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RESUMO: Este trabalho teve como objetivo desenvolver e selecionar modelos de alerta para predizer o aumento da
taxa de progresso mensal da ferrugem do cafeeiro para lavouras em anos de alta carga pendente de frutos. Os modelos
foram desenvolvidos por meio de quatro técnicas de mineracdo de dados: redes neurais artificiais, arvores de decisao,
maquinas de vetores suporte e florestas aleatérias. A selecdo dos model os ocorreu de forma grafica e por meio de suas
medidas de desempenho e o resultado mostrou que os modelos desenvolvidos neste trabalho apresentaram desempenho
superior a outros previamente desenvolvidos. Estes modelos de aerta fornecem melhores subsidios para o
monitoramento da doenca da ferrugem do cafeeiro em anos de alta carga pendente de frutos.

PALAVRAS CHAVE: modelos de alerta, doencas de plantas, mineracéo de dados, modelagem.

DEVELOPMENT AND SELECTION OF WARNING MODELSFOR COFFEE RUST ON HIGH FRUIT
LOAD YEARS

ABSTRACT: The aim of this study was to develop and select warning models to predict the development of the
monthly progress rate for coffee rust on high fruit load years. The models were developed by four data mining
techniques: neural networks, decision trees, support vector machines and random forest. The models were selected by
graphs and performance measures. The results showed that the models developed on this study obtained better
performance than others previously developed. These warning models provide better insights on dealing with the coffee
rust on years of high fruit load.
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INTRODUCAO

A ferrugem (causada pelo fungo Hemileia vastatrix Berk. e Br.) é a principal doenca do cafeeiro. De acordo com
Zambolim et al. (2002), as perdas de producdo devido a esta doenca podem chegar a 50%, caso nenhuma medida de
controle sgja adotada. O controle da ferrugem pode ser feito de forma eficiente com aplicagdo de fungicidas, entretanto,
meétodos tradicionais de controle, como a aplicagdo baseada em calendério fixo, podem levar ao uso desnecess&rio e em
periodos incorretos, gerando gastos excessivos para o produtor, na compra e mao de obra para aplicacdo dos fungicidas,
além de causar impactos ambientais.

Ferramentas como model os de predicao, ou aerta, podem ser utilizadas visando antecipar quando uma doenca de planta
ocorrera, sendo que quando uma predicdo for realizada corretamente pode-se evitar aplicagdes incorretas de defensivos.
A partir da divulgagdo no meio cientifico da Mineragéo de Dados (Data Mining - DM) por Fayyad et a. (1996), tem-se
notado um aumento no nimero de modelos gerados por meio de tal metodologia. Neste sentido, modelos de aerta para
determinar a taxa de progresso mensal da ferrugem do cafeeiro foram desenvolvidos por Meira et al. (2009) e Cintra et
al. (2011), os quais desenvolveram Arvores de Decisio (AD) e AD fuzzy, respectivamente. Outras técnicas na &rea de
DM também tém sido utilizadas para a modelagem da ferrugem do cafeeiro, como Redes Neurais Artificiais (RNA)
fuzzy, desenvolvidas por Alves et a. (2010); Méaguinas de Vetores Suporte (Support Vector Machines - SVM),
induzidas por Luaces et al. (2011) e Florestas Aleatdrias (Random Forest - RF), que também foram mencionadas no
trabalho de Cintra et al. (2011).

A escolha pelo uso de uma ou outra técnica de modelagem requer a andlise do problema em questéo, sendo que cada
uma destas técnicas tém vantagens e desvantagens. Os modelos em AD séo faceis de serem interpretados (Witten et al .,
2011), a medida que as RF, além de evitar 0 sobregjuste do modelo aos dados utilizados, também séo pouco sensiveis a
ruidos (Breiman, 2001). A principal vantagem das RNA é resolver problemas que apresentam uma solug&o muito dificil
de ser encontrada (Haykin, 2009), enquanto que as SVM também evitam sobregjuste e normalmente produzem
classificadores muito precisos (Witten et a., 2011).

Sendo assim, a geracdo de novos modelos de aerta da ferrugem do cafeeiro por meio de diferentes técnicas de
modelagem poderia gerar modelos com poder de predicdo maior do que os gerados anteriormente. Logo, 0 objetivo
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deste trabalho foi desenvolver, avaliar e selecionar modelos de alerta para determinar a taxa de progresso mensal da
ferrugem do cafeeiro (TP) paralavouras em anos de alta carga pendente de frutos.

MATERIAL E METODOS

Os dados utilizados neste trabalho referem-se a0 acompanhamento mensal da incidéncia da ferrugem do cafeeiro em
uma fazenda experimental da Fundagiio PROCAFE. Esta fazenda esta localizada na cidade de Varginha/MG, latitude
sul de 21° 34’ 00", longitude oeste de 45° 24’ 22" e dtitude de 940 m. Foram coletados dados para periodos entre
outubro de 1998 a outubro de 2011. As lavouras selecionadas tinham idade entre 6 e 20 anos e estavam em anos de alta
carga pendente de frutos (acima de 30 sacas beneficiadas’ha), sendo para os cultivares Catuai (Vermelho e Amarelo) e
Mundo Novo. Havia lavouras em espagcamento largo (por volta de 3,5 m entre linhas e 0,7 m entre plantas — densidade
média de 4.000 plantasha) e em espacamento adensado (por volta de 2,5 m entre linhas e 0,5 m entre plantas —
densidade média de 8.000 plantas’ha). O processo de amostragem foi realizado ao final de cada més, conforme
recomendacdo de Chalfoun (1997): coleta de 100 folhas do terco médio das plantas em cada talhdo, entre o terceiro e 0
guarto par de folhas; contagem do nimero de folhas com lesBes de ferrugem; e determinacdo da incidéncia (percentual
de folhas atacadas). Nao houve controle da doenca durante o ano agricola. O periodo de colheita foi entre junho e
agosto.

Além dos dados referentes a doenca, foram obtidos dados meteorol6gicos, como temperatura (média, maxima e
minima), precipitagcdo pluviométrica, umidade relativa do ar (UR) e velocidade do vento. Estes dados foram registrados
a cada 30 minutos por uma estacao meteorol 6gica automética presente na fazenda experimental.

A variavel dependente, ou também chamada de atributo meta, foi definida como sendo a TP, a qua consiste no
aumento, diminui¢cdo ou manutencdo da incidéncia da doencga entre dois meses subsequentes. As diferencas percentuais
das incidéncias foram mapeadas em um atributo de origem binaria, sendo que aclasse ‘1’ indicaque a TP foi maior ou
igual a5 p.p. (pontos percentuais) eaclasse ‘0’ indicaque TP foi inferior a5 p.p. Uma segunda opcéo de atributo meta
também foi utilizada, com limites de 10 p.p. Os valores do atributo meta foram baseados em Meira et al. (2008).

Os atributos preditivos, ou varidveis independentes, partiram de um nivel de construcdo horério (forma em que foram
coletados da estacdo meteoroldgica) e passaram por transformacgdes, levando-os até um nivel que possibilitou uma
andlise em conjunto com o atributo meta (Meira et al., 2008). Diversos atributos foram calculados utilizando-se de
médias e somatdrios simples das varidveis meteoroldgicas. Atributos relacionados com molhamento foliar foram
derivados davariavel de UR, utilizando valores superiores a 90% para considerar o molhamento das folhas. Os atributos
preditivos foram completados com o atributo que dava a caracteristica do espacamento de cada lavoura utilizada. Foram
construidos um total de 23 atributos, aém da opcéo de atributo meta.

O conjunto de dados utilizado na modelagem totalizou 738 registros, sendo que alguns registros foram eliminados
devido afahas na estacdo meteorol6gica. As duas opgdes de atributo meta foram utilizadas separadamente no conjunto
de dados. O conjunto de dados com a opg¢&o de atributo meta 10 p.p. continha cerca de 25% dos registros com classe
“1" e 75% com classe “0". Esta distribuicdo prejudicaria o processo de aprendizado do modelo, logo os registros foram
equilibrados seguindo métodos de balanceamento de classes (Batista et a., 2004). Estes métodos deixaram cada classe
com cerca de 50% dos registros. O conjunto de dados ndo balanceado também foi utilizado na inducdo de modelos. Os
model os gerados com arquivos balanceados tiveram seu desempenho avaliado nos conjuntos originais.

A partir destes conjuntos foi readlizada a selecdo de atributos, que visou escolher quais eram os melhores e mais
importantes atributos do conjunto de dados. Esta selecéo foi realizada de duas formas. uma delas subjetiva, a qual
consistiu na selecdo de atributos de acordo com a complexidade e dificuldade de obtencdo dos mesmos, gerando trés
conjuntos de dados (Meira et al., 2008); e a outra por meio de cinco métodos objetivos (algoritimo ja implementado)
amplamente utilizados na area de DM: Wrapper, CFS, Chi-quadrado, InfoGain e GainRatio (Witten et a., 2011). Os
métodos de selecdo foram aplicados ao conjunto contendo todos os atributos.

O software utilizado na indug@o dos modelos foi 0 WEKA, versdo 3.7.9. (Hall et al., 2009). Foram utilizadas quatro
técnicas de modelagem para induzir os modelos: AD, RNA, RF e SVM. Todos os pardmetros de modelagem foram
calibrados visando otimizar a taxa de acerto dos modelos e evitar 0 sobregjuste. Para a opc¢éo de atributo meta 5 p.p.
foram induzidos 32 model os (8 métodos de selecdo de atributos x 4 técnicas de modelagem), j& para opcao de atributo
meta 10 p.p. foram induzidos 64 modelos (arquivos balanceados e ndo balanceados - 2 x 8 métodos de selecdo de
atributos x 4 técnicas de modelagem).

A avaliacdo e selecdo dos model os desenvolvidos ocorreu em duas etapas. Os model os foram inicialmente dispostos em
gréficos do tipo ROC (Receiver Operating Characteristic), onde tornou-se possivel selecionar os melhores modelos
dentre todos os desenvolvidos. Estes modelos encontram-se dispostos em vértices de um “envelope externo convexo”,
presente nos gréficos. Os modelos que ndo fizeram parte do envelope convexo puderam ser descartados (Provost &
Fawcett, 2001). A partir dos model os selecionados, eles foram avaliados por meio de suas medidas de desempenho e
atributos no conjunto de dados.

As medidas de desempenho foram provenientes de uma matriz contendo os acertos e erros do modelo, chamada matriz
de confusdo, onde as principais medidas sdo a taxa de acerto, sensitividade e especificidade. A taxa de acerto determina
0 percentua de acertos total para um modelo, j& a sensitividade trata o percentual de exemplos de aumento da TP que
foram classificados corretamente, enquanto que a especificidade mostra o percentual de exemplos de ndo aumento da
TP que foram classificados corretamente. Um modelo foi considerado superior a outro por obter medidas mais elevadas
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dataxa de acerto, sensitividade e especificidade, além do fato de que as duas Ultimas devem estar equilibradas, evitando
gue o modelo acerte muito de uma classe e erre muito da outra.

O conjunto de atributos utilizado para gerar cada um dos model os também foi utilizado para sua avaliagdo. Conjuntos
com muitos atributos e, principalmente, atributos complexos e dificeis de serem calculados, podem dificultar a
aplicabilidade destes modelos. Dentre dois model os com medidas de desempenho similares, optou-se pelo mais simples,
justamente pelo fato deste ser mais facil de ser implantado. Em contrapartida, analisou-se qual conjunto de dados
continha mais atributos relacionado ao desenvolvimento da ferrugem em campo. Quanto mais condicdes relacionadas a
ferrugem, mais representativo foi considerado o modelo.

RESULTADOSE DISCUSSAO
A Figura 1 representa o gréfico ROC para os model os desenvolvidos com atributo meta 10 p.p. Neste caso, nota-se que

seis modelos foram selecionados no envelope convexo (15, 26, 52, 59, 61 e 62/64). As medidas de desempenho destes
modelos estdo na Tabela 1.
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Fig.1. Gréfico ROC para os model os gerados com opc¢do de atributo meta 10 p.p.

Ao analisar os modelos da Tabela 1, notou-se que o modelo 15 obteve umataxa de acerto inferior aos demais e foi o
primeiro a ser descartado. Os model 0s 52, 61 e 62/64 apresentaram grandes variagtes nos valores de sensitividade e
especificidade, mostrando que pendem muito para acertar, percentualmente, mais exemplos de aumento da TP (61 e
62/64) ou mais exemplos de ndo aumento da TP (52), e também foram descartados.

Tabela 1: Medidas de desempenho (em %) para os model os selecionados com opcdo de atributo meta 10 p.p.

Modelos 15 26 32 39 61 62/64
Técnica de modelagem | AD EF SVM | SVM | SVM | SVM
Taxa de acerto 765 | 899 | 853 | 886 | 86,0 | 835
Erro 235 ] 101 147 114 | 740 | 165
Sensitividade 96.7 | 90,0 | 70.1 933 | 943 | 954
Especificidade 67.8 | 899 | 924 | 865 | 822 | 778
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Com relacdo aos dois model os restantes (26 e 59), seus conjuntos de atributos foram avaliados. O modelo 59 conteve 11
atributos, sendo trés de temperaturas médias (minima, maxima e média), um atributo de UR, dois atributos de
precipitacdo (acumulada e média), um atributo relacionado ao nimero de dias chuvosos e trés atributos de temperatura
durante o periodo de incubacdo do H. vadtatrix. JA 0 modelo 26 conteve todos estes atributos, além de outros dois
atributos relacionados a duragéo do periodo de molhamento foliar (nGmero de horas diérias e nimero de horas noturnas
com UR acima de 90%) e mais um atributo relacionado a temperatura média durante este periodo.

Em termos de complexidade, os conjuntos estdo equivalentes, com uma ligeira vantagem para o modelo 59, que contém
trés atributos a menos. Entretanto, 0 modelo 26 tém atributos de extrema importancia para o desenvolvimento da
ferrugem do cafeeiro. Para que o fungo se desenvolva sao necessarios periodos minimos de seis horas de molhamento
foliar continuo (Kushalappa et a., 1983), sendo que caso esta situagdo ocorra com uma temperatura durante este
periodo variando de 22 a 24 °C, as condic¢fes 6timas de desenvolvimento do fungo sdo atingidas (Zambolim et al.,
2002). Por representar essas condigdes com seus atributos e também obter medidas de avaliagdo |evemente superiores, 0
modelo 26 foi considerado o indicado para representar o aumento da ferrugem quando o limite paraa TP for de 10 p.p.
Tratando-se agora dos model os gerados com op¢édo de atributo meta de 5 p.p., a Figura 2 representa o grafico ROC para
estes model os. Neste caso, nota-se que dois modelos foram selecionados no envelope convexo (22 e 28). As medidas de
desempenho destes model os estdo na Tabela 2.
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Fig.2. Gréfico ROC para os model os gerados com op¢ao de atributo meta 5 p.p.

Tabela 2: Medidas de desempenho (em %) para os model os selecionados com opgdo de atributo meta 5 p.p.

Modelos 22 28
Técnica de modelagem | RNA | SVM
Taxa de acerto 822 | 833
Emro 17.8 | 147
Sensitividade 922 | 834
Especificidade 73.3 | 832

Ao andlisar estes dois modelos, nota-se que o0 modelo 28 obteve medidas de avaliagdo superiores a0 modelo 22, com
melhores valores de taxa de acerto e medidas de sensitividade e especificidade mais equilibradas. 1sto da indicios que o
model o 28 teve melhor desempenho e deveria ser o escolhido para representar o aumento da TP neste caso.

De qualquer forma, os conjuntos de atributos para estes dois modelos foram analisados. O modelo 28 conteve quatro
atributos, um relacionado a precipitagdo (média), um a velocidade do vento, um a temperatura durante 0 molhamento
foliar e um atributo especia (atributo complexo, que relne condi¢cbes de molhamento foliar, temperatura e
luminosidade relacionados ao desenvolvimento da ferrugem). Ja o modelo 22 conteve mais atributos, um total de seis,
sendo que dois estavam relacionados as temperaturas médias (minima e média) além de outros quatro atributos
especiais (Meiraet a., 2008).

O conjunto de dados para gerar o0 modelo 22 € mais complexo, pois aém de um nimero maior de atributos, ele contém
mais atributos dificeis de serem gerados (atributos especiais). Ainda ha o fato de que o modelo 28 contém atributos que
representam mais as condic¢Bes relacionadas ao desenvolvimento da doencga, sendo que os atributos de precipitacdo e
velocidade do vento contribuem para fatores relacionados a dispersdo dos esporos do H. vastatrix nalavoura (Zambolim
et al., 2002), sem contar o fato da precipitagdo média contribuir para que ocorram ou ndo periodos de molhamento
foliar. A temperatura durante este periodo também € importante, como mencionado para os modelos com opgéo de
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atributo meta 10 p.p. Sendo assm, com um conjunto de dados menos complexo, mais condi¢des relacionadas ao
desenvolvimento da ferrugem e melhores medidas de desempenho, 0 modelo 28 foi considerado o mais indicado.

Os modelos gerados neste trabalho foram comparados com modelos gerados com metodol ogias similares, sendo estes
gerados por Meira et a. (2009) e Cintra et a. (2011), conforme a Tabela 3. Todos estes modelos foram desenvolvidos
paralavouras em anos de alta carga pendente de frutos.

Tabela 3: Medidas de desempenho (em %) dos model os de alerta desenvolvidos neste trabalho e por outros autores.

Nome do modelo | Atributo meta | Taxade acerto | Erro | Sensitividade | Especificidade
28 5p.p. 85,3 14,7 85,4 85,2
MA-TI5* 5 p.p. 81,3 18,7 79,9 82,6
M1G5** 5 p.p. 84,7 153 *rx *rx
26 10 p.p. 89,9 10,1 90,0 89,9
MA-TI10* 10 p.p. 79,2 20,8 70,3 82,8
M3G10** 10 p.p. 83,5 16,5 *hk *hx

* Modelo gerado por Meiraet ., (2009). ** Modelo gerado por Cintraet al., (2011). *** Cintraet a., (2011) ndo forneceu estas medidas de
avaliacéo.

Para a opcdo de atributo meta 5 p.p., verificou-se que a taxa de acerto do modelo 28 foi a melhor dentre os trés modelos
avaliados e seus valores de sensitividade e especificidade foram superiores a0 modelo MA-TI5. As medidas de
sensitividade e especificidade também estéo levemente mais préximas entre si no modelo 28 do que no modelo MA-
TI5. Assim, o modelo 28 apresentou desempenho superior aos demais, mostrando ser 0 mais adequado para redlizar a
predicdo do aumento da taxa de progresso da ferrugem paratal opcéo de atributo meta.

Com relagdo a opcdo de atributo meta 10 p.p., nota-se que a taxa de acerto do model o desenvolvido neste trabalho (26)
foi a maior dentre os trés modelos avaiados, chegando préximo aos 90%. JA seus valores de sensitividade e
especificidade foram relativamente superiores a0 modelo MA-TI10, principalmente para a sensitividade, a qual foi de
90,0% contra 70,3%, mostrando uma melhora significativa do modelo 26 ao classificar corretamente exemplos
positivos ou de aumento da TP. Este modelo também se mostrou mais equilibrado do que o modelo MA-TI10, pela
diferenca de apenas 0,1 p.p. entre as medidas de sensitividade e especificidade. Consequentemente, o modelo 26 se
mostrou superior aos demais para esta opcéo de atributo meta.

Os modelos desenvolvidos neste trabalho estdo sendo avaliados para safras agricolas dos anos de 2011/2012 e
2012/2013. Apb6s a avaliagdo de quais modelos, ou conjuntos de modelos, obtiverem melhor desempenho, eles serdo
incorporados em um sistema de alerta. Este sistema esta disponivel na internet para uso exclusivo pelos técnicos da
fundagdo PROCAFE, para auxiliar na elaboracdo das recomendagBes veiculadas nos boletins mensais de avisos
fitossanitarios. Quanto mais confiaveis forem os avisos de aumento da doenca emitidos pelo sistema de alerta, mais
confiaveis serdo os avisos emitidos pela fundagdo, auxiliando, aindamais, o produtor sobre a época correta de aplicar os
fungicidas para efetuar o controle da ferrugem do cafeeiro.

CONCLUSOES

Os modelos de predicéo da taxa de progresso mensal da ferrugem do cafeeiro desenvolvidos neste trabalho fornecem
melhores subsidios para 0 monitoramento da doenca da ferrugem do cafeeiro em anos de alta carga pendente de frutos
do que outros modelos desenvolvidos. Um sistema de monitoramento da ferrugem do cafeeiro, que esteja baseado
nestes model os de alerta, pode trazer ganhos econémicos ao produtor, além de reduzir os impactos ambientais causados
por aplicagdes incorretas de fungicidas.
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