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RESUMO

O presente trabalho utiliza do Weka como ferramenta de mineracdo dos dados da
praga bicho mineiro contido nos banco de dados da EPAMIG, avaliando se a utilizacao
dos dados espectrais, EVI-2, é eficiente na predicdo da ocorréncia da praga.

Foram gerados diversos modelos em forma de arvore de decisdo, os quais foram
validados. Para isso, foi feito um processo interativo entre modificagdes dos parametros
de entrada do algoritmo, da base de dados e validacdes dos modelos.

Obteve uma taxa de acerto de aproximadamente 85% utilizando-se do algoritmo
arvore de decisdo J48 o que aprovaria sua utilizacdo em projetos futuros da Empresa de

Pesquisa Agropecudria de Minas Gerais.

Palavras-chave: Mineracdo de dados, Cafeicultura, Bicho Mineiro, Arvores de

decisao.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1: FIuXograma d0O PrOJELO.......c.cceecverieeieiece ettt ettt te et sre e et e evesreenaennens 23
Figura 2: Fenologia do Cafeeiro. Fonte Camargo & Camargo (2001).......cccccvveveeveeveverieenenns 26
Figura 3: Base de dados discretizada e convertida para formato arff...........c.cccceoeveveneneenenne. 28
Figura 4: Modelo gerado pela base de dados completa e discretizada..........cccecvevveeeevereenennnne 29
Figura 5: Modelo gerado pela base de dados completa e ndo discretizada. .........cccoveevervvennennene 30
Figura 6: Modelo gerado pela base de dados néo discretizada e somente terco superior. .......... 31
Figura 7: Modelo gerado pela base de dados discretizada e somente terco superior. ................. 32
Figura 8:Pedaco do codigo implementado onde a varidvel opcéao recebe os parametros de

configuracdo do algoritmo, e entrada dos padrdes pela interface da Ferramenta Weka. ............ 34
Figura 9: Modelo gerado pela base de dados néo discretizada e somente terco superior. .......... 36



LISTA DE TABELAS

Tabela 1: Parte da planilha dos dados disponibilizados pela EPAMIG ...........cccoevenevienieennene. 25
Tabela 2: Base de dados padronizados............cceeeeeeriiiieciinieeiesie et s 26
Tabela 3: Tabela de discretizacdo da base de dados do Bicho Mingiro. ..........ccccevveveveivennnne. 27

Tabela 4: Base de dados discretizada e convertida para formato CSV.........cccceevevererienieneeeennn 27



LISTA DE SIGLAS

AGNES Agglomerative Nesting

API Application Programming Interface

ARFF Attribute-Relation File Format

Csv Comma-Separated Values

DNA DeoxyriboNucleic acid

EPAMIG Empresa de Pesquisa Agropecuaria de Minas Gerais
EVI Enhanced Vegetation Index

FCM Fuzzy CMeans

FMLE Fuzzy Maximum Likelihood

GNU General Public License

ID3 Inductive Decision 3 (tree)

INMET Instituto Nacional de Meteorologia

INPE Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais

JAR Java ARchive

KDD Knowledge Discovery in Database

MD Mineracao de Dados

MODIS Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer
NASA National Aeronautics and Space Administration
RNA Redes Neurais Artificiais

ROCK Robust Clustering Using Links

SGBD Sistema Gerenciador de Banco de Dados

SVM Support Vector Machines

WEKA Waikato Environment for Knowledge Analysis


https://www.google.com.br/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=1&ved=0CCgQFjAA&url=http%3A%2F%2Fwww.cs.waikato.ac.nz%2F~ml%2Fweka%2Farff.html&ei=1D7yUvTJC8m5kQec4oCwCA&usg=AFQjCNGntfqdwB6Sj6vRSQ0Ag_45SiX1EA&bvm=bv.60799247,d.eW0&cad=rja
https://wist.echo.nasa.gov/

SUMARIO

R 1011 0o [ To Lo USSR SRS 11
1.1, JUSHITICATIVA ..ot bbb bbb 12
I O 1 o] 1< £ Y/ o ISR 12

2.REFErENCIAl TEOTICO .vvvvivieiieiicieie ettt reereens 13
2.1. Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados...........cccoveveveienencnienennnn 13

2.1.1. Andlise de regras de aSSOCIAGAD .........cerverurrerierieenesiereeese e 15
2.1.2. Andlise de clusters (agrupamentos).........ccceoerererieerereneeseseees e 16
2.1.3. ClASSITICAGAD. ... ...evetieiieiieieee sttt 16
2.2. Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) ..........cccocevineniiinnnnnn 19
2.3. Minerag&o de dados associados a problemas fitossanitarios ............c.ccocevvvrenne. 20
2.4. O SENSOI MODIS ...ttt 21

3. Metodologia de DesenVOIVIMENTO............ccoiiiiiiieieie e 23

3.1. Discretizagdo da base de dadosS...........coveriiieriniieseee e 25

B L L DAUOS. ...ttt bbbt eneas 25
3.2. Execucdo do Algoritmo de Mineragcao de Dados .........cccceevveveeiievicieccie e 28
3.3. Interpretacdo, Selecdo e Validacdo dos Modelos ..........cccccoevveiiiiciicceccecee, 29
3.4. Utilizando @ APT A0 WEKA ........ccceiiiiiiiiieieieriese et 32

4. DiSCUrS80 dOS FESUITATOS .......ecvveiieiieieie et 35
4.1 ReSUItAd0 OBITO: .. .vveiieiieieiece et 35

5. CONCIUSED ...ttt ettt sttt e st sreebeeneesneenne s 38

6. Referéncias BibliOgrafiCas............cccoveiiiicii e 39



11

1. Introducéo

O Bicho mineiro do cafeeiro Leucoptera coffeella (Guérin-Méneville) é uma
praga importante no Brasil devido a sua ocorréncia generalizada nos cafezais que gera
grandes prejuizos a economia cafeeira. Os fatores que afetam o ataque dessa praga ao
cafeeiro relacionam-se principalmente aos elementos meteoroldgicos (clima/tempo).
Portanto, o conhecimento da dindmica desses elementos é fundamental para 0 manejo da
cafeicultura. De acordo com especialistas da Empresa de Pesquisa Agropecuéria de Minas
Gerais (EPAMIG) a temperatura do ar e a precipitacdo pluviométrica sdo os principais
fatores relacionados a dindmica populacional dessa praga.

Apesar da grande importadncia do monitoramento agrometeorologico da
cafeicultura sdo escassos estudos de modelos que descrevam com exatiddo a ocorréncia
dessa praga e sua relagdo com as varia¢des climaticas. Para o desenvolvimento desse tipo
de modelagem é necessaria a utilizacdo de metodologias que permitam a analise de grande
ndmero de dados.

Uma alternativa é a utilizacdo de técnicas de mineracdo de banco de dados que
podem resultar na identificacdo de padrGes desconhecidos e potencialmente Gteis para
entender a ocorréncia dessa praga.

Visto que a obtencdo de dados fitossanitarios e climaticos é muito cara e
demandam muito tempo e esfor¢os, uma alternativa é a utilizacdo de dados de
sensoriamento remoto coletado por satélites ambientais como o sensor MODIS a bordo
dos satélites TERRA e AQUA. Esse sensor capta dados espectrais altamente
correlacionados com o desenvolvimento e vigor da vegetacdo e com as condigdes
climaticas, além de possuir a vantagem de monitorar extensas areas com grande

frequéncia de imageamento.
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1.1.  Justificativa

O monitoramento da ocorréncia do Bicho mineiro em cafeeiro é de grande importancia
na economia e na satide. Economicamente, por reduzir o custo de producédo por meio de aplica¢bes
oportunas de medidas de controle, geralmente inseticidas altamente toxicos. Salde, por envolver
ndo somente 0 modo de cultivar, como também reduzir o efeito tdxico sobre as plantas e ao
ambiente externo, diminuindo a exposicdo de agrotdxicos sobre as plantas, operarios e

consumidores.

1.2. Objetivo

Diante deste problema, o presente trabalho tem como objetivo utilizar técnicas de
mineracdo de dados para desenvolver modelos de infestacdo que possam basear-se na

variacdo de dados meteoroldgicos e espectrais de sensoriamento remoto orbital.



13

2.Referencial Teorico

2.1. Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados

Banco de dados pode ser definido com um conjunto de dados integrados com
objetivo de atender uma comunidade de usuérios (Heuser, 1998). A forma como etes
dados séo organizados pode variar do mais simples modo de guardar dados, ou seja, uma
planilha contendo uma matriz com colunas e linhas, onde as colunas sdo entidades e as
linhas sdo os dados das entidades, até os mais complexos como SGBD (Sistema
Gerenciador de Banco de Dados).

Nos ultimos anos, o progresso na captura de dados em formato digital e das
tecnologias de armazenamento contribuiu para o desenvolvimento de grandes bases de
dados. Para Bucene (2002) cada vez mais, o volume de informacdes excede a capacidade
de sua andlise pelos métodos tradicionais. Podem-se gerar relatdrios a partir dos dados,
mas ndo se consegue analisa-los sob o enfoque do conhecimento. Como resultado desse
aumento efetivo, o processamento dessas informacdes tornou-se cada vez mais complexo
e dificil, e, normalmente, os dados ficam armazenados nas bases de dados sem que sejam
utilizados de uma forma realmente eficiente.

A Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (Knowledge Discovery in
Database - KDD) é o processo de identificar em dados, padrdes que sejam validos,
previamente desconhecidos, potencialmente Gteis e compreensiveis, visando melhorar o
entendimento de um problema ou processo de tomada de decisdo (Fayyad, 1996). Para
Silva (2006), o processo de KDD ¢ iterativo (feito com diversas repeti¢des), cognitivo e
exploratorio.

A Mineracdo de Dados (MD) ¢ a etapa em KDD responsavel pela selecdo dos
métodos a serem utilizados para localizar padrées nos dados, seguida da efetiva busca por
padrdes de interesse numa forma particular de representacao, juntamente com a busca
pelo melhor ajuste dos parametros do algoritmo para a tarefa em questdo (Silva, 2006).

Rezende et al. (2003) explicam que a mineracdo de dados foca em como
transformar dados armazenados em conhecimento, expresso em termos de formalismos
de representacdo, tal como regras e relacGes entre dados. Existe conhecimento que pode
ser extraido diretamente de dados sem o uso de qualquer técnica, entretanto, existe

também muito conhecimento que esta intrinseco na Base de Dados (A dados, informacdes
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gera conhecimento), na forma de relagdes existentes entre itens de dados que, para ser
extraido, requerem o desenvolvimento de técnicas especiais.

Enquanto as ferramentas tradicionais de banco de dados séo capazes de mostrar
"0 que" esta na base de dados, os softwares analiticos ajudam o usuario a descobrir o
"porqué™. Em um pacote estatistico, o usuario formula as provaveis hipoteses, para entdo
testar suas validades. A mineragdo de dados estende a capacidade de gerar e validar
hipoteses e por isso se diz que se pode descobrir conhecimento novo (inesperado), Util e
interessante (Bucene, 2002) A informacéo e o conhecimento obtidos podem ser utilizados
para aplicacdes que abrangem desde gerenciamento de negdcios, controle de producéo e
andlise de marketing, a engenharia, projeto e exploracéo cientifica (Han e Kamber, 2006).

Atualmente, diferentes técnicas analiticas podem ser empregadas na mineracgao de
dados, variando das abordagens descritivas e graficas mais basicas até as técnicas
multivariadas mais sofisticadas (por exemplo, analise de agrupamentos ou regressao
maltipla ou logistica) e modelos de aprendizado mais novos (como redes neurais e
algoritmos genéticos) (Hair et al., 2005). Mas Rezende et al. (2003) ressaltam que as
técnicas utilizadas em MD ndo devem ser vistas como substitutas de outras formas de
analises, mas, como praticas para melhorar os resultados das exploracdes feitas com as
ferramentas atualmente utilizadas.

Todo o processo de MD é orientado em funcdo do dominio de aplicacdo e dos
repositorios de dados inerentes aos mesmos. Para usar 0os dados é necessario que estes
estejam estruturados de forma a serem consultados e analisados adequadamente. Por
outro lado, as informacgOes descobertas precisam ser verdadeiras e relevantes para o
contexto da exploracdo daquilo que se estéd procurando. A regra final € que a descoberta
possa ser trabalhada, passivel de uma acdo estratégica e que traga beneficios para a
organizacdo (Murayama, 2002; Rezende et al., 2003).

Contextos que podem parecer pouco comuns, como a identificacdo de genes
especificos, codificadas em moléculas de DNA, caracterizacdo das propriedades de
organismos como 0s virus, tém utilizado as técnicas de mineracdo de dados, que
frequentemente toma a forma de reconhecimento de padrdes e determinagdo sobre se
esses padroes sdo significativas ou meras coincidéncias.

N&o existe uma forma Unica de tratar ou classificar a tarefa de classificar os dados
para encontrar uma relacao, nao apenas classificando-os, mas obtendo um conhecimento
capaz de prever seu comportamento no futuro. Cortés et al. (2002) apresentam algumas

dessas classificagdes. A mais comum delas € dividir a funcionalidade em mineragéo de
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dados com Analise Descritiva e Andlise Preditiva. As descritivas se concentram em
encontrar padrbes que descrevam os dados de forma interpretavel pelos seres humanos.
As preditivas realizam interferéncia nos dados para construir modelos que serdo usados

para predi¢fes do comportamento de novos dados.

2.1.1. Analise de regras de associacéo

As regras de associagOes identificam os grupos de dados que apresentam co-
infestacdo entre si. As regras de associa¢do encontram itens que determinam a presenca
de outros em uma mesma transacdo e estabelecem regras que correlacionam a presenca
de um conjunto de itens com um outro intervalo de valores para um outro conjunto de
varidveis. Uma associacdo é normalmente representada por uma regra de associacdo do
tipo X 1Y, que implica numa relagdo de dependéncia entre os conjuntos de dados X e Y.
Assim, se X ocorre na base de dados, entdo Y também ocorre (com alguma relagéo a X)
(Hipp et al, 2000; Pierrakos et al., 2003).

A mineracdo de dados utilizando-se de regras de associa¢do parte do principio de
que, se um conjunto de itens ndo é frequente, qualquer combinacdo de itens que inclua
este conjunto também serd infrequente. Em outras palavras, se a contagem de um
determinado conjunto de itens revela que ele ndo é frequente, entdo ndo sera mais
necessario contar nenhum dos conjuntos que o incluirem, economizando assim bastante
tempo. A decisdo do que deve ser considerado frequente depende de uma série de fatores,
muitos deles subjetivos. Cabe ao usuario informar, através de um pardmetro, a frequéncia
minima que um conjunto de itens deve apresentar para ser considerado frequente.

A regra de associagdo pode ser usada sempre que se deseja encontrar relagdes
entre eventos em uma base de dados. Assim, poderiamos usar regras de associagdo para
identificar, por exemplo, correlagdes entre o nimero de dias sem chuva e a infestagdo de
pragas no cafeeiro.

Os algoritmos mais populares para regras de associagdo sdo o Apriori
(AgrawalandSrikant, 1994), o Predictive Apriori (Schefferand et al., 2001) e o Tertius
(FlachandLachiche, 2001) e suas variantes.

Hipp et al. (2000) apresentam uma analise e comparacéo dos algoritmos de Regras
de Associacdo. Tais autores concluiram que, em seus experimentos, os algoritmos

mostraram um comportamento similar em tempos de execuc¢do e que ndo existe um
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algoritmo que seja essencialmente pior que 0s outros, mas que as vantagens e

desvantagens identificadas dizem respeito a estratégia utilizada.

2.1.2. Analise de clusters (agrupamentos)

Uma tarefa de analise de agrupamentos consiste em identificar classes de itens em
uma base de dados de acordo com alguma medida de similaridade. Cada grupo, chamado
cluster, consiste de objetos que sdo similares entre eles e diferentes dos objetos dos outros
grupos. Sendo assim, a diferenca entre 0s grupos € dada por um valor, como medidas de
distancia ou similaridade/dissimilaridade. Diferentemente da classificacdo e predi¢do, em
que os dados estdo previamente classificados, a analise de clusters trabalha sobre dados
nos quais as classes ndo estdo definidas.

Existem duas abordagens gerais para a tarefa de agrupamento (Pierrakos et al.,
2003), o0 método de particionamento que cria, iterativamente, k grupos a partir de um
conjunto de dados, onde cada grupo representa um cluster; e os métodos hierarquicos que
decompde o conjunto de dados, criando uma estrutura hierarquica de clusters. A estratégia
usada pode ser bottom-up, que cria pequenos grupos juntando as instancias, repetindo até
atingir um critério; ou top-down, que considera todas as instancias como pertencentes a
um grande grupo e subdivide recursivamente este grupo.

O grande conjunto de dados e a diversidade de atributos e dominios presentes em
mineracdo de dados adicionam complicacbes a tarefa de clusterizacdo, a medida que
impde requisitos computacionais. Diversos algoritmos tém surgido desses requisitos e sdo
aplicados com sucesso em problemas reais na mineragé@o de dados (Berkhin, 2006).

Os algoritmos mais classicos de agrupamento particionais sdo baseados no K-
Media, como o Forgy’s (Forgy, 1965). Dos particionais baseados em ldgica nebulosa,
pode-se citar o FCM - Fuzzy cmeans (Bezdek, 1981) e o FMLE - fuzzy maximum
likelihood (Gath and Geva, 1989). Dos métodos hierarquicos de agrupamento, cita-se o
Single Link (Florek et al., 1957), o AGNES — Agglomerative Nesting (Kaufman, 1990)
e, mas recentemente, 0 ROCK - Robust Clustering Using Links (Guha et al., 2000).

2.1.3. Classificacao

Ao contrario da clusterizagdo, o objetivo da classificagdo é identificar
caracteristicas distintas de classes pré-definidas, baseadas num conjunto de instancias.
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Essa informacdo pode ser usada tanto para entender a existéncia dos dados, quanto para
predizer como novas instancias se comportardo (Phyu, 2009). Em outras palavras, em
uma tarefa de classificacdo, deve ser identificado o conjunto minimo das caracteristicas
conhecidas de um determinado objeto que sejam suficientes para prever uma
caracteristica desconhecida.

Sendo assim, criam-se modelos (fungdes) que descrevem e distinguem classes ou
conceitos, baseados em dados conhecidos, com o propdsito de utilizar estes modelos para
predizer a classe de objetos que ainda ndo foram classificados. Como a classifica¢do é um
processo de aprendizado supervisionado, 0 modelo construido baseia-se na analise prévia
de um conjunto de dados de amostragem ou dados de treinamento, contendo objetos
corretamente classificados (Han e Kamber, 2006).

Os algoritmos de classificacdo incluem métodos que utilizam arvores de deciséo,
redes bayesianas, vizinhos mais proximos, algoritmos genéticos, logica nebulosa,
classificacdo baseadas em regras, entre outros. Como exemplo de algoritmos de
classificacdo, pode-se citar: Arvore de Decisdo: ID3 (Quinlan, 1986), Classification and
Regression Trees (CART) (Breiman et al., 1984), C4.5 (Quinlan, 1993); Redes Neurais:
Back-Propagation (Rumelhart et al., 1986), SVM (support vector machines) - (Goh et al.,
2001), Vizinho mais proximo, k-Nearest Neighbors (k-NN) (Cover and Hart., 1967).

Phyu (2009) revisou diferentes técnicas de classificagdo para mineracéo de dados.
A conclusdo foi que as arvores de decisdo e as redes bayesianas normalmente tém perfis
operacionais opostos.

Quando uma técnica é muito acurada, a outra ndo o é, e vice-versa. Por outro lado,

arvores de decisdo e classificacdo por regras possuem perfis operacionais similares.

2.1.3.1. Arvore de Deciséo

As arvores de decisdo permitem derivar regras de producdo, de decisdo ou de
classificacdo, destas regras é gerada uma arvore. As regras sao 0s caminhos de um no a
outro da arvore saindo do no raiz (atributo de maior relevancia) até os nos folha (atributo
de interesse). Assim para verificar os padrdes obtidos basta percorrer o trajeto do no raiz

até um nd folha nesta arvore.

2.1.3.1.1. 1D3
A classificacio ID3 (Arvore de Decisdo Indutiva) é baseada em arvore de deciséo,
método de aprendizado simbolico. Um modo de abordar a tarefa de inducéo € gerar toda
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e possivel decisdo pela arvore, classificando corretamente o conjunto de treinamento e
selecionar o mais simples. Sua utilizacdo seria mais eficiente, como qualquer algoritmo
de aprendizagem em maquina, sobre banco de dados que possuam um grande nimero de
atributos e do conjunto de treinamento possuindo muitos objetos, retornando um resultado
razoavel com pouco poder computacional.

Mais importante é a construcdo da arvore tendo a possibilidade de testa-la, e para
iSSO € necessario um conjunto de dados, que ndo seja o de treinamento, para efetuar os
testes. Esses dados de teste ndo podem ter sido passados pelo algoritmo antes, para nao
haver um vicio na resposta. Nessa etapa verifica-se como a arvore generaliza os dados e
se adapta a novas situacdes, podendo, também, se estimar proporcfes de acertos e erros
na construcao da arvore.

Para classificar os atributos o algoritmo leva em consideracdo o ganho de
informacdo (Medida do quando um dado atributo separa a base de dados em classes
diferentes.) e o grau de entropia (Medida de célculo do grau de homogeneidade contido
no conjunto de dados.).

Pseudo cédigo do ID3:

ID3 (Exemplos, Atributo-objetivo, Atributos)

/1 1D3 retorna uma arvore de deciséo que classifica corretamente os Exemplos
//determinados

I/ Exemplos séo os exemplos de treinamento.

/I Atributo-objetivo é o atributo cujo valor deve ser predito pela arvore.

/I Atributos séo uma lista de outros atributos que podem ser testados pela arvore de
/ldeciséo.

Inicio

Crie um n6 da Raiz para a arvore

Se todos os Exemplos s&o positivos

Entéo retorna a Raiz da arvore com o rétulo = sim

Se todos os Exemplos séo negativos

Entdo retorna a Raiz da &rvore com o rétulo = ndo

Se Atributos for vazio

Ent&o retorna a Raiz da arvore com o rétulo = valor mais comum do Atributo-objetivo
em Exemplos

Senéo

A «— um atributo de Atributos que melhor classifica Exemplos (atributo de decisdo)
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Raiz < A (rotulo = atributo de decisdo A)

Para cada possivel valor vi de A faca

Acrescenta um novo arco abaixo da Raiz, correspondendo a resposta A = vi

Seja ExempZlos vi 0 subconjunto de Exemplos que tém valor vi para A Se Exemplos vi
for vazio

Entdo acrescenta na extremidade do arco um no da folha com rétulo = valor mais
comum do Atributo-objetivo em Exemplos

Sendo acrescenta na extremidade do arco a sub arvore

ID3(Exemplos vi, Atributo-objetivo, Atributos -{A})

Retorna Raiz (aponta para a arvore)

Fim

2.1.3.1.1. Arvore de Decisdo J48 (C4.5)

A érvore de decisdo C4.5 é uma extensdo do algoritmo de classificacdo ID3 sendo
uma melhoria deste, 0 que o tornou um dos mais classicos algoritmos de arvore de
decisdo, que trabalha tanto com atributos discretos quanto continuos (Quilan, 1993).
Também permite a utilizagdo de atributos desconhecidos, representados por “?”.

E um algoritmo voraz que utiliza 0 método divisdo e conquista para aumentar a
capacidade de predicdo das arvores de decisdo. Assim, sempre usa 0 melhor passo
avaliado localmente, sem se preocupar se esse passo vai produzir a melhor solucgéo, pega
um problema e o divide em varios subproblemas sendo criadas sub-arvores entre a raiz e

as folhas.

2.2. Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis)

O Weka é uma ferramenta de mineracdo de dados com uma vasta colecdo de
algoritmos de aprendizado em méaquina e ferramentas de pré-processamento de dados.
Foi projetado com intuito de que seus métodos sejam executados em conjunto de dados
na forma mais flexivel possivel. Incluindo dezenas de ferramentas com interface facil e
de répida comparagdo entre seus métodos, com grande facilidade na geragcdo e
comparacdo dos modelos mais adequados para a solucéo do problema. No algoritmo J48,
é possivel plotar a arvore gerada com suas regras, o que foi de grande ajuda para validagéo

dos modelos junto a um especialista da area.
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Seu desenvolvimento pela Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, seguiu 0s
termos da GNU (General Public License), com implementacdo em Linguagem Java, 0
que facilita a implementacdo de softwares de terceiros nesta linguagem utilizando suas
bibliotecas. (lan H. Wtten-Data Mining - 2011).

2.3. Mineracéo de dados associados a problemas fitossanitarios

Baker et al. (1993) desenvolveram uma arvore de deciséo para predizer a extensao
de mortalidade de Pinus (Pinnus elliottii e Pinnus taeda) em decorréncia de podriddo das
raizes causada por Heterobasidion annosum. Os dados foram obtidos de plantacbes
inoculadas com H. annosum. Apés cinco anos, contou-se a quantidade de arvores mortas
mais a de arvores com infeccdes letais, em cada um dos 152 talhdes de 16 locais
selecionados em quatro estados norte-americanos. E uma arvore, com apenas dois
atributos de teste, classificou corretamente o risco de mortalidade para 85% dos casos. O
modelo revelou que o percentual de silte e o pH, ambos do horizonte A do solo, foram as
variaveis importantes na predicéo da classe de risco, indicando que solos com baixo teor
de silte ou alto pH sdo, geralmente, de alto risco. Por meio de validacdo cruzada (10-fold
crossvalidation), a estimativa de acuracia da arvore de decisdo foi de 80%.

Pinto et al. (2002) avaliaram o potencial das redes neurais para descrever
epidemias da ferrugem do cafeeiro. Eles empregaram as redes neurais para estabelecer
relacOes entre variaveis climaticas e producdo, com a incidéncia da ferrugem do cafeeiro.
A rede que melhor descreveu a epidemia da ferrugem do cafeeiro incluiu as variaveis
temperatura minima, umidade relativa do ar, producdo e insolacao, referentes a 30 dias
antes da data de avaliacdo da incidéncia da ferrugem. As redes elaboradas a partir das
séries temporais também foram adequadas para descrever a epidemia da ferrugem, sendo
que a melhor delas incluiu as observagdes da incidéncia da doenca das quatro quinzenas
anteriores a data de avaliacdo. A escolha dos melhores modelos baseou-se nos menores
valores do quadrado meédio do desvio e do erro médio de previsdo avaliada para as redes.

Meira (2008) utilizou o método de arvore de deciséo para desenvolver e analisar
a epidemia da ferrugem do cafeeiro no estado de S&o Paulo. Utilizando dados de esta¢Oes
meteoroldgicas, ele demonstrou o potencial dessa técnica como modelo simbolico e
interpretavel, que permite a identificacdo das fronteiras de decisdo e da légica contidas
nos dados, auxiliando na compreensdo de quais variaveis e como as interacdes dessas

variaveis condicionaram o progresso da doenga no campo. As variaveis explicativas mais
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importantes foram: temperatura média nos periodos de molhamento foliar, carga
pendente de frutos, média das temperaturas méximas diérias no periodo de incubacdo e
umidade relativa do ar.

2.4. O sensor MODIS

MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) é um instrumento a
bordo da terra por via de dois satélites, 0 TERRA e 0 AQUA, que é capaz de cobrir a
superficie da terra de 1 a 2 dias. Possui um papel importante nos desenvolvimentos de
modelos validados capaz de prever mudancas globais com precisdo suficiente para
ajudar tomar decisGes sobre 0 que ocorre no meio ambiente. Produzindo imagens com
resolucdo espacial de até 250 metros. Esse sensor foi lancado em dezembro de 1999 e
2002 pela NASA com intuito de preencher lacunas na disponibilidade efetiva de dados
de sensoriamento remoto de alta resolucéo temporal e espectral. Trata-se de um espectro
radidmetro imageador de resolucao espacial, variada, composto por um scanner ptico
de varredura transversal e um conjunto de elementos detectores individuais capaz de
fornecer imagens da superficie terrestre em 36 bandas espectrais distribuidas entre o
visivel e o infravermelho termal 0,4 a 14,3 mm.

EVI (Enhanced Vegetation Index) é o valor do indice de vegetacao oriundo de
operacdes matematicas entre bandas espectrais coletadas pelo sensor MODIS. O célculo
do EVI utiliza imagens com resolucéo espacial de 250 m e resolucdo temporal de 16
dias disponibilizado pela NASA. Variando entre os valores 0 e 1, foi desenvolvido para
otimizar o sinal de resposta da vegetacdo, melhorando a sensibilidade em regiées com
maiores densidades de biomassa, além de propiciar 0 monitoramento da vegetacdo
através de uma ligacdo do sinal de fundo do dossel e a reducdo das influéncias
atmosféricas.

O indice de vegetacdo melhorado (EVI) foi desenvolvido para otimizar o sinal
da vegetacdo, melhorando a sensibilidade de sua detecgdo em regides com maiores
densidades de biomassa, e para reduzir a influéncia do sinal do solo e da atmosfera
sobre a resposta do dossel. Nesse sentido, 0 EV1 é calculado através da seguinte

equacao (Justice e al., 1998):


https://wist.echo.nasa.gov/
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EVI =G (NIR - Vermelho) / (L + NIR + C1 vermelho — C2 azul) 23

Onde:

L é fator de ajuste para o solo; G é o fator de ganho e C1 e C2 sdo coeficientes
de ajuste para efeito de aerossois da atmosfera. Os valores dos coeficientes adotados
pelo algoritmo do EVI sdo: L=1, C1=6, C2=7,5e G=2,5 (Huete et al., 1997; Justice et
al., 1998).

O célculo do EVI-2 utiliza imagens do MODIS do produto MOD13 (Jiang et al.,
2008), com resolucao espacial de 250 m e resolucdo temporal de 16 dias,
disponibilizados pela NASA. O EVI-2 apresenta resultados semelhantes ao EVI e foi
desenvolvido para otimizar o sinal de resposta da vegetacao, diminuindo a influéncia do
solo e da atmosfera. Valores do EVI-2 mais proximos de 1 indicam maior vigor

vegetativo (Freitas et al. 2011).
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3. Metodologia de Desenvolvimento

Para realizagdo do presente projeto foi sequido o seguinte fluxograma.

Base de

Dados Informagéo Discretizagéo

Verificacéo/ Modelos Execucéo do
Validacao Gerados Algoritmo

Figura 1: Fluxograma do projeto.

Assim, fica facil a visualizacdo da transformacéo dos dados de uma base de dados
(Dados Bruto) primeiramente em informagao, obtencéo dos atributos relevantes. Junto ao
estudo do problema pode-se transformar os dados em faixas de informacgdes mais
interessantes (Discretizagdo). O algoritmo pode ser executado tanto nos dados
discretizados, quanto nos dados ndo discretizados. A execucdo do algoritmo gera
modelos, regras, padrbes da base de dados. Esses padrdes séo interpretados e levados para
verificagdo de um especialista do dominio. Se ndo validados, retorna-se a Base de Dados,
ficando claro que o processo de KDD ¢ iterativo. Esse processo foi executado até ser
obtido um ou mais modelos aceitaveis (Validados).

Para realizar o presente estudo foi utilizado o banco de dados da praga Bicho
Mineiro em lavouras cafeeiras, de uma fazenda da EPAMIG (Empresa de Pesquisa
Agropecuaria de Minas Gerais), com histérico de trinta anos de monitoramento
fitossanitario (banco de dados fitossanitario).

A fazenda esta situada no municipio Sdo Sebastido do Paraiso, sul de Minas
Gerais e possui uma estacdo meteoroldgica (rede oficial do INMET).

Os dados espectrais do local de estudo foram adquiridos do banco de dados
espectrais disponibilizado gratuitamente pelo laboratério virtual do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE) (<http://www.dsr.inpe.br/laf/series />). Para avaliar o vigor
vegetativo do cafeeiro utilizou-se dados EVI2 ja processadas conforme Freitas et al.,
(2011).
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Para avaliar o indice de vegetacdo espectral de areas cafeeiras no municipio de
Sao Sebastido do Paraiso utilizou-se os dados de trés pixels do periodo de tempo estudado
de 2000 a 2010 de imagens do EVI-2 ja processadas conforme (Freitas et al., 2011). Os
valores de EVI-2 sdo imagens disponibilizados gratuitamente pelo laboratério virtual do
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) (<http://www.dsr.inpe.br/laf/series />).

Para consolidar o banco de dados do projeto foram realizados ajustes temporais e
de formato dos dados oriundos das trés fontes de dados (dados fitossanitarios, climaticos
e espectrais).

Tomando como base o0 processo de descoberta de conhecimento (KDD) proposto
por Fayyad et al. (1996) foi necessario o retorno e avango entre as etapas do processo,
repetindo operacdes para se obter um melhor resultado. Por outro lado, para compreensao
dos resultados obtidos contamos com especialista, com dominio do problema em todas as
fases do processo de KDD, o que correspondeu ao carater interativo do mesmo.

Sendo assim, primeiramente o algoritmo de mineracdo de dados foi efetivamente
executado, estudado e aplicado a dados do Bicho mineiro. Para a execugéo de alguns
desses algoritmos, o J48-arvore de decisdo, utilizou-se dos dados apenas normalizados
contrapondo com os dados discretizados, levando em consideracéo estudos sobre padrdes
de infestacdo da praga Bicho Mineiro e dos dados espectrais EVI2, juntamente com 0
auxilio de especialistas das areas de pragas dos cafeeiros, clima e sensoriamento remoto.

Foram realizados testes sobre o conjunto de funcGes (rotinas e padrbes) do Weka,
para verificar se sua implementacdo daria 0 mesmo resultado da ferramenta, e se ao
utilizar esse conjunto de funcgdes (API) felicitaria o desenvolvimento de softwares de
prescricdo sobre problemas semelhantes. Essa etapa € necessaria, pois justificaria a
utilizacdo desse método para implementacdo de softwares agricolas com inteligéncia
artificial sem a necessidade da implementacdo dos algoritmos de aprendizagem em

maquina.

Para o presente projeto cinco atividades foram desempenhadas:
1. Discretizacdo da base de dados do projeto;
2. Execugédo do algoritmo de Mineragéo de Dados;
3. Interpretacéo, selecao e validacdo dos Modelos;
4. Utilizando a APl do Weka.
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3.1. Discretizacéo da base de dados

Antes mesmo que os dados fossem discretizados, houve a necessidade de uma
padronizacdo dos dados e o acréscimo dos dados espectrais. A ferramenta Weka possui
um tipo de arquivo padrdo de entrada, o arff, porém também ha a possibilidade de entrar
com outros formatos como o formato csv (Comma-Separated Values, valores delimitados

por virgulas).

3.1.1. Dados

O dados da base de dados da EPAMIG que foram utilizados nesse projeto foram
coletados durante dez anos (de 2000 a 2010), sendo que da lavoura foram selecionadas
10 plantas aleatoriamente e dessas foram retiradas (coletadas) 20 folhas por terco (divisdo
da planta em 3 partes, superior, media e inferior). Totalizando em 200 folhas por terco
(contando todas as 10 plantas.), selecionadas para a verificagdo de minas (locais
“comidos” pela larva) causadas pelo Bicho mineiro.

Foram coletadas 790 amostras (instancias) contendo 23 atributos, sendo que 10
destes atributos sdo as plantas de onde foram coletadas as amostras (nomeadas de P
seguido de um numero, até 10), sendo transformado em apenas um atributo composto por

folhas minadas por planta (Tabela 1).

Tabela 1: Parte da planilha dos dados disponibilizados pela EPAMIG

P1 P2 P3 P4 Ps P6
2 de plant: folhas por f. minadas minas f. minadas minas f. minadas minas f. minadas minas f. minadas minas f. minadas minas f. mina

10 20 6 6 1 1 1 1 4 5 2 2 1] 1]

10 20 2 5 1 1 2 2 0 0 1 1 0 0

10 20 1 1 1] 1] o 1] 1] 1] 1 1 1] 1]

10 20 1 1 1 1 3 3 2 2 4 4 1] 1]

10 20 1] 1] 1] 1] o 1] 1 1 3 3 1] 1]

10 20 1] 1] 1] 1] o 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1]

10 20 3 ) 1 1 1 1 1] 1] 4 4 2 2

10 20 1] 1] 2 2 2 2 1 1 1] 1] 1 1

10 20 1] 1] 2 2 o 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1]

10 20 2 2 4 4 o 1] 2 2 2 2 1 1

10 20 1] 1] 1 1 o 1] 1 1 1 1 1] 1]

10 20 2 2 1 1 1 1 3 5 1] 1] 1] 1]

1n n 7 7 f f 1 1 7 7 n n 1 1

Primeiramente foi feito uma soma de folhas minadas, obtendo-se o atributo
TotalFolhasMinadas, a data foi substituida apenas por seus respectivos meses. Também
houve o acréscimo do atributo EVI2 (dados espectrais) e dos dados climaticos, obtendo a

seguinte base de dados (Tabela 2).
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A B C D E G H 1 1
E Data da coleta (dd/mm/aaaa) Tergo PrecipitacaoSOMA | PrecipitacaoMEDIA [T dia| TotalFolh Umid. Media _MEdla EWQN
2 |coleta: Sim N3o
3 [Jan_1 3/1/2000(s 129,6| 8,1 23,5 30,00 79,19
4 |Jan_2 3/1/2000|m 129,6| 8,1 23,5 11,00 79,13
5 |Jan_3 3/1/2000]i 129,6| 8,1 23,5 7,00 79,19
6 [Jan_4 14/1/2000|s 351,5 23,4 24,2 17,00 79,19
7 |Jan_5 14/1/2000|m 351,5 23,4 24,2 5,00 79,19
g |lan_6 14/1/2000|i 351,5 23,4 24,2 5,00 79,19
9 |Jan_7 31/1/2000(s 169,9 10,6 25,3 23,00 81,93
10 |Jan 8 31/1/2000{m 169,9 10,6 25,3 1,00 81,93
11 |Jan 9 31/1/2000i 169,9 10,6 25,3 3,00 81,93
12 |Fev 1 15/2/2000(s 184,3 12,3 24,2 5,00 88,33 0,46568 0
13 [Fev_2 15/2/2000|m 184,3 12,3 24,2 0,00 88,33 0,46568 0
14 [Fev_3 15/2/2000|i 184,3 12,3 24,2 1,00 88,33 0,46568 0
15 Mar_1 1/3/2000(s 73,7 3,3 24,0] 2,00 76,14 0,46153 0,39407
16 Mar_2 1/3/2000|m 73,7 3,3 24,0 0,00 76,14 0,46153 0,39407
17 |Mar_3 1/3/2000|i 73,7 53 24,0 3,00 76,14 0,46153 0,39407
18 |Mar_4 16/3/2000|s 134,4 9,0 23,2 0,00 77,13 0,45628 0,44704
19 |Mar_5 16/3/2000|m 134,4 9,0 23,2 0,00 77,13 0,45628 0,44704
20 |Mar_6 16/3/2000]i 134,4] 9,0 23,2 0,00 77,13 0,45628 | 0,44704
21 |Abr 1 3/4/2000(s 55,8 a1 23,7 3,00 79,87 0,44938 | 0,42568
22 |Abr 2 3/4/2000{m 65,8 a1 23,7 1,00 79,87 0,44938 | 0,42568
23 |Abr 3 3/4/2000(i 65,8 a1 23,7 0,00 79,87 0,44938 | 0,42568
24 |Abr_4 14/4/2000(s 13,1 0,9 22,9 9,00 68,07 0,43912 0,40936
25 |Abr_5 14/4/2000|m 13,1 0,9 22,9 3,00 68,07 0,43912 0,40936
26 |Abr_b 14/4/2000|i 13,1 0,9 22,9 1,00 68,07 0,43912 0,40936
27 [Mai_1 2/5/2000(s 21,8 15 19,6 6,00 71,60 0,4209 0,41692

Os dados da tabela 2 foram minerados obtendo-se os modelos ndo discretizados,

ja que na literatura pressupde-se que os dados discretizados perdem informacdes.

Com intuito de deixar a base de dados mais facil de ser interpretada, os dados

expostos na tabela 2 foram discretizados. Para isso, o atributo Més foi transformado de

forma a sugerir o estadgio do segundo ano fenoldgico da planta, Segundo Camargo &

Camargo (2001) (Figura 1).

-+ 1° AND Fanoldg |4 2 ANO Fi :
1* FASE 2* FASE 3 FASE 4" FASE 5 FASE &* FASE
VEGETAGAD E INDUGAD, FLORADA, GRANAGAD | MATURAGAD | REPOUSO
FORMAGAD DAS CRESCIMENTO E CHUMBINHO DOS Dos E SEMESC.
GEMAS VEGETATIVAS DORMENCLA DAS E EXPANSAD FRUTOS FRUTOS Dos
GEMAS FLORMS DOS FRUTOS RAMOS
M [lAS LONOOE ——————] W—— DIAB CURTOS  ——f] ETp= P00 mim = e
T MEBES ETp = 350 s
SECHA: AFETA OEMAS E PRODUCAD DO FOLHAS BECA: BECHA: BECA:
ARD SEQUINTE |PECLENAS PEMEIRA BAINA CHOCHAMENTD B0 BEBIDA
l ] ] 1 ]
SET | our | wow | DEZ | JaN | FEV | MAR | ABR JUN | UL | AGO § BET auT DEZ JAN | FEV | MAR | ABR | MaAl 1 JUN JUL A0
4 PERIDO ¥ REFOUSD [ PERIODO REFRODUTIVD = =——————e | AU TOPODA
HOVD PERIODEO VEGETATIVE

Figura 2: Fenologia do Cafeeiro. Fonte Camargo & Camargo (2001).

Os dados climéaticos foram coletados em estacdo meteorolégica convencional

presente na fazenda experimental da EPAMIG, em parceria com a INMET. Foram
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analisados os seguintes dados: precipitacdo, temperatura minima, temperatura maxima e
umidade relativa do ar.

Como os dados climaticos eram diarios e os de doenga eram mensais, foi
necessario reorganizar os dados. Os dados de temperatura minima e maxima foram
transformados em atributos de temperaturas médias. Os dados de precipitacdo soma
foram divididos, maior ou menor que 60 mm mensal. Segundo a literatura e a sugestéo

de especialistas foi estabelecida a tabela 3 para discretizagdo da base de dados (Tabela 3).

Tabela 3: Tabela de discretizacdo da base de dados do Bicho Mineiro.

Discretizactio dos dados — Bicho Mineiro

Total de 200 folhas por tergo

Infestacio Folhas minadas| Temperatura média Umidade Relativa Precipitacio
Baixa <40 folhas <18°C < 65% <60 mm mensal
Média 40 — 60 folhas 1"-2c | -

Alta »60 folhas »22°C > 65% > 60 mm mensal

Com base nos dados da tabela 3 foi preparada a base de dados para mineracéo
(Tabela 4). Essa base de dados apresenta-se no formato CSV, e também foi minerada com
intuito de verificar se ha distincdo entre esse formato e o formato ARFF (Formato Padréo
do Weka). O algoritmo ID3 s6 minera dados discretos (Tabela 4).

Tabela 4: Base de dados discretizada e convertida para formato csv.

‘ Fenologia Infestacao | UmidRelativa | Temperatura PrecipitacaoMedia PrecipitacaoSoma Terco Si:‘ema Ew;jgo
Granal;ﬁa dos Frutos BAIXA >=65 =22 <10 >=60 SUPERIOR <0,3 <0,3
Gramaggo dos Frutos BAIXA ==05 ==22 <10 >=60 MEDIO <0,3 <0,3
Granagdo dos Frutos BAIXA »=65 »=22 <10 >=60 INFERIOR <0,3 <0,3
Granagio dos Frutos BAIXA >=65 »=22 >=10 >=60 SUPERIOR <0,3 <0,3
Granagio dos Frutos BAIXA >=65 >=22 >=10 >=60 MEDIO <0,3 =0,3
Granal;ﬁa dos Frutos BAIXA >=65 =22 >=10 >=60 INFERIOR <0,3 <0,3
Gramaggo dos Frutos BAIXA ==05 ==22 ==10 >=60 SUPERIOR <0,3 <0,3
Granagdo dos Frutos BAIXA »=65 »=22 ==10 >=60 MEDIO <0,3 <0,3
Granagio dos Frutos BAIXA »=05 »=22 >=10 >=60 INFERIOR <0,3 <0,3
Granagio dos Frutos BAIXA >=65 >=22 >=10 >=60 SUPERIOR 0,4-0,5 =0,3
Granal;ﬁa dos Frutos BAIXA >=65 =22 >=10 >=60 MEDIO 0,4-0,5 <0,3
Gramaggo dos Frutos BAIXA ==05 ==22 ==10 >=60 INFERIOR 0,4-0,5 <0,3
Granagdo dos Frutos BAIXA »=65 »=22 <10 >=60 SUPERIOR 0,4-0,5 0,3-0,4
Granagio dos Frutos BAIXA »=05 »=22 <10 >=60 MEDIO 0,4-0,5 0,3-0,4
Granagdo dos Frutos BAIXA >=65 »=22 <10 >=60 INFERIOR 0,4-0,5 0,3-0,4
Granal;ﬁa dos Frutos BAIXA >=65 =22 <10 >=60 SUPERIOR 0,4-0,5 0,4-0,5

Também criada uma base de dados em formato ARFF, que é o padréo de entrada
da ferramenta Weka. Neste arquivo 0os campos sdo separados por virgula, e os atributos
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sdo especificados entre colchetes, ou seja, um atributo infestacéo da praga tem que possuir
seus valores especificados entre colchetes, Exemplo: “@attribute infestacdo {BAIXA,
MEDIA, ALTA}”. A figura 2 ilustra como deve ser criado o formato ARFF (Figura 2).

[=] BichoMineiroDiscretizacao arff E3 |
1 @relation weather

@attribute Fenglogia {GranacacoDosFrutos,MaturacacDosFrutos,RepousceSenescencia,Floradal
Battribute UmidRelativa {>=65,<65}
@attribute Temneratura {>=22,>=18<22,<18}
@attribute PrecipitacacMedia {<10,>=10}
Battribute PrecipitacacSoma {<&0,>=6&0
Battribute Tgrgo {SUPERICR,MEDIC, INFERICR}
@attribute EVI Sim {<0.3,0.3-0.4,0.4-0.5,>=0.5}
@attribute Infestacaq {BAIXA,MEDIA,ALTA}

12 @data
3 GranacaoDosFrutos, >=65,

W

,<10,>=60, SUPERICR,<0.3,BATXA
,<10,>=60,MEDIO, <0.3,BATXA
,<10,>=80, INFERICOR, <0.3, BAIXA
,»=10,»=60, 5UPERICR, <0.3, BAIX2
,»=10, »=60,MEDIO, <0.3, BAIXA
,»=10, >=60, INFERIOR, <0 .3, BAIXA
,»=10,»=60, 5UFERICR, <0.3,BAIXA
,»=10, »=60,MEDIO, <0.3, BAIXA
,»=10, >=60, INFERIOR, <0 .3, BAIXA
,»=10,»=60, 5UPERICR, 0.4-0.5,BAIXR
,»=10, »=60,MEDIO, 0.4-0.5, BATXA
,»=10, >=60, INFERICR, 0.4-0.5,BAIXA
,<10,>=80, SUPERICOR, 0.4-0.5, BAIXA
,<10,>=60,MEDIO, 0.4-0.5, BAIXA
,<10,>=60, INFERIOR, 0.4-0.5, BATXA
GranacacoDosFrutos, >=65, ,<10,>=60, SUPERICR,0.4-0.5,BATXR
fRranaran NAaaFrintaa =A% =272 <10 =A0 MFNTA 1 4-n & RLTYL

Figura 3: Base de dados discretizada e convertida para formato arff.
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3.2. Execucéo do Algoritmo de Mineragéo de Dados

O algoritmo J48 foi testado tanto na ferramenta Weka, como também em um API
do Weka em linguagem Java no ambiente de programacao Netbeans.

Esse estudo teve como objetivo de estudar o comportamento do algoritmo de
mineragdo de dados J48 da ferramenta Weka como ferramenta de mineragdo de dados.
Assim poderia verificar se o algoritmo em questdo é eficiente na descoberta de
conhecimentos sobre base de dados fitossanitarios, junto a dados espectrais. Porém, além
de executar esse algoritmo J48, também foram testados outros dois, para comparagéo do
desempenho e precisdo. Como critério de melhor precisdo foi escolhido Correctly
Classified Instances (Instancias classificada como corretas, em porcentagem) e a partir
desse valor, foram calculadas as acurécias.

A execucdo do algoritmo Arvore de Decisdo J48 foi feita com diversas
configuracBes em seus parametros. Para isso foi utilizanda uma parcela dos dados tanto

para treinamento teste (Exemplo, 80% dos dados para treinamento e 20% para teste),
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também foi utilizado o cross-validation (validacdo cruzada), que obteve melhores

resultados, além de diminuir a possibilidade de um possivel vicio do algoritmo.
3.3. Interpretacao, Selecdo e Validacao dos Modelos

Esta etapa estd associada com a etapa anterior, havendo pré-selecdo dos diversos
modelos, gerados pela ferramenta Weka, os quais foram levados a um especialista da area
do conhecimento de pragas de cafeeiros visando a para validagdo do algoritmo. Esse
processo é iterativo, portanto, o que nos leva a etapa anterior a cada modelo ndo aceito,
ou seja, esse procedimento se repetiu inlmeras vezes até que se encontrou um modelo

dito como aceitavel. Abaixo sdo mostrados 0s 4 modelos de maior sucesso.

Modelo 1: Modelo gerado pela base de dados completa e discretizada, nessa base de
dados foram testados diversos parametros do algoritmo. O modelo apresentado na figura
6, foi 0 modelo validado como o melhor pelo especialista da area de pragas do cafeeiro.
O modelo apresentou 85,9671% no grau de instancias classificadas como corretas,
0 que é um indice muito bom, visto que o custo no processamento desse algoritmo é

extremamente pequeno.
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Figura 4: Modelo gerado pela base de dados completa e discretizada.
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Modelo 2 : Modelo gerado pela base dados completa e ndo discretizada. Vale ressaltar
que nesse modelo é o algoritmo quem divide os dados conforme sua infestacéo, ja que 0s
dados ndo sdo discretizados. Esse modelo obteve uma acuracia de quase 2% maior que o

modelo anterior, sendo que o atributo mais significativo foi 0 EVI2 no raiz.

//’&

= 040967 > 040857

N
= SUPERIDR =VEDIO = INFERIOR < 056401 > 056401
7N ,\ P
<0286 2028346 02636 2028346 T T =SUPERIOR =WEDIO = NFERIOR
/ N P
/ | / N\

) »0 =SUPERIR =WEDIQ = INFERIOR L R T ]
Y

- - = - -

95 o165

3 <6253 6283
// oK
028 »031 =122 2

/ N
[T >\ [

03393 »036%3

/-:755]' nTiz\
Ny e
Figura 5: Modelo gerado pela base de dados completa e ndo discretizada.
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Modelo 3: Modelo gerado pela nova base de dados sugerida pelos especialistas em
pragas de cafeeiros, onde foi levado em consideracdo somente os dados do terco superior
da planta, porém sem discretizag&o.

Esse modelo obteve 73,4848% de instancias classificadas como corretas, o que
causou perda de 10% de precisdo no modelo gerado com o tergo superior da planta. Uma
possivel explicacdo para essa perda de precisdo € um menor numero de instancias na
amostra, ou seja, s0 as instancias que tinham o atributo terco superior da planta.

Diminuindo, assim, em um terco a base de dados do modelo 1 e 2.

A

== 0.40967 = 0.40967

== 0.28346 =0.28346 =58.81 =58.81

==5253 =52.53

«=122 =122

7 N

Figura 6: Modelo gerado pela base de dados ndo discretizada e somente terco superior.
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Modelo 4: Modelo gerado pela base de dados discretizados e somente o ter¢o superior da
planta, modelo sugerido pelo especialista da &rea. Esse modelo obteve 67,67% de acerto
(tendo Correctly Classified Instances como referéncia de acerto) o que o torna inviavel,
visto que o primeiro modelo obteve aproximadamente 85%. Ja tendo essa mesma base de
dados, contendo somente as instancias do terco superior da planta (modelo figura 5), sem
a discretizacdo obteve aproximadamente 73%, comprovando ser verdadeiro a literatura
encontrada dizendo que a discretizagdo daria resultados inferiores por perder muita

informacao.

22 =»=13<2) =18
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o N\ / N\
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/ % / / \
/ N /
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Figura 7: Modelo gerado pela base de dados discretizada e somente tergo superior.

3.4. Utilizando a API do Weka

Visto que o Weka é um software livre em linguagem Java e possui um vasto
conjunto de algoritmos de aprendizado em maquinas para Mineracdo de Dados (MD), o
conjunto de dados do projeto pode ser utilizado por meio de sua biblioteca (APl —
Application Programming Interface) inserida ao codigo Java.

Tanto utilizando o Linux, quanto o Windows, a instalagdo foi bem simples e
rapida. Foi adquirida a verséo do Software Weka compactado, formato zip, e executando
0 arquivo weka.jar, quando importada sua biblioteca utilizando o NetBeans ou eclipse.
No caso do Windows foi possivel instalar o weka (versdo de instalador executavel,
baixada do software), e navegar até a pasta onde se encontra 0 Weka para executar o

weka.jar.
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Passos para utilizacdo da APl no ambiente de programacdo NetBeans:

1- Criar o projeto Java com nomeDoSoftware ;

2- Na opgéo arquivo, selecionar Propriedade do Projeto (nomeDoSoftware). Para
isso também pode-se clicar com o botdo direito do mouse no projeto e selecionar
propriedade;

3- Na janela que abriu, escolher a opcdo biblioteca, clicar no botdo adicionar
JAR/Pasta, navegar até a pasta onde se encontra 0 Weka e selecionar o arquivo

weka.jar, que se encontra no diretério da ferramenta Weka.

A implementacdo seguiu utilizando-se as bibliotecas do Weka e um exemplo
contendo a utilizagdo do algoritmo J48.

Importando as bibliotecas:

import java.util.Random;

import weka.core.Instances;

import weka.core.Instance;

import weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
import weka.classifiers.trees.J48;

import weka.classifiers.Evaluation;

Foi utilizado um coédigo exemplo, o que deu 0 mesmo resultado da ferramenta
Weka. Foi necessario aprender como entrar com 0s parametros no codigo. Por exemplo,
o0 algoritmo J48 por default efetua uma poda da arvore gerada, tornando assim necessaria
a utilizacdo do pardmetro ndo poda para a base de dados do projeto. Para isso, foi feito
um estudo e efetuada as modificacbes necessarias no codigo exemplo, protétipo de
software da EPAMIG.

Exemplo da entrada de opgéo dos pardmetros no codigo.



Inprmir chamada dos pardmetros como sSe estivesse usando a interface grafica
System.out.println ("Chamada de linha de codigo: \n"):
String[] opcac = new String[l0]:

opcaal[0] = "-U"; /J/HNaoc podar a arvore.
opcaol[l] = "";

opcaal[2] = "";

opcaal[3] = "";

opcaol[4] = "";

opcaol[5] = "";

opcaol[a] = "";

opcaal[T] = "";

opcaa[8] = "-t";

opcaa[9] = caminhoDados; SCaminho do argquivo de treinamento.
System. cut.println (opcac+"E=zta eh a opcao: ") ;

System.cut.println (Evaluation. evaluateModsl (new J48(), opcao)):

ka Explorer

cess | Classify | Cluster | Associate | Select atiributes | visualize

fier

wose {48 - -M1

Figura 8:Pedago do codigo implementado onde a variavel opcao recebe os parametros de
configuracdo do algoritmo, e entrada dos padrées pela interface da Ferramenta Weka.
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4. Discursao dos resultados

Todos o0s modelos gerados foram testados pelo algoritmo 1ID3 e

MultilayerPerceptron.

Arvore de Decisdo 1D3: O algoritmo ID3 conseguiu 0 mesmo indice de acerto do J48,
obtendo desempenho muito semelhante, porém so aceita dados discretos como entrada, e
isso seria um possivel problema visto que a mineracdo sobre dados ndo discretizados
obteve um resultado melhor. Espera-se que com o acréscimo de mais instancias na base
de dados, melhore a eficiéncia da mineracdo de dados que visa a predicdo da infestagcéo

da praga Bicho mineiro em lavoura cafeeira.

MultilayerPerceptron: foi obtido utilizando-se redes neurais artificiais (RNA), esse
algoritmo é uma modificacdo do Perceptron. O modelo obteve uma acuracia 2% acima
do algoritmo J48. Para isso foi utilizado com entrada no algoritmo taxa de aprendizado
de 0,3 e momento de 0,2. Diferenciando do padréo desse algoritmo na quantidade de
camadas ocultas, possuindo seis camadas ocultas nas seguinte configuracdo: 8, 16, 32,
18,9, 3.

Vale ressaltar que o problema encontrado nesse algoritmo foi sua demora na
execucdo, demorando mais de 10 minutos em uma base de dados relativamente pequena,

0 que pode tornar inviavel a aplicacdo da técnica em larga escala.

4.1 Resultado Obtido:
A leitura da arvore gerada é feita de cima para baixo, do no raiz (atributo de maior

significancia) aos nés folhas (atributo estudado). Abaixo segue como seria interpretada a

arvore do modelo 3.
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== 040867 = 040867

== 028346 = 028346 ==58.81 = 6881

_ N S

== 52563 =52.43

=122 =122

7 N

Figura 9: Modelo gerado pela base de dados ndo discretizada e somente terco superior.

Foram testadas diversas configuracdes, sendo que a mais eficiénte foi utilizando-
se configuracOes padrdes e sem poda.

A érvore (figura 5) possui uma configuragdo simples, tendo como atributo de
maior significancia o EVI2. Os valores de EVI2 menores que 0,3 necessitam de outro
atributo, a fenologia, para poder entdo selecionar o seu grau de infestacdo, sendo que nas
fases de granacdo dos frutos e maturacdo possui baixa infestacdo e no repouso e
senescéncia uma alta infestacdo. J& na florada, leva-se em consideracdo o atributo
temperatura, apresentando baixa infestacdo em todas as temperaturas testada, exceto, com
temperatura maior que 22° C.

O EVI2 maior ou igual a 0,4 apresenta baixa infestacdo e maior ou igual a 0,3 e
menor que 0,4 necessita do atributo umidade relativa (UR). Umidade relativa maior ou
igual a 65 por cento teve o atributo fenologia, sendo fenologia repouso e senescéncia e
granacdo dos frutos com baixa infestacdo, a fenologia maturagdo dos frutos, teve o
atributo temperatura para diferenciar, sendo a temperatura menor que 22° C possui baixa
infestacdo e maior ou igual a 22° C possui grau de infestacdo médio. Na fenologia florada,
e com atributo temperatura, verifica-se que as temperaturas extremas, ou seja, igual ou
maior que 22° C e inferiores a 18° C possuem baixa infestacdo. Temperaturas maiores ou
iguais a 18° C até menor que 22° C necessitam da soma das precipitagdes para diferenciar,
sendo que essas menores que 60 mm, apresentam media infestacdo e outros resultados

apresentam baixa infestacao.



37

Com EVI2 entre 0,3 e 0,4 e umidade relativa menor que 65 mm, necessitou do
atributo fenologia para diferenciar, sendo granacdo dos frutos e maturacdo dos frutos
possuem baixa infestacdo. No repouso e senescéncia, precisa do atributo temperatura,
sendo as temperaturas maiores e iguais a 22° C apresentam baixa infestacéo, entre 18 e
22° C, apresentam média infestacdo e menores que 18 ° C baixa infestacdo.

EVI2 entre 0,4 e 0,5 com fenologia florada apresentaram alta infestacao.
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5. Conclusio

Conclui-se que o algoritmo J48 do software Weka é eficiente para solucionar o
problema de obtengéo do conhecimento sobre a infestagédo do Bicho mineiro em cafeeiros
do Sul de Minas Gerias, a partir do banco se dados fitossanitarios, climaticos e espectrais
adquiridos pela pesquisa da EPAMIG em 10 anos.

Os resultados foram validados por especialistas da area de pragas dos cafeeiros,
sendo necessarias varias reunides para discussao dos modelos.

Foram produzidos varios modelos com boa preciséo.

Para a validacdo dos dados espectrais, hd a necessidade de mais estudos. Porém,
a principio, podem ser utilizados como um atributo de decisédo, ainda com a necessidade
dos dados fitossanitarios e climaticos.

A facilidade de se utilizar a APl (Application Programing Interface) do Weka,
demonstrou ser muito interessante para a implementacdo de banco de dados inteligentes,
e ou, softwares de previsdo da infestagdo de pragas nas lavouras, 0 que seria inovador e

importante no processo de otimizacao da producao do café.
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