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RESUMO

A ferrugem asidtica, causada pelo fungo Phakopsora pachyrhizi, atualmente ¢é
considerada uma das doengas mais importantes e agressivas da soja. A principal forma de
controle ¢ a aplicagdo calendarizada de fungicidas a qual desconsidera o risco de ocorréncia da
doenga. Estudos epidemioldgicos buscam compreender os fatores que influenciam na
ocorréncia e desenvolvimento das epidemias, especialmente aqueles relacionados ao ambiente
tais como condigdes meteoroldgicas. Com o avango da tecnologia da informagdo e do
armazenamento de dados, técnicas de mineragdo de dados (data mining) apresentam-se
promissoras para a descoberta de conhecimento em bases de dados epidemiologicos. Este
trabalho tem como objetivo avaliar a influéncia da chuva e da temperatura na ocorréncia da
ferrugem asidtica da soja utilizando arvores de decisdo. Para tal, foram obtidos dados de
ocorréncias da doenga em quatro safras, de 2007/2008 a 2010/2011, oriundos do banco de
dados do Consorcio Antiferrugem, e dados meteoroldgicos, provenientes do sistema
Agritempo. A andlise exploratdria dos dados permitiu obter subsidios para compor o conjunto
de dados final e definir o escopo deste trabalho, buscando-se caracteristicas intrinsecas a
doenga e sua interagdo com o ambiente, utilizando apenas varidveis de base meteoroldgica. As
variaveis utilizadas foram relacionadas a precipitagdo e a temperatura, que deram origem a
nove atributos avaliados para cada periodo temporal. Os atributos meteoroldgicos foram
relacionados com o evento de ocorréncia (Oc) e de ndo ocorréncia (NaoOc) da doenga
(assumido como o trigésimo dia anterior ao evento da ocorréncia). Os resultados englobam um
modelo preditivo e um modelo interpretativo para classificar eventos de ocorréncias e de ndo
ocorréncias da doenga. O modelo preditivo utilizou 46 atributos e 12.591 registros, e teve uma
taxa de acerto de 79,52%, avaliada por validagdo cruzada. O modelo interpretativo foi baseado
no modelo preditivo, excluindo-se outliers e realizando podas no modelo, com o objetivo de
reduzir o nimero de regras para interpreta-lo visualmente. As regras obtidas consideraram
mais os atributos relacionados com a temperatura do que com a precipitagdo. Os valores
detectados das temperaturas apresentaram coeréncia com os valores que favorecem ou nio os
processos de infec¢do da planta encontrados na literatura. O processo de mineracdo de dados

e as vantagens preditivas e interpretativas de arvores de decisdo mostraram-se capazes de
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evidenciar o conhecimento acerca da influéncia meteorologica na ferrugem asiatica da soja e
predizer razoavelmente os eventos de ocorréncia da doenga no campo, podendo ser uteis em

avaliacdes de risco visando o apoio a tomada de decisdo quanto a aplicagdo de fungicidas.
PALAVRAS-CHAVE: Mineragdo de dados (Computagdo); Doencas das plantas -

Epidemiologia; Agricultura — Previsdo; Plantas - Doengas e pragas — Controle; Sistemas de

suporte de decisdo

viii



ABSTRACT

The Asian soybean rust, caused by Phakopsora pachyrhizi, is now considered one of
the most important and aggressive diseases of soybean. The main form of control is the
scheduled application of fungicides which disregards the the risk of disease occurrence.
Epidemiological studies seek to understand the factors that influence the occurrence and
development of epidemics, especially those related to the environment such as weather
conditions. With the development of information technology and data warehousing, data
mining techniques appear to be promising for knowledge discovery in epidemiological
databases. This study aims to evaluate the influence of rainfall and temperature on the
occurrence of soybean rust by using decision trees models. To accomplish that, data of the
occurence of the disease were collected from four seasons, 2007/2008 to 2010/2011, from the
Consorcio Antiferrugem and weather data from the Agritempo system. Exploratory data
analysis allowed for obtaining subsidies to generate the final data set and define the scope of
this work, seeking intrinsic characteristics of the disease and its interaction with the
environment, using only meteorological variables. The variables used were related to
precipitation and temperature, resulting into nine attributes evaluated in different periods. Such
attributes were related to the event of occurrence (Oc) and non occurrence (NaoOc) of the
disease (assumed as the thirtieth day prior to the event of occurrence). The results include a
predictive model and an interpretive model for classifying events of occurrences and non
occurrences of the disease. The predictive model used 46 attributes and 12,591 records, and
yielded an accuracy rate of 79.52%, being evaluated by cross-validation. The interpretive
model was based on the predictive model, excluding outliers and performing pruning on the
model, with the goal of reducing the number of rules to interpret it visually. The rules were
obtained using more attributes related to temperature than to precipitation. The detected
temperature values were consistent with the values that favor or not the processes of plant
infection founded in the literature. The attributes related to the precipitation did not show good
agreement with existing knowledge. The process of data mining and the predictive and
interpretive advantages of decision trees shown to be able to demonstrate knowledge about the

influence of weather on soybean rust and predict with acceptable accuracy rate their
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occurrences in the field, and that could be useful in risk evaluations that aims to support

decision making regarding the application of fungicides.

KEYWORDS: Data mining (computing), Plant diseases - Epidemiology, Agriculture -

forecast, Plants - Diseases and pests - Control, Decision support systems
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1 INTRODUGAO

O cultivo de soja ¢ uma das atividades econdmicas mais expressivas do agronegocio,
tanto no contexto nacional quanto no internacional. Embora o Brasil possua apenas 5,8% de
sua area agropecudria destinada a sojicultura, esta contribui com cerca de 27,1% e 39,0%,
respectivamente, da produgdo e da exportagdo mundiais de soja em grdos (DALL’AGNOL et
al., 2010).

Dentre os principais fatores que podem limitar a producdo de soja estdo as doengas e
pragas. No Brasil, ja foram identificadas 40 doengas causadas por bactérias, fungos,
nematdides e virus. A importancia de cada doenga varia de ano a ano e de regido para regido
(EMBRAPA, 2010); nos ultimos anos, no entanto, a ferrugem asiatica se destacou por ser uma
doenga muito severa e que se disseminou rapidamente no Brasil.

A ferrugem asiatica, causada pelo fungo Phakopsora pachyrhizi, ¢ uma doenga
extremamente agressiva, que inicialmente apresenta pequenas lesdes foliares de coloragdo
castanha, que com o seu desenvolvimento pode causar o amarelecimento e desfolha precoce,
comprometendo a formagao e o enchimento das vagens e diminuindo a produg¢ao. No Brasil, o
fungo foi identificado pela primeira vez em 2001, no estado do Parand (YORINORI et al.,
2005). Como exemplo do impacto econdmico causado pela ferrugem asiatica, o custo total
estimado da ferrugem, que abrange tanto perdas na produ¢do quanto custos de aplica¢des de
defensivos, atingiu a marca de US$ 2 bilhdes na safra 2003/2004 e prosseguiu aumentando até
a safra 2007/2008 (DEL PONTE e MARTINS, 2008).

Pesquisas sobre cultivares resistentes a doenca estdo sendo desenvolvidas, porém,
devido a grande variabilidade do patégeno, ainda nido foram obtidos resultados definitivos.
Atualmente, a tatica de controle mais utilizada ¢ o uso de fungicidas, aliada a adogdo do
“vazio sanitario” em escala regional, que ¢ um periodo de 90 dias no qual deve haver auséncia
de plantas de soja entre a colheita e o plantio, a fim de evitar a sobrevivéncia do fungo

(HENNING e GODOQY, 2006).
Embora seja amplamente utilizado, os fungicidas nem sempre sdo utilizados de

maneira racional. Segundo Godoy et al. (2009), as aplicagdes de fungicidas sdo realizadas de

forma calendarizada, com inicio em um determinado estadio fenologico de florescimento e



aplicagdes subsequentes em intervalos de 14 a 21 dias. No entanto, este sistema ndo leva em
consideragdo diversos fatores que influenciam a doeng¢a, podendo gerar aplicacdes
desnecessarias ou mesmo atrasadas quando a doenca ocorre precocemente.

O conhecimento sobre a epidemiologia da ferrugem asidtica tem sido sumarizado em
modelos matematicos que buscam descrever de maneira quantitativa o desenvolvimento da
doenga, possibilitando assim prever seu comportamento no futuro (DEL PONTE et al.,
2006a).

As duas principais estratégias de modelagem da ferrugem asiatica sdo: (i) utilizar
dados provenientes de ambientes controlados; e (ii) utilizar dados de observagdes no campo.
A partir desses dados podem ser aplicadas diversas técnicas de modelagem, sendo que Del
Ponte et al. (2006a) fizeram uma revisdo dos principais modelos desenvolvidos para a
ferrugem asiatica que utilizam ambas as estratégias mencionadas. Tais modelos podem utilizar
abordagens tradicionais, como € o caso da regressdo linear (DEL PONTE et al., 2006b), e
também técnicas mais complexas, como redes neurais (BATCHELOR et al., 1997) e logica
fuzzy (KIM et al., 2005).

Porém, ainda existem lacunas no conhecimento acerca de alguns aspectos da
ferrugem asiatica, além de técnicas e dados ainda ndo explorados. O uso de estatisticas
descritivas e técnicas tradicionais em conjuntos de dados podem, eventualmente, ndo
evidenciar informagdes uteis ocultas nos dados (FAYYAD et al., 1996).

O Consorcio Antiferrugem (CAF) possui um banco de dados extenso, com
informagdes de ocorréncias da doenca em plantagdes das principais areas de cultivo, desde a
safra de 2004/2005 (www.consorcioantiferrugem.net). Esses dados podem abrigar algum
conhecimento novo e ser evidenciado a partir de aplicacdes de técnicas de mineracdo de
dados.

Além das informagdes disponiveis no CAF, os dados meteorologicos nos periodos de
ocorréncia da ferrugem também podem contribuir para a descoberta de conhecimento, uma
vez que as condi¢des do ambiente afetam o desenvolvimento das plantas, dos patégenos e suas
interagdes (COAKLEY, 1988).

A area de mineragdo de dados, muitas vezes considerada como sinonimo de

descoberta de conhecimento em bases de dados, abrange técnicas conhecidas por serem



capazes de lidar com grandes quantidades de dados, extrair informagdes destes e transforma-
los em conhecimento, ao passo que, caso fossem utilizadas outras técnicas, permaneceria
oculto.

Dentre as técnicas de mineracdo de dados, destacam-se os algoritmos de arvores de
decisdo (QUINLAN, 1993), principalmente pelo potencial interpretativo do modelo simbdlico
gerado, uma vez que € possivel visualizar as decisdes do algoritmo em relagdo aos atributos, e
entdo traduzir o modelo gerado como regras nos moldes de causa e efeito (se - entdo) (APTE e
WEISS, 1997).

Tendo em vista o potencial de descoberta de conhecimento na base de dados do
Consorcio Antiferrugem, a hipotese deste trabalho € que um processo de minera¢do de dados,
utilizando algoritmos de arvores de decisdo, aplicado em um conjunto de dados contendo
registros de ocorréncias da ferrugem asiatica da soja e atributos meteoroldgicos, gerara
modelos capazes de identificar os principais fatores que influenciam a ocorréncia da doenga
no campo.

Este trabalho estd organizado na forma de capitulos. No Capitulo 2 apresenta-se a
revisdo de literatura, que abrange os assuntos relativos a soja, a doencga ferrugem asidtica e aos
conceitos de minera¢do de dados. O Capitulo 3 descreve o material e os métodos utilizados,
desde a aquisi¢do dos dados até a descri¢do do procedimento para a analise dos resultados. No
Capitulo 4, os resultados sdo apresentados e discutidos com base na literatura. Finalmente, no
Capitulo 5, as conclusdes s@o expostas a partir da andlise dos dados e dos modelos obtidos,

assim como as sugestdes de realizag¢do de trabalhos futuros.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é:
*Executar e avaliar um processo de mineracdo de dados, utilizando o potencial
interpretativo da técnica de indugdo de arvore de decisdo para identificar a influéncia da

temperatura e da precipitacdo nos eventos de ocorréncia da ferrugem asiatica da soja.



1.2 Objetivos especificos

*Definir o conjunto final de dados de ocorréncia a serem utilizados no processo de
modelagem bem como as varidveis meteorologicas com potencial preditivo baseando-se na
analise exploratoria.

*Desenvolver e interpretar os cendrios gerados pelos modelos resultantes e
identificar as condi¢des meteoroldgicas que favoregam ou ndo a ocorréncia da ferrugem

asiatica da soja.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 A ferrugem asiatica da soja

2.1.1 Importéncia e epidemiologia da ferrugem asiatica

A soja [Glycine max (L.) Merrill] € atacada por muitos patdégenos (fungos, bactérias,
virus e nematdides), porém, dentre todas as doencgas, a ferrugem asidtica, causada pelo fungo
Phakopsora pachyrhizi Syd. & P. Syd., tem sido considerada uma das doengas mais
importantes (HENNING e GODOY, 2006).

Sua primeira ocorréncia registrada foi em 1902 no Japdo e entdo atingiu diversos
paises na primeira metade do século XX, passando por alguns da Asia, assim como Australia e
India. Nos anos 90, foi registrada a sua presen¢a na Africa, e em 2001 ocorreu pela pela
primeira vez na América do Sul, sendo Brasil e Paraguai os paises atingidos (YORINORI et
al., 2005). O avango temporal e espacial da ferrugem asidtica pelo mundo pode ser

acompanhado na Figura 2.1.

Figura 2.1: Dispersao espago-temporal da ferrugem asiatica no mundo. Fonte:
www.consorcioantiferrugem.net



No Brasil, a doenga se disseminou rapidamente para todas as regides produtoras nos
trés anos posteriores a sua detecgdo. A partir da safra 2003/2004, os custos com a ferrugem
atingiram a marca de US$ 2 bilhdes, o que garantiu a ferrugem asiatica o titulo de maior
problema fitossanitario da cultura (YORINORI et al., 2005). Segundo Del Ponte e Martins
(2008), na safra de 2007/2008 as perdas ndo passaram de 1% da produg¢éo nacional, porém, os
custos com o controle, ou seja, aquisicdo e aplicagdo de fungicidas, representaram cerca de
80% do custo total. A Figura 2.2 ilustra o custo da ferrugem asiatica no Brasil ao longo do
tempo, a partir de dados consultados no sife do Consércio Antiferrugem

(www.consorcioantiferrugem.net).

Custo da ferrugem asiatica da soja
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Figura 2.2: Custos da ferrugem asiatica da soja no Brasil incluindo perdas em
produtividade e gastos com aplicagdes de fungicidas. Fonte dos dados:
www.consorcioantiferrugem.net

Com o agravamento do problema devido a falta de conhecimento sobre as estratégias
de manejo da doenga, em 2004 foi criado o Consoércio Antiferrugem (CAF), uma iniciativa
publico-privada que visa reunir, organizar e uniformizar o conhecimento gerado pela pesquisa
e entdo divulgar as informagdes sobre a doenca.

Desde entdo, o CAF tem cumprido seu papel e usa como meio principal de

divulgacdo um website na Internet (http://www.consorcioantiferrugem.net). Nesse sife, uma
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rede de laboratorios credenciados cadastram as ocorréncias de ferrugem em todas as regides
com o objetivo de monitorar e alertar quanto a presenga do indculo da doenga nas regides do
Brasil. Cada ocorréncia registrada € incluida na base de dados, que possui informag¢des como a
data da ocorréncia, estddio da planta, tipo de cultivar etc., e também mantém relatdrios,
palestras e documentos disponiveis com todas as informagdes atuais sobre a ferrugem asiatica.
Quanto ao manejo da doenga, o desenvolvimento de cultivares resistentes ainda esta
em fase de estudos, o que faz com que o uso de fungicidas seja uma alternativa que viabilize o
cultivo da soja na presenga da doenga. Porém, hd a necessidade de se utilizar os defensivos
quimicos de maneira racional, tanto para diminuir os custos de produ¢do, como por exemplo,
gastos com produtos quimicos e mdo de obra para aplicagdo, quanto para a preservagdo do
meio ambiente e da sociedade, evitando a contaminag¢do do solo, da dgua e dos alimentos.
Atualmente, as aplicagdes de fungicidas que mantém um bom controle sobre a
doenca sdo realizadas de forma calendarizada, com inicio no estadio de florescimento e se
repetindo em intervalos de 14 a 21 dias. Porém, esse método ignora fatores que influenciam as

epidemias, o que pode resultar em aplicagdes desnecessarias (GODOY et al., 2009).

2.1.2 Sintomatologia, ciclo da doenca e epidemiologia

Os sintomas iniciais podem aparecer em qualquer estddio de desenvolvimento da
planta na forma de mindsculos pontos protuberantes (urédias) mais escuros que o tecido foliar
sadio, na face inferior da folha, vistos mais facilmente contra um fundo claro.
Progressivamente, as urédias adquirem cor castanho-clara e liberam os esporos que sdo
facilmente espalhados pelo vento e chuva (EMBRAPA, 2010).

O aumento da intensidade da doenga causa o amarelecimento e queda prematura das
folhas, o que gera deficiéncia na fase de formagao e enchimento dos graos, causando perda na
qualidade e no rendimento da produ¢@o. Em casos severos, pode causar o aborto e queda das
vagens, resultando em perda total do rendimento (EMBRAPA, 2010).

O ciclo da ferrugem asiatica da soja abrange diversas fases, onde, inicialmente, o
fungo se dissemina através de esporos, que sdo facilmente levados pelo vento ou pelo impacto
das gotas de chuva e se depositam em folhas das plantas de soja. Com a temperatura e

molhamento foliar ideais, os esporos germinam e o fungo penetra na folha diretamente,



rompendo a epiderme. Logo sdo formadas as urédias (protuberancias) que passam a produzir
os ureddsporos, que sdo disseminados pelo vento, e assim o ciclo é completado. O ciclo de

vida simplificado da doenga pode ser ilustrado como na Figura 2.3.

Liberagdo
Dispersado

Infecgﬁo

Colonizagdo
Figura 2.3: Ciclo da ferrugem asiatica da soja. Fonte: www.consorcioantiferrugem.net

Repodg“o'o

Em cada fase do ciclo da doenga, diferentes fatores ambientais exercem influéncia
sobre o comportamento do patégeno e sua interagdo com a planta. Nesse contexto, na década
de 70, com o aumento da producdo de soja nos EUA, comecgaram a ser realizados diversos
estudos a fim de se conhecer melhor o patégeno Phakopsora pachyrhizi e as condigdes
ambientais para o desenvolvimento da ferrugem asiatica da soja. Nesses estudos e em outros
mais recentes, os resultados abordaram a influéncia ambiental na infec¢do, colonizagdo e
desenvolvimento da doenga, além de fatores aerobioldgicos como liberagdo, dispersdo e
deposicdo de esporos (DEL PONTE e ESKER, 2008).

Dentre os resultados, destacam-se os obtidos para a infec¢do, que é uma sequéncia de
eventos onde é necessario agua livre para ocorrer a germinagdo de uredosporos, formagao de
tubo germinativo e depois um apressorio. Em experimentos realizados em casas de vegetacdo
e estufas, em condi¢cdes umidas, apos a deposicdo do esporo na superficie da folha, a

germinacdo pode iniciar em uma hora e encerrar em seis a oito horas (MELCHING et al.,



1989; ALVES et al., 2006). Se a 4gua ndo for um fator limitante, a germinagao ¢ influenciada
pela temperatura (DEL PONTE e ESKER, 2008).

Marchetti et al. (1976) observaram que o fungo foi capaz de germinar entre 7 e 28°C
em agua-agar, e o intervalo de temperatura 6timo foi entre 15 e 25°C. Em experimentos
realizados por Alves et al. (2006) utilizando isolados do Brasil, houve germinagdo dos esporos
em temperaturas variando de 8 a 30°C e o intervalo 6timo foi de 15 a 25°C.

Bonde et al., (2007) buscaram verificar se havia diferencas no efeito da temperatura
na germinagao e crescimento do tubo germinativo entre isolados de P. Pachyrhizi de diferentes
regides, como Taiwan, Zimbabue, Havai e Brasil. Nesse estudo, ndo foram encontradas
diferencgas significativas entre as respostas da germinagdo, crescimento do tubo germinativo e
inicio da infec¢do. O intervalo de temperatura 6timo para todos esses processos foi de 17 a
28°C.

A infec¢do se estabelece com o minimo de 6 horas de molhamento foliar a uma
temperatura de 24°C (KITANI e INOUE, 1960 apud DEL PONTE e ESKER, 2008). Em 18°C
ou 26,5°C , ¢ necessario um periodo maior de molhamento foliar (MARCHETTI et al., 1976;
MELCHING et al., 1989) e temperaturas acima de 28°C sdo prejudiciais para a infeccdo
(MARCHETTI et al., 1976). Em temperaturas abaixo de 15°C ou acima de 30° ndo houve
infecgdo (CALDWELL et al., 2005 apud DEL PONTE e ESKER, 2008). Alves et al. (2006)
relataram que o fungo ndo conseguiu infectar a planta em temperaturas acima de 30°C, e na
temperatura de 10°C os sintomas demoraram 20 dias para aparecer.

O efeito da temperatura no periodo latente foi estudado por Alves et al. (2006), que
resultou na Equagdo 1 (R?=0,99), em que Y ¢ o periodo latente em dias e 7 é a temperatura

(mantida constante no experimento) em graus Celsius (°C).

Y=0,117"-520T +69,53 (M

As principais informagdes de estudos de campo foram obtidas em experimentos em
Taiwan nos anos 80 (TSCHANZ et al., 1984 apud DEL PONTE et al., 2006a), nos quais os
resultados indicam que temperaturas noturnas abaixo de 14°C reduzem ou previnem a
infec¢do. Outra constatagdo foi que as primeiras chuvas e a quantidade de precipitagdo em

épocas de seca apresentaram ser fatores importantes para o desenvolvimento da epidemia.



2.1.3 Modelagem e previsao da ferrugem asiatica da soja

Um modelo pode ser definido como uma simplificacdo da realidade (MADDEN et
al., 2007) ou uma representacao simplificada de um sistema (BERGAMIN FILHO, 2006).

Os modelos geralmente sdo usados para descricdo, entendimento, predicdo ou
comparagdo de fenomenos. Os modelos abstratos sdo baseados em simbolos e regras que
representam uma forma ou fung¢do de uma realidade em particular, como por exemplo, fungdes
matematicas, graficos e desenhos esquematicos. Esses modelos podem ser qualitativos ou
quantitativos. Os modelos qualitativos buscam mostrar os principais componentes do
fendmeno em estudo, mas sem utilizar equag¢des, matematica ou estatisticas. J4 os modelos
quantitativos utilizam fun¢des matematicas, simbolos e regras para representar os aspectos de
interesse (MADDEN et al., 2007).

No caso de modelagem de doencas de plantas, especificamente no caso de epidemias,
ha um grande interesse em determinar os elementos e condi¢des que iniciam as epidemias,
assim como os fatores que influenciam a taxa de aumento e a dire¢do delas. Assim, sdo
desenvolvidos experimentos, medi¢des, formulas matematicas com o objetivo de predizer a
intensidade, a dire¢do e o tempo de duracdo de uma epidemia em um determinado local
(AGRIOS, 2004).

Alguns objetivos da previsdo de doencas de plantas sdo: a reducdo de custos de
producdo, ao aplicar os agrotdoxicos no momento correto; € a seguranca, ao reduzir o numero
de aplicagdes de agrotdxicos, que ndo apenas reduz os riscos de uma possivel intoxicagdo da
plantagdo, mas também como o de pessoas e do meio ambiente (HARDWICK, 2006).

Muitos estudos e pesquisas sdo realizados para obter informag¢des meteoroldgicas,
ambientais e climaticas, buscando relaciona-las com o comportamento das doengas.
Geralmente sdo utilizadas informacdes de precipitagdo, como frequéncia e intensidade, e em
sistemas mais complexos, podem ser utilizadas temperaturas méaxima, minima e média,
umidade relativa, molhamento foliar, velocidade do vento, entre outras (HARDWICK, 2006).

Estudos a respeito da influéncia das condi¢des meteoroldgicas nas doengas de plantas
indicam que a doenca € mais afetada pelas condi¢des microcliméticas no dossel das plantas do
que pelas condigdes macroclimaticas. Entretanto, condi¢des macroclimaticas produzem o

microclima, e existe um limite na extensdo com que o microclima pode facilitar o
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desenvolvimento da doencga sob condi¢gdes macroclimaticas desfavoraveis. Além disso, ¢
possivel usar regras para determinar relacionamentos entre o macro e o microclima
(COAKLEY, 1988).

Ao obter medidas suficientes para diversos fatores epidemioldgicos, e em diferentes
situacdes, ¢ possivel desenvolver um modelo matematico, geralmente uma ou mais equagdes,
que descrevam a epidemia (AGRIOS, 2004).

Além de modelos matematicos classicos, nos ultimos anos a area de tecnologia da
informacdo também apresentou contribui¢des significativas na éarea de epidemiologia de
doengas de plantas. Segundo Newton et al. (2006), uma das defini¢des de tecnologia da
informacdo na epidemiologia de doencas de plantas é: “o uso de tecnologia baseada em
computacdo para coletar, processar e disseminar a informacdo e€ o conhecimento para
aplicagdes para o estudo de epidemiologia de doengas de plantas™.

As simulagdes de epidemias sdo feitas com o auxilio de computagdo e podem agregar
informac¢des de dindmica populacional e epidemiologica. Geralmente, as aplicacdes de
simulagdes sdo utilizadas para mapear e estimar o risco de epidemias nas principais regioes
produtoras, e levam em consideragdo, principalmente, a presenga da doenga e varidveis
ambientais (CANTERI et al., 2007).

Outros exemplos de aplicagdes do uso de tecnologia da informagdo na epidemiologia
de doencas de plantas sdo sistemas de alertas, sistemas especialistas e sistemas de suporte a
decisdo, que, basicamente, auxiliam a tomada de decisdo do produtor em relagdo ao momento
de aplicagdo da tatica de controle, geralmente o uso de fungicidas.

Para esses sistemas, as técnicas de modelagem também podem ser diferentes das
convencionais, como por exemplo, o uso de correlacdo de varidaveis e janelas temporais
(COAKLEY et al., 1988), redes neurais para modelar o desenvolvimento da ferrugem asidtica
da soja (BATCHELOR et al., 1997) e arvores de decisdo para a andlise e o alerta da ferrugem
do cafeeiro (MEIRA et al., 2008; 2009).

Diversos modelos matematicos tém sido desenvolvidos por meio de diferentes
técnicas de modelagem, varidveis e situagdes, a fim de se ter um melhor entendimento sobre
os fatores que podem influenciar o avango da ferrugem asiatica da soja no tempo e no espago,

e, eventualmente, prever o comportamento futuro da doenga.
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Segundo Del Ponte et al. (2006a), em uma revisdo de doze modelos existentes para a
ferrugem asiatica da soja, os autores agruparam os modelos em dois tipos quanto a abordagem
adotada na sua construgdo: empiricos ou de simulagdo (mecanistico). Os modelos empiricos
geralmente buscam relagdes estatisticas entre as varidveis utilizando dados experimentais. J&
os modelos de simulagdo utilizam conceitos epidemioldgicos para melhorar o conhecimento
da estrutura e do comportamento do sistema bioldgico em questio.

Os modelos de simulagdo foram divididos em duas categorias: epidemiologicos ou
aerobioldgicos. Os epidemioldgicos buscam simular os processos bioldgicos do ciclo da
doenga, enquanto que os aerobiologicos, geralmente mais complexos que os epidemiologicos,
levam em consideracdo os fatores que afetam o transporte e a dissemina¢do do inéculo da
ferrugem asiatica em longas distancias (DEL PONTE et al., 2006a).

O primeiro modelo epidemioldégico de simulacdo desenvolvido para a ferrugem
asiatica da soja foi o SOYRUST (YANG et al., 1991), calibrado e testado com dados de
epidemia observados em Taiwan. O modelo simula de maneira dindmica o aumento da
severidade diariamente em duas variedades de soja utilizando fatores como taxa de infecg¢do e
periodo latente, que refletem as variagdes ambientais. J4 mais recentemente, Pivonia e Yang
(2006) ajustaram um modelo analitico para avaliar o potencial de estabelecimento da doenca a
partir da estimativa do aumento do numero de unidades infecciosas. Para isso, esse modelo
utiliza varidveis como eficiéncia da infec¢do, periodo latente, periodo infeccioso, numero de
esporos produzidos por lesdo, entre outras, com pardmetros ajustados com base na literatura.

Os modelos aerobioldgicos simulam o movimento de particulas, incluindo micro-
organismos, na atmosfera, de uma regido para outra. Dentre os modelos existentes, destacam-
se os baseados no modelo atmosférico de transporte HYSPLIT (Hybrid Single-Particle
Lagrangian Integrated Trajectory) (NOAA, 2011), e o SRAPS (Soybean Rust Aerobiology
Prediction System) (ISARD et al., 2005).

O HYSPLIT ¢ um modelo que simula trajetorias, dispersdo, concentragdo e deposi¢io
de particulas originadas de uma certa localizagdo geografica e periodo do ano. Um exemplo de
aplicag@o foi o modelo de Pan et al. (2006), que agregou informagdes como for¢a da fonte de
indculo, produgdo de esporos, sobrevivéncia e deposi¢do ao modelo HYSPLIT, além de ter

utilizado dados de previsdes climaticas a fim de predizer a disseminagdo de esporos no futuro.

12



Isard et al. (2005) também utilizaram informagdes de diversos estagios do processo
aerobiologico, como por exemplo, a produg¢do de esporos, mortalidade de esporos por
exposi¢do a radiacdo solar, deposicdo de esporos, entre outros, para desenvolver o modelo
SRAPS.

Ja os modelos classificados por Del Ponte et al. (2006a) como empiricos foram
utilizados de trés formas: (i) verificar e predizer periodos criticos ou favoraveis a infec¢do; (ii)
descrever e predizer o desenvolvimento da doenga; e (iii) predizer a severidade maxima. Por
exemplo, Reis et al. (2004) propuseram um modelo, de base climética, a fim de predizer a
probabilidade diaria de infec¢do baseando-se em dados de periodo de molhamento foliar e
temperatura durante esse periodo fornecidos pela literatura (MELCHING et al., 1989). Foi
desenvolvida uma fung¢do que relaciona a intensidade da infecg¢o (lesdo.cm™) com as variaveis
de periodo de molhamento foliar e temperatura nesse periodo, a qual gerou uma “tabela de
periodos criticos”. Em experimentos, este modelo foi integrado a estagdes agrometeorologicas
automaticas instaladas na lavoura e, a partir dos dados obtidos, foi possivel obter a
probabilidade de infec¢do diaria e emitir um alerta.

Outro modelo similar foi desenvolvido por Canteri et al. (2004) utilizando dados
previamente analisados por Marchetti et al. (1976). Neste modelo, foi realizada uma regressao
ndo-linear entre a intensidade da infec¢do em fun¢do do periodo de molhamento foliar e
temperatura nesse periodo. Esta fungdo foi utilizada para avaliagdo de risco de epidemia no
estado do Paran4, a partir de dados meteorologicos de 6 anos, em Canteri et al. (2005).

Ja modelos que predizem o desenvolvimento da ferrugem utilizaram redes neurais e
logica fuzzy como técnicas de modelagem. Batchelor et al. (1997) desenvolveram um sistema
de redes neurais a fim de predizer a severidade diariamente. O modelo utilizou sete variaveis
de entrada, dentre elas, o dia de plantio, dia da observagdo da ocorréncia da doenga, numero de
dias acumulados com umidade relativa do ar acima de 90%, graus-dia acumulados para o
desenvolvimento da ferrugem asiatica e graus-dia acumulados para o desenvolvimento da soja.

Kim et al. (2005) desenvolveram regras fuzzy a partir de conhecimento prévio da
epidemiologia da ferrugem asidtica da soja com o objetivo de se estimar a taxa de infeccdo

aparente a partir de um conjunto de dados onde os valores (quantitativos) foram transformados
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(“fuzzyficacdo”) em linguagem natural como “muito baixo” ou “muito alto” para dar entrada
no sistema.

Finalmente, Del Ponte et al. (2006b) utilizaram dados de epidemias de ferrugem
observadas nas safras 2002/2003 a 2004/2005 de 34 campos experimentais, de 21 locais
diferentes do Brasil. A modelagem se baseou na técnica de regressdo linear entre dados de
severidade maxima da ferrugem asiatica da soja e dados de varidveis meteoroldgicas de 30
dias apds a data de deteccdo da doenga. Embora este modelo tenha considerado dados de
temperatura, essa varidvel ndo resultou em incremento no desempenho do modelo para

predizer a severidade final da doenga.

2.2 Informagdes meteoroldgicas para a modelagem

Existem diversos métodos para estabelecer as relagdes empiricas entre variaveis
climaticas ou meteoroldgicas com dados de doengas de plantas. Em situagdes de experimentos
em ambientes controlados, as condigdes ambientais sdo simuladas por equipamentos a fim de
se ter um controle maior sobre as variaveis e sobre os efeitos que essas podem proporcionar na
interagdo entre a planta e o patdégeno.

Para estudar a ferrugem asidtica da soja, diversos experimentos desse tipo foram
realizados buscando-se relacionar a temperatura, molhamento foliar e outras variaveis
ambientais com as diversas etapas do ciclo da doenca, visando ao entendimento acerca dos
fatores chave em cada processo (MELCHING et al., 1989; ALVES et al., 2006; MARCHETTI
etal., 1976; BONDE et al., 2007).

Porém, as situagdes em ambientes fechados podem ndo representar adequadamente o
comportamento das epidemias de doengas de plantas, uma vez que existem muitas variaveis
ambientais atuando ao mesmo tempo, o que pode gerar respostas diferentes das obtidas pelos
experimentos em ambientes fechados (DEL PONTE et al., 2008).

Existe uma quantidade menor de informagdes quantitativas sobre os efeitos de
variaveis ambientais sob condigdes de campo do que quando comparada sob condigdes de
camara de crescimento ou estufas (DEL PONTE et al., 2008). Nesse caso, sdo necessarios
métodos e equipamentos para medir as varidveis meteoroldgicas no microambiente da cultura,

o que ¢é feito normalmente com estagdes meteorologicas de superficie, tanto automadticas
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quanto convencionais. Uma estagdo meteorologica de superficie automatica é composta de
uma unidade de memoria central (“data logger”), ligada a varios sensores dos parametros
meteoroldgicos (pressdo atmosférica, temperatura e umidade relativa do ar, precipitagdo,
radiagdo solar, direcdo e velocidade do vento, etc), que, a cada hora, integra automaticamente
os valores observados minuto a minuto (INMET, 2012).

Uma estagdo meteorologica convencional é composta de varios sensores isolados que
registram continuamente os parametros meteorologicos (pressdo atmosférica, temperatura e
umidade relativa do ar, precipitacdo, radiagdo solar, dire¢do e velocidade do vento etc.), que
sdo lidos e anotados por um observador a cada intervalo, e posteriormente enviados a um
centro coletor por um meio de comunicagdo qualquer (INMET, 2012).

Com o avango da tecnologia, as estagdes meteorologicas automaticas estdo ficando
mais acessiveis para o produtor, porém, o que pode parecer uma vantagem na hora de coletar
os dados mais proximos da plantagdo, pode ser arriscado quando ndo se tem uma formacgao
técnica para instalar e calibrar esses equipamentos.

Segundo Gleason et al. (2008), os principais erros cometidos estdo na instalagdo da
estacdo automatica no campo, uma vez que os sensores e instrumentos de medidas da estagdo
devem estar rigorosamente posicionados e calibrados. Devem, também, passar por constantes
averiguacgdes ao longo do tempo para verificar se ndo ha problemas.

Para evitar problemas relacionados a manuten¢do de equipamentos por pessoas nao
treinadas, foram criadas as redes de estagdes meteorologicas, mantidas por investimentos
publicos ou de empresas privadas que, além de manter os equipamentos e coletar os dados,
também podem fornecer produtos, como sistemas de alerta, para o produtor (GLEASON et al.,
2008).

Os principais 6rgdos operacionais de meteorologia do Brasil que mantém uma rede de
observacdo em nivel nacional sdo: Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), do Ministério
da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento; Departamento de Controle do Espago Aéreo
(DECEA) do Comando da Aerondutica e a Diretoria de Hidrografia e Navegacdo (DHN) do
Comando da Marinha, ambos do Ministério da Defesa, além do Instituto Nacional de

Pesquisas Espaciais do Ministério da Ciéncia e Tecnologia (INPE) (INMET, 2012).
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Outra fonte publica de dados meteoroldgicos ¢ o Agritempo (Sistema de
Monitoramento Agrometeorologico), um sistema que agrega informacgdes de todas as outras
fontes publicas de dados sejam estaduais ou estatais, e que permite aos usuarios o acesso, via
Internet, as informagdes meteoroldgicas e agrometeoroldgicas de diversos municipios e
estados brasileiros (EVANGELISTA et al., 2003). O sistema permite a atualizacdo de cadastro
de estagdes e dados climaticos diarios (temperaturas maxima e minima, e precipitacdo),
criagdo de boletins agrometeoroldgicos e visualizagdo de mapas. Os dados sdo recebidos de
varias instituicdes, em diferentes formatos, e passam por um processo de migragdo, incluindo
a validagdo, antes de serem inseridos no banco de dados (www.agritempo.gov.br).

As estagdes agrometeoroldgicas de superficie cadastradas no Agritempo estdo

representadas na Figura 2.4.
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Figura 2.4: Estagdes agrometeoroldgicas de superficie cadastradas no Agritempo. Fonte:
www.agritempo.gov.br
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Mesmo com uma aparente alta densidade de estagdes, ha regides com uma grande
falta de estagcdes meteoroldgicas. Uma alternativa para cobrir a falta de dados meteorolégicos
¢ a utilizagdo de modelos climaticos ou meteorologicos, simulando os dados faltantes com
base nos dados existentes. Existem diferentes métodos de se completar a informacao faltante,
e uma delas ¢ a simulagdo por meio das chamadas estagdes virtuais ( ROMANI et al., 2007).

As estagdes virtuais foram definidas pela simulacdo dos dados de precipitagdo e
temperaturas maxima e minima para uma determinada latitude e longitude. Romani et al.
(2007) utilizaram um hidroestimador desenvolvido pelo CPTEC (Centro de Previsdo e
Estudos Climaticos) para simular os dados de precipitacdo. J4 os dados de temperaturas
maxima e minima foram simuladas a partir de estagdes agrometeoroldgicas reais, numa
vizinhanga de até 100km, usando uma média ponderada com o inverso do quadrado da
distancia (ROMANI et al., 2003b).

Os principais objetivos da criacdo das estacdes virtuais foram de (i) simular dados
para periodos acumulados (3, 5, 7, 10 dias e mensais), uma vez que os dados diarios ndo
apresentaram uma confiabilidade de 100%; e (ii) estimar dados faltantes de estacdes de
superficie (ROMANI et al., 2007).

Atualmente, de acordo com Otavian (2011), o Agritempo substituiu os dados
simulados desse hidroestimador pelos dados estimados provenientes do radar de precipitagdo a
bordo do satélite TRMM - Tropical Rainfall Measuring Mission (http://trmm.gsfc.nasa.gov/).

O satélite TRMM foi desenvolvido em conjunto pela Agéncia Espacial Norte
Americana (NASA) e pela Agéncia de Exploragdo Aeroespacial do Japao (JAXA) com o
objetivo de realizar medidas de precipitagdo nas areas tropicais e subtropicais (KUMMEROW
et al., 2000). Seu langamento foi realizado em 27 de novembro de 1997 no Japao, com uma
expectativa de duracdo da missdo de 3 a 3,5 anos, porém, continua ativo até o presente
momento (TRMM, 2012).

Os dados pluviométricos provenientes do satélite TRMM foram estimados a partir de
uma grade regular de 0,25° x 0,25° (aproximadamente 625 km?) para todo o Brasil. Assim, de
acordo com Otavian (2011), ap6s o processamento de dados pelo Agritempo, cada ponto dessa

grade se tornou referéncia para a criacdo de uma estagdo virtual, ou seja, cada ponto foi
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caracterizado pela estimativa de precipitagdo pelo radar do TRMM e pela simulagdo de
temperaturas maxima e minima, como descrita por Romani et al. (2003b).

Em geral, os dados de superficie sdo considerados os ‘“verdadeiros”, mas sdo
espacados de forma irregular e representam apenas caracteristicas pontuais e arredores. Pela
baixa densidade de medicdes, a interpolagdo € utilizada, mas pode gerar resultados que deixam
a desejar na qualidade, especialmente para medidas de precipitagdo. O uso do satélite TRMM
¢ uma opg¢do, mesmo que ainda algumas regides apresentem dados superestimados, e outras,
subestimados (ROZANTE et al., 2010). Outros estudos que apresentaram resultados
satisfatorios para as estimativas do TRMM, como Nicholson (2005) para uma por¢do do oeste
da Africa, e no Brasil com Collischonn et al. (2006) sobre a bacia do Sdo Francisco até Trés

Marias e Collischonn et al. (2007) para a regido da bacia do Alto Paraguai.

2.3 Mineracao de dados

2.3.1 Conceitos de mineracao de dados

Com o aumento do volume de dados nas mais diversas areas de conhecimento
humano, técnicas que auxiliem as pessoas a obterem informagdes tuteis (conhecimento) a partir
desses dados sdo cada vez mais necessarias. As técnicas de andlise de dados tradicionais sdo
baseadas em andlises manuais, que podem ser demoradas, caras e subjetivas. Assim, novas
técnicas e métodos foram e continuam sendo desenvolvidos na 4area conhecida como
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovery in Databases —
KDD) a fim de transformar informagdes contidas em grandes quantidades de dados em formas
mais simples e faceis para interpretagdo humana (FAYYAD et al., 1996).

A defini¢do mais aceita atualmente de KDD ¢é: “Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados é o processo de identificagdo de padrdes validos, novos, potencialmente uteis
e compreensiveis em repositorios de dados” (FAY YAD et al., 1996).

Nesta defini¢do, Fayyad et al. (1996) também explicam que o termo “dados” sdo um
conjunto de fatos (por exemplo, registros de uma base de dados); “padrdes” podem ser

expressoes descrevendo subconjuntos dos dados, ou podem ser modelos aplicaveis a
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subconjuntos dos dados; “processo” indica que KDD compreende varias fases (por exemplo,
preparagdo dos dados ou busca por padrdes).

Os padroes descobertos devem ser “validos” em novos dados, com algum grau de
certeza, além de ser desejavel que sejam “novos” e “potencialmente tteis”, de preferéncia para
o usuario, podendo conduzir a algum beneficio; por fim, os padroes devem ser
“compreensiveis”, se ndo imediatamente, entdo, apos algum pds-processamento (FAYYAD et
al., 1996)

O termo “mineragdo de dados” (data mining, em inglés) ¢ muitas vezes usado como
sindbnimo KDD. Porém, também pode ser considerada como uma das etapas do processo KDD
(HAN et al., 2011), na qual seriam aplicados algoritmos e, apds um periodo aceitavel de
tempo, padrdes (modelos) seriam produzidos sobre os dados (FAYYAD et al., 1996).

A Figura 2.5 apresenta uma visdo geral sobre um processo KDD (FAYYAD et al.,
1996).

Interpretag@o /
Avaliagdo

C Mineragdo ) \
S &
Pré-processamento ’e" Conhecimento
— .
Selegdo I -

Padries

Dados Transformados
Pré-processados

Dados Alvo

Figura 2.5: Processo KDD (Adaptado de Fayyad et al. (1996))

Primeiramente, ¢ preciso compreender o dominio de aplicagdo, e identificar os
objetivos pelo ponto de vista do usudrio. Em seguida, sobre os dados selecionados € feito um
pré-processamento, como por exemplo, elimina¢do de ruido e tratamento de dados faltantes, e
entdo podem ser aplicadas transformag¢des nos dados (por exemplo, conversio de dados e
derivagdo de novos atributos), a fim de se produzir um conjunto de dados pronto para aplicar
técnicas de mineracdo de dados (modelagem). Por fim, € feita a avaliacdo e interpretagdo dos
resultados e o conhecimento descoberto pode ser aplicado e distribuido conforme o

planejamento.
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KDD se baseia em técnicas conhecidas de aprendizado de maquina, de
reconhecimento de padrdes e de estatistica para encontrar padrdes nos dados. As técnicas de
visualizagdo de dados estimulam naturalmente a percep¢do e a inteligéncia humana,
aumentando a capacidade de entendimento e associa¢do de novos padroes (REZENDE et al.,

2002).

2.3.2 Tarefas e técnicas de mineragao de dados

Na pratica, os dois objetivos principais da mineragdo de dados sdo a predigdo e a
descri¢do. A predi¢do envolve o uso de varidveis com valores conhecidos para predizer um
valor desconhecido ou futuro de outra varidvel (atributo meta). A descrigdo caracteriza
propriedades gerais encontradas nos dados, com foco em padrdes interpretaveis pelo ser
humano. Esses objetivos podem ser alcancados por meio de varios tipos de tarefas. A escolha
de uma ou mais tarefas depende do problema em questdo. As tarefas tradicionais de mineracio
de dados estdo representadas na Figura 2.6 e sdo brevemente descritas a seguir.

Classificacido: é o processo de encontrar um conjunto de modelos (fungdes) que
descrevam e distingam classes ou conceitos pré-definidos, com proposito de utiliza-los para
predizer classes de objetos que ainda ndo foram classificados. O modelo construido baseia-se
na andlise prévia de um conjunto de dados de amostragem ou dados de treinamento, contendo
objetos classificados corretamente.

Regressao: consiste em descobrir uma fun¢do que mapeie um item de dados para
uma variavel de predi¢do de valor numérico continuo. Conceitualmente € similar a
classificagdo, porém, em vez de classes discretas, sdo nimeros continuos.

Associacio: ¢ a descoberta de regras ou padrdes (como um conjunto de atributos ou
sequéncia de eventos) que ocorrem frequentemente juntos em um conjunto de dados.

Agrupamento (clustering): consiste em agrupar os dados em classes ou clusters, tal
que os elementos do mesmo grupo tenham alta similaridade entre si e sejam diferentes dos
elementos das outras classes. Ao contrario da classificagdo e regressdo, ndo ha um atributo

meta ou classes pré-definidas para compor um conjunto treinamento.
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Figura 2.6: Tarefas de mineragdo de dados (REZENDE et al., 2002)

Sumarizacio: envolve meios de encontrar uma descricdo compacta para um
subconjunto de dados, como, por exemplo, média, desvio padrdo ou técnicas de visualizacao.

Cada tarefa de mineragdo de dados possui técnicas diferentes associadas. Dentre as
mais populares estdo: arvores de decisdo, regras de classificagdo, redes neurais, regressio
linear ou ndo linear, analise de cesta de mercado ou k-vizinhos mais préximos.

Dentre as técnicas de mineracdo de dados, ndo € possivel indicar a melhor delas, pois
cada uma possui vantagens e desvantagens. A escolha de uma técnica requer uma andlise mais
detalhada do problema, principalmente levando em consideragdo o formato dos dados e como
o conhecimento descoberto pode ser representado. Melhor ainda € poder aplicar mais de uma

técnica para resolver o mesmo problema e no final apresentar os melhores resultados.

2.3.3 Classificagao com arvores de decisao

Classificacdo e regressdo sdo técnicas utilizadas para problemas de predi¢do. Se o
objetivo da predi¢do é um valor discreto (alfanumérico), usa-se a classifica¢do. Se o objetivo
for numérico e continuo, usa-se a regressdo. Dentre os métodos de classificagdo, a indugdo de

arvore de decisdo contribui para a compreensdo dos dados. A razdo disto € que esta técnica

21



apresenta o conhecimento gerado de forma simbolica (estruturas compreensiveis), ou seja,
interpretavel por humanos. Neste sentido, os especialistas humanos podem verificar o
conhecimento extraido e relaciond-lo a sua propria experiéncia (MONARD e
BARANAUSKAS, 2002b).

Um modelo de arvore de decisdo tem uma estrutura similar a de um fluxograma no
formato de arvore (invertida), onde o primeiro n6 (mais acima) é chamado de no raiz. Nos nds
internos, ou noés de decisdo, sdo realizados testes sobre os valores dos atributos (variaveis
independentes), gerando ramos, e cada um destes representa uma saida do teste. Os nos
terminais, também conhecidos como nos folhas, contém as classes (atributo meta) onde um
exemplo ¢ classificado (HAN et al., 2011).

Por ser uma tarefa de classificacdo, o objetivo € construir um modelo, geralmente
para prever uma classe discreta e categorica (alfanumérica), tais como, “sim” ou “ndo”, ou
também como “alto”, “médio” ou “baixo”. Para isso, o classificador precisa de um conjunto de
treinamento, que é um conjunto de exemplos (também chamados de registros, instancias,
amostras ou objetos) com os atributos, ou varidveis independentes, classificados corretamente
pelo atributo meta (classe), ou varidvel dependente, de onde o modelo pode “aprender” como
classificar outros registros, no mesmo formato, chamado de conjunto de teste.

As arvores de decisdo apresentam um potencial de interpretacdo unico proporcionado
pelos modelos simbolicos. Os resultados podem ser diretamente inspecionados a fim de se
compreender as decisdes do método e, consequentemente, os padrdes existentes nos dados
(APTE e WEISS, 1997). Um exemplo tipico de uma arvore de decisdo esta representado na
Figura 2.7, na qual tem-se um modelo com o objetivo de recomendar a saida para uma viagem
ou ndo, baseando-se em dados relativos as condi¢des do tempo. O atributo meta possui duas
classes: “va” ou “ndo_va”.

O conhecimento representado em arvores de decisdo pode ser extraido na forma de
regras de classificagdo “se-entdo”. Uma regra € criada para cada caminho entre a raiz e um no
folha. Essas regras podem ser mais faceis de compreender, especialmente se a arvore de

decisdo for muito grande (HAN et al., 2011).
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Figura 2.7: Exemplo de arvore de decisio (MONARD e BARANAUSKAS, 2002b)

No caso da Figura 2.7, as seguintes regras que podem ser extraidas:
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 = nio ENTAO classe = va

SE aparéncia = chuva E ventando = sim ENTAO classe = ndo_v4

2.3.4 Inducao de arvores de decisao

A inducdo € uma forma de inferéncia logica que permite obter conclusdes genéricas
sobre um conjunto particular de exemplos (MONARD e BARANAUSKAS, 2002a). O
proposito basico da indugdo de uma arvore de decisdo € produzir um modelo de predigdo
preciso ou descobrir a estrutura preditiva do problema. No tultimo caso, a intengdo é
compreender quais varidveis e interagdes entre elas conduzem o fendémeno estudado.

O algoritmo basico de inducdo de arvores de decisdo constroi a arvore
recursivamente, de cima para baixo, segundo a abordagem conhecida como “dividir-e-
conquistar” (HAN et al., 2011; WITTEN et al., 2011). O conjunto de treinamento &,

repetidamente, dividido em subconjuntos a partir de testes sobre os atributos preditivos, onde
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se busca os subconjuntos mais homogéneos, ou seja, que seja possivel atribuir um unico valor
do atributo meta para cada subconjunto.

Para escolher quais atributos serdo selecionados em cada repeticdo, os métodos mais
comuns (HAN et al.,, 2011) sdo os baseados na teoria da informagdo, como o ganho de
informacgdo e a razdo de ganho de informac¢do (QUINLAN, 1993), e o indice Gini (BREIMAN
et al., 1984).

O ganho de informacao, por exemplo, € uma medida baseada na teoria da informacao,
que busca selecionar o melhor atributo considerando os atributos com menor “impureza”. O
quanto antes os subconjuntos se tornarem mais homogéneos em relagdo a classe, menos ramos
(divisdes) o modelo tera, simplificando a arvore gerada.

Outro conceito importante € sobre as suposi¢des que o algoritmo deve fazer em
relagdo aos dados faltantes. Na indugdo de arvores de decisdo, se um teste é realizado sobre
um atributo com valor faltante, ha o problema de qual ramo aquela instancia deve seguir. Uma
das solugdes existentes € a de fracionar as instancias utilizando pesos numéricos entre 0 e 1
que indiquem a propor¢do do numero de instancias que seguiram o mesmo ramo e obtiveram a
mesma classificacdo. Assim, para classificar esta instancia, depois de induzida, as decisdes em
cada no folha devem ser recombinadas utilizando os pesos de cada né folha (WITTEN et al.,
2011).

Durante a constru¢do de uma arvore de decisdo, muitos ramos podem representar os
ruidos indesejados ou outliers (HAN et al., 2011), assim como a arvore pode ser muito
especifica para o conjunto de treinamento, causando o efeito conhecido como overfitting, ou,
super-ajuste (MONARD e BARANAUSKAS, 2002b).

Para evitar esses problemas, utilizam-se técnicas de poda da arvore para reduzir o
nimero de noés internos, gerando arvores menores e menos complexas, consequentemente,
mais faceis de serem compreendidas.

Existem as técnicas de pré-poda e de pos-poda. As técnicas de pré-poda buscam parar
a constru¢do da arvore mais cedo, decidindo ndo dividir mais os nos e transformando-os em
folhas, mesmo que ndo classifique corretamente todas as instincias. Isso pode ser feito
utilizando diversos critérios de parada, dentre eles o que impede que a arvore atinja

determinado nivel de profundidade e o que impede que novos ramos se formem ao atingir um
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determinado nimero minimo de exemplos no conjunto que esta sendo avaliado, criando-se um
no6 folha (WITTEN et al., 2011).

As técnicas de pds-poda atuam apos a construgdo completa de uma arvore e realizam
cortes em alguns nds e substituem alguns ramos por nés folha com a classe que apresentou

maior frequéncia nos ramos excluidos.

2.3.5 Avaliagao de modelos de classificacao

A avaliagdo dos modelos de classificacdo consiste, basicamente, em testar o
desempenho do modelo. Para isso, normalmente, se divide o conjunto de dados em duas partes
disjuntas, sendo uma o conjunto de treinamento e outra o conjunto de teste, e cada uma destas
deve ser representativa do conjunto de dados inicial.

Dentre os métodos de divisdo dos dados mais utilizados estdo o holdout e o de
validagdo cruzada (cross-validation). O método holdout particiona aleatoriamente o conjunto
de dados inicial em, tipicamente, dois ter¢os para o conjunto de treinamento e um ter¢o para o
conjunto de teste. J4 o método de validacdo cruzada separa aleatoriamente o conjunto de dados
em k particdes disjuntas (folds), sendo que uma delas para o conjunto de teste, e as outras,
juntas, sdo utilizadas como conjunto de treinamento. Esse procedimento € realizado & vezes,
cada vez utilizando um conjunto de teste diferente, e no final, a estimativa do erro ¢ uma
média de todos os erros obtidos.

Vale ressaltar que a separagdo dos dados, geralmente, ¢ realizada de maneira
estratificada, ou seja, mantendo a propor¢do das classes de exemplos existentes no conjunto
original nos conjuntos de treinamento e de teste. Estudos apontam que a divisdo do conjunto
de dados em dez partes ¢ uma das que realizam melhor a estimativa do erro, pratica que ficou
conhecida como /0-fold cross-validation (WITTEN et al., 2011).

Um dos resultados de um classificador, apds realizar o treinamento e o teste do
modelo, é a matriz de confusdo, que permite identificar e medir os acertos e erros do modelo.
A Tabela 2.1 ilustra a matriz de confusdo para um problema de duas classes, denominadas C.
(classe positiva) e C. (classe negativa). Nesse caso, existem quatro possiveis resultados em

relacdo a classificagdo de exemplos (MONARD e BARANAUSKAS, 2002a). Sao eles:
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*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 2.1: Matriz de confusdo para classificagdo com duas classes.

Predita
C: C. Total
C; VP FN P
Verdadeira
FP VN N
Total PP N' P+N

Na coluna 7otal da Tabela 2.1, P € o valor total de casos positivos e N € o total de
casos negativos existentes no conjunto de treinamento. Ja na linha 7otal, P’ é o total de casos
que o modelo classificou como casos positivos e N’ € o total de casos classificados como
negativos.

A partir da matriz de confusdo, é possivel extrair as métricas de avaliagdo de
desempenho. A taxa de acerto, ou acuracia (accuracy), é a porcentagem de exemplos que

foram classificados corretamente pelo classificador e pode ser expressa como na Equagdo 2.

VP+ VN

taxa de acerto=————
P+ N

2
Uma medida similar € a taxa de erro (error rate), que é 1 — taxa de acerto, também

expressa pela Equagao 3.

FP+FN
taxa de erro=——— (3)
P+ N
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Outras medidas podem ser derivadas da matriz de confusdo, tais como sensitividade,
ou precisdo da classe C, (sensitivity) e a especificidade, ou precisdo da classe C. (specificity),

calculadas a partir das Equagdes 4 e 5 respectivamente.

sensitividade = e 4
P
especificidade= % 5)

Os bons modelos apresentam altos valores na diagonal principal da matriz (VP e VN)
e baixos valores na outra diagonal (FP e FN).

A estatistica Kappa também pode ser utilizada para medir o desempenho do
classificador (COHEN, 1960). O kappa ¢ uma medida de concordancia entre as classes
preditas e observadas, que deduz o numero esperado de acertos (utilizando uma classificagdo
ao acaso) do nimero real de acertos do classificador (WITTEN et al., 2011).

O valor maximo desta medida de concordancia € 1, onde este valor representa total
concordancia e os valores proximos a 0, indicam nenhuma concordancia, ou a concordancia
foi exatamente a esperada pelo acaso.

A Equacdo 6 ¢ utilizada para calcular o Kappa, a partir da matriz de confusdo da
Tabela 2.1 ¢:

PP ©
1-p,

onde p, é equivalente a propor¢do de acertos nas classes (Equagdo 7) e p. é a probabilidade de

concordancia esperada considerando eventos independentes (Equagao 8).

VP+VN
Po= P+N @
_(PrP)(NN) 8
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Uma possivel interpretacdo do desempenho dos modelos a partir da estatistica Kappa

foi introduzida por Landis e Koch (1977) e € expressa na Tabela 2.2:

Tabela 2.2: Desempenho de modelos de classifica¢do a partir do Kappa.

Estatistica kappa Qualidade

< 0,00 Péssima
0,00 - 0,20 Ruim

0,21 - 0,40 Razoavel
0,41 - 0,60 Boa

0,61 — 0,80 Muito Boa
0,81 -1,00 Excelente

2.4 Modelo do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados

Com o objetivo de padronizar o processo de descoberta de conhecimento, em 1996
foi criado o modelo de processo CRISP-DM (CRoss-Industry Standart Process for Data
Mining), que divide o ciclo de vida de um projeto de mineragdo de dados em seis fases, a
saber: compreensdo do dominio, entendimento dos dados, preparagdo dos dados, modelagem,
avaliagdo e distribui¢do (CHAPMAN et al., 2000).

As fases do modelo do processo estdo ilustradas na Figura 2.8. O circulo externo
traduz o aspecto ciclico de um projeto de mineragdo de dados, uma vez que apds encontrar
uma solugdo, o projeto ndo € necessariamente finalizado, e a partir de novos conhecimentos
adquiridos podem ocorrer novos questionamentos que levam a ac¢des mais especificas. As
setas internas ilustram as relagdes entre as fases, que indicam que a sequéncia entre elas ndo é
rigida, sendo comum haver a necessidade de voltar ou avangar entre as fases.

A seguir, encontra-se uma breve descri¢do de cada fase do processo:

*Compreensio do dominio: compreender os objetivos e requisitos do projeto e
transformar esse conhecimento em um problema de mineragdo de dados. Definir um plano

preliminar para atingir esses objetivos.
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Figura 2.8: Fases do modelo de processo CRISP-DM (Adaptado de Chapman et al. (2000))

*Entendimento dos dados: inicia-se com uma cole¢do de dados inicial e prossegue
com atividades de exploragdo de dados, para se familiarizar, identificar problemas de
qualidade, fazer as primeiras hipdteses e identificar possiveis subconjuntos que possam abrigar
informacdes ocultas sobre esses dados.

*Preparacio dos dados: a fase de preparagdo dos dados contempla todas as
atividades necessarias para a construgdo do conjunto de dados final, no qual serdo aplicadas as
técnicas de modelagem. As atividades incluem, por exemplo, limpeza de dados, seleg¢do e
transformagdo de atributos, entre outras.

*Modelagem: nessa fase sdo escolhidas e aplicadas as técnicas de mineragdo de
dados, e seus parametros sdo calibrados. Diversas técnicas podem ser aplicadas ao mesmo

problema, embora cada técnica necessite de formatos especificos e necessite voltar para a fase

de preparagdo de dados.
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*Avaliagdio: nesse estagio, tem-se o modelo (ou modelos) com boa qualidade. Os
resultados sdo comparados e interpretados conforme a area de aplicagdo. E importante
reavaliar todas as etapas do processo para se ter a certeza de que o modelo atende as
necessidades e aos objetivos do projeto.

*Distribuicdo: a criagdio de modelos geralmente ndo finaliza um projeto. O
conhecimento obtido deve ser documentado, organizado e apresentado para os usudrios, para

que estes possam saber quais a¢des devem ser realizadas para aproveitar os modelos criados.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Consideragdes iniciais

Neste trabalho foi utilizada uma base de dados na ordem de milhares de ocorréncias
da ferrugem asiatica da soja e os respectivos dados meteorologicos para cada caso de
ocorréncia. Além da coleta dos dados, foram realizadas tarefas de exploragdo e limpeza dos
dados com o objetivo de minimizar os ruidos e aumentar o potencial de descoberta de
conhecimento nos dados.

A influéncia de variaveis meteoroldgicas nos eventos de ocorréncia da doenca foi
feita considerando varidveis de temperatura e precipitagdo em periodos ou janelas temporais
anteriores aos eventos de ocorréncia e nao ocorréncia da doenga.

Para distinguir os fatores que favorecem a ocorréncia da ferrugem dos fatores que néo
favorecem, desenvolveu-se um procedimento para simular um evento de ndo ocorréncia da
doenga. Para cada registro de ocorréncia foi criado um evento de ndo ocorréncia, com a
premissa de que em um momento anterior, no caso 30 dias antes da ocorréncia, a doenca nio
havia sido detectada .

A técnica de modelagem escolhida foi a indugdo de arvores de decisdo para a
classificagdo. Tal técnica foi aplicada utilizando o classificador J48, versdo adaptada do
algoritmo C4.5 de Quinlan (1993), embutido no software livre Weka (HALL et al., 2009),
ambiente que contém um conjunto de algoritmos de aprendizado de maquina para solucionar
problemas de mineragdo de dados.

Para dar suporte aos procedimentos realizados neste trabalho, optou-se por seguir um
modelo de processo descrito por Chapman et al. (2000) para projetos de descoberta de
conhecimento em bases de dados, conhecido como CRISP-DM (CRoss-Industry Standart
Process for Data Mining). A aplicagdo do modelo CRISP-DM neste trabalho, com as

atividades desenvolvidas nas respectivas fases, pode ser acompanhada nas se¢des seguintes.
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3.2 Compreensao do dominio

Fase que resultou na elaboragdo do Capitulo 2, e que foi desenvolvida por meio de
revisdo na literatura e reunides com especialistas das areas de fitopatologia, soja, banco de
dados e mineracdo de dados, com o objetivo de se conhecer melhor as questdes, propriedades

e restrigdes que cercam o assunto da soja, da ferrugem asiatica e dos dados.

3.3 Entendimento dos dados

3.3.1 Colecao inicial dos dados e descri¢ao

Dados de ocorréncias da ferrugem asiatica da soja

Por meio de consultas ao banco de dados do CAF foi possivel selecionar quais
atributos poderiam descrever um evento de ocorréncia da ferrugem. Os registros foram
organizados em um Unico arquivo no formato de tabela tipo “.csv”’ (comma separated values —
valores separados por virgulas), no qual cada linha representa um registro de ocorréncia e cada
coluna representa um atributo relacionado a ocorréncia. Os atributos selecionados estdo
listados na Tabela 3.1.

O conjunto de dados brutos proveniente do CAF, entre os anos 2005 e 2011, continha
12.554 registros de ocorréncias da doenga caracterizados por 12 atributos (Tabela 3.1),
considerando todos os registros de ocorréncia, desde a criagdo do banco de dados até o
momento da coleta de dados para este trabalho.

Para compreender melhor o atributo “estadio”, a descricdo dos estddios de

desenvolvimento da soja esta baseada em Fehr e Caviness (1977), como mostra a Tabela 3.2.

Dados meteorolégicos

Para extrair os dados do banco de dados do Agritempo, foi utilizada uma lista com os
estados do Brasil que tiveram pelo menos um registro de ocorréncia da ferrugem asiatica da
soja. Para estes estados, todas as estagdes agrometeoroldgicas disponiveis foram separadas em

diretorios especificos, um para estagdes reais € outro para estagdes virtuais.
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Tabela 3.1: Descrigdo dos dados disponiveis para cada relato de ocorréncia de ferrugem

asiatica nos municipios do Brasil e disponibilizados pelo Consoércio Antiferrugem.

Atributo
dataOcorrencia
safra
mesPlantio
quinzenaPlantio

IBGEmunicipio

municipio
estado
latitude
longitude
cultivar

estadio

tipoDeArea

Descric¢ao

Data: DD/MM/AAAA.

Ano (AAAA) ou Ano/Ano (AAAA/AAAA).
Més de plantio: MM.

Quinzena do més de plantio: Numérico (1 ou 2).

Numérico: 7 digitos de identificacdo para o municipio, definidos
pelo IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica).

Nome por extenso do municipio.

Sigla com dois caracteres do estado (unidade federativa do Brasil).
Latitude global do municipio.

Longitude global do municipio.

Tipo de cultivar na qual foi identificada a ocorréncia.

Estadio de desenvolvimento da planta no momento do registro da
ocorréncia (Tabela 3.2).

Tipo de area da plantagdo (“COMERCIAL” ou “OUTRAS”).

Exemplo
21/01/2010
2009/2010
11

1

4314100

Passo Fundo
RS

-28.263
-52.407
BMX Apollo
RS

COMERCIAL

Tabela 3.2: Codificagdo e descri¢do dos estadios fenoldgicos de desenvolvimento da soja.

Estadio Descric¢ao
vC Da emergéncia a cotilédones abertos.
Vi Primeiro nd; folhas unifolioladas abertas.
V2 Segundo no; primeiro trifolio aberto.
V3 Terceiro nd; segundo trifélio aberto.
Vn Enésimo (Gltimo) nd com trifdlio aberto
R1 Inicio da floragdo: até 50% das plantas com flor.
R2 Floragéo plena: maioria dos racemos com flores abertas.
R3 Final da floragdo: flores e vagens com até 1
R4 Maioria das vagens no ter¢o superior com 2-4cm.
R5 Formagéo e enchimento dos gréos.
R6 Vagens com granagdo de 100% e folhas verdes.
R7 Amarelecimento de folhas e vagens.
RS Desfolha.
R9 Ponto de maturagdo de colheita.
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Para fins de organizag¢do e documentagao, os arquivos com as estagdes reais e virtuais
foram nomeados, respectivamente, como segue:

*Nome do arquivo: “2901205.CPTEC.0006.csv”, onde “2901205” representa o
c6digo do municipio e “CPTEC.0006” representa a identifica¢do da estagao.

*2900207-9.000 -39.500.csv”, onde “2900207” representa o cddigo do municipio e
“-9.000_-39.500” representa a identificagdo da estacdo, no caso, a latitude e longitude,
respectivamente.

O contetudo dos arquivos de dados meteoroldgicos esta descrito na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Descri¢do dos dados meteoroldgicos brutos obtidos a partir do Agritempo.

Atributo Descricao

data Data: DD/MM/AAAA.
tmin Temperatura minima do dia, em graus Celsius (°C).
tmax Temperatura maxima do dia, em graus Celsius (°C).

precipitacao Precipitagdo acumulada do dia, em milimetros (mm).

Como os dados do Consorcio Antiferrugem estavam separados por municipio, e
muitas vezes esses dados apresentavam mais de uma estagdo meteoroldgica para o mesmo
municipio, foi desenvolvido um script na linguagem de programacdo Python que,
basicamente, identificou as estagdes do mesmo municipio e calculou a média aritmética entre
os valores das variaveis (“tmin”, “tmax” e “precipitacao”) para todos os dias disponiveis.

Os novos arquivos foram nomeados com o codigo do municipio (p. ex.,

“1702208.txt”) tanto para as estagdes meteorologicas reais quanto para as virtuais,

ressaltando-se que foram separadas em diretdrios diferentes.

3.3.2 Exploragao dos dados

Na fase de exploragdo dos dados buscou-se uma visdo geral dos dados, incluindo
qualidade, distribui¢do, semelhancas e diferencas entre os principais subconjuntos dos dados.

Foi utilizado principalmente o sofiware R para a visualizagdo de tabelas e graficos.
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Para os dados do Consorcio Antiferrugem, buscou-se compreender a distribui¢do no
tempo e no espago das ocorréncias da doenga, com o objetivo principal de selecionar possiveis
subconjuntos que pudessem abrigar algum conhecimento oculto.

O conjunto de dados original, no formato tabela (“.csv”), era composto por 12
atributos (descritos na Tabela 2.8) e 12.554 registros de ocorréncias da ferrugem asiatica da
soja. As primeiras agdes tiveram como objetivo analisar a distribui¢do dos registros em relagio
a cada atributo e, posteriormente, combinados.

Em relagdo ao atributo “tipoDeArea”, contendo as categorias “COMERCIAL” e
“OUTRAS”, este apresentou uma distribuicdo discrepante entre as duas categorias, uma vez
que apenas 617 registros (menos de 5% do total) possuiam o valor “OUTRAS”. Assim, a fim
de minimizar o ruido nos dados, foram utilizados apenas os registros da categoria
“COMERCIAL”.

Os atributos “mesPlantio”, “quinzenaPlantio” e “cultivar” também foram
desconsiderados, pois ndo apresentavam potencial de abrigar algum conhecimento oculto,
devido, principalmente, as distribui¢des irregulares e dados faltantes.

De acordo com as andlises em relagdo aos outros atributos do Consorcio
Antiferrugem, foi decidido ndo utilizd-los no conjunto de dados final para a fase de
modelagem por diversos motivos. Considerando a Tabela 3.1, os atributos “dataOcorrencia”,
“safra”, “IBGEmunicipio”, “municipio”, “estado”, “latitude” e “longitude” foram
desconsiderados para que os modelos ndo estivessem restritos a uma localizagdo ou a um
periodo especifico.

Assim, o Unico atributo restante do conjunto de dados do CAF seria o “estadio”,
referente ao estadio de desenvolvimento da planta. Porém, devido a constru¢do do atributo
meta, explicada na se¢do seguinte, o atributo “estadio” ficaria descaracterizado nos registros
de ndo ocorréncia pelo fato de ndo haver uma forma bem definida de deslocar o estadio no
tempo. Por exemplo, para uma planta no estadio RS, ndo se saberia dizer em qual estadio ela
estaria 30 dias antes. Assim, a opgao foi desconsiderar este atributo no conjunto de dados final.

Os dados meteoroldgicos foram obtidos por meio de consultas ao banco de dados do
Agritempo. Foram utilizados os dados de temperaturas minima e maxima e precipitacdo,

provenientes de duas fontes: (i) estagdes meteoroldgicas de superficie, e (ii) estagdes
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meteoroldgicas virtuais, que sdo pontos ficticios em latitude e longitude especificas para os
quais sdo simulados ou estimados os valores das variaveis meteorologicas.

Ao avaliar os dados de estagdes de superficie disponiveis para os municipios do
conjunto de dados do CAF, foi verificado que, de um total de 852 municipios com registros de
ocorréncias, existiam apenas 194 com dados meteorologicos, o que, praticamente,
impossibilitou o uso de estagdes agrometeorologicas reais.

A alternativa encontrada foi utilizar os dados de estagdes virtuais. A utilizagdo e
validagdo desses dados ja foram verificadas por Romani et al. (2003b; 2007), e
especificamente, os dados pluviométricos provenientes do radar do satélite TRMM, foram
validados por outros estudos (KUMMEROW et al., 2000; COLLISCHONN et al., 2007;
ROZANTE et al., 2010).

Vale ressaltar que os dados das estagdes virtuais utilizando o TRMM tiveram inicio
em setembro de 2007, que coincidiu com o inicio dos dados disponiveis para a safra
2007/2008. Assim, os dados de registros de ocorréncia da doenga anteriores a setembro de
2007 foram descartados, reduzindo o conjunto de dados de 12.554 para 7.810 registros.

Considerando 4 safras, de 2007/2008 a 2010/2011, no tipo de area comercial, foi
obtido um total de 582 municipios. Para validar o uso de dados de estagdes virtuais, além da
literatura consultada, foi realizada uma comparacdo entre os dados de esta¢des reais e virtuais
por meio do coeficiente de correlagdo de Pearson. Como esse estudo s6 poderia ser realizado
entre municipios que continham dados de estagdes reais e virtuais, os resultados obtidos foram
para um maximo de 134 municipios.

Para cada municipio foi realizado o teste de correlagdo entre dados acumulados de
temperaturas minima, maxima e precipitagdo de 5 dias, quantidade minima de dias a ser
utilizado no conjunto de dados final. O método de comparagdo de dados acumulados por
periodo de comparagdo de dados ja foi utilizado por Romani et al. (2003b; 2007).

Alguns municipios apresentaram muitos dados faltantes e ndo foi possivel realizar o
estudo para todos os 134. Para cada variavel (temperatura minima, maxima e precipita¢do) foi
avaliado o numero maximo de municipios com dados disponiveis.

Para relacionar os dados meteorologicos as ocorréncias de ferrugem asiatica da soja,

os dados foram preparados segundo a descri¢do da se¢do a seguir.
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3.4 Preparacao dos dados

Apos as fases de compreensdo do dominio e entendimento dos dados, foram obtidos
subsidios para prosseguir com a fase de preparacdo dos dados. Os objetivos da preparagdo de
dados foram:

*Desenvolver um método para distinguir fatores favoraveis e desfavoraveis a
ocorréncia da ferrugem asiatica da soja.

*Desenvolver um método para utilizar os dados meteorologicos de estagdes virtuais e
relaciona-los com as ocorréncias da doenga.

Integrar os dados em um formato especifico, necessario para aplicar a técnica de
indu¢do de arvores de decisdo para classifica¢do utilizando o classificador J48, embutido no
software Weka.

Para distinguir os fatores que favorecem a ocorréncia daqueles que desfavorecem a
ocorréncia da ferrugem, o ideal seria ter registros de ambos os casos. Porém, o banco de dados
do Consércio Antiferrugem traz apenas as informagdes sobre eventos de ocorréncias.

Para resolver esta questdo, foi desenvolvido um procedimento que cria um registro de
ndo ocorréncia da doenga com base em um registro de ocorréncia, para o mesmo local. Ou
seja, para cada registro de ocorréncia, um novo registro equivalente foi criado, mas referente a
um evento de ndo ocorréncia da ferrugem.

Para definir o periodo que separaria o evento de ocorréncia e o evento de ndo
ocorréncia da doenga, foram levados em consideragdo as seguintes premissas:

*O in6culo do fungo estava presente na plantagdo no evento de ndo ocorréncia.

*A infec¢do da planta € influenciada pelas condigdes ambientais.

*Existe um periodo entre a infec¢do da planta e a detec¢do da doenga.

A presenga do indculo, a principio, ndo foi considerado um fator limitante para
eventos de ocorréncia ou de ndo ocorréncia, uma vez que para alguns modelos de previsdo de
risco considera-se que o fungo esteja presente na plantacdo e busca-se indicar o risco da
doenca se estabelecer ou atingir niveis preocupantes (DEL PONTE et al., 2006a).

Assim, fez-se a suposi¢do que as condigdes ambientais precedentes a data da possivel

infeccdo dos registros de ndo ocorréncia seriam desfavoraveis a infec¢do, enquanto que as
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condi¢des ambientais precedentes a data da possivel infec¢do dos registros de ocorréncias
seriam favoraveis a infecgao.

Para definir o periodo entre o evento de ocorréncia e ndo ocorréncia da doenca, foi
levado em consideracdo que houve um periodo anterior, no qual a planta estava infectada mas
ndo apresentava sintomas. Estudos apontam que o periodo entre a infec¢do e o aparecimento
de sintomas pode levar de 5 a 9 dias (MARCHETTI et al., 1975, 1976; GOELLNER et
al.,2010; ZAMBENEDETTI et al., 2007).

Por serem dados de levantamento de ocorréncias da doenga, ndo ha informagdes
precisas sobre a severidade da doenca ou ha quanto tempo exatamente ela esta presente na
propriedade. Nessas condi¢des, especialistas sugeriram que o tempo adequado buscando-se
garantir que ndo haveria planta infectada no campo a partir da data que foi detectada é de 30
dias anteriores a data de registro de ocorréncia.

Além de supor um periodo para garantir um evento de ndo ocorréncia, também foi
necessario estimar a possivel data de infec¢do, a fim de relacionar a infec¢do com os atributos
meteoroldgicos. Assim, para estimar a possivel data da infec¢do, que pode variar de acordo
com a temperatura, foi utilizado o conceito de periodo latente definido por Alves et al. (2006),
que utiliza a Equacéo 1.

Ap6s estabelecer como seriam os eventos de ocorréncia e ndo ocorréncia da doenga,
fez-se necessario definir quais seriam os atributos ambientais utilizados para caracterizar esses
eventos. Praticas comuns na agricultura sdo combinar, acumular ou fazer a média de medidas
meteoroldgicas em periodos especificos que precedem o evento que se estd estudando, a fim
de relaciona-los com o evento. Assim, foram desenvolvidos atributos relacionados a
temperatura e precipitagdo em periodos anteriores a ocorréncia e ndo ocorréncia da doenga.
Maiores detalhes sobre a criagdo dos atributos meteorologicos preditivos podem ser

encontrados na Seg¢do 3.4.2.

3.4.1 Especificacao do atributo meta

O atributo meta, também chamado de classe ou variavel dependente, ¢ um atributo
especial para problemas de classificacdo, e deve ser categdrico (ndo numérico). Ele foi criado

para evidenciar eventos de ocorréncia e ndo ocorréncia da ferrugem asiatica da soja. Para isso,
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o atributo meta (classe) foi denominado “classeOcNaoOc”, podendo conter duas categorias: (i)
“Oc”, para eventos de ocorréncia e (ii) “NaoOc”, para eventos de ndo ocorréncia.

Para criar os registros de ndo ocorréncia e o atributo meta a partir do conjunto de
dados do Consorcio Antiferrugem, foi desenvolvido um script em Python, denominado “01-
criaNaoOcorrenciaFinal.py”, que, para cada registro de ocorréncia, adicionava um registro de
nido ocorréncia em uma data anterior mas no mesmo local; procedimento chamado de
deslocamento de classe, ilustrado na Figura 3.1.

O registro criado de ndo ocorréncia foi composto pelos mesmos valores dos atributos
(os da Tabela 3.1) do registro de ocorréncia, exceto os atributos temporais, como
“dataOcorrencia” e “estadio”. A “dataOcorrencia” foi deslocada para tras em 30 dias e ao
estadio de desenvolvimento da planta foi atribuido valor faltante (o caractere “?” representou o
valor faltante), uma vez que o estddio ndo pode ser estimado devido a falta de um
procedimento consolidado para estimar periodos de duracdo de cada estddio (FEHR e
CAVINESS, 1977).

A partir desse procedimento, foi criado um novo arquivo contendo os registros de
ocorréncias e ndo ocorréncias (atributo meta “classeOcNaoOc’’) com os respectivos atributos
da Tabela 3.1. Um exemplo do conjunto de dados apos a criagdo dos registros de ndo
ocorréncia e do atributo meta "classeOcNaoOc" pode ser encontrado na Tabela 3.4.

Apos a defini¢do do atributo meta e de como os registros estariam organizados,

seguiu-se com a atividade de especificar os atributos meteoroldgicos.

Deslocamento
de classe

T 1

NaoOc Oc

Figura 3.1: Deslocamento de classe na criagdo de registros de ndo ocorréncia. Ao atributo meta
“classeOcNaoOc” foi atribuido o valor “Oc” em casos de registros de ocorréncia e o valor
“NaoOc” para os registros de ndo ocorréncia. O deslocamento de classe foi considerado como
um periodo de 30 dias. D; € o dia anterior ao registro de ocorréncia e D,y € 0 29° dia antes do
registro de ocorréncia.
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Tabela 3.4: Exemplo de instdncias do conjunto de dados apds a criagdo dos registros de ndo
ocorréncia e do atributo meta "classeOcNaoOc".

dataOcorren mes  quinzena L o . . . . . classe
. safra . . IBGE municipio municipio estado latitude longitude cultivar estadio tipoDeArea
cia Plantio  Plantio OcNaoOc
Alto ™G COMERCI
10/12/2009  2009/2010 10 1 5100607 MT  -17.826  -53.28 R3 Oc
Taquari 123 RR AL
Alto ™G COMERCI
10/11/2009  2009/2010 10 1 5100607 MT  -17.826  -53.28 ? NaoOc
Taquari 123 RR AL
Msoy COMERCI
10/12/2009  2009/2010 10 1 5104609 Ttiquira MT -17.209 -54.15 R4 Oc
7908 RR AL
Msoy COMERCI
10/11/2009  2009/2010 10 1 5104609 Ttiquira MT  -17.209  -54.15 ? NaoOc¢
7908 RR AL

3.4.2 Especificacao dos atributos preditivos meteoroldgicos

Os atributos preditivos (variaveis independentes) sdo aqueles que pretendem ser
utilizados para explicar o atributo meta (varavel dependente). Como o objetivo geral deste
trabalho € identificar os fatores, principalmente meteoroldgicos, que influenciam na ocorréncia
da ferrugem asiatica da soja no campo, vale ressaltar que o mais interessante seria analisar
caracteristicas que precederam a infec¢do da planta. Assim, as varidveis meteorologicas
deveriam ser analisadas em periodos precedentes a suposta data de infecgdo planta.

A partir disso, foram escolhidos os seguintes periodos: periodo latente estimado, 5,
10, 15 e 20 dias antes da possivel infec¢do, como ilustrado na Figura 3.2. Também foi tomado
o cuidado para que o periodo analisado ndo viesse a ultrapassar o suposto evento de ndo
ocorréncia. Assim, o periodo maximo considerado foi de aproximadamente 30 dias, somando-
se o periodo latente (cerca de 8 a 10 dias) com o periodo de 20 dias antes da possivel data de
infecgdo.

O periodo latente foi calculado baseado na Equa¢do 1, porém, foi realizada uma
adaptacdo para uma forma dinamica, ilustrada na Figura 3.3. A cada dia considerado, a nova
temperatura era considerada no cdlculo, gerando um novo PL. A partir do momento que o
numero de dias considerados se igualasse ao nimero de dias do periodo latente, esse seria o

periodo latente considerado.
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Apos estabelecer os periodos que seriam utilizados, também deveriam ser definidas
as caracteristicas ambientais que seriam utilizadas para a modelagem. Essas caracteristicas

deveriam estar relacionadas com as propriedades da soja e da ferrugem asiatica.

Periodo
Latente

Figura 3.2: Periodos utilizados para compor os atributos preditivos meteoroldgicos. Oc — Dia
da ocorréncia; Periodo Latente — calculado a partir do algoritmo da Figura 3.3 ; Inf— data da
possivel infec¢do; Ps — periodo de 5 dias que antecedem a data da infec¢do; P,y — periodo de
10 dias que antecedem a data da infec¢do; P, generaliza o procedimento aplicado para Pse P
para os outros periodos de 15 e 20 dias.

A partir dos estudos da revisdo bibliografica, foram definidas que as varidveis
meteoroldgicas seriam as temperaturas minima, média e maxima, a precipitagdo média e
acumulada, bem como o ntimero de dias chuvosos (precipitagdo acima de 1 mm) e a maior
chuva (em mm) de cada periodo. Também foram sugeridas variaveis como niimero de dias

com temperaturas criticas para a ndo ocorréncia da ferrugem, representadas por temperaturas

abaixo de 15°C e acima de 30°C.
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