que esteja correto?

A especificidade e a confiabilidade negativa sdo correspondentes a sensitividade e a
confiabilidade positiva, respectivamente, para as situagdes em que o alerta ndo ¢ necessario
e/ou nao ¢ emitido.

A especificidade estima a capacidade do modelo de acertar nas situagcdes em que nao
se deve emitir um alerta; e a confiabilidade negativa estima a capacidade do modelo em
acertar quando ndo emitir os alertas.

Sendo assim, além de procurar obter a melhor acurécia possivel, boas avaliagcdes em
relagdo as outras quatro medidas, e um equilibrio entre os seus valores, foram considerados

para cada modelo de alerta da ferrugem do cafeeiro.
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Também, como um modelo pode ndo ter boa acuracia, mas pode conter regras que,
individualmente, sejam precisas e tenham outras caracteristicas importantes, todas as regras
componentes de cada modelo de alerta foram avaliadas. A precisdo e outras medidas proprias
de avaliacdo de regras foram utilizadas.

Além disso, procurou-se avaliar o desempenho das regras do més de dezembro ao
més de abril, periodo critico de evolucdo da ferrugem do cafeeiro e para o qual, normalmente,
sao recomendadas e realizadas as aplica¢des de fungicidas (ZAMBOLIM et al., 2002).

Na proxima se¢do, sdao apresentados e discutidos os modelos de alerta da ferrugem do
cafeeiro para lavouras com alta carga pendente de frutos. Na se¢do 5.3, sdo apresentados e
discutidos os modelos para lavouras com baixa carga pendente. Em seguida, na se¢do 5.4, sao

feitas as consideragdes finais deste capitulo.

5.2 Modelos para lavouras com alta carga pendente de frutos
Antes da apresentacdo dos modelos, ¢ interessante observar as distribui¢des

percentual e absoluta dos exemplos do conjunto de treinamento em relagdo as classes ‘1’ e ‘0’
dos atributos meta TAXA INF M5 e TAXA INF M10 (Tabela 15). Relembrando, para
TAXA INF MS, ‘1’ significa que a taxa de infec¢do da ferrugem do cafeeiro foi maior ou
igual a 5 p.p. e ‘0’ significa o contrario. Para TAXA INF_MI0, a interpreta¢do ¢ semelhante,

considerando o limite de 10 p.p.

Tabela 15: Distribuiciio dos exemplos de lavouras com alta carga pendente entre as classes ‘1’ e ‘0’ dos
atributos meta TAXA_INF_MS5 e TAXA _INF_M10.

Classe

Atributo meta 1 0

TAXA INF M5 46% (84 exemplos) 54% (98 exemplos)
TAXA INF M10 29% (53 exemplos) 71% (129 exemplos)

5.2.1 Alerta quando a taxa de infecgao for atingir ou ultrapassar 5 p.p.
5.2.1.1 Resultados

A Figura 23 apresenta a arvore de decisdo, gerada no SAS® Enterprise Miner  (EM),
para alertas da ferrugem do cafeeiro em lavouras com alta carga pendente, em que o atributo
meta foi a taxa de infeccdo binaria TAXA INF M5 (secdo 3.4.1) e os atributos preditivos

foram escolhidos conforme a opg¢ao de selecao de atributos Modelagem 1 (segdo 3.5.1).
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Figura 23: Arvore de decisdo para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com alta carga pendente.
Atributo meta: TAXA_INF_MS5; Selecio de atributos: Modelagem 1; Geragio: Enterprise Miner .

Diferentemente da arvore de decis@o apresentada na secdo 4.2, os nés da Figura 23
indicam, além do seu nimero identificador (‘Node ID’), os valores absolutos de distribuicao
dos exemplos entre as classes ‘1’ ¢ ‘0’, em vez da distribui¢do percentual. Desta forma, ajuda
a dar a nocao do numero real de exemplos de cada classe, em cada n6. Além disso, evita uma
confusdo que poderia ocorrer entre os valores percentuais de distribuicdo nos nds folhas e a
medida de precisdo (razdo de Laplace) adotada para as regras de classificagdo
correspondentes.

Os nos da arvore de decisdo sdo coloridos em tons de cinza com base na proporg¢ao de
exemplos da classe ‘1’ — quanto mais escuro, maior a propor¢do. Os niimeros identificadores

ausentes na seqliéncia numérica de 1 até 21 foram os nos eliminados na poda apoés a inducao
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da arvore (p6s-poda). A classe de predicdo em cada n6 folha ¢ a que apresenta 0 maior nimero

de exemplos associado a ela.

ddi_pinf

_ —_—
—_— 5= 25 = 25 —
troEs_pi_pinf 0 (74.005.0)
- == 286 T 28.6 —_—
thurds_pinf 0{12.003.0)
_<=17TET =176 _
wienta_pinf 1 (70.0i6.0)
=287 =28
—_— —_—
thurds_pinf 0{12.0/3.00
_<=1B37 =163 _
0 (6.0/2.0) 1 {8.01.0)

Figura 24: Arvore de decisdo para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com alta carga pendente.
Atributo meta: TAXA INF_MS; Selecdo de atributos: Modelagem 1; Gerag¢do: Weka.

A arvore de decisdo correspondente gerada no Weka ¢ apresentada na Figura 24. A
representacdo visual da arvore ¢ diferente da do EM: os nés internos sdo denotados por
elementos graficos ovais, onde estdo indicados os atributos de teste das regras; ¢ os nos folhas
sao denotados por retangulos, onde ha informagdao sobre a classe de predicdo e sobre a
quantidade de exemplos classificados. Por exemplo, no n6 folha a direita do n6 raiz na Figura
24, 0 (74,0/5,0)’ significa que a classe ‘0’ foi atribuida aos exemplos classificados naquele n6
e que 74 exemplos do conjunto de treinamento foram ali classificados, 5 dos quais de maneira
incorreta — a classe verdadeira desses exemplos era “1°.

Os dois modelos possuem a mesma estrutura de arvore, com praticamente 0s mesmos
atributos de teste e os mesmos valores para as fronteiras de decisdo. Houve apenas trocas entre
TMED_PI PINF (EM — divisdo do n6 2) e TMAX PI PINF (Weka) e entre TMED_ PINF
(EM — divisao do n6 14) e THUR9S5 PINF (Weka).

Com relacdo a essas trocas, verificou-se no EM que: a regra de divisdao do n6 2 teve
regra concorrente baseada em TMAX PI PINF (divisdo em 28,65 °C) com quase 0 mesmo
ganho de informagdo; e a regra de divisao do no 14 teve regra concorrente baseada em
THURO95 PINF (divisdo em 16,3 °C) com ganho de informacao igual.

Verificou-se também, pela andlise da classificagdo dos exemplos do conjunto de

treinamento por cada modelo, que a troca de TMED PI PINF por TMAX PI PINF significou
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a troca de um par VN (verdadeiro negativo) / FN (falso negativo) por um par VP (verdadeiro
positivo) / FP (falso positivo), respectivamente, referente a dois registros do més de janeiro.
Esta foi a razdo da melhor confiabilidade positiva do modelo do EM (92,1% contra 91%) e da
melhor sensitividade do modelo do Weka (84,5% contra 83,3%) na resubstituicdo. A troca de
TMED_ PINF por THUR95 PINF nao alterou em nada a classificacao entre os dois modelos.

A avaliacdo dos dois modelos foi parecida na validacdo cruzada, com pequena
vantagem para o modelo do EM (acuracia = 82,4% contra 80,8%). Esta diferenca esteve
dentro do desvio padrao da média.

Optou-se pelo modelo gerado no Weka para a apresentacdo de sua avaliagdo
completa e da avalia¢ao individual de cada regra extraida da arvore de decisdo, pela vantagem
de acertar um alerta (VP) e de ndo errar outro que deveria ser dado (FN do modelo do EM) no

més de janeiro, més critico na evolugdo da ferrugem do cafeeiro.

Tabela 16: Matrizes de confusio da arvore de decisido da Figura 24.

Resubstituicao Validacao cruzada
Predita Predita
TAXA INF M§ —— TAXA INF M§ ——
1 0 1 0
71 13 1 66 18
Verdadeira Verdadeira
7 91 0 17 &1

Tabela 17: Avaliacio da arvore de decisdo da Figura 24.

Método de estimativa

Medida de avaliacao Resubstituicao Validacao cruzada
Acuracia 89,0% 80,8% (2,1%)*
Taxa de erro 11,0% 19,2%
Sensitividade 84,5% 78,5% (4,9%)
Especificidade 92,9% 82,6% (4,6%)
Confiabilidade positiva 91,0% 82,1% (3,8%)
Confiabilidade negativa 87,5% 83,8% (3,4%)

* . ~ , 1.
Desvio padrio da média.

As matrizes de confusdo da arvore de decisdo da Figura 24, obtidas pelos métodos de
resubstitui¢ao e de validagdo cruzada, sdo apresentadas na Tabela 16. A avaliagdo do modelo,

pelos mesmos métodos de estimativa, ¢ apresentada na Tabela 17.
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As regras de classificagdo extraidas da arvore de decisdo da Figura 24 e a avaliagcao
individual de cada uma dessas regras, com base na classificagdo do conjunto de treinamento,

estdo apresentadas na Tabela 18.

Tabela 18: Regras extraidas da arvore de decisio da Figura 24 e avaliacio de cada regra individualmente.

Regras Medidas de avaliacio
Regral
SE DDI PINF > 25 Precisao: 92,1% Novidade: 0,16
ENTAO TAXA INF M5 =0 Sensitividade: 70,4% Cobertura:40,7%

Especificidade: 94,0% Suporte: 37,9%
Distribui¢io”: JAN(2VN); JUL(11VN;1FN); AGO(14VN;2FN); SET(16VN); OUT(14VN); NOV(8VN);

DEZ(4VN;2FN).

Regra 2

SE DDI PINF < 25 Precisao: 71,4% Novidade: 0,01
E T™M A_X PI PINF > 28,6 Sensitividade: 9,2% Cobertura: 6,6%

ENTAO TAXA INF M5 =0 Especificidade: 96,4% Suporte: 4,9%

Distribui¢io: FEV(4VN;2FN); MAR(3VN;1FN); DEZ(2VN).

Regra 3

SE DDI PINF < 25 Precisao: 90,3% Novidade: 0,17
E T™M XX PI PINF < 28,6 Sensitividade: 76,2% Cobertura:38,5%
E THUR95 PINF > 17.6 Especificidade: 93,9% Suporte: 35,2%

ENTAO TAXA INF M5=1
Distribuicdo: JAN(11VP;3FP); FEV(6VP); MAR(10VP;2FP); ABR(16VP); MAI(13VP;1FP); JUN(2VP);

DEZ(6VP).
Regra 4
SE DDI PINF < 25 Precisao: 71,4% Novidade: 0,01
E T™M A_X PI PINF < 28,6 Sensitividade: 9,2% Cobertura: 6,6%
E THUR95 PINF < 17,6 Especificidade: 96,4% Suporte: 4,9%

E VVENTO PINF >29
ENTAO TAXA INF M5 =0

Distribuicdo: JUN(2VN;2FN); JUL(2VN); NOV(5VN;1FN).

Regra 5

SE DDI PINE < 25 Precisao: 62,5% Novidade: 0,00
E T™M XX PI E’INF <286 Sensitividade: 4,1% Cobertura:3,3%
E THUR95 PINF < 16,3 Especificidade: 97,6% Suporte: 2,2%

E VVENTO PINF<29
ENTAO TAXA INF M5 =0
Distribuicdo: JUN(3VN;1FN); JUL(1VN;IFN).

Regra 6
SE DDI_PINF < 25 Precisao: 80,0% Novidade: 0,02
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E TMAX PI PINF <28.,6 Sensitividade: 8,3% Cobertura:4,4%
E 16,3 <THUR95 PINF<17,6 Especificidade: 99,0% Suporte: 3,8%
E VVENTO PINF<29

ENTAO TAXA INF M5=1

Distribuicdo: MAI(2VP); JUN(5VP;1FP).

" Distribui¢io mensal das predi¢des entre VP (verdadeiros positivos), FP (falsos positivos), VN (verdadeiros
negativos) e FN (falsos negativos).

Junto com cada regra, também ¢ apresentada a distribuicdo mensal das predi¢des do
modelo em relagdo aos exemplos do conjunto de treinamento (Tabela 18): VP (verdadeiros
positivos) foram os alertas preditos corretamente (TAXA INF M5 = 1 no conjunto de
treinamento e predito certo); FP (falsos positivos) foram os alertas preditos incorretamente
(TAXA INF M5 = 0 e predito errado); VN (verdadeiros negativos) foram os casos acertados
em que ndo se predisse o alerta (TAXA INF M5 = 0 e predito correto); e FN (falsos
negativos) foram os alertas que deveriam ter sido preditos, mas ndo o foram
(TAXA_INF_MS5 =1 e predito errado).

As matrizes de confusdo e a avaliagdo do modelo gerado no EM, bem como as regras
de classifica¢do extraidas da arvore de decisdo da Figura 23 e a avaliagdo individual de cada
uma dessas regras, podem ser encontradas no CD-ROM anexo.

A Figura 25 apresenta a arvore de decisdo, gerada no Enterprise Miner (EM), para
alertas da ferrugem do cafeeiro em lavouras com alta carga pendente, em que o atributo meta
foi a taxa de infeccdo binaria TAXA INF M5 (secdo 3.4.1) e os atributos preditivos foram
escolhidos segundo a opg¢do de selecdo de atributos Modelagem 2 (se¢do 3.5.1).

A regra equivalente (surrogate rule) a regra do nd raiz foi baseada no atributo
TMIN_PINF: TMIN PINF < 14,2 equivalendo a THUR95 PINF < 16,5 e TMIN PINF >
14,2 equivalendo a THUR95 PINF >16,5. Esta regra foi utilizada para classificar os dois
exemplos de agosto de 2000 em que ndo houve periodo de molhamento foliar, com um
minimo de seis horas, no periodo de infeccdo correspondente (NHUR9S5 PINF =0) e,
portanto, os valores do atributo THUR95 PINF foram nulos. Os dois exemplos foram
classificados no n6 2 (TMIN_PINF = 10,4 °C) como da classe ‘0’.

A regra de divisdo do n6 6, baseada originalmente no atributo MED PRECIP_PINF
(divisdo em 1,75 mm), teve regra concorrente com mesmo ganho de informagao baseada em

TMED PI PINF (divisao em 19,75 °C). Este ultimo foi escolhido como o atributo de teste
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para o modelo final (Figura 25), devido a melhor distribuicdo mensal dos exemplos
classificados.

A regra de divisdo original do né 6 juntava exemplos de junho e de novembro de um
lado e, do outro lado, juntava exemplos de maio com exemplos de novembro, dezembro e
janeiro. O atributo de teste TMED PI PINF trouxe os exemplos de maio para junto dos de
junho e levou os exemplos de novembro para o outro lado, junto com os outros exemplos de
novembro. A troca do atributo de teste ndo alterou a distribui¢do numérica original dos

exemplos entre as classes.

Node ID:

THUR2E _PINF

= 1&6_ & == 165
1 1
Node ID: z Node ID: 2
1 & 1: 78
u] &8 a: 0
T
UL_PINF

Node ID: 7

1: ]

THMED_PI_PINF

= 1578 == 1375 = ZEZ.35 == ZE.35
1 1 1 1
Node ID: 29 Node ID: =0 Node ID: 14 Node ID: 1kt
1 & 1: 3 1: =1 1: 4
u} z 0: 13 o: 5 0: 10

Figura 25: Arvore de decisdo para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com alta carga pendente.
Atributo meta: TAXA _INF_MS; Selecio de atributos: Modelagem 2; Geracio: Enterprise Miner .
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Figura 26: Arvore de decisio para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com alta carga pendente.
Atributo meta: TAXA INF_MS; Selecio de atributos: Modelagem 2; Geracio: Weka.
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Esta alteragao na regra de divisao do nd 6 deixou a arvore de decisao gerada no EM
muito parecida com a arvore de decisdo correspondente gerada no Weka (Figura 26).

Analisando-se atentamente os dois modelos, percebe-se que houve uma diferenga na
distribuicdo dos exemplos do conjunto de treinamento classificados nos nos folhas. Essa
diferenca decorreu do tratamento diferenciado na classificagdo de exemplos com valor nulo
para o atributo de teste de um no.

No Weka, como nao havia a op¢do de surrogate rule, os exemplos com valor nulo
para THUR9S5 PINF foram fracionados, entre cada ramo do n6 raiz, com base na proporcdo
dos demais exemplos separados de acordo com a sua regra de divisdo — os nimeros decimais
apresentados na Figura 26 (‘72,8/5,4° e °5,2/0,6’) indicam esse fracionamento. Por isso, os
dois exemplos de agosto de 2000 foram classificados como da classe ‘1’ (peso 0,4 para
classificar como ‘0’ e peso 0,6 para classificar como ‘1°), diferente da classificacdo com o
modelo do EM (classe ‘0).

A distribuicao desigual dos exemplos, a partir do nd raiz, ocasionou também uma
pequena diferenca na determinacdo da regra de divisdo do nd cujo atributo de teste foi
TMED PI PINF (divisdo em 18,5 °C na Figura 26). Com isso, a distribuicdo dos exemplos
ficou ainda mais diferenciada entre os modelos do EM e do Weka.

Essa diferenca na distribui¢do dos exemplos acarretou diferenga também na avaliagao
dos modelos com base na resubstituicdo. A acuracia foi a mesma (89%), mas o modelo do EM
teve melhor sensitividade (84,5% contra 83,8%) ¢ o modelo do Weka melhor confiabilidade
positiva (92,1% contra 91%). A avaliacdo pela valida¢ao cruzada foi bem parecida para os
dois modelos (acuracia = 81,3% para o modelo do EM e 81,9% para o modelo do Weka).

Optou-se pelo modelo gerado no EM para a apresentacao de sua avaliagdo completa e
da avaliacdo individual de cada regra extraida da arvore de decisdo, considerando que a sua

classificagdo dos exemplos de agosto de 2000, com a surrogate rule, seria a mais adequada.

Tabela 19: Matrizes de confusido da arvore de decisdo da Figura 25.

Resubstituicao Validacao cruzada
Predita Predita
TAXA INF M§ — TAXA INF M§ —
1 0 1 0
71 13 1 67 17
Verdadeira Verdadeira
0 7 91 0 17 &1
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Tabela 20: Avaliacdo da arvore de decisdo da Figura 25.

Método de estimativa

Medida de avaliacao Resubstituicao Validacao cruzada
Acuracia 89,0% 81,3% (4,8%)*
Taxa de erro 11,0% 18,7%
Sensitividade 84,5% 79,9% (6,9%)
Especificidade 92,9% 82,6% (4,3%)
Confiabilidade positiva 91,0% 79,4% (6,1%)
Confiabilidade negativa 87,5% 83,9% (4,7%)

* . ~ . 1.
Desvio padrio da média.

As matrizes de confusdo da arvore de decisdo da Figura 25, obtidas pelos métodos de
resubstitui¢ao e de validagdo cruzada, sdo apresentadas na Tabela 19. A avaliagdo do modelo,
pelos mesmos métodos de estimativa, ¢ apresentada na Tabela 20.

As regras de classificacdo extraidas da arvore de decisdo da Figura 25 e a avaliacao
individual de cada uma dessas regras, com base na classificagdo do conjunto de treinamento,
estdo apresentadas na Tabela 21. Junto com cada regra, também ¢ apresentada a distribui¢ao
mensal das predi¢des em relacdo aos exemplos do conjunto de treinamento.

As matrizes de confusdo e a avaliagdo do modelo gerado no Weka, bem como as
regras de classificagdo extraidas da arvore de decisdo da Figura 26 ¢ a avaliagdo individual de

cada uma dessas regras, podem ser encontradas no CD-ROM anexo.

Tabela 21: Regras extraidas da arvore de decisao da Figura 25 e avaliacio de cada regra individualmente.

Regras Medidas de avaliacao

Regra 1-N¢ 2
SE THUR95_PINF < 16,5 Precisao: 90,8% Novidade: 0,15

ENTAO TAX A_INF M5 =0 Sensitividade: 69.4% Cobertura:40,7%
Especificidade: 92,9% Suporte: 37,4%

Distribui¢iio’: JUN(4VN;2FN); JUL(14VN;2FN); AGO(14VN;2FN); SET(16VN); OUT(14VN); NOV(4VN);
DEZ(2VN).

Regra 2 - No 29

SE THUR95 PINF> 16.5 Precisao: 70,0% Novidade: 0,01
E UR PINF_ <78 - Sensitividade: 7,1% Cobertura: 4,4%
E TMED PI PINF < 19,75 Especificidade: 98,0% Suporte: 3,3%

ENTAO TAXA INF M5=1
Distribuicdo: MAI(1VP;1FP); JUN(5VP;1FP).
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Regra 3 - N6 30

SE THUR95 PINF > 16.5 Precisao: 77,8% Novidade: 0,02
E UR PINF_ <78 - Sensitividade: 13,3% Cobertura:8,8%
E TMED PI PINF > 19,75 Especificidade: 96,4% Suporte: 7,1%

ENTAO TAXA INF M5=0
Distribuicdo: JAN(2VN); NOV(9VN;1FN); DEZ(2VN;2FN).
Regra 4 -Né 14

SE THUR95 PINF> 16.5 Precisao: 91,7% Novidade: 0,18
E UR PINF > 78 - Sensitividade: 77,4% Cobertura:38,5%
E TMED PI PINF < 22,35 Especificidade: 94,9% Suporte: 35,7%

ENTAO TAXA INF M5=1

Distribuiciao: JAN(10VP;2FP); FEV(6VP); MAR(10VP;2FP); ABR(16VP); MAI(14VP); JUN(3VP;1FP);
DEZ(6VP).

Regra 5-Né 15

SE THURO95 PINF > 16.5 Precisao: 68,8% Novidade: 0,01
E UR PINF > 78 T Sensitividade: 10,2% Cobertura:7,7%
E TMED PI PINF > 22,35 Especificidade: 95,2% Suporte: 5,5%

ENTAO TAXA INF M5 =0
Distribuicdo: JAN(1VN;1FN); FEV(4VN;2FN); MAR(3VN;1FN); DEZ(2VN).

" Distribui¢do mensal das predi¢des entre VP (verdadeiros positivos), FP (falsos positivos), VN (verdadeiros
negativos) e FN (falsos negativos).

A Figura 27 apresenta a arvore de decisdo, gerada no Enterprise Miner  (EM), para
alertas da ferrugem do cafeeiro em lavouras com alta carga pendente, em que o atributo meta
foi a taxa de infecg¢do binaria TAXA INF MS5 (se¢do 3.4.1) e os atributos preditivos foram
escolhidos segundo a opg¢ao de selecdo de atributos Modelagem 3 (se¢do 3.5.1).

A arvore de decisdo correspondente gerada no Weka ¢ apresentada na Figura 28. Ela
pode ser vista como uma subarvore do modelo do EM, com poda dos ramos a partir do n6 7 da
Figura 27. Os atributos de teste correspondentes foram exatamente os mesmos e os valores
para as fronteiras de decisdo foram muito parecidos, proporcionando a mesma distribui¢ao dos
exemplos na classificacao do conjunto de treinamento.

A avaliacdo dos dois modelos foi parecida na validag¢do cruzada. A arvore sem a poda
(EM) teve acuracia e sensitividade um pouco melhores (83% e 80% contra 81,8% e 75,3%,
respectivamente), enquanto a arvore podada (Weka) teve confiabilidade positiva pouca coisa
melhor (85% contra 82,9%). O mesmo comportamento foi observado na resubstitui¢do. O

modelo do EM apresentou melhor equilibrio entre as medidas na validacdo cruzada: 83%,
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80%, 85,6%, 82,9% e 83,6% em comparagdo com 81,8%, 75,3%, 87,8%, 83,9% e 81%, na
seqiiéncia das medidas apresentadas na Tabela 23, desconsiderando a taxa de erro.

Por ter obtido a melhor acuricia, na resubstituicdo e na validagdo cruzada, e pelo
melhor equilibrio das medidas, optou-se pelo modelo gerado no EM para a apresentacio de

sua avaliacao completa e da avaliagcdo individual de cada regra extraida da arvore de decisao.

TMIMN_PINF
Node ID:
1:
0:
TMAX PI_PINF _PI_
| |
[ 1 [ I
= zE.85 == Z5.8k = Z2.1 == ZZ.1
] 1 ] ]
Node ID: d Node ID: 1) Node ID: = Node ID 7
1: 15 1: z 1: &1 1: &
0: 27 o: 44 0: 5 0: 1z
T T
THEDTPINF THEDTPINF
[ 1 [ 1
= 1%._85 = 19._85 = EE.E = ZE.E
] 1 1 1
Node ID: =] Node ID: =l Node ID: 14 Node ID: 1t
1: 7 1: g 1: 1 1: £
0: a7 0: u] 0: 7 0: £
T
LAVOURL
|
[ |
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Figura 27: Arvore de decisio para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com alta carga pendente.
Atributo meta: TAXA_INF_MS5; Selecio de atributos: Modelagem 3; Geragdo: Enterprise Miner .
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Figura 28: Arvore de decisdo para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com alta carga pendente.
Atributo meta: TAXA_INF_MS5; Selecio de atributos: Modelagem 3; Geracio: Weka.
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As matrizes de confusdo da arvore de decisao da Figura 27, obtidas pelos métodos de
resubstitui¢do e de validagdo cruzada, sdo apresentadas na Tabela 22. A avaliagao do modelo,

pelos mesmos métodos de estimativa, ¢ apresentada na Tabela 23.

Tabela 22: Matrizes de confusio da arvore de decisido da Figura 27.

Resubstituicao Validacao cruzada
Predita Predita
TAXA INF M5 —— TAXA INF M5 ——
1 0 1 0
1 72 12 1 67 17
Verdadeira Verdadeira
0 7 91 0 14 &4

Tabela 23: Avaliacio da arvore de decisdo da Figura 27.

Método de estimativa

Medida de avaliacao Resubstituicao Valida¢ao cruzada
Acuracia 89,6% 83,0% (3,0%)*
Taxa de erro 10,4% 17,0%
Sensitividade 85,7% 80,0% (4,4%)
Especificidade 92,9% 85,6% (2,8%)
Confiabilidade positiva 91,1% 82,9% (3,3%)
Confiabilidade negativa 88,3% 83,6% (3,1%)

* . ~ . 1.
Desvio padrio da média.

As regras de classifica¢do extraidas da arvore de decisdo da Figura 27 e a avaliacdo
individual de cada uma dessas regras, com base na classificagdo do conjunto de treinamento,
estdo apresentadas na Tabela 24. Junto com cada regra, também ¢ apresentada a distribuicao

mensal das predi¢cdes em relagdo aos exemplos do conjunto de treinamento.

Tabela 24: Regras extraidas da arvore de decisdo da Figura 27 e avaliacido de cada regra individualmente.

Regras Medidas de avaliaciao
Regral-No65
SE TMIN PINE < 16.1 Precisao: 93,8% Novidade: 0,11
E TMA)E PI PINF ; 2585 Sensitividade: 44,9% Cobertura:25,3%
ENTAO TAXA INF M5 =0 Especificidade: 97,6% Suporte: 24,2%

Distribui¢io’: JUN(1VN;1FN); SET(12VN); OUT(14VN); NOV(13VN;1EN); DEZ(4VN).
Regra2-No 6
SE TMIN_PINF > 16,1

Precisao: 91,2% Novidade: 0,17
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E TMED PI PINF <22,1
ENTAO TAXA INF M5=1

Sensitividade: 72,6%
Especificidade: 94,9%

Cobertura: 36,3%
Suporte: 33,5%

Distribui¢io: JAN(10VP;2FP); FEV(6VP); MAR(8VP;2FP); ABR(16VP); MAI(13VP;1FP); DEZ(8VP).

Regra3-No 8

SE TMIN_PINF < 16,1
E TMAX_PI PINF < 25,85
E TMED PINF < 19,85
ENTAO TAXA INF M5 =0

Precisao: 82,6%
Sensitividade: 37,8%
Especificidade: 91,7%

Distribui¢io: JUN(5VN;3FN); JUL(14VN;2FN); AGO(14VN;2FN); SET(4VN).

Regra4-No9

SE TMIN_PINF < 16,1
E TMAX_ PI PINF < 25,85
E TMED PINF > 19,85

ENTAO TAXA INF M5 =1

Distribuiciao: MAI(2VP); JUN (6VP).
Regra 5 - N6 14

SE TMIN_PINF > 16,1
E TMED PI PINF >22,1
E TMED_PINF <222

ENTAO TAXA INF M5 =0

Distribuicdo: JAN(2VN); FEV(3VN;1FN); DEZ(2VN).
Regra 6 - N6 20

SE TMIN PINF > 16,1
E TMED PI PINF >22,1
E TMED PINF >22,2
E LAVOURA = LARGA
ENTAO TAXA INF M5=0

Distribuicdo: JAN(1VN); FEV(1VN); MAR(1VN;2FN).

Regra 7 - N6 21

SE TMIN_PINF > 16,1
E TMED PI PINF >22,1
E TMED PINF >2272
E LAVOURA = ADENSADA
ENTAO TAXA INF M5=1

Distribui¢io: JAN(1VP); FEV(1VP); MAR(1VP;2FP).

Precisao: 90,0%
Sensitividade: 9,5%
Especificidade: 100%

Preciséo: 80,0%
Sensitividade: 7,1%
Especificidade: 98,8%

Precisao: 57,1%
Sensitividade: 3,1%
Especificidade: 97,6%

Precisao: 57,1%
Sensitividade: 3,6%
Especificidade: 98,0%

Novidade: 0,07
Cobertura: 24,2%
Suporte: 20,3%

Novidade: 0,02
Cobertura: 4,4%
Suporte: 4,4%

Novidade: 0,01
Cobertura: 4,4%
Suporte: 3,8%

Novidade: 0,00
Cobertura:2,7%
Suporte: 1,6%

Novidade: 0,00
Cobertura:2,7%
Suporte: 1,6%

* Distribui¢io mensal das predicdes entre VP (verdadeiros positivos), FP (falsos positivos), VN (verdadeiros

negativos) e FN (falsos negativos).

As matrizes de confusdo e a avaliagdo do modelo gerado no Weka, bem como as

regras de classificagdo extraidas da arvore de decisdao da Figura 28 e a avaliagdo individual de

cada uma dessas regras, podem ser encontradas no CD-ROM anexo.
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5.2.1.2 Discusséo
No modelo gerado com a opgao de selegao de atributos Modelagem 1 (Figura 24), em

adicdo ao que ja foi discutido com relagdo a analise da epidemia da ferrugem do cafeeiro com
arvore de decisdo (capitulo 4), pode-se comentar a inclusdo dos dias desfavoraveis a infec¢ao
(atributo DDI_PINF) e da velocidade média diaria do vento (atributo VVENTO_PINF).
A ocorréncia de mais de 25 dias desfavoraveis a infeccao (DDI PINF > 25)
correspondeu, na maioria dos casos, a taxas de infeccdo menores do que 5 p.p.
Ventos com velocidade média didria acima de 2,9 km/h exerceram efeito depressivo
nas taxas de infec¢do. Na literatura, encontrou-se que ventos com velocidade de 4 km/h foram
suficientes para a disseminagdo de esporos de H. vastatrix (KUSHALAPPA, 1989a).
Entretanto, aumentos na velocidade acima de 4 km/h ndo estiveram associados com
incrementos na quantidade de esporos coletados no ar. Esse relacionamento se mostrou
irregular.
O modelo ¢ simples e compacto, com apenas seis regras ¢ baseado em quatro
atributos de teste. No geral, o modelo foi bem avaliado, com altos valores para todas as
medidas de avaliagao (Tabela 17).
As predigdes para o periodo de dezembro a abril ficaram restritas a trés regras
(Tabela 18):
= Regra 1: precisdo (92,1%); sensitividade (70,4%); especificidade (94%); novidade (0,16);
cobertura (40,7%) e suporte (37,9%); cobriu corretamente exemplos de dezembro e
janeiro, na maior parte dos casos: 6 VN (verdadeiros negativos) e 2 FN (falsos negativos).

* Regra 2: precisdo (71,4%); especificidade (96,4%); as demais medidas foram baixas; o
periodo coberto se referiu aos meses de dezembro, fevereiro e mar¢o, com a maior parte
dos casos classificados corretamente: 9 VN e 3 FN.

= Regra 3: precisdo (90,3%); sensitividade (76,2%); especificidade (93,9%); novidade
(0,17); cobertura (38,5%) e suporte (35,2%); cobriu corretamente varios exemplos no
periodo de dezembro a abril: 49 VP (verdadeiros positivos) e apenas 5 FP (falsos
positivos).

Os altos valores de novidade (méaximo igual a 0,25) indicaram alta probabilidade de

correlagdo verdadeira entre o antecedente e o conseqiiente da regra. Nenhuma regra, de
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qualquer modelo, que tenha apresentado alto valor de novidade, revelou algo que pudesse ser
considerado inesperado ou fora do comum.
No modelo gerado com a op¢do Modelagem 2 (Figura 25), se revelaram apenas as
influéncias da temperatura e da umidade relativa do ar. A participagdo da temperatura dividiu-
se na sua influéncia no processo de germinacao (THUR95 PINF) e na sua influéncia durante o
periodo de incubacdo (TMED_ PI PINF).
As influéncias desses fatores meteoroldgicos nas taxas de infeccdo da ferrugem do
cafeeiro se assemelham ao que foi discutido no capitulo referente a analise da epidemia dessa
doenca com arvore de decisdo (capitulo 4). Temperaturas médias mais baixas durante o
molhamento foliar (THUR95 PINF < 16,5°C) foram desfavordveis as taxas de infecc¢do
maiores ou iguais a 5 p.p. (Figura 25, nd 2), assim como também o foram temperaturas médias
mais elevadas no periodo de incubagdo (Figura 25, nés 15 e 30). Umidade relativa média
diaria mais alta (UR_PINF > 78%) foi mais favoravel as taxas de infec¢do maiores ou iguais a
5 p.p. (Figura 25, n6 7).
O modelo ¢ simples e compacto, com apenas cinco regras e baseado em trés atributos
de teste. No geral, o modelo foi bem avaliado, com altos valores para todas as medidas de
avaliagdo (Tabela 20).
As predi¢des para o periodo de dezembro a abril foram distribuidas entre quatro das
cinco regras (Tabela 21):
= Regra 1: precisdo (90,8%); sensitividade (69,4%); especificidade (92,9%); novidade
(0,15); cobertura (40,7%) e suporte (37,4%); cobriu corretamente exemplos do més de
dezembro: 2 VN.

»= Regra 3: precisido (77,8%); especificidade (96,4%); as demais medidas foram baixas; o
periodo coberto incluiu os meses de dezembro (2 VN e 2 FN) e janeiro (2 VN).

= Regra 4: precisdo (91,7%); sensitividade (77,4%); especificidade (94,9%); novidade
(0,18); cobertura (38,5%) e suporte (35,7%); cobriu corretamente varios exemplos no
periodo de dezembro a abril: 48 VP e apenas 4 FP.

= Regra 5: precisido (68,8%); especificidade (95,2%); as demais medidas foram baixas; o
periodo coberto foi de dezembro a margo, com a maior parte dos exemplos classificados

corretamente: 10 VN e 4 FN.
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No modelo gerado com a op¢do Modelagem 3 (Figura 27), destacou-se a influéncia
da temperatura, tanto no periodo de infec¢do quanto no periodo de incubagdo. Houve também
a influéncia do espacamento da lavoura (lavoura adensada ou larga), em grau bem menor.

A média das temperaturas minimas didrias (TMIN_PINF) substituiu a temperatura
média diaria durante os periodos de molhamento foliar (THUR95 PINF) como o atributo de
teste no no raiz, em comparagdo com o modelo da op¢do Modelagem 2 (Figura 25).

Uma possivel explicagdo para isso ¢ que o molhamento foliar geralmente ocorre no
periodo noturno, quando normalmente também ocorre a temperatura minima do dia. Pedro
Junior et al. (1994) utilizaram a temperatura minima do dia em um modelo de previsao da
mancha preta do amendoim, em substituicdo a temperatura média durante o periodo de
molhamento foliar, originalmente proposta para ser usada no modelo (JENSEN e BOYLE,
1966).

O teste sobre TMIN PINF (divisdo em 16,1 °C) foi diferente do teste sobre este
mesmo atributo (divisdo em 14,2 °C) na regra equivalente (surrogate rule) do né raiz do
modelo gerado com a op¢ao Modelagem 2. Sendo assim, houve diferenga na distribuigdo dos
exemplos a partir do nd raiz entre os dois modelos.

Com essa nova distribui¢do dos exemplos a partir do n6 raiz, as condi¢des limitantes
de temperatura devem ter prevalecido sobre as condi¢des de umidade, fazendo com que o
atributo UR_PINF, que entrou como atributo de teste na arvore de decisdo da Figura 25, ndo
entrasse no modelo da Figura 27. Cabe ressaltar que isso pode ter acontecido, ou que tenha
sido valido, pelas caracteristicas proprias do ambiente do local estudado.

A influéncia dos demais atributos sobre as taxas de infec¢ao da ferrugem do cafeeiro
¢ parecida com o que ja foi discutido no capitulo referente a andlise da epidemia dessa doenca
com arvore de decisdo (capitulo 4).

O modelo também pode ser considerado simples e compacto, com sete regras e
baseado em cinco atributos de teste. No geral, o modelo foi bem avaliado, com altos valores
para todas as medidas de avaliacdo (Tabela 23).

As predigdes para o periodo de dezembro a abril foram distribuidas entre cinco das

sete regras (Tabela 24):
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= Regra 1: precisdo (93,8%); sensitividade (44,9%); especificidade (97,6%); novidade
(0,11); cobertura (25,3%) e suporte (24,2%); classificou corretamente casos do més de
dezembro: 4 VN.

= Regra 2: precisdo (91,2%); sensitividade (72,6%); especificidade (94,9%); novidade
(0,17); cobertura (36,3%) e suporte (33,5%); cobriu corretamente varios exemplos no
periodo de dezembro a abril: 48 VP e apenas 4 FP.

= Regra 5: precisdo (80%); especificidade (98,8%); as demais medidas foram baixas; cobriu
corretamente o periodo de dezembro a fevereiro, na maioria dos casos: 7 VN e apenas
1 FN.

*= Regra 6: precisdo (57,1%); especificidade (97,6%); as demais medidas foram baixas; o
periodo coberto foi de janeiro a margo: 3 VN e 2 FN (os dois em marco).

» Regra 7: precisdo (57,1%); especificidade (98%); as demais medidas foram baixas; o
periodo coberto foi de janeiro a mar¢o: 3 VP e 2 FP (os dois em margo).

O conjunto das cinco regras acima, em relacdo as regras equivalentes dos modelos
anteriores (Modelagem 1 e 2), melhorou o desempenho para os meses de dezembro (8 VP e
6 VN contra 6 VP, 6 VN e 2 FN), janeiro (11 VP, 2 FP ¢ 3 VN contra 10 VP, 2 FP, 3 VN ¢
1 FN) e fevereiro (7 VP, 4 VN e 1 FN contra 6 VP, 4 VN e 2 FN), mas piorou o desempenho
para o més de margo (9 VP, 4 FP, 1 VN e 2 FN contra 10 VP, 2 FP, 3 VN e 1 FN).

Comparando-se os modelos obtidos com as trés op¢des de selecdo de atributos
preditivos, a arvore de decisdo da Figura 27, gerada a partir do conjunto de treinamento mais
reduzido (Modelagem 3), foi o modelo com a melhor avaliagao.

Na resubstituicao, foi o modelo com a melhor matriz de confusdao (Tabela 22) e,
conseqlientemente, com os melhores valores para todas as medidas de avaliagdo (Tabela 23).

Na validagdo cruzada, também apresentou a melhor matriz de confusao (Tabela 22) e,
embora os trés modelos tenham tido desempenhos semelhantes, considerando-se os desvios
padrdes das médias, foi o0 modelo que obteve os maiores valores, com os menores desvios
padrdes, para a maioria das medidas de avaliacao (Tabela 23).

Outra boa opcao como modelo de alerta da ferrugem do cafeeiro ¢ a arvore de decisdo
gerada com a op¢do Modelagem 2 (Figura 25). Também teve bom desempenho na avaliagdo,

tanto na resubstituicdo quanto na validagdo cruzada. As vantagens desse modelo sdo a menor
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quantidade de regras, o numero reduzido de atributos de teste e a dependéncia a apenas dois
fatores meteorologicos, a temperatura e a umidade relativa do ar.

Os dois modelos destacados obtiveram uma boa relagdo de equilibrio entre a
acuracia, a sensitividade, a especificidade e as confiabilidades positiva e negativa. Na
validagdo cruzada, o minimo de acerto para todas essas medidas ficou em torno de 80%. Na
resubstitui¢do, esse valor minimo ficou em torno de 85%.

Em suma, as arvores de decisdo da Figura 25 e da Figura 27 foram consideradas as
melhores op¢des como modelos de alerta da ferrugem do cafeeiro para predizer quando a taxa
de infeccdo da doenga for atingir ou ultrapassar 5 p.p. em lavouras de café com alta carga
pendente de frutos.

As melhores regras de cada modelo, considerando os verdadeiros positivos e o0s
verdadeiros negativos para o periodo de dezembro a abril, além das outras medidas de
avaliacdo de regras, foram:

» Modelagem 1 - VP: Regra 3; VN: Regras 1 e 2.
* Modelagem 2 - VP: Regra 4; VN: Regras 1,3 e 5.
* Modelagem 3 - VP: Regra 2; VN: Regras 1 e 5.

5.2.2 Alerta quando a taxa de infecgao for atingir ou ultrapassar 10 p.p.
5.2.2.1 Resultados

A Figura 29 apresenta a arvore de decisdo, gerada no Enterprise Miner  (EM), para
alertas da ferrugem do cafeeiro em lavouras com alta carga pendente, em que o atributo meta
foi a taxa de infecc@o binaria TAXA INF M10 (se¢do 3.4.1) e os atributos preditivos foram
escolhidos conforme a opcao de sele¢do de atributos Modelagem 1 (sec¢do 3.5.1).

A arvore de decisdo correspondente gerada no Weka ¢é apresentada na Figura 30. O
atributo de teste no no raiz foi o mesmo, com o mesmo resultado na distribui¢ao dos
exemplos. A partir dai, alguns atributos de teste também coincidiram, mas em posi¢des
diferentes. A ordem dos atributos de teste no modelo do Weka proporcionou um menor
numero de regras e evitou testes repetidos sobre um mesmo atributo (TMIN_PINF).

A avaliacdo dos modelos foi parecida na validacdao cruzada, exceto com relacdo a
sensitividade. O modelo do EM teve acuracia de 78,2% contra 78,7% do modelo do Weka.
Houve diferenga de mais de 7 p.p. a favor do modelo do Weka na sensitividade (64,7% contra

57%), mas ha de se considerar o desvio padrdo da média (6,8%). O modelo do Weka
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apresentou melhor equilibrio entre as medidas na validacdo cruzada: 78,7%, 64,7%, 84,6%,
66,8% e 85,6% em comparagdo com 78,2%, 57%, 86,7%, 67,2% e 82,9%, na seqiiéncia das
medidas apresentadas na Tabela 26, desconsiderando a taxa de erro.

No geral, pelo exposto, o modelo gerado no Weka teve melhor desempenho. Optou-

se, entdo, por ele para a apresentacao de sua avaliagdo completa e da avaliacao individual de

cada regra extraida da arvore de decisao.
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1 ] 1 ]
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Figura 29: Arvore de decisio para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com alta carga pendente.
Atributo meta: TAXA _INF_M10; Sele¢io de atributos: Modelagem 1; Geraciio: Enterprise Miner .
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Figura 30: Arvore de decisdo para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com alta carga pendente.
Atributo meta: TAXA INF_M10; Selecdo de atributos: Modelagem 1; Geracao: Weka.

As matrizes de confusdo da arvore de decisao da Figura 30, obtidas pelos métodos de
resubstitui¢do e de validagdo cruzada, sdo apresentadas na Tabela 25. A avaliagdao do modelo,

pelos mesmos métodos de estimativa, ¢ apresentada na Tabela 26.

Tabela 25: Matrizes de confusio da arvore de decisido da Figura 30.

Resubstituicao Validacao cruzada
Predita Predita
TAXA INF M10 — TAXA INF M10 ——
1 0 1 0
1 37 16 1 34 19
Verdadeira Verdadeira
3 126 0 20 109

Tabela 26: Avaliacao da arvore de decisao da Figura 30.

Método de estimativa

Medida de avaliacao Resubstituicao Valida¢ao cruzada
Acuricia 89,6% 78,7% (3,1%)"
Taxa de erro 10,4% 21,3%
Sensitividade 69,8% 64,7% (6,8%)
Especificidade 97,7% 84,6% (4,0%)
Confiabilidade positiva 92,5% 66,8% (6,1%)
Confiabilidade negativa 88,7% 85,6% (2,4%)

* . ~ , 4
Desvio padrdo da média.
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As regras de classificagdo extraidas da arvore de decisdo da Figura 30 e a avaliagcao
individual de cada uma dessas regras, com base na classificagdo do conjunto de treinamento,
estdo apresentadas na Tabela 27. Junto com cada regra, também ¢ apresentada a distribui¢do
mensal das predi¢cdes em relagdo aos exemplos do conjunto de treinamento.

As matrizes de confusdo e a avaliagdo do modelo gerado no EM, bem como as regras
de classifica¢do extraidas da arvore de decisdo da Figura 29 e a avaliagdo individual de cada

uma dessas regras, podem ser encontradas no CD-ROM anexo.

Tabela 27: Regras extraidas da arvore de decisdo da Figura 30 e avaliacdo de cada regra individualmente.

Regras Medidas de avaliacio
Regra 1l
SE DDI PINF > 25 Precisao: 96,1% Novidade: 0,11
ENTAO TAX_A INF M10=0 Sensitividade: 55,8% Cobertura:40,7%

Especificidade: 96,2% Suporte: 39,6%

Distribuicdo’: JAN(2VN); JUL(12VN); AGO(15VN;1FN); SET(16VN); OUT(14VN); NOV(8VN);
DEZ(5VN;1FN).

Regra 2

SE DDI PINF < 25 Precisao: 90,0% Novidade: 0,01
E VVE_NTO PINF < 2.2 Sensitividade: 6,2% Cobertura:4,4%

ENTAO TAXA INF M10=0 Especificidade: 100% Suporte: 4,4%

Distribui¢io: MAR(2VN); MAI(2VN); JUN(2VN); JUL(2VN).

Regra 3

SE DDI PINF < 25 Precisao: 85,7% Novidade: 0,01
E VVE_NTO PINF > 2.2 Sensitividade: 8,5% Cobertura: 6,6%
E TMIN PI PINF > 18 Especificidade: 98,1% Suporte: 6,0%

ENTAO TAXA INF M10=0
Distribui¢do: JAN(4VN); FEV(3VN;1FN); MAR(2VN); DEZ(2VN).

Regra 4

SE DDI PINF < 25 Precisao: 88,5% Novidade: 0,08
E VVE_NTO I:INF >22 Sensitividade: 41,5% Cobertura: 13,2%
E TMIN PI PINE <18 Especificidade: 98,4% Suporte: 12,1%

E DMFI_PINF > 12
ENTAO TAXA INF MI10=1

Distribui¢iio: JAN(5VP;1FP); FEV(4VP); MAR(7VP;1FP); ABR(6VP).

Regra 5

SE DDI PINF < 25 Precisao: 75,0% Novidade: 0,02
E VVENTO I;INF>2 o) Sensitividade: 9,4% Cobertura:3,3%
E TMIN PI_PINFS 18 Especificidade: 99,2% Suporte: 2,7%
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E DMFI PINF <12

E TMIN PINF<17,5

E MED INDPLUVMAX PINF <0,3
ENTAO TAXA INF MI10=1
Distribuicdo: MAI(2VP); JUN(3VP;1FP).
Regra 6

SE DDI PINF < 25 Precisao: 72,7% Novidade: 0,01
E VVE_NTO 1;1NF>22 Sensitividade: 24,0% Cobertura:23,1%
E TMIN PI PINF< 18 Especificidade: 79,2% Suporte: 17,0%

E DMFI PINF < 12
E TMIN PINF<17,5
E MED INDPLUVMAX_PINF > 0,3
ENTAO TAXA INF _M10=0
Distribuicdo: JAN(2VN); FEV(1VN;1FN); ABR(4VN); MAI(6VN;4FN); JUN(5VN;5FN); JUL(2VN);
NOV(6VN); DEZ(5VN;1FN).
Regra 7

SE DDI PINF < 25 Precisao: 91,7% Novidade: 0,04
E VVENTO PINF > 2.2 Sensitividade: 18,9% Cobertura:5,5%
E TMIN PI PINF< 18 Especificidade: 100% Suporte:  5,5%
E DMFI_PINF <12
E TMIN_PINF > 17,5
E DCHUV_PINF <13

ENTAO TAXA INF MI10=1

Distribuicio: MAR(2VP); ABR(6VP); MAI(2VP).

Regra 8

SE DDI PINF < 25 Precisao: 62,5% Novidade: 0,00
E VVENTO PINF >22 Sensitividade: 3,1% Cobertura:3,3%
E TMIN PI PINF< 18 Especificidade: 96,2% Suporte: 2,2%

E DMFI PINF < 12
E TMIN_PINF > 17,5
E DCHUV_PINF > 13

ENTAO TAXA INF M10=0

Distribuicio: JAN(1VN;1FN); FEV(1VN;1FN); MAR(2VN).

" Distribui¢do mensal das predicdes entre VP (verdadeiros positivos), FP (falsos positivos), VN (verdadeiros
negativos) e FN (falsos negativos).

A Figura 31 apresenta a arvore de decisdo, gerada no Enterprise Miner  (EM), para
alertas da ferrugem do cafeeiro em lavouras com alta carga pendente, em que o atributo meta
foi a taxa de infeccao binaria TAXA INF M10 (secdo 3.4.1) e os atributos preditivos foram

escolhidos segundo a opg¢do de selecdo de atributos Modelagem 2 (se¢do 3.5.1).
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Figura 31: Arvore de decisdo para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com alta carga pendente.
Atributo meta: TAXA INF_M10; Selecio de atributos: Modelagem 2; Geraciio: Enterprise Miner .

A arvore de decisdo correspondente gerada no Weka se resumiu a uma subarvore da

gerada no EM, formada com os seguintes nos correspondentes da Figura 31: nd 3 (n6 raiz da

arvore do Weka), nos 7 ¢ 12 (nos internos) e nés 6, 13, 18 e 19 (nds folhas).

Por ndo contemplar atributo de teste especifico da Modelagem 2, ficou igual a arvore
de decisdao gerada com a opgao de selecdao de atributos Modelagem 3 (Figura 33, pg. 123). A
razdo disso foi a op¢ao de poda subtree raising do Weka, que eliminou da arvore o n6 raiz e o

teste sobre o atributo THUR95 PINF, apds o processo de indugdo, passando a ser o novo no

raiz o no a direita do nd raiz eliminado.
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A regra equivalente (surrogate rule) a regra do né raiz da Figura 31 foi baseada no
atributo TMIN PINF: TMIN PINF < 14,2 equivalendo a THUR95 PINF<16,5 e
TMIN PINF > 14,2 equivalendo a THUR95 PINF >16,5. Esta regra foi utilizada para
classificar os dois exemplos de agosto de 2000 em que ndo houve periodos de molhamento
foliar, com um minimo de seis horas, no periodo de infec¢ao correspondente (NHUR95 PINF
= 0) e, portanto, os valores do atributo THUR95 PINF foram nulos. Os dois exemplos foram
classificados no n6 2 (TMIN_PINF = 10,4 °C) como da classe ‘0’.

A regra de divisdo do n6 6, baseada no atributo DCHUV_PINF, teve regras
concorrentes com mesmo ganho de informacdo. Os atributos de teste dessas regras foram
TMIN_PI_PINF (divisdo em 14,2 °C) e TMED_PI PINF (divisao em 19,75 °C).

As matrizes de confusdo da arvore de decisdo da Figura 31, obtidas pelos métodos de
resubstituicdo e de validagdo cruzada, sdo apresentadas na Tabela 28. A avaliagdo do modelo,

pelos mesmos métodos de estimativa, ¢ apresentada na Tabela 29.

Tabela 28: Matrizes de confusido da arvore de decisdo da Figura 31.

Resubstituicao Validag¢ao cruzada
Predita Predita
TAXA INF M10 — TAXA INF M10 ——
1 0 1 0
1 38 15 1 37 16
Verdadeira Verdadeira
4 125 0 22 107

Tabela 29: Avaliacio da arvore de decisdo da Figura 31.

Método de estimativa

Medida de avaliacao Resubstituicao Validacao cruzada
Acuricia 89,6% 79,2% (3,0%)"
Taxa de erro 10,4% 20,8%
Sensitividade 71,7% 70,3% (4,6%)
Especificidade 96,9% 82,8% (3,3%)
Confiabilidade positiva 90,5% 65,3% (4,1%)
Confiabilidade negativa 89,3% 86,9% (2,4%)

* . ~ , 4
Desvio padrdo da média.

As regras de classifica¢do extraidas da arvore de decisdo da Figura 31 e a avaliacao

individual de cada uma dessas regras estdo apresentadas na Tabela 30. Junto com cada regra,
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também ¢ apresentada a distribui¢do mensal das predigdes em relacdo aos exemplos do

conjunto de treinamento.

Tabela 30: Regras extraidas da arvore de decisdo da Figura 31 e avaliacido de cada regra individualmente.

Regras

Medidas de avaliacao

Regral-No 2
SE THUR95_PINF < 16,5
ENTAO TAXA INF M10=0

Precisao: 94,7%
Sensitividade: 55,0%
Especificidade: 94,3%

Novidade: 0,10
Cobertura: 40,7%
Suporte: 39,0%

Distribui¢io: JUN(4VN;2FN); JUL(16VN); AGO(15VN;1FN); SET(16VN); OUT(14VN); NOV(4VN);

DEZ(2VN).
Regra 2 -No 10
SE THURO9S5 PINF > 16,5
E UR PINF <79,5
E DCHUV_PINF <5
ENTAO TAXA INF MI10=1
Distribuicao: MAI(1VP;1FP); JUN (4VP;2FP).
Regra 3-No 11
SE THURO9S5 PINF > 16,5
E UR _PINF <79,5
E DCHUV_PINF >5
ENTAO TAXA INF M10=0
Distribuicdo: JAN(4VN); ABR(2VN); MAI(2VN); NOV(10VN); DEZ(7VN;1FN).
Regra 4 - N6 13
SE THURO9S5 PINF > 16,5
E UR_PINF >79,5
E TMED PI PINF >22.35
ENTAO TAXA_INF MI10=0
Distribuicdo: JAN(2VN); FEV(4VN;2FN); MAR(4VN).
Regra 5 - No 22
SE THURO9S5 PINF > 16,5
E UR _PINF >79,5
E TMED PI PINF <2235
E TMED PINF <21,25
E NHURO95 PINF <11,2
ENTAO TAXA INF MI10=0
Distribuicio: ABR(2VN); MAI(3VN;1FN); DEZ(3VN;1FN).
Regra 6 - N6 24
SE THURO9S5 PINF > 16,5
E UR PINF >79,5

Precisao: 60,0%
Sensitividade: 9,4%
Especificidade: 97,7%

Precisao: 92.9%
Sensitividade: 19,4%
Especificidade: 98,1%

Precisao: 78,6%
Sensitividade: 7,8%
Especificidade: 96,2%

Precisao: 75,0%
Sensitividade: 6,2%
Especificidade: 96,2%

Precisao: 95,5%
Sensitividade: 37,7%
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Novidade: 0,01
Cobertura: 4,4%
Suporte: 2,7%

Novidade: 0,04
Cobertura: 14,3%
Suporte: 13,7%

Novidade: 0,01
Cobertura: 6,6%
Suporte:  5,5%

Novidade: 0,01
Cobertura: 5,5%
Suporte: 4,4%

Novidade: 0,08
Cobertura: 11,0%



E TMED PI PINF < 22,35

E TMED PINF >21,25

E MED PRECIP_PINF <54
ENTAO TAXA INF MI10=1

Especificidade: 100%

Distribuicdo: JAN(2VP); FEV(2VP); MAR(4VP); ABR(8VP); MAI(4VP).

Regra 7 - No 26
SE THURO95_PINF > 16,5
E UR_PINF > 79,5
E TMED PI PINF < 22,35
E NHUR95 PINF > 11,2
E TMED PINF < 21,05
ENTAO TAXA INF M10=0

Precisao: 57,1%
Sensitividade: 5,4%
Especificidade: 90,6%

Distribui¢iio: JAN(3VN;1FN); MAI(2VN;2FN); JUN(2VN;2FN).

Regra 8 - N¢ 27
SE THURO95_PINF > 16,5

E UR_PINF > 79,5

E TMED_PI PINF < 22,35

E NHUR95 PINF > 11,2

E 21,05 <TMED PINF < 21,25
ENTAO TAXA INF M10=1
Distribuicao: FEV(1VP;1FP); MAR(2VP); ABR(2VP).
Regra 9 - N6 28
SE THUR95_PINF > 16,5

E UR_PINF > 79,5

E TMED_PI PINF < 22,35

E TMED PINF > 21,25

E MED PRECIP_PINF >5.4

E TMAX PI PINF < 27,45
ENTAO TAXA INF MI10=1

Precisao: 75,0%
Sensitividade: 9,4%
Especificidade: 99,2%

Preciséo: 90,0%
Sensitividade: 15,1%
Especificidade: 100%

Distribui¢io: JAN(2VP); FEV(2VP); MAR(2VP); ABR(2VP).

Regra 10 - N6 29
SE THURO9S5 PINF > 16,5

E UR PINF >79,5

E TMED PI PINF <22,35

E TMED_ PINF > 21,25

E MED PRECIP_PINF >54

E TMAX PI PINF >2745
ENTAO TAXA INF M10=0
Distribuicdo: JAN(1VN;1FN); MAR(3VN;1FN).

Precisao: 62,5%
Sensitividade: 3,1%
Especificidade: 96,2%

Suporte: 11,0%

Novidade: -0,01
Cobertura: 6,6%
Suporte: 3,8%

Novidade: 0,02
Cobertura: 3,3%
Suporte: 2,7%

Novidade: 0,03
Cobertura: 4,4%
Suporte: 4,4%

Novidade: 0,00
Cobertura: 3,3%
Suporte: 2,2%

" Distribui¢do mensal das predi¢des entre VP (verdadeiros positivos), FP (falsos positivos), VN (verdadeiros

negativos) e FN (falsos negativos).

121



A Figura 32 apresenta a arvore de decisdo, gerada no Enterprise Miner  (EM), para
alertas da ferrugem do cafeeiro em lavouras com alta carga pendente, em que o atributo meta
foi a taxa de infec¢do binaria TAXA INF M10 (secdo 3.4.1) e os atributos preditivos foram
escolhidos segundo a opg¢ao de selecdo de atributos Modelagem 3 (se¢do 3.5.1).

A arvore de decisdo correspondente gerada no Weka, apresentada na Figura 33,
poderia ser obtida com uma poda na arvore da Figura 32. Da subarvore a esquerda do no raiz,
sobraria apenas o n6 2. Na subarvore a direita do nd raiz, seriam necessarios dois tipos de
poda: primeiro podar o né 3 e erguer a subdrvore (subtree raising) a partir do nd 7,

redistribuindo os exemplos classificados no n6 6; depois podar a partir dos nos 18 ¢ 19.
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Figura 32: Arvore de decisio para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com alta carga pendente.
Atributo meta: TAXA _INF_M10; Sele¢io de atributos: Modelagem 3; Geraciio: Enterprise Miner .
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Figura 33: Arvore de decisdo para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com alta carga pendente.
Atributo meta: TAXA_INF_M10; Selecdo de atributos: Modelagem 3; Geracao: Weka.

O modelo do EM, com um maior niumero de regras, se ajustou melhor aos exemplos
do conjunto de treinamento e, portanto, foi melhor avaliado na resubstituicdo (acurdcia =
89,6% contra 85,2%). O modelo do Weka, mais simples, melhorou seu desempenho na
validacdo cruzada (acuracia = 79,2% contra 77% do modelo do EM).

O modelo do EM apresentou tendéncia de ser melhor avaliado pela sensitividade,
enquanto o modelo do Weka pela confiabilidade positiva, tanto na resubstituicdo quanto na
validagdo cruzada.

Nenhum modelo apresentou vantagem significativa sobre o outro. Entdo, pela
simplicidade, optou-se pelo modelo gerado no Weka para a apresentagdao de sua avaliagao
completa e da avaliacdo individual de cada regra extraida da arvore de decisdo.

As matrizes de confusdo da arvore de decisdo da Figura 33, obtidas pelos métodos de
resubstitui¢ao e de validagdo cruzada, sdo apresentadas na Tabela 31. A avaliagdo do modelo,

pelos mesmos métodos de estimativa, ¢ apresentada na Tabela 32.

Tabela 31: Matrizes de confusio da arvore de decisdo da Figura 33.

Resubstituicao Validag¢ao cruzada
Predita Predita
TAXA INF M10 ——— TAXA INF M10 ———
1 0 1 0
1 30 23 1 30 23
Verdadeira Verdadeira
0 4 125 0 15 114
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Tabela 32: Avaliacio da arvore de decisao da Figura 33.

Método de estimativa

Medida de avaliacao Resubstitui¢ao Validagao cruzada
Acuricia 85,2% 79.,2% (4,4%)"
Taxa de erro 14,8% 20,8%
Sensitividade 56,6% 57,3% (8,9%)
Especificidade 96,9% 88,5% (3,8%)
Confiabilidade positiva 88,2% 69,8% (8,9%)
Confiabilidade negativa 84,5% 83,7% (3,3%)

* . ~ , 4
Desvio padrdo da média.

As regras de classificacdo extraidas da arvore de decisdo da Figura 33 e a avaliacao
individual de cada uma dessas regras, com base na classificagdo do conjunto de treinamento,
estdo apresentadas na Tabela 33. Junto com cada regra, também ¢é apresentada a distribuicao

mensal das predigdes em relagdo aos exemplos do conjunto de treinamento.

Tabela 33: Regras extraidas da arvore de decisdo da Figura 33 e avaliaciio de cada regra individualmente.

Regras Medidas de avaliacio
Regra 1
SE UR_PINF <79 Precisao: 90,4% Novidade: 0,10
ENTAO TAXA INF M10=0 Sensitividade: 65,1% Cobertura:50,5%

Especificidade: 84,9% Suporte: 46,2%

Distribuicdo : JAN(4VN); ABR(2VN); MAI(3VN;1FN); JUN(3VN;5FN); JUL(10VN); AGO(9VN;1FN);
SET(16VN); OUT(14VN); NOV(14VN); DEZ(9VN;1FN).

Regra 2

SE UR_PINF > 79 Precisio: 78,6% Novidade: 0,01
E TMED PI PINF > 22,2 Sensitividade: 7,8% Cobertura: 6,6%

ENTAO TAXA_INF_M10=0 Especificidade: 96,2% Suporte: 5,5%

Distribuicdo: JAN(2VN); FEV(4VN;2FN); MAR(4VN).

Regra 3

SE UR PINF > 79 Precisao: 69,6% Novidade: 0,00
E TMED PI PINF <222 Sensitividade: 24,0% Cobertura:24,2%
E TMED_PINF <21,2 Especificidade: 75,5% Suporte: 17,0%

ENTAO TAXA INF M10=0

Distribui¢io: JAN(3VN;1FN); FEV(1VN;1FN); MAR(2FN); ABR(2VN;2FN); MAI(5VN;3FN);
JUN(5VN;3FN); JUL(6VN); AGO(6VN); DEZ(3VN;1FN).

Regra 4
SE UR_PINF > 79

Precisao: 86,1% Novidade: 0,11
Sensitividade: 56,6% Cobertura:18,7%
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E TMED PI PINF <222 Especificidade: 96,9% Suporte: 16,5%
E TMED PINF > 21,2
ENTAO TAXA INF M10=1

Distribui¢do: JAN(5VP;1FP); FEV(4VP); MAR(7VP;3FP); ABR(10VP); MAI(4VP).

" Distribui¢io mensal das predigdes entre VP (verdadeiros positivos), FP (falsos positivos), VN (verdadeiros
negativos) e FN (falsos negativos).

As matrizes de confusdo e a avaliagdo do modelo gerado no EM, bem como as regras
de classificacdo extraidas da arvore de decisdo da Figura 32 e a avaliagdo individual de cada

uma dessas regras, podem ser encontradas no CD-ROM anexo.

5.2.2.2 Discussao
No modelo gerado com a op¢ao Modelagem 1 (Figura 30), o atributo de teste no nd

raiz foi o mesmo do modelo para o atributo meta TAXA INF M5 (Figura 24), com o mesmo
valor para a fronteira de decisdo. A ocorréncia de mais de 25 dias desfavoraveis a infeccao
(DDI_PINF > 25) correspondeu a taxas de infeccdo menores do que 10 p.p., na grande maioria
dos casos.

A velocidade do vento exibiu efeito depressivo nas taxas de infec¢do maiores ou
iguais a 10 p.p. quando a velocidade média diaria (VVENTO_PINF) esteve menor ou igual a
2,2 km/h, diferente do ocorrido com as taxas de infec¢cdo maiores ou iguais a 5 p.p.

Mais de doze dias muito favoraveis a infeccdo (DMFI _PINF > 12) favoreceram as
taxas de infec¢do maiores ou iguais a 10 p.p.

Varios dias chuvosos (DCHUV _PINF > 13) e chuvas com intensidade média
(MED _INDPLUVMAX PINF) acima de 0,3 mm/h causaram efeito depressivo nas taxas de
infec¢do. Isto parece indicar o efeito negativo que as chuvas podem ocasionar, quando, ao
invés de proporcionar a disseminagdo, lavam os esporos das pustulas (KUSHALAPPA,
1989a).

A influéncia dos demais atributos sobre as taxas de infec¢ao da ferrugem do cafeeiro
¢ parecida com o que ja foi discutido no capitulo referente a analise da epidemia dessa doenga
com arvore de decisdo (capitulo 4).

Com oito regras e baseado em sete atributos de teste, o modelo ja nao ¢ tdo simples e
compacto quanto o modelo para TAXA INF MS5. No geral, o modelo teve avaliaciao

satisfatoria (Tabela 26). A acuricia (78,7% - validacdo cruzada) foi maior do que a propor¢ao
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de exemplos da classe majoritaria (71%), que seria a acuracia estimada de um classificador

que atribuisse a todos os exemplos a classe ‘0’.

A especificidade (84,6%) e a confiabilidade negativa (85,6%) foram melhores do que

a sensitividade (64,7%) e a confiabilidade positiva (66,8%), provavelmente em decorréncia da

distribuicao desbalanceada dos exemplos entre as classes no conjunto de treinamento (Tabela

15).

As predi¢des para o periodo de dezembro a abril foram distribuidas entre quase todas
as regras (Tabela 27). As regras de destaque foram:

= Regra 1: precisdo (96,1%); sensitividade (55,8%); especificidade (96,2%); novidade
(0,11); cobertura (40,7%) e suporte (39,6%); cobriu corretamente exemplos de dezembro e
janeiro, na maior parte dos casos: 7 VN e 1 FN.

= Regras 2 e 3: precisao (90% e 85,7%); especificidade (100% e 98,1%); as demais medidas
foram baixas; cobriram corretamente o periodo de dezembro a margo, na maior parte dos
casos: 13 VN e apenas 1 FN.

*= Regras 4 e 7: precisdo (88,5% e 91,7%); sensitividade (41,5% e 18,9%); especificidade
(98,4% e 100%); novidade (0,08 e 0,04); cobertura (13,2% e 5,5%) e suporte (12,1% e
5,5%); cobriram corretamente varios exemplos no periodo de janeiro a abril: 30 VP ¢
apenas 2 FP.

= Regra 6: precisio (72,4%); sensitividade (24%); especificidade (79,2%); novidade (0,01);
cobertura (23,1%) e suporte (17%); cobriu corretamente exemplos de dezembro a fevereiro
e abril, na maior parte dos casos: 12 VN e 2 FN.

No modelo gerado com a op¢do Modelagem 2 (Figura 31), o atributo de teste no n6

raiz também foi o mesmo do modelo para o atributo meta TAXA INF MS5 (Figura 25), com o

mesmo valor para a fronteira de decisdo e, consequentemente, a mesma divisdo dos exemplos.

A diferenca, é claro, foi que aumentou a propor¢do de casos com a classe ‘0’ quando a

temperatura média didria durante os periodos de molhamento foliar esteve mais baixa

(THUR95_PINF < 16,5 °C).

O modelo esta bastante relacionado com o modelo para TAXA INF MS5: até o
terceiro nivel de profundidade das arvores, a estrutura ¢ a mesma, com praticamente os

mesmos atributos de teste e fronteiras de decisdo. A principal diferenca esta na ramificagao a
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partir do n6 12 da arvore de decisao da Figura 31, que corresponde ao n6 14 da arvore da
Figura 25.

Houve a inclusdo no modelo da média didria do niimero de horas de molhamento
foliar no periodo de infeccdo. Mais de onze horas de molhamento foliar (NHUR9S5 > 11,2 h)
corresponderam a uma maior propor¢ao de casos em que a taxa de infec¢ao foi maior ou igual
a 10p.p. Segundo Kushalappa et al. (1983), a propor¢do de infecgdo aumentou
exponencialmente conforme aumentou o numero de horas de agua liquida na superficie da
folha para a germinacao.

A troca de DCHUV_PINF como atributo de teste da regra de divisdo do né 6 por
TMED PI PINF (regra concorrente com ganho de informagdo igual; divisao em 19,75 °C)
manteria exatamente a mesma distribui¢do dos exemplos, da mesma forma como ocorreu com
o modelo para TAXA INF MS5. Sendo assim, o atributo TMED_ PI PINF poderia ser usado
no lugar de ou em conjunto com DCHUV_PINF na condicao da regra.

A influéncia dos demais atributos sobre as taxas de infec¢ao da ferrugem do cafeeiro
¢ parecida com o que ja foi discutido no capitulo referente a analise da epidemia dessa doenca
com arvore de decisdo (capitulo 4).

O modelo, formado por dez regras (o dobro do modelo para TAXA INF MS5) e
baseado em oito atributos de teste, teve avaliagdo satisfatoria (Tabela 29). A acuracia (79,2% -
validacdo cruzada) foi maior do que a proporcao de exemplos da classe majoritaria (71%).

A especificidade (82,8%) e a confiabilidade negativa (86,9%) foram melhores do que
a sensitividade (70,3%) e a confiabilidade positiva (65,3%). Conforme ja comentado, isso
deve ter ocorrido em virtude da distribuicao desbalanceada dos exemplos entre as classes no
conjunto de treinamento (Tabela 15).

As predicdes para o periodo de dezembro a abril foram distribuidas entre quase todas
as regras (Tabela 30). As regras que se destacaram foram:
= Regras 1 e 3: precisdo (94,7% e 92,9%); sensitividade (55% e 19,4%); especificidade

(94,3% e 98,1%); novidade (0,10 e 0,04); cobertura (40,7% e 14,3%) e suporte (39% e
13,7%); cobriram corretamente exemplos de dezembro, janeiro e abril, na maior parte dos

casos: 15 VN e apenas 1 FN.
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* Regras 4 e 5: precisdao (78,6% e 75%); especificidade (96,2% para ambas); as demais
medidas foram baixas; cobriram corretamente o periodo de dezembro a abril, na maior
parte dos casos: 15 VN e 3 FN.

= Regras 6 e 9: precisdo (95,5% e 90%); sensitividade (37,7% e 15,1%); especificidade
maxima (100% para ambas); novidade (0,08 e 0,03); cobriram corretamente todos os
exemplos do periodo de janeiro a abril: 24 VP.

» Regra 8: precisdo (75%); especificidade (99,2%); as demais medidas foram baixas; cobriu
corretamente o periodo de fevereiro a abril, na maior parte dos casos: 5 VP e 1 FP.

No modelo gerado com a op¢ao Modelagem 3 (Figura 33), o atributo de teste no nd
raiz foi diferente do correspondente no modelo para o atributo meta TAXA INF M5 (Figura
28). A umidade relativa do ar média didria no periodo de infec¢do (UR PINF) substituiu a
média das temperaturas minimas no mesmo periodo (TMIN_PINF).

Isso parece indicar que a umidade relativa, além de ter influenciado no processo de
infeccdo, deve ter influenciado na esporulagao de H. vastatrix — € sabido que a presenga de
umidade favorece o processo de esporulagdo do fungo (KUSHALAPPA, 1989a) —,
prevalecendo em relagdo a influéncia da temperatura e aparecendo com maior importancia nos
periodos de evolugdo mais acelerada da ferrugem do cafeeiro.

Este comportamento sugerido ¢ perfeitamente factivel, pois, apesar de se ter
procurado destacar, na preparagdo dos dados, a influéncia do ambiente no processo de
infec¢do (se¢do 3.4.2), outros ciclos da doenga também estdo em curso (a ferrugem do cafeeiro
¢ uma doenga policiclica), em diferentes fases, como a disseminacdo ou a esporulagdo.

A influéncia dos demais atributos sobre as taxas de infec¢ao da ferrugem do cafeeiro
¢ parecida com o que ja foi discutido no capitulo referente a andlise da epidemia dessa doenca
com arvore de decisdo (capitulo 4).

O modelo ¢ bastante simples e compacto, com apenas quatro regras e trés atributos de
teste. No geral, teve avaliacdo satisfatoria (Tabela 32). A acuracia (79,2% - validagao cruzada)
foi maior do que a proporcdo de exemplos da classe majoritaria (71%).

A especificidade (88,5%) e a confiabilidade negativa (83,7%) foram melhores do que
a sensitividade (57,3%) e a confiabilidade positiva (69,8%). Como para os modelos gerados

para as duas outras op¢des (Modelagem 1 e 2), isso deve ter ocorrido em virtude da
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distribuicao desbalanceada dos exemplos entre as classes no conjunto de treinamento (Tabela
15).
As predigdes para o periodo de dezembro a abril foram distribuidas entre as quatro
regras do modelo (Tabela 33):
= Regra 1: precisdo (90,4%); sensitividade (65,1%); especificidade (84,9%); novidade
(0,10); cobertura (50,5%) e suporte (46,2%); cobriu corretamente exemplos de dezembro,
janeiro e abril, na maior parte dos casos: 15 VN e apenas 1 FN.

= Regra 2: precisdo (78,6%); especificidade (96,2%); as demais medidas foram baixas;
cobriu corretamente o periodo de janeiro a marg¢o, na maior parte dos casos: 10 VN e 2 FN.

» Regra 3: precisdo (69,6%); sensitividade (24%), especificidade (75,5%), novidade (0,00);
cobertura (24,2%) e suporte (17%); cobriu corretamente exemplos de dezembro a abril,
mas nao para a maioria dos casos: 9 VN e 7 FN.

= Regra 4: precisdo (86,1%); sensitividade (56,6%); especificidade (96,9%); novidade
(0,11); cobertura (18,7%) e suporte (16,5%); cobriu corretamente exemplos de janeiro a
abril, na maior parte dos casos: 26 VP e apenas 4 FP.

Com relagdo a regra 3, caso se tivesse escolhido o modelo gerado no Enterprise
Miner , esta seria substituida por trés regras, correspondentes aos nos folhas da ramificacdo a
partir do n6 18 da Figura 32. Neste caso, 3 FN da regra 3 seriam substituidos por 3 VP e 1 VN
por 1 FP, produzindo o seguinte resultado, no conjunto das trés regras, para o periodo de
dezembro a abril: 8 VN, 4 FN, 3 VP e 1 FP. Entretanto, o melhor ajuste aos dados de
treinamento pelo modelo da Figura 32, como exemplificado, acarretou em desempenho
inferior na valida¢ao cruzada, conforme foi mostrado na se¢ao anterior.

Comparando-se os modelos obtidos com as trés opgdes de sele¢do de atributos
preditivos, observou-se o seguinte:

» Os modelos gerados com as op¢des Modelagem 1 e Modelagem 2 tiveram avaliagdo
bastante semelhante, tanto na resubstituicdo quanto na validagao cruzada.

* Os modelos gerados com as opgdes Modelagem 2 e Modelagem 3 tiveram a mesma
acuracia na validagdo cruzada.

* O modelo gerado com a op¢do Modelagem 3 obteve maiores valores em relagdo a
especificidade e a confiabilidade positiva, enquanto os outros dois modelos obtiveram

maiores valores quanto a sensitividade e a confiabilidade negativa.
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Entre os modelos das opgdes Modelagem 1 e Modelagem 2, o segundo ¢ preferivel,
apesar do primeiro ter menos regras e estar baseado em menor nimero de atributos de teste.
Os atributos de teste da arvore de decisdo da Figura 31 (Modelagem 2) sdo menos elaborados
e se referem a dados meteorologicos de registro mais comum, se comparados com os atributos
de teste da arvore de decisao da Figura 30 (Modelagem 1).

O modelo gerado com a op¢do Modelagem 2 obteve melhor relagdo de equilibrio
entre a acurdcia, a sensitividade, a especificidade e as confiabilidades positiva e negativa do
que o modelo gerado com a opcdo Modelagem 3. Em compensacdo, o modelo da opcao
Modelagem 3 é bem mais simples e seus atributos de teste sdo bem menos custosos de
preparar.

Portanto, as arvores de decisdo da Figura 31 e da Figura 33 foram consideradas as
melhores op¢des como modelos de alerta da ferrugem do cafeeiro para predizer quando a taxa
de infeccdo da doenga for atingir ou ultrapassar 10 p.p. em lavouras de café com alta carga
pendente de frutos.

As melhores regras de cada modelo, considerando os verdadeiros positivos e os
verdadeiros negativos para o periodo de dezembro a abril, além das outras medidas de
avaliacdo de regras, foram:

» Modelagem 1 - VP: Regras 4 ¢ 7; VN: Regras 1, 2, 3 ¢ 6.
* Modelagem 2 - VP: Regras 6, 8 ¢ 9; VN: Regras 1, 3,4 ¢ 5.
* Modelagem 3 - VP: Regra 4; VN: Regras 1 e 2.
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5.3 Modelos para lavouras com baixa carga pendente de frutos
As distribui¢des percentual e absoluta dos exemplos do conjunto de treinamento entre

as classes ‘1’ e ‘0’ dos atributos meta TAXA INF M5 e TAXA INF MI10 sdo apresentadas
na Tabela 34. Relembrando novamente, para TAXA INF MS5, ‘1’ significa que a taxa de
infec¢do da ferrugem do cafeeiro foi maior ou igual a 5 p.p. e ‘0’ significa o contrario. Para

TAXA INF MI0, a interpretagdo ¢ semelhante, considerando o limite de 10 p.p.

Tabela 34: Distribuicdo dos exemplos de lavouras com baixa carga pendente entre as classes ‘1’ e ‘0’ dos
atributos meta TAXA INF_MS5 e TAXA INF_M10.

Classe

Atributo meta 1 0

TAXA INF M5  29% (53 exemplos) 71% (129 exemplos)
TAXA INF M10 12% (21 exemplos) 88% (161 exemplos)

5.3.1 Alerta quando a taxa de infecgdo for atingir ou ultrapassar 5 p.p.
5.3.1.1 Resultados

A Figura 34 apresenta a arvore de decisdo, gerada no SAS® Enterprise Miner  (EM),
para alertas da ferrugem do cafeeiro em lavouras com baixa carga pendente, em que o atributo
meta foi a taxa de infeccdo binaria TAXA INF M5 (secdo 3.4.1) e os atributos preditivos
foram escolhidos segundo a opg¢do de selecao de atributos Modelagem 1 (secao 3.5.1).

A arvore de decisdo correspondente gerada no Weka ¢ apresentada na Figura 35. Os
dois modelos foram quase iguais. A diferenca foi a divisdo entre lavouras largas e adensadas
no modelo do EM (n6s 26 e 27 da Figura 34). Fora isso, os atributos de teste foram
exatamente os mesmos e os valores para as fronteiras de decisdo bem parecidos,
proporcionando a mesma distribuicdo dos exemplos na classificagdo do conjunto de
treinamento.

Como a divisdo pelo espagamento das lavouras ndo foi significativa (apenas cinco
exemplos em cada n6 folha) e indicou risco maior de taxas mais elevadas da ferrugem para
lavouras largas, diferentemente do que seria esperado, optou-se pelo modelo gerado no Weka
para a apresentacdo de sua avaliacdo e da avaliacdo individual das regras extraidas da arvore

de decisao.
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Figura 34: Arvore de decisdo para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com baixa carga pendente
Atributo meta: TAXA_INF_MS5; Selecdo de atributos: Modelagem 1; Geracio: Enterprise Miner .
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Figura 35: Arvore de decisio para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com baixa carga pendente.
Atributo meta: TAXA_INF_MS5; Selecio de atributos: Modelagem 1; Geracio: Weka.
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As matrizes de confusdo da arvore de decisao da Figura 35, obtidas pelos métodos de
resubstitui¢do e de validagdo cruzada, sdo apresentadas na Tabela 35. A avaliagao do modelo,

pelos mesmos métodos de estimativa, ¢ apresentada na Tabela 36.

Tabela 35: Matrizes de confusio da arvore de decisido da Figura 35.

Resubstituicao Validac¢ao cruzada
Predita Predita
TAXA INF M5 — TAXA INF M5 ——
1 0 1 0
1 40 13 1 19 34
Verdadeira Verdadeira
0 16 113 0 20 109

Tabela 36: Avaliacio da arvore de decisao da Figura 35.

Método de estimativa

Medida de avaliacao Resubstituicao Valida¢ao cruzada
Acuricia 84,1% 70,3% (2,1%)"
Taxa de erro 15,9% 29,7%
Sensitividade 75,5% 34,7% (10,8%)
Especificidade 87,6% 84,5% (4,1%)
Confiabilidade positiva 71,4% 35,3% (8,5%)
Confiabilidade negativa 89,7% 77,7% (2,5%)

* . ~ . 1.
Desvio padrio da média.

As regras de classifica¢do extraidas da arvore de decisdo da Figura 35 e a avaliacdo
individual de cada uma dessas regras, com base na classificagdo do conjunto de treinamento,
estdo apresentadas na Tabela 37. Junto com cada regra, também ¢ apresentada a distribuicao
mensal das predi¢cdes em relagdo aos exemplos do conjunto de treinamento.

As matrizes de confusdo e a avaliagdo do modelo gerado no EM, bem como as regras
de classificagdo extraidas da arvore de decisdo da Figura 34 e a avaliagdo individual de cada

uma dessas regras, podem ser encontradas no CD-ROM anexo.

Tabela 37: Regras extraidas da arvore de decisdo da Figura 35 e avaliaciio de cada regra individualmente.

Regras Medidas de avaliacio
Regra 1
SE DDI_PINF > 25 Precisao: 90,8% Novidade: 0,09
ENTAO TAX A INF M5=0 Sensitividade: 52,7% Cobertura:40,7%
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Especificidade: 88,7%

Suporte: 37,4%

Distribui¢io: JAN(2VN); JUL(10VN;2FN); AGO(14VN;2FN); SET(15VN;1FN); OUT(14VN); NOV(8VN);

DEZ(5VN;1FN).
Regra 2
SE

Precisao: 86,7%
Sensitividade: 19,4%
Especificidade: 94,3%

DDI_PINF < 25
E SMT NHNURO95 PINF > 157, 5
E TMIN PINF < 18,1
ENTAO TAXA INF M5 =0

Novidade: 0,03
Cobertura: 15,4%
Suporte: 13,7%

Distribui¢io: JAN(5VN;1FN); FEV(2VN); MAR(4VN); ABR(6VN); MAI(2VN); JUN(2VN);

JUL(1VN;1FN); DEZ(3VN;1FN).
Regra 3
SE

Precisao: 60,0%
Sensitividade: 9,4%
Especificidade: 97,7%

DDI PINF <25
E SMT NHNURO95 PINF > 157, 5
E TMIN_ PINF > 18,1
ENTAO TAXA INF M5=1
Distribuicdo: JAN(2VP;2FP); FEV(2VP); MAR(1VP;1FP).
Regra 4
SE

Preciséo: 58,3%
Sensitividade: 11,3%
Especificidade: 96,9%

DDI_PINF <25
E SMT NHNUR95 PINF <157,5
E THURO95 PINF < 18,1
E TMIN_PI PINF <12,7
ENTAO TAXA INF M5=1
Distribuicdo: JUN(4VP;4FP); JUL(2VP).
Regra §
SE

Precisao: 81,3%
Sensitividade: 9,3%
Especificidade: 96,2%

DDI PINF <25
E SMT NHNUR9S5 PINF <157,5
E THURY9S5 PINF < 18,1
E TMIN PI PINF > 12,7
ENTAO TAXA INF M5 =0
Distribuicdo: FEV(2VN); ABR(1VN;1FN); JUN(4VN); NOV(5VN;1FN).
Regra 6
SE

Precisao: 75,0%
Sensitividade: 54,7%
Especificidade: 93,0%

DDI PINF <25
E SMT NHNUR95 PINF < 157,5
E THUR95 PINF > 18,1
E MED INDPLUVMAX PINF <34
ENTAO TAXA INF M5 =1

Novidade: 0,01
Cobertura: 4,4%
Suporte: 2,7%

Novidade: 0,02
Cobertura: 5,5%
Suporte:  3,3%

Novidade: 0,01
Cobertura: 7,7%
Suporte: 6,6%

Novidade: 0,10
Cobertura: 20,9%
Suporte: 15,9%

Distribuicdo: JAN(2VP;2FP); MAR(7VP;1FP); ABR(5VP;1FP); MAI(10VP;4FP); JUN(2VP);

DEZ(3VP;1FP).
Regra 7
SE

Precisao: 75,0%

DDI_PINF <25
Sensitividade: 6,2%

E SMT NHNUR9S5 PINF <157,5
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E THUR95 PINF > 18,1 Especificidade: 96,2% Suporte: 4,4%
E MED INDPLUVMAX PINF >34
ENTAO TAXA INF M5=0

Distribuicio: FEV(4VN;2FN); MAR(2VN); ABR (2VN).

" Distribui¢io mensal das predigdes entre VP (verdadeiros positivos), FP (falsos positivos), VN (verdadeiros
negativos) e FN (falsos negativos).

A Figura 36 apresenta a arvore de decisdo, gerada no Enterprise Miner  (EM), para
alertas da ferrugem do cafeeiro em lavouras com baixa carga pendente, em que o atributo meta
foi a taxa de infeccdo binaria TAXA INF M5 (secdo 3.4.1) e os atributos preditivos foram
escolhidos segundo a opg¢do de selecdo de atributos Modelagem 2 (se¢do 3.5.1).

A regra equivalente (surrogate rule) a regra do nd raiz foi baseada no atributo
TMIN_PINF: TMIN PINF < 16,35 equivalendo a THUR95 PINF < 17,55 ¢ TMIN_PINF >
16,35 equivalendo a THUR95 PINF > 17,55. Esta regra foi utilizada para classificar os dois
exemplos de agosto de 2000, em que ndo houve periodos de molhamento foliar, com um
minimo de seis horas, no periodo de infec¢do correspondente (NHUR9S5 PINF = 0) e,
portanto, os valores do atributo THUR95 PINF foram nulos. Os dois exemplos foram
atribuidos ao n6 2 (TMIN_PINF = 10,4 °C) e classificados como da classe ‘0’ no no6 17.

A arvore de decisdo correspondente gerada no Weka ¢ apresentada na Figura 37. O
atributo de teste no no raiz e a divisdo dos exemplos neste nivel foram os mesmos do modelo
do EM. A subdrvore a esquerda do né raiz foi a do modelo do EM podada até a raiz. As
subarvores a direita do n6 raiz foram diferentes.

A avaliacdo dos dois modelos foi parecida, na resubstitui¢do (acuracia = 85,7% do
modelo do EM contra 85,2%) ¢ na validagdo cruzada (71,8% contra 72,1%). O modelo do EM
apresentou tendéncia de ser melhor avaliado pela sensitividade, enquanto o modelo do Weka
pela confiabilidade positiva, tanto na resubstituicdo quanto na validagdo cruzada. Houve
diferenca acima de 8 p.p. na sensitividade, em favor do modelo do EM na validacdo cruzada
(46,3% contra 38%), mas ha de se considerar o desvio padrao da média dessa medida (6,9%).
O modelo do EM apresentou melhor equilibrio entre as medidas na validag¢ao cruzada: 71,8%,
46,3%, 82,1%, 49,9% e 79,4% em comparacdo com 72,1%, 38%, 86%, 52,5% e 77,5%, na

seqiiéncia das medidas apresentadas na Tabela 39, desconsiderando a taxa de erro.
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Figura 36: Arvore de decisiio para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com baixa carga pendente.

Atributo meta: TAXA_INF_M5; Selecio de atributos: Modelagem 2; Geragio: Enterprise Miner .
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Figura 37: Arvore de decisio para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com baixa carga pendente.
Atributo meta: TAXA_INF_MS; Selecio de atributos: Modelagem 2; Geragio: Weka.
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No geral, conforme exposto, o modelo gerado no EM teve melhor desempenho.
Optou-se, entdo, por ele para a apresentagdo de sua avaliacdo completa e da avaliagdo
individual de cada regra extraida da arvore de decisdo.

As matrizes de confusdo da arvore de decisdo da Figura 36, obtidas pelos métodos de
resubstitui¢ao e de validagdo cruzada, sdo apresentadas na Tabela 38. A avaliagdo do modelo,

pelos mesmos métodos de estimativa, ¢ apresentada na Tabela 39.

Tabela 38: Matrizes de confusio da arvore de decisdo da Figura 36.

Resubstituicao Validagao cruzada
Predita Predita
TAXA INF M5 —— TAXA INF M5 —
1 0 1 0
1 38 15 1 25 28
Verdadeira Verdadeira
11 118 0 23 106

Tabela 39: Avaliacdo da arvore de decisdo da Figura 36.

Método de estimativa

Medida de avaliacao Resubstitui¢ao Validagao cruzada
Acuricia 85,7% 71,8% (2,5%)"
Taxa de erro 14,3% 28.2%
Sensitividade 71,7% 46,3% (6,9%)
Especificidade 91,5% 82,1% (2,1%)
Confiabilidade positiva 77,6% 49,9% (5,9%)
Confiabilidade negativa 88,7% 79,4% (2,1%)

* . ~ , 4
Desvio padrdo da média.

As regras de classifica¢do extraidas da arvore de decisdo da Figura 36 e a avaliacao
individual de cada uma dessas regras, com base na classificagdo do conjunto de treinamento,
estdo apresentadas na Tabela 40. Junto com cada regra, também ¢é apresentada a distribuicao
mensal das predigdes em relagdo aos exemplos do conjunto de treinamento.

As matrizes de confusdo e a avaliagdo do modelo gerado no Weka, bem como as
regras de classificagdo extraidas da arvore de decisdo da Figura 37 e a avaliagcdo individual de

cada uma dessas regras, podem ser encontradas no CD-ROM anexo.
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Tabela 40: Regras extraidas da arvore de decisdo da Figura 36 e avaliacido de cada regra individualmente.

Regras

Medidas de avaliacio

Regral-Noé 5

SE THUR95_PINF < 17,55
E TMAX PI PINF > 25,95
ENTAO TAXA INF M5 =0

Distribui¢io: JUN(2VN); SET(8VN); OUT(14VN); NOV(13VN;1FN); DEZ(5VN;IFN).

Regra 2 - N6 8

SE THUR95_PINF < 17,55
E TMAX_ PI PINF < 25,95
E TMED PINF < 16,8

ENTAO TAXA INF M5=0

Distribuicdo: JUL(4VN); AGO(6VN); SET(4VN).
Regra 3 - N6 13

SE THURO95_PINF > 18,45
E PRECIP_PINF <91,8
ENTAO TAXA INF M5=1

Distribui¢io: MAR(4VP); MAI(7VP;1FP); JUN(2VP).

Regra 4 - N6 15

SE THURY5_PINF > 17,55
E PRECIP PINF>9138
E NHUR95 PINF > 14

ENTAO TAXA INF M5=0

Distribuicao: JAN(8VN).
Regra 5-No6 16

SE THUR95_PINF < 17,55
E TMAX PI PINF < 24,05
E TMED PINF > 16,8

ENTAO TAXA INF M5=1

Distribui¢do: JUN (1VP;1FP); JUL(4VP;2FP).
Regra 6 - N6 17

SE THURO95_PINF < 17,55
E 24,05 <TMAX PI PINF < 25,95
E TMED PINF > 16,8

ENTAO TAXA INF M5 =0

Preciséo: 93,5%
Sensitividade: 32,6%
Especificidade: 96,2%

Preciséo: 93,8%
Sensitividade: 10,9%
Especificidade: 100%

Precisao: 87,5%
Sensitividade: 24,5%
Especificidade: 99,2%

Precisao: 90,0%
Sensitividade: 6,2%
Especificidade: 100%

Preciséo: 60,0%
Sensitividade: 9,4%
Especificidade: 97,7%

Precisao: 78,1%
Sensitividade: 18,6%
Especificidade: 88,7%

Novidade: 0,06
Cobertura: 24,2%
Suporte:  23,1%

Novidade: 0,02
Cobertura: 7,7%
Suporte: 7,7%

Novidade: 0,05
Cobertura: 7,7%
Suporte: 7,1%

Novidade: 0,01
Cobertura: 4,4%
Suporte: 4,4%

Novidade: 0,01
Cobertura: 4,4%
Suporte:  2,7%

Novidade: 0,02
Cobertura: 16,5%
Suporte: 13,2%

Distribuicdo: MAI(2VN); JUN(6VN;2FN); JUL(SVN;1FN); AGO(8VN;2FN); SET(3VN;1FN).

Regra 7-No 18

SE 17,55 < THUR95 PINF < 18,45
E PRECIP_PINF <91,8
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E LAVOURA = LARGA Especificidade: 84,9% Suporte: 6,6%
ENTAO TAXA INF M5 =0

Distribuicdo: ABR(1VN); MAI(2VN;1FN); JUN(1VN).
Regra 8 -No 19

SE 17,55 < THUR95 PINF < 18,45 Precisao: 71,4% Novidade: 0,01
E PRECIP PINF <§1,8 Sensitividade: 7,5% Cobertura:2,7%
E LAVOURA = ADENSADA Especificidade: 99,2% Suporte: 2,2%

ENTAO TAXA INF M5=1

Distribuiciio: ABR(1VP); MAI(2VP;1FP); JUN(1VP).

Regra 9 - N6 23

SE THUR95 PINF > 17,55 Precisao: 71,4% Novidade: 0,03
E PRECIP E’INF >230,2 Sensitividade: 17,0% Cobertura:6,6%
E NHUR95 PINF < 14 Especificidade:97,7% Suporte: 4,9%

ENTAO TAXA INF M5=1
Distribuicao: JAN(4VP); FEV(3VP;1FP); MAR(2VP;2FP).
Regra 10 - N6 26

SE THUR95 PINE > 17.55 Precisao: 79,4% Novidade: 0,02
E 918< PR_ECIP I_DINI; <2302 Sensitividade: 20,2% Cobertura:17,6%
E NHURO95 PINF < 14 Especificidade: 88,7% Suporte: 14,3%

E NHNUR95 PINF < 10,15
ENTAO TAXA INF M5=0
Distribuicio: JAN(3VN;1FN); FEV(7VN;1FN); MAR(4VN); ABR(9VN;3FN); DEZ(3VN;1FN).
Regra 11 - No 27

SE THUR95 PINE > 17.55 Precisao: 66,7% Novidade: 0,02
E 91.8< PI{ECIP I)INI; <230.2 Sensitividade: 13,2% Cobertura: 5,5%
E NHURO95 PINF < 14 Especificidade:97,7% Suporte: 3,8%

E NHNURO95 PINF > 10,15
ENTAO TAXA INF M5=1
Distribuicio: MAR(2VP;2FP); ABR(2VP); DEZ(3VP;1FP).

" Distribui¢do mensal das predi¢des entre VP (verdadeiros positivos), FP (falsos positivos), VN (verdadeiros
negativos) e FN (falsos negativos).

A Figura 38 apresenta a arvore de decisdo, gerada no Enterprise Miner  (EM), para
alertas da ferrugem do cafeeiro em lavouras com baixa carga pendente, em que o atributo meta
foi a taxa de infecg¢do binaria TAXA INF MS5 (se¢do 3.4.1) e os atributos preditivos foram

escolhidos segundo a opg¢ao de selecdo de atributos Modelagem 3 (se¢do 3.5.1).
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Figura 38: Arvore de decisdo para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com baixa carga pendente.
Atributo meta: TAXA_INF_MS5; Selecdo de atributos: Modelagem 3; Geraciio: Enterprise Miner .
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Figura 39: Arvore de decisdo para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com baixa carga pendente.
Atributo meta: TAXA_INF_MS; Selecido de atributos: Modelagem 3; Geragio: Weka.

A arvore de decisdo correspondente gerada no Weka ¢ apresentada na Figura 39. O
atributo de teste no no raiz e a divisdo dos exemplos neste nivel foram os mesmos do modelo
do EM. A subarvore a esquerda do no raiz foi a do modelo do EM podada até a raiz. As
subarvores a esquerda das subarvores a direita do n6 raiz dos dois modelos (p.ex. a partir do
n6 6 na Figura 38) foram iguais, enquanto as subarvores a direta foram diferentes.

O modelo do EM, em comparacdo com o modelo do Weka, na validacdo cruzada,
teve acurdcia similar (70,3% contra 69,2%), mas sensitividade (43,3% contra 26,3%) e
confiabilidade positiva (50,6% contra 35,8%) melhores.

Esse desempenho melhor na sensitividade e na confiabilidade positiva esteve
relacionado com os verdadeiros positivos da subarvore a esquerda do no raiz, que o modelo do
Weka contabilizou como falsos negativos. Entretanto, esses casos se referem aos meses de
junho, julho, agosto e setembro, de pouca importancia no alerta da ferrugem do cafeeiro.

O modelo do EM também apresentou divisdes com base no atributo LAVOURA (n6s
15 e 16 da Figura 38) diferentemente do que seria esperado, com risco maior de taxas mais

elevadas da ferrugem para lavouras largas do que para lavouras adensadas.
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Sendo assim, conforme o exposto, ¢ pelo modelo do Weka contar com um menor
numero de regras e de atributos de teste, optou-se por ele para a apresentacao de sua avaliacdo
completa e da avaliacdo individual de cada regra extraida da arvore de decisdo.

As matrizes de confusdo da arvore de decisdo da Figura 39, obtidas pelos métodos de
resubstitui¢ao e de validagdo cruzada, sdo apresentadas na Tabela 41. A avaliagdo do modelo,

pelos mesmos métodos de estimativa, ¢ apresentada na Tabela 42.

Tabela 41: Matrizes de confusio da arvore de decisdo da Figura 39.

Resubstituicao Valida¢ao cruzada
Predita Predita
TAXA INF M5 — TAXA INF M5 —
1 0 1 0
1 31 22 1 14 39
Verdadeira Verdadeira
0 5 124 0 17 112

Tabela 42: Avaliacdo da arvore de decisdo da Figura 39.

Método de estimativa

Medida de avaliacao Resubstitui¢ao Validagao cruzada
Acuracia 85,2% 69,2% (2,0%)*
Taxa de erro 14,8% 30,8%
Sensitividade 58.5% 26,3% (7,3%)
Especificidade 96,1% 86,7% (3,7%)
Confiabilidade positiva 86,1% 35,8% (9,9%)
Confiabilidade negativa 84,9% 74,6% (1,8%)

* . ~ , 4
Desvio padrdo da média.

As regras de classifica¢do extraidas da arvore de decisdo da Figura 39 e a avaliacao
individual de cada uma dessas regras, com base na classificagdo do conjunto de treinamento,
estdo apresentadas na Tabela 43. Junto com cada regra, também ¢é apresentada a distribuicao
mensal das predigdes em relagdo aos exemplos do conjunto de treinamento.

As matrizes de confusdo e a avaliagdo do modelo gerado no EM, bem como as regras
de classificagdo extraidas da arvore de decisdo da Figura 38 e a avaliagdo individual de cada

uma dessas regras, podem ser encontradas no CD-ROM anexo.

142



Tabela 43: Regras extraidas da arvore de decisdo da Figura 39 e avaliacido de cada regra individualmente.

Regras

Medidas de avaliacao

Regra 1

SE TMIN_PINF < 15,9
ENTAO TAXA INF M5 =0

Precisao: 84,0%
Sensitividade: 64,3%
Especificidade: 71,7%

Novidade: 0,07
Cobertura: 53,8%
Suporte:  45,6%

Distribui¢io’: MAI(2VN); JUN(10VN;6FN); JUL(11VN;5FN); AGO(14VN;2FN); SET(15VN;1FN);

OUT(14VN); NOV(13VN;1FN); DEZ(4VN).

Regra 2
SE

TMIN_PINF > 15,9
E TMED PI PINF <21,5
E UR PINF > 88
ENTAO TAXA INF M5 =0
Distribuicdo: JAN(1VN;1FN); ABR(4VN).
Regra 3
SE

TMIN_PINF > 15,9
E TMED_PI PINF >21,5
E DCHUV_PINF > 16
ENTAO TAXA INF M5 =0
Distribuicio: JAN(2VN); FEV(2VN); MAR(2FN).
Regra 4
SE

TMIN_ PINF > 15,9
E TMED PI PINF <21,5
E UR _PINF <88
E TMIN PI PINF > 17,5
ENTAO TAXA INF M5 =0
Distribuicdo: JAN(2VN); MAR(2VN); DEZ(1VN;1FN).
Regra S
SE

159 <TMIN_PINF< 17,5
E TMED_PI PINF >21,5
E DCHUV _PINF< 16
ENTAO TAXA INF M5=0

Precisao: 75,0%
Sensitividade: 3,9%
Especificidade: 98,1%

Precisao: 87,5%
Sensitividade: 4,7%
Especificidade: 100%

Preciséo: 75,0%
Sensitividade: 3,9%
Especificidade: 98,1%

Precisao: 83,3%
Sensitividade: 10,9%
Especificidade: 96,2%

Distribui¢iio: JAN(4VN); FEV(4VN); MAR(2VN); ABR(1VN;1FN); DEZ(3VN;1FN).

Regra 6
SE

TMIN_PINF > 15,9
E TMED PI PINF <215
E UR PINF <88
E TMIN PI PINF<17.5
E TMAX_PI PINF < 26
ENTAO TAXA INF M5=0
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Precisao: 62,5%
Sensitividade: 3,1%
Especificidade: 96,2%

Novidade: 0,00
Cobertura: 3,3%
Suporte: 2,7%

Novidade: 0,01
Cobertura: 3,3%
Suporte: 3,3%

Novidade: 0,00
Cobertura: 3,3%
Suporte: 2,7%

Novidade: 0,01
Cobertura: 8,8%
Suporte:  7,7%

Novidade: 0,00
Cobertura: 3,3%
Suporte: 2,2%



Distribuicio: MAI(3VN;1FN); DEZ(1VN;1FN).

Regra 7

SE TMIN_PINF > 15,9
E TMED PI PINF<21.5 Sensitividade: 41,5%
E UR PINF < 88 Especificidade: 98,4%

E TMIN PI PINF<17,5
E TMAX_ PI PINF > 26
ENTAO TAXA INF M5 =1

Precisao: 88,5% Novidade: 0,08

Cobertura: 13,2%
Suporte: 12,1%

Distribuicio: JAN(2VP); FEV(2VP): MAR(2VP); ABR(5VP;1FP); MAI(9VP;1FP); DEZ(2VP).

Regra 8

SE TMIN PINF > 17,5 Precisao: 73,0%
E TMED PI PINF > 21,5 Sensitividade: 9,4%
E 14 <DCHUV PINF< 16 Especificidade: 99,2%

ENTAO TAXA INF M5=1

Distribuicdo: JAN(2VP); FEV(1VP;1FP); MAR(2VP).

Regra 9

SE  TMIN_PINF> 17,5 Precisdo:  — 80,0%
E 21,5 < TMED_PI_PINF < 22 Sensitividade: 5,4%
E DCHUV PINF< 14 Especiﬁcidade:98,1%

ENTAO TAXA INF M5 =0

Distribui¢io: JAN(2VN); FEV(1VN;1EN); ABR(4VN).

Regra 10

SE  TMIN_PINF> 17,5 Precisdo: -~ 62,5%
E TMED PI PINF > 22 Sensitividade: 7,5%
E DCHUV PINF< 14 Especificidade:98,4%

ENTAO TAXA INF M5=1
Distribuicio: MAR(4VP;2FP).

Novidade: 0,02
Cobertura: 3,3%
Suporte:  2,7%

Novidade: 0,01
Cobertura: 4,4%
Suporte: 3,8%

Novidade: 0,01
Cobertura: 3,3%
Suporte: 2,2%

" Distribuigio mensal das predigdes entre VP (verdadeiros positivos), FP (falsos positivos), VN (verdadeiros

negativos) e FN (falsos negativos).

5.3.1.2 Discussao

No modelo gerado com a op¢ao Modelagem 1 (Figura 35), o atributo de teste no né

raiz e a sua fronteira de decisdo foram os mesmos dos modelos para as lavouras com alta carga

pendente (Figura 24 e Figura 30). A ocorréncia de mais de 25 dias desfavoraveis a infec¢do

(DDI_PINF > 25) correspondeu a taxas de infec¢do menores do que 5 p.p., na maioria dos

Ccasos.

O somatoério de horas noturnas de molhamento foliar no periodo de infecgao

(SMT_NHNUROS5 PINF) foi incluido no modelo, sendo que valores acima de 157,5 h tiveram
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efeito depressivo nas taxas de infec¢ao. O somatoério total de molhamento foliar no periodo de
infeccdo (SMT_NHUR95 PINF) foi o atributo de teste da regra concorrente a regra principal
do n6 2 da Figura 34, com praticamente o mesmo ganho de informacao.
Com relacdo a isso, Silva-Acufia et al. (1998), utilizando analise de trilha na
epidemiologia da ferrugem do cafeeiro, observaram efeito direto negativo do molhamento
foliar diurno sobre a doenca, coincidentemente no ano em que a carga pendente de frutos foi
baixa.
A influéncia dos demais atributos sobre as taxas de infec¢ao da ferrugem do cafeeiro
¢ parecida com o que ja foi discutido anteriormente, neste mesmo capitulo, ou no capitulo
referente a analise da epidemia dessa doenca com arvore de decisdo (capitulo 4).
O modelo, com sete regras e baseado em seis atributos de teste, teve acuracia (70,3%
- validagdo cruzada) equivalente a proporcao de exemplos da classe majoritaria (71%), que
seria a acuracia estimada de um classificador que atribuisse a todos os exemplos a classe ‘0.
Entretanto, diferentemente deste ultimo, que ndo resultaria em nenhum VP (verdadeiro
positivo), o modelo da Figura 35 produziu 40 VP na resubstitui¢cdo e 19 VP na estimativa pela
validagdo cruzada (Tabela 35).
A especificidade (84,5%) e a confiabilidade negativa (77,7%) foram melhores do que
a sensitividade (34,7%) e a confiabilidade positiva (35,3%), provavelmente em decorréncia da
distribui¢do desbalanceada dos exemplos entre as classes no conjunto de treinamento (Tabela
34). Vale mencionar que esses niveis de sensitividade e de confiabilidade positiva ficaram
bem abaixo dos obtidos pelos modelos para lavouras com alta carga pendente em que o
atributo meta foi TAXA INF MI10, cuja distribuicdo dos exemplos entre as classes no
conjunto de treinamento foi exatamente a mesma (Tabela 15).
As predicdes para o periodo de dezembro a abril foram distribuidas entre quase todas
as regras (Tabela 37). As regras de destaque foram:
= Regra 1: precisdao (90,8%); sensitividade (52,7%); especificidade (88,7%); novidade
(0,09); cobertura (40,7%) e suporte (37,4%); cobriu corretamente exemplos de dezembro e
janeiro, na maior parte dos casos: 7 VN e 1 FN.

= Regra 2: precisdo (86,7%); sensitividade (19,4%); especificidade (94,3%); novidade
(0,03); cobertura (15,4%) e suporte (13,7%); cobriu corretamente varios exemplos no

periodo de dezembro a abril: 20 VN e apenas 2 FN.
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* Regras 5 e 7: precisao (81,3% e 75%); especificidade (96,2% para ambas); as demais
medidas foram baixas; cobriram corretamente exemplos no periodo de fevereiro a abril, na
maior parte dos casos: 11 VN e 3 FN.

» Regra 6: precisio (75%); sensitividade (54,7%); especificidade (93%); novidade (0,10);
cobertura (20,9%) e suporte (15,9%); cobriu corretamente exemplos de dezembro, janeiro,
margco e abril, na maior parte dos casos: 17 VP e 5 FP.

No modelo gerado com a op¢ao Modelagem 2 (Figura 36), o atributo de teste no nd
raiz foi o mesmo dos modelos para lavouras com alta carga pendente (Figura 25 e Figura 31),
mas com a fronteira de decisdo 1°C acima. Temperaturas médias diarias durante o
molhamento foliar (THUR95 PINF) abaixo de 17,55 °C foram menos favoraveis e maiores ou
iguais a esse limite foram mais favoraveis a infecc¢ao.

A média do numero de horas de molhamento foliar no periodo de infeccao
(NHURO95_PINF) apareceu com influéncia no modelo, com valores a partir de 14 h causando
efeito depressivo nas taxas de infeccao (Figura 36, né 15). Novamente, o modelo parece ter
capturado efeito negativo do molhamento foliar sobre a doenga semelhante ao observado por
Silva-Acuiia et al. (1998) em ano de baixa carga pendente de frutos.

A influéncia dos demais atributos sobre as taxas de infec¢ao da ferrugem do cafeeiro
ja foi discutida anteriormente.

O modelo, com 11 regras e 7 atributos de teste, também teve acuracia (71,8% -
validagdo cruzada) equivalente a proporcdo de exemplos da classe majoritaria (71%). Mas,
diferentemente de um classificador que atribuisse a todos os exemplos a classe ‘0°, o que
resultaria somente em VN e FN, o modelo produziu 38 VP na resubstituicio ¢ 25 VP na
estimativa pela validacdo cruzada (Tabela 38).

A especificidade (82,1%) e a confiabilidade negativa (79,4%) foram melhores do que
a sensitividade (46,3%) e a confiabilidade positiva (49,9%), provavelmente em decorréncia da
distribuicao desbalanceada dos exemplos entre as classes no conjunto de treinamento (Tabela
34). Novamente, esses niveis de sensitividade e de confiabilidade positiva ficaram bem abaixo
dos obtidos pelos modelos para lavouras com alta carga pendente em que o atributo meta foi
TAXA _INF _MI10, cuja distribuicdo dos exemplos entre as classes foi igual (Tabela 15).

As predigdes para o periodo de dezembro a abril foram distribuidas entre oito das

onze regras (Tabela 40). As regras de destaque foram:
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= Regra 1: precisdo (93,5%); sensitividade (32,6%); especificidade (96,2%); novidade
(0,06); cobertura (24,2%) e suporte (23,1%); classificou corretamente casos do més de
dezembro, na maioria das vezes: 5 VN e 1 FN.

= Regra 3: precisdo (87,5%); sensitividade (24,5%); especificidade (99,2%); novidade
(0,05); cobertura (7,7%) e suporte (7,1%); classificou corretamente casos do més de
mar¢o: 4 VP.

= Regra 4: precisdao (90%); especificidade maxima (100%); as demais medidas foram
baixas; classificou corretamente casos do més de janeiro: 8§ VN.

= Regras 9 e 11: precisao (71,4% e 66,7%); sensitividade (17% e 13,2%); especificidade
(97,7% para ambas); as demais medidas foram baixas; cobriram corretamente o periodo de
dezembro a abril, na maior parte dos casos: 16 VP e 6 FP.

= Regra 10: precisdo (79,4%); sensitividade (20,2%); especificidade (88,7%); novidade
(0,02); cobertura (17,6%) e suporte (14,3%); cobriu corretamente o periodo de dezembro a
abril, na maior parte dos casos: 26 VN e 6 FN.

No modelo gerado com a op¢ao Modelagem 3 (Figura 39), o atributo de teste no n6
raiz e a sua fronteira de decisdo (TMIN_PINF; divisdo em 15,9 °C) foram os mesmos do
modelo para lavouras com alta carga pendente em que o atributo meta foi também
TAXA INF _MS (Figura 28).

Ainda comparando com a arvore de decisdo da Figura 28, a subarvore a esquerda do
no raiz foi podada até a raiz. Na subarvore a direita, houve ramificagdo a partir do nd em que a
decisdo se baseou na temperatura média durante o periodo de incubagcdo (TMED_ PI PINF).

Conforme indicou um dos testes incluidos nessa ramificagdo, altos valores de
umidade relativa média diaria (UR_PINF > 88%) tiveram efeito negativo sobre as taxas de
infec¢do. Analisando-se as regras concorrentes ao no correspondente da Figura 38 (nd 6),
verificou-se que o atributo de teste PRECIP_PINF (divisao em 160,6 mm) foi escolhido como
opcional, proporcionando praticamente o mesmo ganho de informagao que a regra principal.

Sendo assim, aqueles periodos de alta umidade relativa estiveram relacionados com
periodos bastante chuvosos, o que parece indicar que a chuva foi o principal fator associado a
esse efeito negativo nas taxas de infec¢do da ferrugem do cafeeiro, conduzindo os esporos ao

chao em vez de dissemind-los para novos sitios de infeccao (KUSHALAPPA, 1989a).
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A influéncia dos demais atributos sobre as taxas de infec¢ao da ferrugem do cafeeiro
ja foi discutida anteriormente.

O modelo, com 10 regras e 6 atributos de teste, também teve acuracia (69,2% -
validagdo cruzada) equivalente a propor¢ao de exemplos da classe majoritaria (71%). Mas, em
vez de atribuir a todos os exemplos a classe ‘0’, o modelo produziu 31 VP na resubstitui¢ao e
14 VP na estimativa pela validacdo cruzada (Tabela 41).

A especificidade (86,7%) e a confiabilidade negativa (74,6%) foram melhores do que
a sensitividade (26,3%) e a confiabilidade positiva (35,8%), provavelmente em decorréncia da
distribuicdo desbalanceada dos exemplos entre as classes no conjunto de treinamento (Tabela
34). Mais uma vez, esses niveis de sensitividade e de confiabilidade positiva ficaram bem
abaixo dos obtidos pelos modelos para lavouras com alta carga pendente em que o atributo
meta foi TAXA INF MI10, cuja distribuicdo dos exemplos entre as classes foi igual (Tabela
15).

As predigdes para o periodo de dezembro a abril foram distribuidas entre todas as
regras (Tabela 43). As regras de destaque foram:
= Regra 1: precisio (84%); sensitividade (64,3%); especificidade (71,7%); novidade (0,07);

cobertura (53,8%) e suporte (45,6%); classificou corretamente casos do més de dezembro:
4 VN.

* Regras 2 e 4: precisdo (75% para ambas); especificidade (98,1% para ambas); as demais
medidas foram baixas; classificaram corretamente casos de dezembro, janeiro, marco e
abril, na maior parte dos casos: 10 VN e 2 FN.

*= Regras 3, 5 e 9: precisao (87,5%, 83,3% e 80%); especificidade (100%, 96,2% e 98,1%);
as demais medidas foram baixas; classificaram corretamente casos de dezembro a abril, na
maior parte dos casos: 25 VN e 5 FN.

= Regra 7: precisdo (88,5%); sensitividade (41,5%); especificidade (98,4%); novidade
(0,08); cobertura (13,2%) e suporte (12,1%); cobriu corretamente casos no periodo de
dezembro a abril: 13 VP e apenas 1 FP.

= Regra 8: precisao (75%); especificidade (99,2%); as demais medidas foram baixas;
classificou corretamente casos de janeiro a margo, na maior parte dos casos: 5 VP e 1 FP.

Comparando-se os modelos obtidos com as trés opcdes de selecdo de atributos

preditivos, a arvore de decisdo gerada com a op¢ao Modelagem 2 (Figura 36) se destacou
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pelos melhores valores de sensitividade e de confiabilidade positiva, com os menores desvios
padrdes das médias para essas duas medidas. As demais medidas foram similares.

Contudo, analisando-se o desempenho de cada modelo no periodo de dezembro a
abril, verificou-se que o modelo da op¢cdo Modelagem 3 (Figura 39) superou o modelo da
op¢ao Modelagem 2 em dois meses, equiparando-se nos demais. Em dezembro, o desempenho
foi diferente, mas equivalente: 3 VP, 1 FP, 8 VN e 2 FN do modelo da op¢ao Modelagem 2
contra 2 VP, 9 VN e 3 FN do modelo da op¢do Modelagem 3. Em janeiro e fevereiro, os dois
modelos tiveram o mesmo desempenho: 4 VP, 11 VN e 1 FN em janeiro; e 3 VP, 1 FP, 7 VN
e 1 FN em fevereiro. Em margo, o modelo da op¢do Modelagem 3 foi melhor: 8 VP, 2 FP e
6 VN contra 8 VP, 4 FP ¢ 4 VN. Em abril, também: 5 VP, 1 FP, 9 VN ¢ 1 FN contra 3 VP,
10 VN e 3 FN.

O modelo da op¢ao Modelagem 1 ndo obteve desempenho superior aos dos outros
dois modelos, sem justificar, portanto, o trabalho mais elaborado na preparagao dos atributos
preditivos especiais especificos desta opcao de sele¢ao de atributos.

Portanto, as arvores de decisdo da Figura 36 e da Figura 39 foram consideradas as
melhores op¢des como modelos de alerta da ferrugem do cafeeiro para predizer quando a taxa
de infec¢do da doenca for atingir ou ultrapassar 5 p.p. em lavouras de café com baixa carga
pendente de frutos.

As melhores regras de cada modelo, considerando os verdadeiros positivos e 0s
verdadeiros negativos para o periodo de dezembro a abril, além das outras medidas de
avaliacdo de regras, foram:

» Modelagem 1 - VP: Regra 6; VN: Regras 1,2,5¢e 7.
* Modelagem 2 - VP: Regras 3,9 e 11; VN: Regras 1, 4 ¢ 10.
* Modelagem 3 - VP: Regras 7 e 8; VN: Regras 1 a5 e 9.

5.3.2 Alerta quando a taxa de infecgao for atingir ou ultrapassar 10 p.p.
5.3.2.1 Resultados

A Figura 40 apresenta a arvore de decisio, gerada no Enterprise Miner  (EM), para
alertas da ferrugem do cafeeiro em lavouras com baixa carga pendente, em que o atributo meta
foi a taxa de infecc@o binaria TAXA INF M10 (se¢do 3.4.1) e os atributos preditivos foram

escolhidos segundo a opg¢do de selecdo de atributos Modelagem 1 (se¢do 3.5.1).
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Figura 40: Arvore de decisdo para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com baixa carga pendente.
Atributo meta: TAXA _INF_M10; Sele¢io de atributos: Modelagem 1; Geraciio: Enterprise Miner .

A arvore de decisdo correspondente gerada no Weka ¢ apresentada na Figura 41. Ela
foi bem diferente da apresentada na Figura 40 — até mesmo o atributo de teste no no raiz foi
diferente em cada modelo. O modelo da Figura 41 ndo incluiu nenhum atributo preditivo
especial (secdo 3.4.3) especifico da Modelagem 1. Entretanto, ndo foi igual a arvore gerada
com a opcao de selecdo de atributos Modelagem 2 (Figura 43, pg. 156). A razdo disso foi a

opcdo de poda subtree raising do Weka, que eliminou da arvore o né raiz e o teste sobre o

atributo DDI_PINF apo6s o processo de indugao.
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Figura 41: Arvore de decisdo para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com baixa carga pendente.
Atributo meta: TAXA_INF_M10; Selecdo de atributos: Modelagem 1; Geracio: Weka.

Na avalia¢do pela resubstituicao, a acuracia do modelo do EM foi melhor (94,5%
contra 91,8%). A confiabilidade positiva do modelo do Weka foi total (100%), mas sua
sensitividade foi baixa (28,6%).

O modelo do EM apresentou melhor equilibrio entre as medidas: 94,5%, 76,2%,
96,9%, 76,2% e 96,9% em comparacdo com 91,8%, 28,6%, 100%, 100% e 91,5%, na
seqliéncia das medidas apresentadas na Tabela 45, desconsiderando a taxa de erro.

O modelo do Weka apresentou melhor acuracia na validacao cruzada (86,8% contra
82,4%). A sensitividade (15% contra 10%) e a confiabilidade positiva (15,8% contra 7,5%) do
modelo do EM foram melhores, mas deve-se considerar os altos valores dos desvios padrdes
das médias dessas duas medidas (7,6% e 10,1%, respectivamente).

Considerando o exposto em relacdo a avaliacdo dos dois modelos e pelo modelo do
Weka ndo incluir atributo especial, optou-se pelo modelo gerado no EM para a apresentagao
de sua avaliagdo completa e da avaliacdo individual de cada regra extraida da arvore de

decisao.

Tabela 44: Matrizes de confusido da arvore de decisdo da Figura 40.

Resubstituicao Validag¢ao cruzada
Predita Predita
TAXA INF M10 —— TAXA INF M10 ——
1 0 1 0
16 5 1 3 18
Verdadeira Verdadeira
0 5 156 0 14 147
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Tabela 45: Avaliacao da arvore de decisao da Figura 40.

Método de estimativa

Medida de avaliacao Resubstitui¢ao Validagao cruzada
Acuricia 94,5% 82,4% (1,8%)"
Taxa de erro 5.5% 17,6%
Sensitividade 76,2% 15,0% (7,6%)
Especificidade 96,9% 91,3% (1,9%)
Confiabilidade positiva 76,2% 15,8% (10,1%)
Confiabilidade negativa 96,9% 89,2% (1,0%)

* . ~ , 4
Desvio padrdo da média.

As matrizes de confusdo da arvore de decisdo da Figura 40, obtidas pelos métodos de
resubstitui¢do e de validagdo cruzada, sdo apresentadas na Tabela 44. A avaliagdo do modelo,
pelos mesmos métodos de estimativa, ¢ apresentada na Tabela 45.

As regras de classificagdo extraidas da arvore de decisdo da Figura 40 e a avaliagao
individual de cada uma dessas regras, com base na classificagdo do conjunto de treinamento,
estdo apresentadas na Tabela 46. Junto com cada regra, também ¢ apresentada a distribui¢do
mensal das predi¢cdes em relagdo aos exemplos do conjunto de treinamento.

As matrizes de confusdo e a avaliagdo do modelo gerado no Weka, bem como as
regras de classifica¢do extraidas da arvore de decisdo da Figura 41 e a avaliagdo individual de

cada uma dessas regras, podem ser encontradas no CD-ROM anexo.

Tabela 46: Regras extraidas da arvore de decisio da Figura 40 e avaliacio de cada regra individualmente.

Regras Medidas de avaliacao
Regral-No63
SE DDI PINF > 25.5 Precisao: 98,7% Novidade: 0,05
ENTAO TA)(_A INF_MI’O =0 Sensitividade: 46,0% Cobertura: 40,7%

Especificidade: 100% Suporte: 40,7%
Distribui¢do”: JAN(2VN); JUL(12VN); AGO(16VN); SET(16VN); OUT(14VN); NOV(8VN); DEZ(6VN).
Regra2-No6 5

SE DDI PINF < 25,5 Precisao: 94,1% Novidade: 0,01
E TMAX PINF >’28 05 Sensitividade: 19,3% Cobertura:17,6%
ENTAO TAXA_INF M10=0 Especificidade: 95,2% Suporte: 17,0%
Distribui¢do: JAN(4VN); FEV(2VN); MAR(8VN); ABR(8VN); MAI(3VN;1FN); JUN(2VN); NOV(2VN);
DEZ(2VN).

Regra 3-No 11

Precisao: 93,1% Novidade: 0,01
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SE DDI PINF < 25,5 Sensitividade: 16,1% Cobertura: 14,8%
E ™ A_X_PINF < 28,05 Especificidade: 95,2% Suporte: 14,3%
E TMIN_ PINF < 17,55
E LAVOURA =LARGA

ENTAO TAXA INF M10=0

Distribuicdo: JAN(3VN); FEV(2VN); MAR(1VN); ABR(2VN); MAI(5VN); JUN(6VN;1FN); JUL(2VN);

NOV(2VN); DEZ(3VN).
Regra 4 -No 13

SE DDI PINF < 25,5 Precisao: 80,0% Novidade: 0,03
E TM KX PINF < 28,05 Sensitividade: 33,3% Cobertura:4,4%
E TMIN PINF > 17,55 Especificidade:99,4% Suporte: 3.8%
E PRECIP_PINF > 230,2

ENTAO TAXA INF M10=1

Distribuicio: JAN(3VP;1FP); FEV(2VP); MAR(2VP).

Regra 5-Né 15

SE DDI PINF < 25,5 Precisao: 84,2% Novidade: 0,00
E T™M XX PINF < 28,05 Sensitividade: 9,3% Cobertura:9,3%
E TMIN PINF < 17,55 Especificidade: 90,5% Suporte: 8,2%

E LAVOURA = ADENSADA
E SMT NHURO9S5 PINF > 142,25
ENTAO TAXA INF M10=0
Distribuicdo: JAN(2VN;1FN); FEV(2VN); MAR(1VN); ABR(1VN); MAI(2VN); JUN(3VN);
JUL(1VN;1FN); NOV(1VN); DEZ(2VN).
Regra 6 - No 18

SE DDI PINF < 25.5 Precisao: 60,0% Novidade: 0,02
E TM XX PINF <,28 05 Sensitividade: 23,8% Cobertura:4,4%
E 17,55 S_TMIN PINF < 17,75 Especificidade: 98,1% Suporte: 2,7%

E PRECIP_PINF < 230,2
ENTAO TAXA INF M10 =1

Distribuicio: FEV(1VP;1FP); MAR(2VP); ABR(1VP;1FP); MAI(1VP;1FP).
Regra 7-Né 19

SE DDI PINF < 25,5 Precisao: 87,5% Novidade: 0,00
E T™M XX PINF < 28,05 Sensitividade: 3,7% Cobertura: 3,3%
E TMIN PINF > 17,75 Especificidade: 100% Suporte: 3,3%
E PRECIP_PINF <230,2

ENTAO TAXA INF M10=0

Distribui¢io: FEV(2VN); MAR(2VN); ABR(2VN).

Regra 8 - N6 20

SE DDI PINF < 25.5 Precisao: 71,4% Novidade: 0,00
E TM A_X PINF < 28,05 Sensitividade: 2,5% Cobertura:2,7%
E TMIN PINF < 17,55 Especificidade: 95,2% Suporte: 2,2%
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E LAVOURA = ADENSADA

E SMT NHURO9S5 PINF < 142,25

E DCHUV_PINF <35,5
ENTAO TAXA INF M10=0
Distribuicdo: MAI(1VN); JUN(3VN;1FN).
Regra 9 - No 21

SE DDI_PINF < 25,5 Precisao: 71,4% Novidade: 0,02
E TMAX_PINF < 28,05 Sensitividade: 19,0% Cobertura:2,7%
E TMIN_PINF <17,55 Especificidade: 99,4% Suporte: 2,2%

E LAVOURA = ADENSADA
E SMT NHURO95 PINF < 142,25
E DCHUV_PINF > 5,5
ENTAO TAXA INF M10=1
Distribuicao: ABR(1VP); MAI(2VP); NOV(1VP); DEZ(1FP).

* Distribuigio mensal das predigdes entre VP (verdadeiros positivos), FP (falsos positivos), VN (verdadeiros
negativos) e FN (falsos negativos).

A Figura 42 apresenta a arvore de decisdo, gerada no Enterprise Miner  (EM), para
alertas da ferrugem do cafeeiro em lavouras com baixa carga pendente, em que o atributo meta
foi a taxa de infec¢do binaria TAXA INF M10 (secdo 3.4.1) e os atributos preditivos foram
escolhidos segundo a opg¢do de selecdo de atributos Modelagem 2 (se¢do 3.5.1).

A regra equivalente (surrogate rule) a regra do nd raiz foi baseada no atributo
TMIN_PINF: TMIN PINF < 16,35 equivalendo a THUR95 PINF < 18,15 ¢ TMIN_PINF >
16,35 equivalendo a THUR95 PINF > 18,15. Esta regra foi utilizada para classificar os dois
exemplos de agosto de 2000, em que ndo houve periodos de molhamento foliar, com um
minimo de seis horas, no periodo de infec¢do correspondente (NHUR9S5 PINF = 0) e,
portanto, os valores do atributo THUR95 PINF foram nulos. Os dois exemplos foram
classificados no n6 2 (TMIN_PINF = 10,4 °C) como da classe ‘0’.

A arvore de decisdo correspondente gerada no Weka ¢ apresentada na Figura 43. Ela
foi bem diferente da apresentada na Figura 42 — até mesmo o atributo de teste no no raiz foi
diferente em cada modelo. Os exemplos de agosto de 2000 também foram classificados como
da classe ‘0’, um deles (lavoura adensada) de acordo com o peso estabelecido na arvore (peso

0,63 para classificar como ‘0’ e peso 0,38 para classificar como ‘1°).
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Figura 42: Arvore de decisdo para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com baixa carga pendente.
Atributo meta: TAXA_INF_M10; Selecio de atributos: Modelagem 2; Geracdo: Enterprise Miner .

O modelo do Weka teve melhor avaliagdo na resubstituicdo (acuracia = 94,5% contra
91,8%), enquanto o modelo do EM foi melhor avaliado na validacdo cruzada (acuricia =
88,5% contra 86,3%). Houve diferenca consideravel a favor do modelo do EM, na validagao
cruzada, com relagdo a sensitividade (30% contra 18,3%) e a confiabilidade positiva (50%
contra 28,3%), mesmo considerando os altos desvios padroes das médias dessas duas medidas
(8,2% e 14,9%, respectivamente). O modelo do EM apresentou melhor equilibrio entre as

medidas na validacdo cruzada: 88,5%, 30%, 96,3%, 50% e 91,3% em comparagdo com 86,3%,
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18,3%, 95,1%, 28,3% e 90,1%, na seqiiéncia das medidas apresentadas na Tabela 48,

desconsiderando a taxa de erro.

precip_pinf
_,_ﬂ-""'_'_ﬂ_\_""‘-h_._\_
== 2134 =234

|awaLra precip_pinf
= adensada =larga == 2604 =260.4
thurds_pinf 0 (81.0i2.0 precip_pinf 0 (6.0)
—— -
=174 =178 ==224 =224
- - - .
0 (a0.63r2.0) trmay_pi_pinf 0 (605200 1 (8.001.0)

o

==26.8 =268

-

1(7.381.328) 0 (23.0/2.0)

Figura 43: Arvore de decisdo para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com baixa carga pendente.
Atributo meta: TAXA INF_M10; Selecao de atributos: Modelagem 2; Geragao: Weka.

Tabela 47: Matrizes de confusio da arvore de decisido da Figura 42.

Resubstituicao Validacao cruzada
Predita Predita
TAXA INF M10 —— TAXA INF M10 ——
- N 1 0 - N 1 0
12 9 1 6 15
Verdadeira Verdadeira
0 o6 155 0 6 155

Tabela 48: Avaliacio da arvore de decisdo da Figura 42.

Método de estimativa

Medida de avaliacao Resubstituicao Validagao cruzada
Acuricia 91,8% 88,5% (1,8%)"
Taxa de erro 8,2% 11,5%
Sensitividade 57,1% 30,0% (8,2%)
Especificidade 96,3% 96,3% (1,0%)
Confiabilidade positiva 66,7% 50,0% (14,9%)
Confiabilidade negativa 94,5% 91,3% (1,2%)

* . ~ , 4
Desvio padrdo da média.
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Pela melhor avaliagdo na validacdo cruzada, optou-se pelo modelo gerado no EM
para a apresentacdo de sua avaliagdo completa e da avaliagdo individual de cada regra extraida
da arvore de decisao.

As matrizes de confusdo da arvore de decisdo da Figura 42, obtidas pelos métodos de
resubstitui¢ao e de validagdo cruzada, sdo apresentadas na Tabela 47. A avaliagdo do modelo,
pelos mesmos métodos de estimativa, ¢ apresentada na Tabela 48.

As regras de classifica¢do extraidas da arvore de decisdo da Figura 42 e a avaliacao
individual de cada uma dessas regras, com base na classificagdo do conjunto de treinamento,
estdo apresentadas na Tabela 49. Junto com cada regra, também ¢é apresentada a distribuicao
mensal das predigdes em relagcdo aos exemplos do conjunto de treinamento.

As matrizes de confusdo e a avaliagdo do modelo gerado no Weka, bem como as
regras de classificagdo extraidas da arvore de decisdo da Figura 43 e a avaliacdo individual de

cada uma dessas regras, podem ser encontradas no CD-ROM anexo.

Tabela 49: Regras extraidas da arvore de decisdo da Figura 42 e avaliacido de cada regra individualmente.

Regras Medidas de avaliacao
Regra 1-No¢ 2
SE THUR95 PINF < 18.15 Precisao: 96,3% Novidade: 0,05
ENTAO TAXA INE M10 = 6 Sensitividade: 64,0% Cobertura:58,2%

Especificidade: 85,7% Suporte: 56,6%

Distribui¢io’: JAN(2VN); FEV(2VN); ABR(2VN); MAI(2VN); JUN(13VN;1FN); JUL(15VN;1FN);
AGO(16VN); SET(16VN); OUT(14VN); NOV(13VN;1FN); DEZ(8VN).

Regra2-No 7

SE THUR95 PINF > 18.15 Precisao: 92,9% Novidade: 0,01
E TMAX PINF > 58 0;— Sensitividade: 15,5% Cobertura:14,3%
ENTAO TAXA INF MI10 =0 Especificidade: 95,2% Suporte: 13,7%

Distribuiciao: JAN(4VN); FEV(2VN); MAR(8VN); ABR(6VN); MAI(3VN;1FN); DEZ(2VN).
Regra 3 - N6 16

SE THUR95 PINF > 18.15 Precisao: 55,6% Novidade: -0,01
E TMAX PINF < 28 0;- Sensitividade: 2,5% Cobertura:3,8%
E NHNURO5 PINF < 9,3 Especificidade: 85,7% Suporte: 2,2%

E LAVOURA = LARGA

ENTAO TAXA INF M10=0

Distribui¢io: JAN(1FN); FEV(1VN); MAR(2FN); ABR(1VN); MAI(1VN); JUN(1VN).

Regra 4 - Noé 17

SE THUR95 PINF > 18,15 Precisao: 77,8% Novidade: 0,03
E TM AX_P_INF < 28,05 Sensitividade: 28,6% Cobertura:3,8%
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E NHNUR95 PINF <93
E LAVOURA = ADENSADA
ENTAO TAXA INF M10 =1

Especificidade: 99,4%

Distribui¢do: JAN(1VP); FEV(1FP); MAR(2VP); ABR(1VP) ; MAI(1VP); JUN(1VP).

Regra 5-No¢ 18

SE THURY95_PINF > 18,15
E TMAX_ PINF < 28,05
E NHNUR95 PINF >9,3
E UR_PINF < 81,5

ENTAO TAXA INF MI10=0

Distribuicdo: JAN(2VN); MAI(2VN); DEZ(4VN).
Regra 6 - No 22

SE THURY95_PINF > 18,15
E TMAX_PINF < 28,05
E NHNUR95 PINF>9,3
E UR PINF>81,5
E NHUR95 PINF < 11,45
ENTAO TAXA INF M10=0

Distribui¢do: FEV(2VN); MAR(2VN); MAI(2VN).
Regra 7 - N6 24

SE THURY95_PINF > 18,15
E TMAX_ PINF < 28,05
E NHNUR95 PINF >9,3
E UR_PINF > 81,5
E NHUR95 PINF > 11,45
E LAVOURA = LARGA
ENTAO TAXA INF MI10=0

Preciséo: 90,0%
Sensitividade: 5,0%
Especificidade: 100%

Precisao: 87,5%
Sensitividade: 3,7%
Especificidade: 100%

Preciséo: 76,9%
Sensitividade: 5,6%
Especificidade: 90,5%

Distribui¢io: JAN(3VN); FEV(2FN); MAR(1VN); ABR(3VN) ; MAI(2VN).

Regra 8 - No 25

SE THUR95_PINF > 18,15
E TMAX_ PINF < 28,05
E NHNUR95 PINF >9,3
E UR _PINF > 81,5
E NHUR95 PINF > 11,45
E LAVOURA = ADENSADA
ENTAO TAXA INF MI10=1

Distribuicdo: JAN(2VP;1FP); FEV(1VP;1FP); MAR(1FP); ABR(1VP;2FP) ; MAI(2VP).

Precisao: 53,8%
Sensitividade: 28,6%
Especificidade: 96,9%

Suporte:  3,3%

Novidade: 0,01
Cobertura: 4,4%
Suporte: 4,4%

Novidade: 0,00
Cobertura: 3,3%
Suporte: 3,3%

Novidade: 0,00
Cobertura: 6,0%
Suporte:  4,9%

Novidade: 0,03
Cobertura: 6,0%
Suporte: 3,3%

* Distribui¢io mensal das predi¢des entre VP (verdadeiros positivos), FP (falsos positivos), VN (verdadeiros

negativos) e FN (falsos negativos).
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A Figura 44 apresenta a arvore de decisdo, gerada no Enterprise Miner  (EM), para
alertas da ferrugem do cafeeiro em lavouras com baixa carga pendente, em que o atributo meta
foi a taxa de infec¢do binaria TAXA INF M10 (secdo 3.4.1) e os atributos preditivos foram
escolhidos segundo a opg¢ao de selecdo de atributos Modelagem 3 (se¢do 3.5.1).

A arvore de decisdo correspondente gerada no Weka ¢ apresentada na Figura 45. Ela
pode ser vista como a arvore da Figura 44 podada até a raiz na subarvore a esquerda do nd
raiz. Os testes sobre o atributo PRECIP PINF nos nés correspondentes foram parecidos e

produziram a mesma distribuicao dos exemplos na classificacdo do conjunto de treinamento.
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Figura 44: Arvore de decisdo para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com baixa carga pendente.
Atributo meta: TAXA _INF_M10; Sele¢io de atributos: Modelagem 3; Geraciio: Enterprise Miner .
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Figura 45: Arvore de decisdo para alerta da ferrugem do cafeeiro em lavouras com baixa carga pendente.
Atributo meta: TAXA_INF_M10; Selecdo de atributos: Modelagem 3; Geracao: Weka.

O modelo do EM teve desempenho melhor na resubstitui¢do (acuracia = 94% contra
91,8%), com o dobro da sensitividade (66,7% contra 33,3%). Na validacao cruzada, os
desempenhos foram parecidos (acuracia = 86,9% do modelo do EM contra 86,2%).

A subarvore a esquerda do nd raiz do modelo do EM contabilizou verdadeiros
positivos em um periodo importante de evolucao da ferrugem do cafeeiro, para os meses de
novembro, margo ¢ abril. No modelo do Weka, ao contrario, esses casos foram classificados
de maneira incorreta e contabilizados como falsos negativos.

Por este motivo, e também considerando o exposto em relacao a avaliagdo dos dois
modelos, optou-se pelo modelo gerado no EM para a apresentagdo de sua avaliacdo completa
e da avalia¢do individual de cada regra extraida da arvore de decisdo.

As matrizes de confusdo da arvore de decisdo da Figura 44, obtidas pelos métodos de

resubstitui¢do e de validagdo cruzada, sdo apresentadas na Tabela 50. A avaliagdo do modelo,

pelos mesmos métodos de estimativa, ¢ apresentada na Tabela 51.

Tabela 50: Matrizes de confusio da arvore de decisdo da Figura 44.

Resubstituicao Validag¢ao cruzada
Predita Predita
TAXA INF M10 ——— TAXA INF M10 ——
1 0 1 0
1 14 7 1 4 17
Verdadeira Verdadeira
0 4 157 0 7 154
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Tabela 51: Avaliacio da arvore de decisdo da Figura 44.

Método de estimativa

Medida de avaliacao Resubstitui¢ao Validagao cruzada
Acuricia 94,0% 86,9% (2,1%)"
Taxa de erro 6,0% 13,1%
Sensitividade 66,7% 20,0% (8,2%)
Especificidade 97.5% 95,7% (1,3%)
Confiabilidade positiva 77,8% 35,0% (15,0%)
Confiabilidade negativa 95,7% 90,1% (1,2%)

* . ~ , 4
Desvio padrdo da média.

As regras de classifica¢do extraidas da arvore de decisdo da Figura 44 e a avaliacao
individual de cada uma dessas regras, com base na classificagdo do conjunto de treinamento,
estdo apresentadas na Tabela 52. Junto com cada regra, também ¢é apresentada a distribuicao
mensal das predigdes em relagdo aos exemplos do conjunto de treinamento.

As matrizes de confusdo e a avaliagdo do modelo gerado no Weka, bem como as
regras de classificagdo extraidas da arvore de decisdo da Figura 45 e a avaliacdo individual de

cada uma dessas regras, podem ser encontradas no CD-ROM anexo.

Tabela 52: Regras extraidas da arvore de decisdo da Figura 44 e avaliacido de cada regra individualmente.

Regras Medidas de avaliacao
Regra1-Noé 4
SE PRECIP PINF <2153 Precisao: 98,2% Novidade: 0,03
E TMIN_PINF < 13,45 Sensitividade: 33,5% Cobertura:29,7%
ENTAO TAXA INF M10=0 Especificidade: 100% Suporte: 29,7%

Distribuicio”: JUL(14VN); AGO(16VN); SET(16VN); OUT(8VN).

Regra2-Noé 7

SE PRECIP PINF > 265,2 Precisao: 87,5% Novidade: 0,00

ENTAO TAX A_I_NF_MIO -0 Sensitividade: 3,7% Cobertura: 3,3%
Especificidade: 100% Suporte: 3,3%

Distribuicio: JAN(2VN); FEV(2VN); MAR(2VN).
Regra3-No69

SE PRECIP PINF < 215.3 Precisao: 97,5% Novidade: 0,02
E TMIN P_INF> 13 45’ Sensitividade: 23,6% Cobertura:20,9%
E TMED PI PINF > 21,45 Especificidade: 100% Suporte: 20,9%

ENTAO TAXA INF _M10=0
Distribuicdo: JAN(6VN); FEV(6VN); MAR(10VN); ABR(6VN); NOV(2VN); DEZ(8VN).
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Regra 4 - N6 10

SE 215.3 < PRECIP PINF < 230.2 Precisao: 62,5% Novidade: -0,01
ENTAO TA)’(A_ INF M16 =0 ’ Sensitividade: 2,5% Cobertura: 3,3%

Especificidade: 90,5% Suporte: 2,2%
Distribui¢io: JAN(1VN;1FN); FEV(1VN;1FN); ABR(2VN).
Regra 5-N¢ 11

SE 230.2 < PRECIP PINF < 265.2 Precisao: 80,0% Novidade: 0,03
ENTAO TAXA INF MI0= 1 ’ Sensitividade: 33,3% Cobertura:4,4%

Especificidade: 99,4% Suporte: 3,8%

Distribui¢io: JAN(3VP;1FP); FEV(2VP); MAR(2VP).
Regra 6 - No 13

SE PRECIP PINF < 215.3 Precisao: 91,9% Novidade: 0,01
E TMIN P_INF> 13 45’ Sensitividade: 20,5% Cobertura:19,2%
E TMED PI PINF < 21,45 Especificidade: 90,5% Suporte: 18,1%

E LAVOURA = LARGA
ENTAO TAXA INF M10=0

Distribui¢do: JAN(1VN); MAR(1IFN); ABR(4VN); MAI(8VN); JUN(7VN;1FN); JUL(1VN); OUT(3VN);
NOV(6VN); DEZ(3VN).

Regra 7 - N6 14

SE PRECIP PINF < 215.3 Precisao: 85,7% Novidade: 0,00
E 13.45< fMIN PINF ’< 15.6 Sensitividade: 10,6% Cobertura: 10,4%
E TMED PI PH\_IF<21,45 Especificidade: 90,5% Suporte: 9,3%

E LAVOURA = ADENSADA
ENTAO TAXA INF MI10=0
Distribuicio: MAI(1VN); JUN(7VN;1FN); JUL(1FN); OUT(3VN); NOV(5VN); DEZ(1VN).
Regra 8 - No 20

SE PRECIP PINE < 112.5 Precisao: 66,7% Novidade: 0,03
E TMIN P_INF> 15.6 ’ Sensitividade: 33,3% Cobertura:5,5%
E TMED PI PINF < 21,45 Especificidade: 98,1% Suporte: 3,8%

E LAVOURA = ADENSADA
ENTAO TAXA INF M10=1
Distribuicio: MAR(1VP); ABR(1VP) ; MAI(4VP;3FP); NOV(1VP).
Regra 9 - No 21

SE 112.5 < PRECIP PINF < 215.3 Precisao: 75,0% Novidade: 0,00
E TMIN PINF > 15.6 ’ Sensitividade: 3,1% Cobertura:3,3%
E TMED PI PINF <21,45 Especificidade: 95,2% Suporte: 2,7%

E LAVOURA = ADENSADA
ENTAO TAXA INF M10=0

Distribuicdo: JAN(1VN); ABR(2VN;1FN); DEZ(2VN).

* Distribuigio mensal das predigdes entre VP (verdadeiros positivos), FP (falsos positivos), VN (verdadeiros
negativos) e FN (falsos negativos).
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5.3.2.2 Discusséo
No modelo gerado com a op¢do Modelagem 1 (Figura 40), o atributo de teste no n6

raiz e a sua fronteira de decisdo foram os mesmos do modelo para TAXA INF MS5 (Figura

34) e dos modelos para as lavouras com alta carga pendente (Figura 23 e Figura 29). A

ocorréncia de mais de 25 dias desfavoraveis a infeccdo (DDI_PINF > 25,5) correspondeu a

taxas de infec¢ao menores do que 10 p.p., na maioria dos casos.

De forma semelhante que no modelo para TAXA INF MS5, o somatério total de
molhamento foliar no periodo de infec¢do (SMT NHURO95 PINF) foi incluido no modelo,
com valores mais altos (mais de 142 h) ocasionando efeito depressivo nas taxas de infecgao.

A influéncia dos demais atributos sobre as taxas de infec¢ao da ferrugem do cafeeiro
¢ parecida com o que ja foi discutido anteriormente, neste mesmo capitulo, ou no capitulo
referente a andlise da epidemia dessa doencga com arvore de decisdo (capitulo 4).

O modelo, com nove regras e baseado em sete atributos de teste, teve desempenho
fraco na avaliacdo (Tabela 44 e Tabela 45). A acurédcia (82,4% - valida¢do cruzada) foi
inferior a propor¢do de exemplos da classe majoritaria (88%) e estimou-se, na validagdo
cruzada, o acerto de apenas 3 alertas (verdadeiros positivos) em 21.

A sensitividade (15%) e a confiabilidade positiva (15,8%) foram bem baixas ¢ os
desvios padrdes das médias dessas medidas foram altos (7,6% e 10,1%, respectivamente), em
decorréncia da distribuicdo bastante desbalanceada dos exemplos entre as classes no conjunto
de treinamento (Tabela 34).

As predicdes para o periodo de dezembro a abril foram distribuidas entre quase todas
as regras (Tabela 46). As regras de destaque foram:

» Regra 1: precisdo (98,7%); sensitividade (46%); especificidade maxima (100%); novidade
(0,05); cobertura (40,7%) e suporte (40,7%); cobriu corretamente exemplos de dezembro e
janeiro: 8 VN.

*= Regras 2 e 3: precisdao (94,1% e 93,1%); sensitividade (19,3% e 16,1%); especificidade
(95,2% para ambas); novidade (0,01 para ambas); cobertura (17,6% e 14,8%) e suporte
(17% e 14,3%); cobriram corretamente exemplos do periodo de dezembro a abril: 35 VN.

» Regra 4: precisdo (80%); sensitividade (33,3%); especificidade (99,4%); novidade (0,03);
cobertura (4,4%) e suporte (3,8%); cobriu corretamente exemplos de janeiro a marco, na

maior parte dos casos: 7 VP e 1 FP.
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= Regras 5 e 7: precisdao (84,2% e 87,5%); especificidade (90,5% e 100%); as demais
medidas foram baixas; cobriram corretamente exemplos do periodo de dezembro a abril:
14 VN e apenas 1 FN.

= Regra 6: precisio (60%); sensitividade (23,8%); especificidade (98,1%); as demais
medidas foram baixas; cobriu corretamente exemplos de fevereiro a abril, na maior parte
dos casos: 4 VP e 2 FP.
No modelo gerado com a op¢do Modelagem 2 (Figura 42), o atributo de teste no nd
raiz foi o mesmo do modelo para TAXA INF MS (Figura 36) e dos modelos para as lavouras
com alta carga pendente (Figura 25 e Figura 31). A fronteira de decisdo, como ja havia
aumentado no modelo para TAXA INF MS5, em relagdo a dos modelos para as lavouras com
alta carga pendente, aumentou mais um pouco. Temperaturas médias diarias durante o
molhamento foliar (THUR95_ PINF) abaixo de 18,15 °C foram menos favoraveis e maiores ou
iguais a esse limite foram mais favoraveis a infeccao.
A influéncia dos demais atributos de teste da arvore de decisdo sobre as taxas de
infec¢do da ferrugem do cafeeiro ja foi discutida anteriormente.
O modelo, com oito regras e baseado em seis atributos de teste, também ndo teve
desempenho bom na avaliagdo (Tabela 47 e Tabela 48). A acuracia (88,5% - validacao
cruzada) foi equivalente a proporcao de exemplos da classe majoritaria (88%) e estimou-se, na
validagdo cruzada, o acerto de 6 alertas (verdadeiros positivos) em 21.
A sensitividade (30%) e a confiabilidade positiva (50%) foram baixas e os desvios
padroes das médias dessas medidas foram altos (8,2% e 14,9%, respectivamente), em
decorréncia da distribui¢cdo bastante desbalanceada dos exemplos entre as classes no conjunto
de treinamento (Tabela 34).
As predi¢des para o periodo de dezembro a abril foram distribuidas entre todas as
regras (Tabela 49). As regras de destaque foram:
= Regras 1 e 2: precisdo (96,3% e 92,9%); sensitividade (64% e 15,5%); especificidade
(85,7% e 95,2%); novidade (0,05 e 0,01); cobertura (58,2% e 14,3%) e suporte (56,6% e
13,7%); cobriram corretamente exemplos no periodo de dezembro a abril: 36 VN.

= Regra 4: precisdo (77,8%); sensitividade (28,6%); especificidade (99,4%); novidade
(0,03); cobertura (3,8%) e suporte (3,3%); cobriu corretamente exemplos de janeiro a abril:

4VPelFP.
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* Regras 5 e 6: precisdo (90% e 87,5%); especificidade (100% para ambas); as demais
medidas foram baixas; cobriram corretamente exemplos do periodo de dezembro a margo:
10 VN.

= Regra 7: precisdo (76,9%); especificidade (90,5%); as demais medidas foram baixas;
cobriu corretamente exemplos de janeiro a abril, na maior parte dos casos: 7 VN e 2 FN.

No modelo gerado com a op¢ao Modelagem 3 (Figura 44), o atributo de teste no nd
raiz foi diferente do de todos os outros modelos gerados com esta opcdo de selecdo de
atributos preditivos. O atributo PRECIP_PINF, que representa a precipitagdo pluvial
acumulada no periodo de infec¢do, ndo s6 foi escolhido como o atributo de teste no no raiz,
mas teve influéncia determinante na construcao da arvore de decisao.

No caso do modelo gerado no Weka (Figura 45), PRECIP_PINF foi o tnico atributo
utilizado nas regras de decisdo. O acumulo de precipitacdo entre 224 mm e 260 mm foi
escolhido como a condi¢do favoravel para as taxas de infeccdo da ferrugem do cafeeiro
maiores ou iguais a 10 p.p. em lavouras com baixa carga pendente. Para além desses extremos,
com precipitagdes acumuladas menores ou iguais a 224 mm e maiores do que 260 mm, as
condi¢des passam a ser desfavoraveis para as taxas de infeccao aquele nivel.

A faixa intermediaria de precipitacdo deve estar relacionada com o efeito positivo das
chuvas nos processos de germinagdo e de disseminacdo (KUSHALAPPA, 1989a;
ZAMBOLIM et al., 1997). Precipitagdes menores ou iguais a 224 mm ndo foram favoraveis a
esses processos ao ponto de proporcionarem taxas de infec¢do de 10 p.p. ou mais. Por outro
lado, as precipitagdes acima de 260 mm parecem indicar o efeito negativo das chuvas quando
transportam para o chao a maior parte dos esporos (KUSHALAPPA, 1989a).

A influéncia dos demais atributos de teste da arvore de decisdo da Figura 44 sobre as
taxas de infec¢do da ferrugem do cafeeiro ja foi discutida anteriormente.

O modelo, com nove regras e baseado em quatro atributos de teste, também nao teve
desempenho bom na avaliagdo (Tabela 50 e Tabela 51). A acuracia (86,9% - validacao
cruzada) foi equivalente a propor¢ao de exemplos da classe majoritaria (88%) e estimou-se, na
validagdo cruzada, o acerto de 4 alertas (verdadeiros positivos) em 21.

A sensitividade (20%) e a confiabilidade positiva (35%) foram baixas e os desvios

padroes das médias dessas medidas foram altos (8,2% e 15%, respectivamente), em
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decorréncia da distribuicdo bastante desbalanceada dos exemplos entre as classes no conjunto
de treinamento (Tabela 34).

As predicdes para o periodo de dezembro a abril foram distribuidas entre quase todas
as regras (Tabela 52). As regras de destaque foram:

* Regras 2 e 7: precisdao (87,5% e 85,7%); especificidade (100% e 90,5%); as demais
medidas foram baixas; cobriram corretamente exemplos do periodo de dezembro a margo:
7 VN.

= Regras 3 e 6: precisdo (97,5% e 91,9%); sensitividade (23,6% e 20,5%); especificidade
(100% e 90,5%); novidade (0,02 e 0,01); cobertura (20,9% e 19,2%) e suporte (20,9% e
18,1%); cobriram corretamente exemplos no periodo de dezembro a abril, na maior parte
dos casos: 44 VN e apenas 1 FN.

= Regras 5 e 8: precisao (80% e 66,7%); sensitividade (33,3% para ambas); especificidade
(99,4% e 98,1%); novidade (0,03 para ambas); cobertura (4,4% e 5,5%) e suporte (3,8%
para ambas); cobriram corretamente exemplos no periodo de janeiro a abril, na maior parte
dos casos: 9 VP e apenas 1 FP.

= Regra 9: precisdo (75%); especificidade (95,2%); as demais medidas foram baixas; cobriu
corretamente exemplos de dezembro, janeiro e abril, na maior parte dos casos: 5 VN ¢
1 FN.

Nenhum dos modelos obtidos com as trés opgdes de selecdo de atributos preditivos
teve bom desempenho na avaliagdo. A arvore de decisdo gerada com a op¢do Modelagem 2
(Figura 42) foi a que apresentou os melhores valores para as medidas de avaliacao.

O fraco desempenho dos modelos certamente estd relacionado com a distribui¢ao
bastante desbalanceada dos exemplos entre as classes ‘0’ e ‘1’ no conjunto de treinamento
(88% e 22%, respectivamente). Paras as lavouras com baixa carga pendente, foram apenas 21
os casos em que a taxa de infec¢@o da ferrugem do cafeeiro alcangou ou ultrapassou os 10 p.p.
(classe 1), dos 182 exemplos do conjunto de treinamento.

Quando a distribuicdo dos exemplos estd desbalanceada a esse ponto, o processo de
inducdo de arvores de decisdo, sem a ado¢do de mecanismos que procurem contornar o
problema, privilegia a classe majoritaria, resultando em baixos valores para a sensitividade e a

confiabilidade positiva.
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As melhores regras de cada modelo, considerando os verdadeiros positivos € 0s
verdadeiros negativos para o periodo de dezembro a abril, além das outras medidas de
avaliacdo de regras, foram:

* Modelagem 1 - VP: Regras 4 ¢ 6; VN: Regras 1a3,5¢ 7.
= Modelagem 2 - VP: Regra 4; VN: Regras 1,2e5a7.
* Modelagem 3 - VP: Regras 5 e 8; VN: Regras 2,3, 6,7 ¢ 9.

5.4 Consideragoées finais
Segundo Zambolim et al. (2002), nos anos de alta carga pendente na lavoura, ndo sdo

recomendadas as atomizagdes tardias, apds a constatagdo de nivel de incidéncia da ferrugem
do cafeeiro maior do que 5%, mesmo se tratando dos fungicidas sistémicos, para que o nivel
de controle da doenca alcance 90% a 95% na colheita. Dessa maneira, evitar-se-4 que o
percentual de desfolha ultrapasse os 10% até a colheita e que indculo residual passe para a
estacdo seguinte.

Entao, os modelos em que o atributo meta foi TAXA INF_MS5, para alertar quando a
taxa de infeccdo da ferrugem for esperada atingir ou ultrapassar 5 p.p. no prazo de um més,
sd0 os mais indicados para a utilizacdo no suporte a decisdo dos momentos oportunos para a
adog¢do de medidas de controle da doenga.

Os modelos para quando a taxa de infeccao for esperada atingir ou ultrapassar 10 p.p.
(TAXA_INF _M10) podem servir como instrumento adicional, alertando que, além de medidas
de controle serem necessdrias, estas deveriam ser urgentes e/ou mais eficazes, pois as
condi¢des estariam sendo propicias para um desenvolvimento ainda mais acelerado da doenga.

Nos ciclos de baixa produgdo do cafeeiro, uma tunica aplicagdo de fungicida, no
momento certo, ¢ suficiente para se alcangar controle eficiente e racional da doenca
(MATIELLO e MANSK, 1984; GARCON et al., 2004). Nesses anos de baixa carga pendente,
a incidéncia da ferrugem ¢ esperada diminuir ou retardar sua evolucdo (MORAES, 1983).

Segundo os dados utilizados neste trabalho, em condi¢des de clima parecidas, ¢
pouco provavel que a taxa de infec¢do da ferrugem do cafeeiro atinja ou supere os 10 p.p. em
lavouras com baixa carga pendente — apenas 22% dos exemplos analisados.

Sendo assim, quando as lavouras estiverem no ciclo de baixa produ¢do, os modelos

de alerta em que o atributo meta foi TAXA INF M5 podem ser suficientes no suporte a
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decisdao. Os modelos em que o atributo meta foi TAXA INF M10 ndo teriam tanta utilidade
como no caso das lavouras com alta carga pendente.

Os modelos obtidos com a opg¢do de sele¢do de atributos Modelagem 3, no geral,
tiveram tdo bom desempenho quanto os modelos obtidos com as outras duas opg¢des de selegdo
de atributos preditivos. A vantagem desses modelos ¢ o menor trabalho na preparagao dos
dados necessarios para emitir os alertas e, principalmente, a ndo necessidade de registros
horarios dos dados meteoroldogicos.

Quando se tiver a disponibilidade de registros horarios dos dados meteorologicos, os
modelos obtidos com a opcao de selecdo de atributos Modelagem 2 sdo recomendados. Pode-
se até levar em conta a adocdo desses modelos em conjunto com os modelos da opg¢ado
Modelagem 3. Uma decisdo pode ficar melhor assegurada caso se considere
concomitantemente as saidas de modelos das duas opg¢des de selecdo de atributos. Nesse caso,
possiveis conflitos podem ser resolvidos com base na avaliacdo individual das regras
disparadas de cada modelo (detalhes sobre isso mais adiante).

Os atributos preditivos especiais da opc¢ao de sele¢do de atributos Modelagem 1 ndo
foram capazes de melhorar o desempenho dos modelos obtidos. Apesar da contabilizagdo dos
dias desfavoraveis a infec¢do ter se mostrado, de forma isolada, com alto poder preditivo —
DDI PINF foi escolhido como o atributo de teste no no6 raiz de todas as arvores de decisao
induzidas a partir do conjunto de treinamento da op¢do Modelagem 1 —, o desempenho final
dos modelos ndo apresentou nenhum ganho em relagdo aos modelos obtidos com as outras
duas opgoes de selegdo de atributos, segundo as medidas de avaliagao adotadas.

Os modelos de alerta para lavouras com alta carga pendente foram os que obtiveram
os melhores resultados na avaliacdo. A acurdcia dos melhores modelos em que o atributo meta
foi TAXA INF _MS5 foi estimada entre 81% e 83%, podendo alcancar em torno de 90%,
segundo a estimativa mais otimista. No caso dos modelos em que o atributo meta foi
TAXA INF M10, a acurécia foi estimada em 79%, podendo alcancar entre 85% e 90%, pela
estimativa mais otimista.

Os modelos de alerta para lavouras com baixa carga pendente obtiveram resultados
inferiores. A acuracia dos melhores modelos em que o atributo meta foi TAXA INF MS5 foi
estimada entre 69% e 72%, podendo alcangar até 86%, de acordo com a estimativa mais

otimista. Os modelos em que o atributo meta foi TAXA INF_M10 nao foram bem avaliados.
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Nao ha como se comparar os resultados obtidos neste trabalho com os resultados
relatados na literatura referentes a outros modelos de previsdo da ferrugem do cafeeiro (se¢do
2.3.3), devido as diferengas entre as técnicas utilizadas e as diferentes formas de avaliacao
adotadas em cada trabalho.

Apenas para apontar a dificuldade de se obter modelos com melhores niveis de
acuracia do que os obtidos, resolveu-se considerar o trabalho desenvolvido por Kushalappa et
al. (1984), que estd entre os mais conceituados e referenciados na literatura. Os autores
desenvolveram equacdes de regressdo para prever a taxa de infeccdo da ferrugem do cafeeiro
com base no que denominaram de razao de sobrevivéncia liquida para o processo monociclico
de H. vastatrix. A melhor equagdo explicou 76% da variacdo na taxa de infeccdo da doenga
(coeficiente de determinagio R? = 0,76).

As estimativas de acuracia dos modelos para lavouras com alta carga pendente foram
parecidas com as de outras aplicagdes das arvores de decisdo como modelos de alerta de
doencas de plantas, cujos maiores valores estimados ndo ultrapassaram 80% (secdo 2.3.4).

Referente a fase de distribuicdo dos modelos obtidos no processo de KDD realizado,
ou seja, com relacdo a adogdo de qualquer dos modelos desenvolvidos neste trabalho, algumas
consideragdes a respeito da preparagdo dos dados para o uso dos modelos devem ser feitas.

Seja a data do alerta (Dar) um dia em que o modelo venha a ser usado para predizer
se a taxa de infec¢do da ferrugem pode atingir ou ultrapassar, no prazo de um més, o limite de
5 p.p. oude 10 p.p., dependendo do modelo.

A partir de Dy, deve-se determinar o periodo de infeccdo (PINF) correspondente a
taxa de infecgdo esperada um més apos Dy, de maneira similar quando da preparagao dos
dados para o treinamento dos modelos (Figura 13, pg. 62). Dar corresponde, na Figura 13, a
um més antes da data de avaliagdo da incidéncia da ferrugem (A;), ou seja, a data de avaliagdo
da incidéncia no més anterior (Aj;).

Conforme visto na secdo 3.4.2, a determinacdo do PINF foi dependente da
temperatura durante o periodo de incubacdo (PI) dos eventuais dias de infec¢do, que
compreendeu o primeiro dia do PINF até o dia da avaliagdo A; (Figura 13). Portanto, a
determinagdo do PINF foi dependente da temperatura nos dias posteriores a data de avaliagdo
Aj.;. Na preparacao dos dados para o conjunto de treinamento, esses valores de temperatura

eram conhecidos.
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No caso da preparacdo dos dados para o uso dos modelos, ndo se vai ter a
temperatura dos dias além da data do alerta Dar. Nesses casos, ter-se-4 que usar uma
estimativa da temperatura para esses dias, seja com base em temperaturas médias histéricas do
local ou, se houver disponibilidade, com base em previsdes de temperatura.

Ajustada a preparacao dos dados, conforme mencionado, os modelos podem ser
usados diariamente, desde que os dados meteorologicos também sejam atualizados
diariamente.

Emitida a saida do modelo, ¢ sempre bom consultar o resultado da avaliacdo do
mesmo, principalmente na validacdo cruzada, mas também na resubstituicdo. O que pode
também auxiliar na tomada de decisao ¢ verificar qual foi a regra do modelo disparada e
consultar a sua avaliacdo individual, salientando-se que a avaliacdo das regras se baseou nos
resultados da resubstitui¢do e, portanto, incorpora um viés otimista.

A avaliacdo individual das regras pode ser tutil também na resolucdo de conflitos
entre modelos. Caso venham a ser usados dois modelos para o mesmo tipo de alerta (p.ex. os
modelos das opc¢des Modelagem 2 e Modelagem 3 em que o atributo meta foi
TAXA INF MS5), ¢ possivel que um modelo emita um alerta e o outro ndo. Nessas
circunstancias, a avaliagdo individual de cada regra disparada pode ajudar a resolver o
conflito.

Antes, porém, da adocdo de qualquer dos modelos desenvolvidos neste trabalho, ¢
fundamental que seja realizada uma validagcdao do modelo, ou dos modelos, de interesse. Seria
interessante que a validagdo, primeiro, fosse realizada com dados mais recentes produzidos na
propria Fundagdo Procafé. Essa validagdo deveria ser realizada pelo tempo necessario para
que se tenha a seguranca de que os alertas sdo confidveis.

A Fundacdo Procafé, mais recentemente, vem coletando dados de outras duas
localidades no estado de Minas Gerais, nos municipios de Carmo de Minas (Latitude 22° 10’
31 S; Longitude 45° 09 03”* W; Altitude 1080 m) e de Boa Esperanca (Latitude 21° 03” 59
S; Longitude 45° 34> 37> W, Altitude 830 m). Os modelos poderiam ser validados com os
dados destes locais também.

Uma vez validados, a Fundag@o Procafé poderia fazer uso dos alertas emitidos pelos
modelos para incluir informagdo adicional nos seus boletins de avisos mensais divulgados aos

produtores, técnicos e 6rgaos ligados ao setor de produgdo de café.
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6 CARACTERIZAGAO DO PROCESSO
6.1 Consideragoes iniciais

Este capitulo apresenta a caracterizacdo do processo realizado de descoberta de
conhecimento em bases de dados, com o intuito de que as experiéncias adquiridas neste
projeto possam servir em projetos futuros no mesmo dominio de aplicacdo e em contextos
semelhantes.

O conteudo e¢ a forma de apresentagdo foram elaborados de acordo com as
orientacdes para o mapeamento entre os niveis genérico e especializado da metodologia
CRISP-DM (segao 3.6).

A instancia do processo, que ¢ a denominag¢do do projeto segundo os termos da
metodologia, estd inserida em um contexto de mineragao de dados especifico (se¢ao 6.2).

Com base nesse contexto e na experiéncia adquirida, foram elaboradas as tarefas
especializadas (secdo 6.3), que particularizam algumas das tarefas genéricas das fases do

Processo.

6.2 Contexto de mineragao de dados
O contexto de mineracao de dados usado na especializagdo do modelo do processo ¢

apresentado na Tabela 53. Este contexto conduziu o mapeamento entre os niveis genérico e

especializado da metodologia CRISP-DM.

Tabela 53: Contexto de mineracio de dados usado na especializacio do modelo do processo.

Dominio de aplicacio  Tipo de Aspecto técnico Ferramenta e técnica
problema

Epidemiologia e alertas  Classificagdo Definicdo de classes SAS® Enterprise Miner
de doengas de plantas. Indugdo interativa Weka (J48)

Critérios de poda Arvore de decisao

6.3 Tarefas especializadas
As tarefas especializadas estdo organizadas conforme as fases do processo de

descoberta de conhecimento em bases de dados ¢ as tarefas genéricas correspondentes.
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6.3.1 Compreensao do dominio

Tarefa

Tarefa
especializada

Tarefa
Especializada

Determinar os objetivos

Verificar pré-requisitos da doenc¢a

Desenvolver um modelo de alerta requer que a doenga atenda quatro
requisitos (COAKLEY, 1988): (1) a doengca ocasiona perdas
economicamente significativas na qualidade ou na quantidade da produgao;
(2) a doenga varia entre cada estacdo de cultivo (p.ex. severidade na
colheita ¢ taxa de aumento); (3) medidas de controle da doenga estdo
disponiveis e sdo economicamente viaveis; e (4) informagdo sobre a
natureza da dependéncia da doenca em relagdo as condi¢des meteoroldgicas

¢ suficientemente conhecida.

Relato da experiéncia na instancia do processo

A ferrugem do cafeeiro causa decréscimos significativos na produgdo e ¢
considerada a principal doenca da cultura. Além da importancia econdmica, os
demais requisitos da doenga também foram atendidos: ela varia em intensidade a
cada ano agricola; existem varias op¢des de medidas de controle economicamente
viaveis; e diversos estudos foram encontrados na literatura sobre a influéncia das

condi¢des meteorologicas no seu desenvolvimento.

Identificar o esquema de analise de interesse

Esquemas de analise sdo adotados de acordo com o interesse em uma ou
mais dentre cinco caracteristicas de uma epidemia (BUTT e ROYLE,
1990): (1) o interesse pode estar focado no progresso da epidemia no
decorrer do tempo; (2) pode estar concentrado na taxa de aumento da
doenca; (3) pode estar relacionado com os fatores que determinam o nivel
de severidade da doenga em um determinado momento (p.ex. na época da
colheita); (4) pode estar centrado em eventos do ciclo da doenga; (5) e pode
estar vinculado com perda de producdo, que ¢ uma conseqiiéncia e nao

parte de uma epidemia.

Relato da experiéncia na instancia do processo

No caso da ferrugem do cafeeiro, como a doenca ¢ policiclica, o interesse
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Tarefa

Tarefa
especializada

estava em relacionar mudangas nas condigdes meteoroldgicas com
aumentos na intensidade da doencga.

Considerar os proprios niveis de incidéncia da doenga ndo era adequado,
pois o nivel de incidéncia em um més dependeria do nivel no més anterior,
0 que nao era desejado.

Com a area sob a curva de progresso da doenca, uma medida comum para
comparagdo entre epidemias, ocorreria a mesma coisa: o valor de um meés
seria dependente do valor no més anterior.

O interesse estava, entdo, na taxa de aumento da doenga, que foi calculada
como a taxa de infeccao, subtraindo-se a incidéncia no més em questdo com
a incidéncia no més anterior.

Chegou-se a cogitar o uso de uma taxa que indicasse, ao invés do aumento
absoluto, o aumento percentual no nivel de incidéncia da ferrugem. No
entanto, percebeu-se que haveria dois tipos de problema: aumentos a partir
do nivel zero de incidéncia (ndo ha como fazer o calculo do aumento
percentual); e aumentos significativos a partir de niveis baixos de
incidéncia (p.ex. um aumento na incidéncia de 0,5% para 13%
corresponderia a um aumento percentual muito alto de 2500%; nesse caso,
a taxa de infeccdo seria de 12,5 p.p.). Esses problemas dificultariam a
definicdo das classes de taxa de infec¢do. Além disso, se fosse se considerar
aumentos percentuais, ndo se teria encontrado referencial na literatura para

a definicao das classes.

Avaliar a situacio

Identificar as fontes de dados e garantir acesso a elas
Mencionar a importancia disso parece Obvio, mas ¢ essencial que se
identifique todas as fontes de dados e se garanta o acesso a elas desde o

inicio da concepgao do projeto. E enganoso acreditar que o importante esta

o~

na proposta do projeto e que se garantir acesso a parte dos dados

oo~

suficiente. Sem os dados completos, depois, principalmente relativos

doenga, ndo hé o que fazer.
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Relato da experiéncia na instancia do processo

Este projeto foi concebido como parte de um projeto maior (EMBRAPA,
2001a), que, por sua vez, era um subprojeto de um projeto mais amplo, no
ambito da Embrapa, referente ao desenvolvimento e evolugdo de um
sistema de monitoramento agroclimatico para o estado de Sao Paulo
(EMBRAPA, 2001b).

A época considerou-se que ja se tinha uma grande quantidade de dados
meteoroldgicos e “s6 faltavam”™ os dados das doencas e pragas consideradas
do cafeeiro. Havia a percepg¢do de que aqueles dados eram importantes, mas
preocupou-se, naquele momento, apenas com a proposta do projeto.

Com o passar do tempo, percebeu-se que o mais dificil estava em conseguir
as fontes de dados sobre as doengas e pragas do cafeeiro. No estado de Sdo
Paulo, para onde se planejava originalmente desenvolver os modelos, ndo
foram encontradas tais fonte de dados.

Nagquela época, a Fundagdo Procafé foi o nico lugar em que se encontrou
um monitoramento sistematico e duradouro de doencas e pragas da cultura

do café, dentre elas a ferrugem do cafeeiro.

Conferir a disponibilidade de especialistas do dominio

A participagdo no projeto de especialistas do dominio ¢ fundamental.
Fitopatologistas, atuantes na epidemiologia de doencas de plantas e, de
preferéncia, que tenham experiéncia e interesse na doenga, sdo os mais
indicados. A participagdo de agrometeorologistas, com experiéncia no
desenvolvimento de modelos de previsao de doengas de plantas, também ¢
bem-vinda.

Contudo, a participacdo de um especialista ndo desobriga o analista de
dados de se inteirar sobre a epidemiologia da doenga em questdo. O nivel
de conhecimento do analista deve estar estreitamente relacionado com o
nivel de participacao do especialista no projeto. De qualquer forma, quanto

mais o analista de dados conhecer do dominio de aplica¢do, melhor.
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Relato da experiéncia na instdancia do processo

O especialista do dominio, neste projeto, foi o Dr. Sérgio Almeida de
Moraes, fitopatologista e pesquisador do Instituto Agrondmico de
Campinas (IAC). O Dr. Moraes desenvolveu estudos importantes sobre a
ferrugem do cafeeiro (MORAES et al., 1976, MORAES, 1983), durante
alguns anos. Posteriormente, esteve envolvido com modelos e sistemas de
previsio da mancha preta do amendoim (PEDRO JUNIOR et al., 1994;
MORAES, 1999).

A sua participagdo foi como um consultor. Diversas reunides foram
realizadas, com a sua presenga, desde a elaboragao do plano de pesquisa até

a fase final de execuc¢do do projeto.

6.3.2 Entendimento dos dados

Tarefa

Tarefa
especializada

Tarefa
Especializada

Explorar os dados

Explorar os dados da doen¢a

Recomenda-se a elaboragdo de graficos de evolugdo da doenga, como os da
Figura 8 e da Figura 9, para se conhecer e conferir a sua periodicidade
estacional e para se identificar possiveis erros no processo de avaliacao da

intensidade da doenga (p.ex. erros na amostragem).

Relato da experiéncia na instdncia do processo
Com esse tipo de grafico foi possivel identificar claramente um problema
na amostragem que determinou um dos valores de incidéncia da ferrugem

do cafeeiro (Figura 9).

Explorar os dados meteorologicos

A exploragdo visual dos dados meteorologicos também ¢ importante.
Histogramas (Figura 46), graficos do tipo box plot (Figura 10, Figura 11 e
Figura 12) e diagramas de dispersdo (Figura 15) permitem um mehor
entendimento dos dados e podem fornecer subsidios para as fases
posteriores do processo.

Estatisticas descritivas dos dados meteorologicos (valores maximos e
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minimos, quantidade de registros e de valores nulos para cada atributo etc.)
também sao uteis, tanto no entendimento dos dados como no auxilio a

verificagcdo da qualidade desses dados.

Relato da experiéncia na instancia do processo

Apenas para exemplificar a capacidade representativa de um grafico de
exploracdo de dados, j4 que a pressdo barométrica ndo foi atributo de
interesse no projeto, considere o histograma a seguir.

Percebe-se, claramente, pela visualizagdo da distribuicdo dos valores, que
houve algum problema. Esse problema, esclarecido posteriormente, foi um
periodo em que o sensor da estagdo meteorologica esteve descalibrado
(faixa de distribuigao a direita).

O pessoal da Fundagdo Procafé nunca havia detectado esse problema.

1000

100004

000

go5 507 919 931 943 955 8EF 579 991 1003 1015 1027

Figura 46: Histograma com distribuicdo de valores de pressio barométrica.

Verificar a qualidade dos dados

Inspecionar os dados meteorologicos

Além de elaborar e conferir regras de consisténcia dos dados
meteoroldgicos (Tabela 7), ¢ importante inspecionar os arquivos gerados

por uma estacdo meteoroldgica. Pode parecer uma tarefa desnecessaria,
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capaz até de causar certo receio no analista de dados, dado ao volume de
dados registrado, mas uma simples inspe¢do visual pode revelar bastante

sobre a qualidade dos dados.

Relato da experiéncia na instancia do processo

A inspe¢do visual nos arquivos gerados pela estacdo meteoroldgica da
Fundagdo Procafé permitiu identificar problemas do tipo: registros
ausentes; registros repetidos; registros ndo pertencentes ao mes
correspondente do arquivo da estacdo; registros para um dia que ndo existe
(29 de fevereiro de um ano que ndo foi bissexto); e valores inconsistentes

de determinados atributos.

6.3.3 Preparacao dos dados

Tarefa

Tarefa
especializada

Tarefa
Especializada

Construir dados

Definir as classes do atributo meta

Em problemas de classificagdo, o atributo meta deve ser categdrico. O ideal
¢ quando ja se tem esse atributo com as classes definidas. Em algumas
situagdes, no entanto, ¢ preciso derivar o atributo meta a partir de um
atributo numérico continuo. A divisdo do intervalo continuo em intervalos
delimitados, que formam as classes, pode ser feita com o apoio de
ferramentas computacionais ou com o auxilio de especialistas e/ou de

literatura especifica.

Relato da experiéncia na instdancia do processo

Embora o Enterprise Miner e o Weka possuam a funcionalidade de
transformar atributos numéricos em categoricos, procurou-se na literatura
resultados que permitissem a defini¢do das classes da taxa de infeccdo da

ferrugem do cafeeiro, por recomendacgdo do especialista do dominio.

Derivar os atributos preditivos meteorologicos
E comum se ter a impressao de que atributos com derivagcdo mais elaborada
podem dotar os modelos de maior acuracia. Contudo, pode ser que ndo

funcione dessa forma.
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Uma sugestdo ¢ comecar pela derivacdo de atributos mais diretos e,
portanto, mais simples; em seguida, proceder a uma rodada de modelagem
e de avaliacdo dos modelos; depois, conforme a necessidade, ou mesmo se
ja estiver planejado dessa forma, partir para a derivagdo de atributos mais
elaborados, com vistas a melhorar o desempenho dos modelos.

Esta sugestdo permite que os resultados, mesmo que parciais, sejam obtidos
de maneira mais rapida do que realizar toda a fase de preparacdo dos dados

pretendida antes de se encaminhar para a fase de modelagem.

Relato da experiéncia na instancia do processo

A sugestdo dada decorre da propria experiéncia com a preparagdo dos
dados para a obtengdo dos modelos de alerta da ferrugem do cafeeiro.
Procurou-se pensar e realizar a preparacao dos dados de maneira completa;
os programas foram implementados para derivar todos os atributos
imaginados, desde os mais simples até os mais elaborados.

Isso se justifica num projeto de pesquisa de doutorado, mas pode ndo ser
adequado para projetos em que seja importante apresentar resultados num
periodo de tempo mais curto.

Além disso, os programas de preparacao dos dados foram implementados
para proporcionar flexibilidade, permitindo a atribui¢do de alguns
parametros (p.ex. limite de umidade para considerar molhamento foliar;
periodo de incubacdo fixo ou dependente de equagdo, qual equagdo
considerar etc.). Quase a totalidade desses parametros foi mantida fixa
desde a determinagdo dos valores iniciais, pela adequacdo presumida dos
mesmos, mas também pela impossibilidade de se testar todas as possiveis

alternativas.

= Considerar o periodo de incubag¢io na derivacao

No caso de doencas fungicas, ¢ preciso considerar o periodo de incubacao
(PI) do fungo (referenciado por alguns autores como periodo latente) na
derivagao dos atributos preditivos meteorologicos.

O PI pode ser considerado fixo (KUSHALAPPA et al., 1983) ou variavel,
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segundo alguma equagdo ja desenvolvida. No caso do PI fixo, a estimativa
dos periodos de infeccdo ¢ mais grosseira e podem ocorrer

distor¢des/contaminagdes mais significativas nos dados preparados.

Relato da experiéncia na instancia do processo
No projeto, o periodo de incubagdo foi considerado variavel, dependente
das médias das temperaturas maximas e minimas durante o periodo,

segundo a equagdo desenvolvida por Moraes et al. (1976).

= Estimar o periodo de molhamento foliar

Caso se queira considerar o molhamento foliar na andlise dos dados e ndo
se tenha, ou ndo se queira usar, registros de sensores de molhamento, ¢é
possivel se fazer uma estimativa da duragdo do molhamento foliar diario.

A forma mais comum utilizada para estimar o periodo de molhamento ¢ por
meio da duracdo da umidade relativa do ar acima de um limite especifico,
geralmente 90% ou 95% (SUTTON et al., 1984; JENSEN e BOYLE,
1966). Existem varias outras maneiras de se estimar os periodos de
molhamento (HUBER e GILLESPIE, 1992). Inclusive, a inducdao de
arvores de decisdo ja foi utilizada para obtencdo de um modelo de
estimativa da dura¢do de periodos de molhamento (GLEASON et al.,
1994).

Relato da experiéncia na instdancia do processo

De inicio, o molhamento foliar foi considerado quando a umidade relativa
do ar era maior ou igual a 90%. Chegou-se a gerar alguns modelos com a
taxa de infecgdo categdrica com trés classes como o atributo meta.
Posteriormente, um modelo experimental mostrou que 95% seria um limite
de decisdo mais adequado para o conjunto de dados disponivel. Esse
modelo foi uma arvore de decisdo com a umidade relativa sendo o unico
atributo preditivo e o atributo meta indicando a existéncia ou ndo de
molhamento foliar (‘1” = molhado e ‘0’ = seco) — esse atributo meta binario
foi construido a partir dos registros do sensor de molhamento foliar da

estacdo meteorologica.
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DICA: quando se tem que calcular o nimero de horas do dia em que
ocorreu, ou se manteve, determinada situagdo, como € o caso do numero de
horas de molhamento foliar, é preciso estar atento para considerar um
registro as 24:00 horas de cada dia. Por exemplo, em uma estagdo que
registra dados de 0:00 h as 23:30 h de um dia, ¢ preciso considerar o
registro a 0:00 h do dia seguinte como o registro as 24:00 h daquele dia;

caso contrario, o dia ndo vai ter 24 horas.

6.3.4 Modelagem

Tarefa

Tarefa
especializada

Gerar os modelos

Gerar modelo aplicado na epidemiologia de uma doenca

A técnica de indugdo de arvores de decisao se mostrou bastante interessante
quanto a sua aplicacio na epidemiologia de doengas de plantas.

No caso dessa aplicacdo, considera-se como caracteristicas essenciais da
ferramenta de modelagem: (1) a possibilidade de inducdo interativa da
arvore de decisdo e (2) a visualizagdo da distribuicao de probabilidade entre
as classes nos noés internos da arvore, além dos nos folhas.

A indugdo interativa proporciona flexibilidade e liberdade ao analista de
dados, em conjunto com o especialista do dominio, para verificarem e
analisarem diversas possibilidades de configuragdo, ou estruturagdo, da
arvore de decisao.

E interessante que o processo de indugdo interativo permita se construir a
arvore de decisdo desde o n6 raiz. Em cada n6 que se queira ramificar, deve
aparecer uma relacdo dos atributos mais importantes, de acordo com o
critério de selecdo de atributos. A partir dai, deve-se permitir escolher o
mesmo atributo que seria escolhido no processo automatico de inducao ou
escolher outro atributo de interesse.

A inducdo interativa pode também partir da arvore de decisdo gerada pelo
processo automatico. Neste caso, deve-se permitir a troca de atributos de
teste nos nos internos e, também, a poda ou ramificacao dos nos ja criados.

A visualiza¢do da distribuicdo de probabilidade entre as classes nos nos
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internos da arvore de decisdo permite melhorar a percepcdo e a
compreensdo dos relacionamentos entre os atributos preditivos/explicativos
e a doenga.

Essa visualizacdo fica ainda melhor se a ferramenta de modelagem permitir
a coloragdo dos nos da arvore de decisdo conforme a proporcdo de
distribui¢do de uma das classes, que pode ser a classe correspondente ao
nivel mais intenso de ataque da doenca.

O Enterprise Miner  possui todas essas caracteristicas e o Weka nenhuma

delas.

Relato da experiéncia na instdancia do processo

A visualizagdo da distribuicdo de probabilidade entre as classes, com
coloragdo proporcional a classe de maior interesse, em todos os nos dos
modelos obtidos para a taxa de infec¢do categorica com trés classes
(TAXA INF3N), foi o que permitiu descobrir o potencial de aplicacdo da
técnica de indugdo de arvores de decisdao na epidemiologia da ferrugem do
cafeeiro.

A indugdo interativa, apesar de ndo ter sido usada, diretamente, na indugao
da arvore de decisdo para analisar a epidemia da ferrugem do cafeeiro,
permitiu a verificagdo de todas as alternativas de escolha dos atributos de

teste, em cada no da arvore, auxiliando na discussdo dos resultados.

Gerar modelo aplicado em alertas de uma doenca

Quando o interesse estd em modelos de alerta de uma doenca, parece ser
mais adequado definir o atributo meta como binario. Primeiro, porque o
alerta fica melhor caracterizado com apenas duas classes: ‘1’ ¢ ‘0’ ou
‘positivo’ e ‘negativo’. Segundo, porque os modelos tendem a ter um
nimero menor de regras (menor complexidade) e a acertar mais (melhor

acuracia).

Relato da experiéncia na instdancia do processo
Os modelos desenvolvidos para a ferrugem do cafeeiro com as taxas de

infec¢do binarias sdo realmente mais indicados para a emissao de alertas, do
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que o modelo considerando a taxa de infec¢do categoérica com trés classes.

A separagdo entre modelos para lavouras com alta carga pendente e para
lavouras com baixa carga pendente também contribuiu para um melhor
desempenho dos modelos com as taxas de infec¢do bindrias, especialmente

aqueles para lavouras com alta carga pendente.

Escolher os critérios de poda
Os mecanismos ¢ critérios de poda do Enterprise Miner e do Weka sdo os
seguintes.
Enterprise Miner
* Pré-poda
o Profundidade maxima da arvore (valor padrao = 6).
o Numero de exemplos requeridos para a divisao de um no (valor
sugerido calculado com base na quantidade de exemplos).
o Numero minimo de exemplos em cada n6 folha (valor sugerido
calculado com base na quantidade de exemplos — maximo entre 5 e

N/1000, onde N ¢ o nimero de exemplos).

= Pos-poda
o Escolha de uma subérvore (p.ex. menor subarvore com a melhor
avaliagdo).
Weka:
* Pré-poda

o Numero minimo de exemplos em cada no folha (valor padrao = 2).
= Poés-poda
o Fator de confianga (valor padrao = 0,25 — valores menores
incorrem em poda mais acentuada).
o Subtree raising (habilitada por padrao).
o Outras opgoes (desabilitadas por padrio).
O tnico critério igual ¢ o que define o nimero minimo de exemplos em

cada n¢6 folha, mas os valores padrdes sdo diferentes.
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Relato da experiéncia na instdancia do processo

Os valores padroes dos critérios de poda foram mantidos no Enterprise
Miner , por se considerar que estavam adequados.

No Weka, o nimero minimo de exemplos em cada nd folha foi alterado
para 5, para ficar igual ao determinado pelo Enterprise Miner . Nio houve
alteracao nos demais critérios.

Com essas configuragdes, no geral, a poda nos modelos gerados pelo Weka

. . . ~ . . . ™
foi maior. Em nenhuma situagdo houve poda maior do Enterprise Miner .

Avaliar os modelos

Avaliar os modelos por meio de validacao cruzada

Epidemiologia e alertas de doengas de plantas ¢ o tipo de aplicagdo com
poucos dados para a modelagem. Entdo, para a avaliagdo dos modelos, a
validagdo cruzada ¢ uma das alternativas recomendaveis.

O Weka (versdo 3.4.11) permite avaliar os modelos obtidos por meio de
validacao cruzada, sem nenhum problema.

Ja o Enterprise Miner  (versio 4.3) ndo possui essa funcionalidade pronta,
seja como uma opg¢do da ferramenta Tree ou seja como uma ferramenta
propria (node). E preciso implementar a validagio cruzada com
programagio especifica na linguagem do SAS®.

Caso se pretenda usar outra ferramenta de modelagem, ¢ interessante que se
faca uma avaliacdo inicial dela no momento do planejamento do projeto.
Nessa avaliagdo, todos os aspectos do processo de KDD devem ser
considerados, de forma geral, mas ressalta-se que os aspectos da avaliagdo

nao podem ser esquecidos.

Relato da experiéncia na instdancia do processo

Na época da adogdo do Enterprise Miner ~ como ferramenta de modelagem,
ndo se tinha conhecimento da sua limitagdo quanto ao procedimento de
valida¢do cruzada.

A implementacdo da validacdo cruzada com programas escritos na
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linguagem de programacio do SAS® demandou esforco e tempo

consideraveis.

6.4 Consideracgoes finais
O intuito, na elaboragdo deste capitulo, ndo foi o de produzir, por completo, um

modelo do processo especializado, segundo o contexto de mineracao de dados especifico, que
contemplasse todas as tarefas especializadas possiveis, de todas as fases e tarefas genéricas do
modelo do processo CRISP-DM.

O que se procurou fazer foi contemplar o que aconteceu de importante (as “ligdes
aprendidas”) no transcorrer da instdncia do processo para a obtengdo dos modelos da ferrugem
do cafeeiro, que pudesse vir a ser util em iniciativas futuras.

Espera-se que o registro desses acontecimentos, organizado de acordo com a estrutura
genérica do modelo hierdrquico da metodologia CRISP-DM, possa servir de orientagcdo para
novos projetos no mesmo dominio de aplicagdo, e que sejam semelhantes, também, quanto as

demais dimensoes do contexto de mineracao de dados.
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7 CONCLUSOES

A andlise realizada nos dados de incidéncia da ferrugem do cafeeiro, junto com os
dados meteorologicos obtidos da estagdo meteorologica padrao, de acordo com os preceitos do
processo de descoberta de conhecimento em bases de dados, produziu modelos de alerta da
doenga que podem vir a ser usados como parte integrante de um sistema de monitoramento
agrometeorologico de acesso publico e gratuito.

O intuito, com esses modelos de alerta, ¢ auxiliar na tomada de decisdo das medidas
apropriadas e dos momentos oportunos para o controle da ferrugem do cafeeiro, viabilizando
recomendacdes aos produtores de café com base em informagdes precisas e confiaveis sobre a
taxa de infeccdo da doenga no campo.

Os modelos de alerta considerando as taxas de infec¢do bindrias (capitulo 5), que
predizem, para o prazo de um més a frente, aumentos a partir de 5 p.p. e de 10 p.p. na taxa de
infeccdo da ferrugem do cafeeiro, podem auxiliar na decisdo de quando e de quais medidas,
protetivas (fungicidas de contato) e/ou curativas (fungicidas sistémicos), devem ser usadas no
controle da doenca.

A preocupagao maior no controle da ferrugem do cafeeiro deve estar nos anos de alta
carga pendente de frutos, quando o progresso da doenca ¢ mais rapido e o ataque ¢ mais
severo. Por felicidade, os modelos de alerta da ferrugem do cafeeiro para as lavouras com alta
carga pendente de frutos tiveram melhores resultados na avaliacdo do que os modelos para as
lavouras com baixa carga pendente.

No caso das lavouras com alta carga pendente, a estimativa de acuracia foi de até
83%, pela validacdo cruzada, para os modelos escolhidos para alertar quando a taxa de
infec¢do da ferrugem for esperada atingir ou superar 5 p.p. em um més, o que ¢ um resultado
bastante significativo. As estimativas, para esses modelos, de outras medidas importantes,
como a sensitividade, a especificidade, a confiabilidade positiva e a confiabilidade negativa,
também atingiram niveis altos, bem proximos do patamar de acuracia.

Os modelos desenvolvidos para alertar quando a taxa de infec¢do da ferrugem for
esperada atingir ou superar 10 p.p., em um més, tiveram a acuracia estimada em 79%, o que

também é um bom resultado. Entretanto, o mesmo equilibrio entre a acuracia e as demais
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medidas de avaliagdo nao foi obtido, com estimativas superiores para a especificidade e a
confiabilidade negativa e inferiores para a sensitividade e a confiabilidade positiva.

A estimativa de acurdcia dos modelos para as lavouras com baixa carga pendente de
frutos foi de até 72%, no caso de alertar quando a taxa de infec¢@o da ferrugem do cafeeiro for
esperada atingir ou superar 5 p.p em um més. Também ndo houve equilibrio entre a acuracia e
as demais medidas de avaliacdo, com estimativas superiores para a especificidade e a
confiabilidade negativa e bastante inferiores para a sensitividade e a confiabilidade positiva.

Os modelos para alertar quando a taxa de infec¢do da ferrugem for esperada atingir
ou superar 10 p.p., em um més, tiveram desempenho fraco na avaliagdo. No entanto, esses
modelos teriam pouca utilidade, pois € pouco provavel que as taxas de infec¢do da doenga
alcancem ou ultrapassem 10 p.p. em lavouras com baixa carga pendente de frutos, pelo menos
em condi¢des parecidas com as analisadas neste trabalho. A baixa quantidade de exemplos
com taxas de infeccdo maiores ou iguais a 10 p.p., no conjunto de treinamento, deve ter
contribuido para o fraco desempenho desses modelos. A distribuigdo bastante desbalanceada
entre as classes provavelmente influenciou o processo de indugdo, fazendo com que a classe
majoritaria fosse privilegiada.

Independentemente do modelo a ser utilizado, é interessante que seja consultada a
avaliacdo individual da regra que venha a ser disparada. A avaliacdo individual das regras
pode fornecer subsidios adicionais, além da avaliacdo geral do modelo, para a tomada de
decisdo, mesmo para o caso dos modelos com os piores desempenhos.

Os modelos obtidos considerando a taxa de infec¢do categérica com trés classes nao
foram considerados adequados como modelos de alerta. Entretanto, a arvore de decisdao
apresentada no capitulo 4, devido a sua representacdo simbolica e interpretavel, foi apropriada
para uma analise da epidemia da ferrugem do cafeeiro.

Os atributos de teste dos nds internos, as fronteiras de decisdo para esses atributos e
as distribui¢des de probabilidade das classes de taxa de infec¢dao nos nos da arvore de decisao
indicaram os principais fatores que interferiram no progresso da ferrugem do cafeeiro no
campo e as faixas de valores de destaque para esses fatores, os quais se mostraram de acordo
com diversos relatos encontrados na literatura referentes a epidemiologia da doenga.

Espera-se que a caracterizacao do processo de descoberta de conhecimento em bases

de dados (capitulo 6) possa vir a ser Util em iniciativas futuras no mesmo dominio de
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aplicacdo, parecidas também quanto as demais dimensdes do contexto especifico de mineragao
de dados. Ou seja, que o processo especializado possa ser reproduzido e adaptado para
problemas semelhantes com doencas/pragas de outras culturas agricolas ou com outras
doencas/pragas da propria cultura do café.

O uso de classificacdo e de indugdo de arvores de decisao no desenvolvimento de
modelos de alerta de doencas de plantas ¢ novidade na 4rea de fitopatologia brasileira.
Ademais, o uso dessa tarefa e dessa técnica de minera¢do de dados na andlise de epimedias de
doencas de plantas parece ser inovador em ambito internacional, uma vez que ndo se
encontrou nenhum relato na literatura referente a esse tipo de aplicagdo.

A abordagem metodoldgica, no geral, conduzindo a analise dos dados como uma
instancia do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados, também ¢ uma
novidade. A preparacdo dos dados segundo elementos epidemioldgicos da ferrugem do
cafeeiro, especificamente considerando variavel o periodo de incubacdo, segundo uma
equagao de estimativa conhecida, em vez de considera-lo como um valor médio fixo, também
pode ser considerada inovadora.

A principal limitagcdo dos modelos de alerta desenvolvidos est4 relacionada com a sua
abrangéncia. O uso desses modelos deve ficar restrito a regido onde os dados foram coletados
ou a regides com condigdes de clima parecidas. Regides com clima diferente podem
apresentar condi¢des meteorologicas que nao foram representadas nos dados analisados e que,
portanto, podem condicionar o progresso da ferrugem do cafeeiro de maneira diferente do
comportamento capturado pelos modelos de alerta.

Em relacdo a isso, seria interessante que, além da Fundacdo Procafé, outras
instituigdes realizassem um acompanhamento sistematico das doencgas e pragas do cafeeiro,
em paralelo com os registros meteoroldgicos. O Instituto Agronomico de Campinas - IAC, por
exemplo, recentemente iniciou um monitoramento agrometeoroldgico da cafeicultura na
regido Mogiana do estado de Sao Paulo, nos municipios de Campinas e de Mococa, de
maneira parecida com o realizado pela Fundagdo Procafé (PEZZOPANE et al., 2007).

Algumas vantagens de se ter esse tipo de acompanhamento realizado em diferentes
regides sdo: maior volume e diversidade de dados para a modelagem; geracdo de modelos de
alerta mais confidveis; ampliacdo dos horizontes para a utilizagdo dos modelos; e

disponibilidade dos dados para outras pesquisas, o que pode reduzir a necessidade e os custos

187



com experimentos conduzidos no formato tradicional. E necessario que haja, entretanto, uma
preocupagdo das diferentes instituicdes com um minimo de padronizagdo da metodologia

utilizada nos levantamentos de dados.

7.1 Sugestdes para a continuidade do trabalho
Sao diversas as sugestdes para a continuidade deste trabalho. Essas sugestdes passam

pela validacao dos modelos de alerta desenvolvidos, pela ampliagao do conjunto de dados de
analise, por incrementos e alteragdes na parte metodoldgica e pela aplicacdo do processo de
descoberta de conhecimento em bases de dados para a obtencao de modelos de alerta de outras
doengas e pragas do cafeeiro.

A validagdao dos modelos de alerta poderia ser iniciada na prépria Fundagao Procafé.
Os dados coletados a partir de outubro de 2006 poderiam ser utilizados para o inicio da
validagdo. Em seguida, a validacdo continuaria pelo tempo necessario para se avaliar, com
seguranga, se os alertas emitidos pelos modelos s3o mesmo confidveis ou nao.

Os dados coletados a partir de outubro de 2006 podem também ser adicionados aos
dados ja analisados. Pode-se ainda juntar os dados coletados nos municipios de Carmo de
Minas e de Boa Esperanga. A partir dai, uma nova rodada de modelagem pode ser realizada,
para se verificar se alguma alteracdo nos modelos vai ser ocasionada com a inclusdo desses
novos dados. Projetos em parceria podem ser considerados também, caso haja o interesse de
alguma outra institui¢do de participar de um trabalho conjunto.

Pode-se ainda pensar em incrementos e/ou alteracdes na parte metodoldgica de
execucao do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados. Algumas delas sdao
(WITTEN e FRANK, 2005):

» Utilizar métodos de sele¢do automatica de atributos. Esses métodos vao permitir
selecionar subconjuntos de atributos preditivos diferentes daqueles considerados pelas
trés opgdes de selecdo de atributos utilizadas neste trabalho. Sendo assim, novos
modelos vao poder ser gerados e avaliados.

= Levar em consideracdo o custo de decisdes ou classificagdes incorretas. Uma das
formas de contornar o problema do desbalanceamento entre as classes ¢ atribuir um
custo maior para os erros em relacdo a classe minoritaria. Dessa forma, o algoritmo de
indugdo vai dar maior importancia aos acertos relativos a essa classe minoritaria,

permitindo um equilibrio relativo entre os acertos e os erros para cada classe.
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= Usar outros algoritmos de indugdo de arvores de decisdo ou de inducdo de regras de
classificagdo. O proprio Weka, além do classificador J48, possui outras opgdes de
algoritmo para a indu¢do de arvores de decisdo e também opgdes para a inducio de
regras de classificacao.

Por fim, modelos de alerta de outras doencas e pragas do cafeeiro poderiam ser
desenvolvidos, de acordo com a mesma abordagem metodoldgica utilizada neste trabalho. A
Fundacao Procafé, além da ferrugem do cafeeiro, faz o monitoramento de outras doengas e
pragas da cultura do café, como a cercosporiose ou mancha de olho pardo (Cercospora
coffeicola), a mancha de phoma (Phoma costaricensis), o bicho-mineiro (Leucoptera

coffeella) e a broca-do-café (Hypothenemus hamper).
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