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Resumo
Os insetos possuem importante grau de colaboração para a manutenção do ecossistema no planeta. Porém ao atingirum determinado nível populacional e causar danos às plantas, alguns insetos, passam a ser considerados como insetos-pragas e representam uma ameaça para a agricultura. O afídeo ou pulgão, é um inseto que contém características paraatingir este estado pois apresenta um alto potencial biótico e pode causar diferentes tipos de dano às plantas. Fatoresmeteorológicos como precipitações, ventos e temperaturas interferem no crescimento populacional destes insetos.Portanto, este trabalho se propõe a aplicar a aplicar diferentes técnicas de machine learning com o objetivo de verificar acorrelação existente entre variáveis climáticas e a dinâmica populacional dos afídeos. Pode-se concluir que variáveiscomo precipitação, temperatura, quantidade de dias com chuva na semana e fenômenos climáticos como El niño eLa niña possuem influência na população de afídeos. Durante o trabalho, foram implementados 4 (quatro) modelose aplicados aos dados existentes de população de afídeos com objetivo de avaliar a melhor acurácia. Como resultadoobteve-se as acurácias: 11,4% para Regressão Linear; 26,4% para o modelo de Rede Neural Artificial; 29,3% para Árvorede decisão e 41,4% para random forest.
Palavras-Chave: Análise de Dados; Árvore de decisão; Extração de conhecimento; Random forest; Redes NeuraisArtificiais; Regressão Linear.
Abstract
Insects have an important degree of collaboration for the maintenance of the ecosystem on the planet. However, afterreaching a certain population level and causing damage to plants, some insects are considered as pests and represent athreat to agriculture. Aphids insects that has characteristics to reach this state as it has a high biotic potential and cancause different types of damage to plants. Climatic data as precipitation, winds and temperatures affect the populationquantity of these insects. Therefore, this work proposes to apply different machine learning techniques with the objectiveto verify the existing correlation between climatic variables and the population dynamics of aphids. It can be concludedthat variables such as precipitation, temperature, number of days when it rains in the week and climatic phenomenasuch as El niño and La niña have an influence on the aphid population. During the work, four models were developed inorder to predict the population of these insects. The accuracy of the prediction model developed were 11.4% for LinearRegression; 26.4% for the Artificial Neural Network model; 29.3% for Decision Tree and 41.4% for Random Forest.
Keywords: Artificial neural networks; Decision tree; Exploratory Data; Knowledge extraction; Linear Regression; RandomForest.
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1 Introduction
A maioria das espécies de insetos é benéfica ou útil ao ho-mem. Por executarem funções como polinização de plan-tas, decomposição de matéria orgânica, ter participaçãoativa no equilíbrio biológico, entre outros, os insetos aca-bam se tornando importantes na manutenção dos ecossis-temas (Finkler, 2013).Porém, segundo Gassen (1984) alguns insetos são con-siderados pragas quando alcançam níveis populacionaisque possam causar danos às plantas, gerando assim redu-ção no rendimento de grãos e ,consequentemente, dimi-nuição na lucratividade. Nesse sentido, o autor cita aindaque, ao atingir o estado de praga, compensa ao agricultoro uso de métodos de controle para estes insetos.O afídeo é um tipo de inseto que apresenta potencialpara atingir o estado de praga quando alojado em determi-nada área. Wiest et al. (2021) expõe a existência de aproxi-madamente 4.700 espécies classificadas na família Aphi-didae, que é a família que agrupa os afídeos.Em um estudo envolvendo diversas variáveis climáticascomo precipitação, temperatura, ventos, Oliveira (1971)chegou à conclusão de que de uma forma ou de outra, commaior ou menor intensidade, os fatores climáticos tive-ram o seu grau de atuação na diminuição ou aumento depulgões.Outro fator que possui correlação com a dinâmica popu-lacional dos afídeos é o fenômeno ENOS (El Niño-Oscilaçãodo Sul), pois confome citado em Cunha et al. (2001), a ocor-rência deste fenômeno acaba alterando o padrão de circu-lação geral da atmosfera, o que acaba tendo influência nocomportamento das variáveis climáticas.Kamilaris et al. (2017) apontam que a análise de dadospossibilita à empresas e agricultores melhora na produtivi-dade de suas lavouras através da extração de conhecimentoou detecção de padrões. A ciência de dados, tem como ob-jetivo gerar valor através de estudos voltados para umagrande quantidade de dados. Fazendo uso de disciplinascomo mineração de dados, estatística, banco de dados, en-tre outras. Esta área torna possível realizar inferências,gerar gráficos e detectar padrões sobre um determinadoassunto (Dhar, 2012).Sendo assim, seria interessante o uso de ciência de da-dos sobre base de dados coletados em lavouras e base dedados climáticos, no intuito de extrair conhecimento e ge-rar inferências baseando-se na correlação existente entrevariáveis climáticas e dinâmica da população de afídeos,de forma a auxiliar entidades responsáveis na realizaçãodo controle populacional destes insetos.Para isso, em um primeiro momento, foi organizadauma base de dados contendo dados climáticos para as re-giões de monitoramento de afídeos. O que tornou possívelverificar a correlação entre variáveis climáticas e a quan-tidade populacional dos afídeos. Foram avaliados os im-pactos causados pelos fenômenos El niño e La niña soba população destes insetos e detectados períodos do anoem que ocorrem aumento ou diminuição na quantidade deafídeos coletados pelas armadilhas. Por fim, o desenvolvi-mento de modelos de predição para população de afídeo,com base nas variáveis e fenômenos climáticos abordadosno trabalho.O artigo está estruturado da seguinte maneira: a seção 2

exibe o referencial bibliográfico. Na seção 3 são apresenta-dos o desenvolvimento do trabalho e os resultados obtidos.A seção 4 contém as considerações finais.
2 Referencial bibliográfico

2.1 Afídeos

Os Afídeos pertencem à família Aphididae, superfamíliaAphidoidea, subordem Sternorrhyncha, ordem Hemiptera.Esse inseto possui formato ovalado, coloração variável e otamanho máximo em que pode alcançar é de 5 milímetrosde comprimento (Toebe, 2014)Segundo Stern (2008), os afídeos, também conhecidoscomo pulgões, possuem um corpo mole e pequeno. Sealimentam por meio da inserção de parte do seu intestinodelgado na área responsável por conduzir o alimento parademais partes da planta, com o objetivo de usufruir dosnutrientes dispostos pela seiva da planta.Toebe (2014) cita que os danos causados por estes in-setos nas plantas podem ser classificados em dois tipos,direto e indireto. O dano direto acontece quando o afídeose alimenta da seiva da planta e também através da inser-ção de toxinas presentes em sua saliva. O dano indiretoacontece pela transmissão de vírus, como por exemplo oVírus do Nanismo Amarelo da Cevada (VNAC), que adoecea planta, causando amarelamento em suas folhas e dimi-nuição em seu tamanho. Segundo Auad et al. (2002) asplantas que são infestadas por esses homópteros apresen-tam folhas enroladas, encarquilhadas e raquíticas, sendoque a secreção açucarada excretada pelos mesmos reduzconsideravelmente o valor comercial do produto.Os afídeos são classificados em três categorias durantesua vida: a fase inicial do afídeo intitula-se ninfa; ao en-trar na fase adulta, podem variar entre duas classes, destaforma, são classificados como ápteros, que são os adultosque não possuem asas ou alado, adultos que possuem asas(Stern, 2008).A dinâmica populacional destes insetos pode ser afetadapor fatores bióticos causados por parasitóides, predadorese patógenos e também por fatores abióticos, que ocorrematravés de variáveis como temperatura, umidade, lumino-sidade, entre outras. Sendo que a temperatura é um fatorque apresenta interferência direta com o desenvolvimentopopulacional dos afídeos por afetar a taxa de desenvolvi-mento, reprodução e sobrevivência, refletindo assim, suadensidade populacional em uma planta (Wiest et al., 2021).
2.2 Dados Climáticos

Segundo Torres et al. (2015), a medição de variáveis climá-ticas apresenta grande importância devido ao fato de que,diversas atividades humanas são direta e indiretamenteafetadas por essas variáveis. Sendo assim, para suprir talnecessidade, criaram-se as estações meteorológicas dealta precisão e amostragem.Na agricultura, o monitoramento automático dos ele-mentos meteorológicos tem contribuído não somente parao aumento da produtividade como, também, para a me-lhoria da qualidade dos produtos e para a preservação dosrecursos naturais (Fernandes et al., 2013).



Lazzaretti et al. | Revista Brasileira de Computação Aplicada (2023), v.15, n.3, pp.25–37 27

2.3 Enos (El Niño-Oscilação do Sul)

Segundo INPE (2021), os fenômenos El niño e La niña fa-zem parte do fenômeno atmosférico-oceânico que ocorreno oceano Pacífico Equatorial, denominado El Niño Osci-lação Sul (ENOS). Quando a temperatura das águas oceanoPacífico Equatorial estão mais quentes que média normalhistórica, este evento é conhecido como El niño e quandoo oceano Pacífico Equatorial está mais frio do que a médianormal histórica, ocorre o La niña.Se tratando da região sul do Brasil, em anos onde o fenô-meno El niño ocorre existe um aumento na quantidade eocorrência de precipitações, enquanto em anos de La niña,existe uma diminuição nos valores normais de chuva (Cu-nha et al., 2001).Rosenzweig et al. (2001) citam que as condições cli-máticas durante os anos de El niño e La niña possuemcorrelação com danos causados por pragas em algumasregiões.
2.4 Banco de Dados

Um banco de dados é definido como um conjunto de dadosinterrelacionados, livre de redundância, que atende às ne-cessidades de um determinado domínio de aplicação ou deum conjunto de usuários.Enquanto o SGBD (Sistema de Gerência de Banco de Da-dos) é uma ferramenta que torna possível a manipulaçãodesses dados armazenados no banco de dados (Navathe,2018).
2.5 Matriz de Correlação

A Matriz de Correlação é utilizada para iniciar a análiseestatística dos dados, através dela é possível identificar, deforma visual, as variáveis estudadas que se relacionam en-tre si (Lidiane et al., 2018). O cálculo utilizado para matrizde correlação é o Coeficiente de correlação de Spearman,onde são avaliados a intensidade e o sentido da relaçãoentre duas variáveis.Este cálculo resulta em um valor entre -1 e 1 responsávelpor expressar o grau de dependência entre duas variáveis.Quando negativas, significa que uma variável diminui como aumento da outra, caso positiva, significa que uma va-riável aumenta com o aumento da outra.
2.6 Regressão Linear

Segundo Rodrigues (2013), a análise de regressão buscaanalisar dados com o objetivo de saber se, e como duasou mais variáveis relacionam-se. Esta análise tem comoresultado uma equação matemática que descreve o relaci-onamento entre essas variáveis.Rodrigues (2013) expõem ainda que esta análise “podeser usada para estimar ou predizer, valores futuros de umavariável quando se conhecem ou se supõem conhecidosvalores da outra variável”.

2.7 Redes Neurais Artificiais

Conforme Teixeira Martins et al. (2019), é um sistemacomputacional paralelo constituído de uma ou mais unida-des simples de processamento, também conhecidos comoneurônios, que conectados entre si são encarregados decalcular determinadas funções matemáticas que, normal-mente, são não-lineares.Os neurônios são dispostos em uma ou mais camadasinterligadas por um grande número de conexões, geral-mente unidirecionais. Na maioria dos modelos as conexõessão associadas a pesos, que armazenam o conhecimentorepresentado no modelo e servem para ponderar a entradarecebida por cada neurônio da rede (Teixeira Martins et al.,2019).
2.8 Árvore de Decisão

A árvore de decisão pode ser utilizada como classificadorou preditor e possui duas etapas: a de aprendizado e a declassificação/predição. Na fase de aprendizado é geradauma árvore de decisão com base no conjunto de amostrasutilizado para o treinamento. Já a etapa de classificação ouregressão é quando a árvore faz uso da estrutura geradana fase de aprendizado para classificar ou predizer umdeterminado dado (Lan et al., 2020).Segundo Lan et al. (2020), sua estrutura é parecida coma de um fluxograma, que pode ser dividido em três partes:os nós internos, as ramificações e o nós folhas. Cada umdos nós internos representam um teste gerado na fase deaprendizado da árvore, as ramificações correspondem auma saída dos nós internos, gerando assim um caminhopara um nó folha, que por sua vez representa a saída dedados, ou seja, uma classificação ou predição.
2.9 Random Forest

A Random Forest aproveita a técnica de árvore de decisõespara realizar classificação de dados. (Lan et al., 2020) citaque a Ramdom Forest combina várias árvores de decisões,intituladas como classificadores fracos, para assim formarum classificador mais forte. Cada árvore utiliza um de-terminado número de amostras aleatórias para realizar otreinamento, garantindo assim a aleatoriedade dos dados.Para gerar a classificação ou predição dos dados, a Ran-dom Forest faz com que as árvores de decisão elejam, atra-vés de votação, a classe mais apropriada para uma entradade dados (Lan et al., 2020).
2.10 Python

Python é uma linguagem de programação interpretada,orientada a objetos. Permite a construção de código emalto nível, é uma linguagem simles de aprender, suportamódulos e o uso de pacotes, que encoraja a utilização demódulos em sua programação, bem como o reuso de código(Python.org, 2023).Esta linguagem de programação foi escolhida para odesenvolvimento do trabalho por apresentar natureza in-terativa de alto nível e um amadurecimento em seu ecos-sistema de bibliotecas científicas, facilitando a utilização
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de algorítmicos de ciência de dados e a análise exploratória.
2.11 Scikit-learn

O Scikit-learn ou Sklearn, é uma biblioteca de aprendi-zado de máquina de código aberto projetada e escrita emPython (Scikit Learning Development Group, 2023). Essabiblioteca fornece a um conjunto de algoritmos que são uti-lizados no enfoque de aprendizado de máquina, de formaque até mesmo especialistas de outras áreas consigam fa-zer uso da mesma.No scikit-learn, todos os objetos e algoritmos aceitamdados de entrada de matrizes bidimensionais na formade registros e colunas. Os objetos Scikit-learn comparti-lham um conjunto uniforme de métodos que depende desua finalidade: estimadores podem ajustar modelos de da-dos, preditores podem fazer previsões sobre novos dados etransformadores convertem dados de uma representaçãopara outra.A biblioteca inclui algoritmos de aprendizado de má-quina, sendo eles do tipo supervisionado e não supervi-sionado. Alguns dos algoritmos presentes na bibliotecasão: k-means, que faz uso da metodologia de clusters, eclassifica objetos de acordo com a proximidade de suas ca-racterísticas com as características de determinado cluster,random forest que cria uma árvore aleatória, onde cada nórepresenta uma característica de um objeto e os nós folhasrepresentam um objeto cadastrado na base de dados, ouseja, uma saída/classificação.
2.12 Pandas

Pandas é uma biblioteca Python voltada para manipulaçãoe análise de dados. Pandas Development Group (2023) citaque a biblioteca fornece estruturas e funções de dados ricas,projetadas para tornar o trabalho com dados estruturadosrápido, fácil e expressivo.A biblioteca fornece rotinas intuitivas integradas para aexecução de manipulações e análises de dados comuns emtais conjuntos de dados”. Através dela é possível indexar,separar, selecionar e agrupar subconjuntos de dados paratornar mais fácil a manipulação e análise dos mesmos.
3 Resultados
3.1 Estudo de Caso

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi utilizada a basede dados proveniente do Trapsystem, que segundo Lazza-retti et al. (2016), é uma aplicação que "permite o geren-ciamento de dados obtidos pela captura/coleta de insetosem armadilhas". Os dados desta aplicação foram cedidospela Embrapa (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuá-ria) e possui a quantidade de afídeos coletados em armadi-lhas amarelas expostas a campo. A espécie destes pulgõesque foi disponibilizada e será usada no estudo é Rhopalo-siphum padi (Linnaeus, 1758) que segundo (CABI, 2022) éuma praga que apresenta ampla distribuição geográfica eabundância.A base de dados de afídeos foi exportada em formatocsv e, conforme Fig. 1, têm seus dados armazenados de

Figura 1: Dados de afídeos coletados em armadilhasamarelas expostas a campo.

Figura 2: Dados climáticos do INMET.
forma semanal possuindo os seguintes campos: station,que armazena um identificador para uma determinadaestação; date, referente a data em que o dado foi coletado;semana, semana do ano em que o dado foi coletado; id,refere-se a uma identificação de armadilha; description,campo para armazenar um nome para uma armadilha;desinsect, uma descrição da operação feita para chegarao resultado da coluna total; por fim, total, responsávelpor armazenar a quantidade de afídeos encontrados naocasião.Outra base de dados utilizada no estudo é referente adados climáticos que são armazenados e disponibilizadosde forma pública pelo INMET (Instituto Nacional de Mete-orologia).A coleta dos dados climáticos é feita de forma diáriae seus dados são disponibilizados em formato json, pos-suindo, conforme Fig. 2, os campos para armazenamentode: id, que armazena um identificador para os registrosque ocorrem; idEstacao: campo para identificação da esta-ção; data, armazena a data em que o dado é coletado; tem-peratura Mínima, temperaturaMedia e temperaturaMa-xima, que representam, respectivamente, a temperaturamínima, média e máxima que aconteceu em um deter-minado dia; precipitacao, quantidade em milímetros dechuva que aconteceu em um dia.As localidades e os períodos levados em consideraçãopara realização deste trabalho podem ser vistos na Tabela 1.Para verificar a correlação existente entre a ocorrên-cia do fenômeno ENOS com a dinâmica populacional dos
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Tabela 1: Localidades utilizadas e período cronológicodos Afídeos e os dados climáticos.
Localidade Dados de Afídeos Dados Climáticos
Coxilha jan/2017 à dez/2020 jul/2018 à dez/2020Passo Fundo jan/2017 à dez/2020 jan/2017 à dez/2020

afídeos se fez necessária a descoberta dos períodos emque estes fenômenos aconteceram. A aquisição destes da-dos se deu através do site da NOAA (National Oceanic andAtmospheric Administration - (NOAA, 2022)), onde a tem-peratura do oceano é medida de forma mensal.A fim de determinar que tipo de fenômeno aconteceuem um determinado ano foi levado em consideração a ocor-rência dos fenômenos entre os períodos de agosto de umano até julho do ano seguinte, assim como é feito e expostono site do INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais -(INPE, 2021). A Tabela 2 expõe a ocorrência de fenômenosENOS em seus respectivos períodos.
Tabela 2: Ocorrência de fenômenosENOS e seus respectivos períodos.
Período Fenômeno ENOS
ago/2016 à jul/2017 La Niñaago/2017 à jul/2018 La Niñaago/2018 à jul/2019 El Niñoago/2019 à jul/2020 Ano Neutroago/2020 à jul/2021 La Niña

3.2 Metodologia

Conforme Fig. 3, utilizando ciência de dados (passo 1) so-bre as bases de dados (passo 2) a etapa de seleção de dados(passo 4) foi realizada, nela ocorreu a leitura dos dados cli-máticos e dados de afídeos. Na fase de pré-processamento(passo 5) ocorre a manipulação dos dados, nela são anali-sadas e tratadas possíveis falhas ou inconsistências. Foidesenvolvido um dataframe contendo dados de afídeos edados climáticos para cada localidade e também um data-frame que concatena os dados correspondentes à todas aslocalidades estudadas. Também foram adicionadas duasnovas colunas referentes a ocorrência do fenômeno ENOSe o número de dias em que choveu na semana para cadalocalidade.A etapa de Data Mining (passo 6) é de exploração dosdados, onde ocorre a extração de conhecimento. Para issofoi feita a plotagem e análise de gráficos, utilização damatriz de correlação e o uso de técnicas de aprendizadode máquina com o objetivo de predizer a quantidade deafídeos com base nas variáveis climáticas abordadas.Ainda se tratando do passo 6, na análise exploratóriaas localidades estudadas foram analisadas de forma indi-vidual, isso foi feito para verificar se a correlação entrevariáveis climáticas e quantidade de afídeos se faz verda-deira e não seja algo ocasional. Para as demais etapas, foifeita a concatenação dos dados, unindo dados referentesa todas as localidades em um único dataframe. Por fim, aúltima etapa é a de avaliação de resultados (passo 7), ondefoi avaliada a existência de correlação entre dados climáti-

Figura 3: Modelo conceitual que representa a metodologiausada no trabalho.
cos e dados de afídeos e os resultados obtidos com modelosde predição desenvolvidos.
3.3 Seleção de Dados

A leitura dos arquivos contendo os dados foi feita utilizandofunções disponibilizadas pela biblioteca Pandas, que per-mite executar a leitura de arquivos com extensões csv ejson, transformando-os em um novo dataframe.Sendo assim, obteve-se como resultado duas novas es-truturas de dataframe para cada localidade, sendo que umadelas é referente aos dados de afídeos e outra tratando-sedos dados climáticos.
3.4 Pré-Processamento

Na etapa de pré-processamento foram removidas as co-lunas julgadas desnecessárias para o estudo dos dados eo treinamento dos modelos. Nos dados de afídeos forameliminados os campos: id, estacao, descricao e desinsect.Para os dados climáticos, julgou-se necessária a perma-nência de todas as variáveis. Como os dados de afídeos sãoarmazenados de forma semanal, optou-se por transfor-mar o dataframe de dados climáticos em dados semanais.Para isso, foi feita uma média semanal dos campos tempe-raturaMinima, temperaturaMedia e temperaturaMaxima.No campo precipitacao, foi feita a soma do total de chuvaque ocorreu na semana.Para tornar possível as operações de média e soma, oprimeiro passo foi gerar duas novas colunas no dataframedos dados climáticos, uma contendo a semana do ano eoutra contendo o ano em que o registro ocorreu. Isso foifeito utilizando a Pandas, que possibilita extrair essas in-formações a partir do campo que armazena a data de cadaregistro.Por meio das colunas criadas e agrupamento de dados,foi possível executar operações de média e soma sobreos dados. A partir disto, foi criado um novo dataframe,que armazena os dados semanais com os campos de: ano,semana, temperaturaMinima, temperaturaMedia, tempe-raturaMaxima e precipitacao.Pelo fato de algumas localidades conterem mais de umaarmadilha, foi feita a média de ocorrência em cada semanapara cada localidade, posterior a isso, estes dados foramconcatenados ao novo dataframe utilizando laços de repe-tição, onde os mesmos são atribuídos a uma determinadalinha caso a semana e o ano forem iguais nos dois datafra-
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Figura 4: Conjunto de dados (dataframe) final dalocalidade de Passo Fundo.
mes. Isso foi feito pois através de observações realizadassobre a base de afídeos constatou-se a existência sema-nas em que nenhum dado é cadastrado. Após este passo,foram eliminados os registros cujo campo de afídeos eraNaN, significando semanas em que a ocorrência de afídeosnão foi cadastrada na base de dados de afídeos.A fim de verificar a influência que os fenômenos climáti-cos ENOS têm sobre a dinâmica populacional dos afídeos etambém com objetivo de melhorar a acurácia dos modelostreinados, foi adicionada uma coluna chamada fenomeno,que armazena o fenômeno climático que aconteceu emum determinado ano. Nesta nova coluna, o valor 0 (zero)corresponde à ocorrência do El niño, 1 para La niña e 2 paraanos neutros, que significa que nenhum dos dois fenôme-nos aconteceram.No intuito de extrair o máximo possível dos dados es-tudados e também, tendo como base o que disse (Cunhaet al., 2001), onde argumenta que não só a quantidade mastambém a ocorrência de chuva é maior em anos de El niño,foi adicionado em cada dataframe um campo chamado frq-Chuva, que armazena a quantidade de dias em que choveuna semana. Para a contabilização de um novo dia de chuvana semana foi levado em consideração qualquer tipo devalor maior que 0 (zero) para a coluna de precipitacao.Portanto, como forma de exemplificação a Fig. 4 repre-senta o dataframe final referente à localidade de PassoFundo. Vale ressaltar que o mesmo processo foi reali-zado para as demais localidades estudadas. Também nestaetapa ocorreu a criação de um dataframe que concatena osdados de todas as localidades, que será utilizado posterior-mente na matriz de correlação e treinamento de modelosde predição.
3.5 Data Mining - Processamento

Conforme citado na metodologia, nesta etapa é feita a ex-tração de conhecimento e geração de inferência sobre osdados estudados.Com o objetivo de extrair conhecimento, em um pri-meiro momento foi realizada a análise exploratória sobreos dados no intuito de verificar a correlação existente entredados climáticos com a dinâmica populacional dos afídeos.Para isso, foram realizadas plotagens e análise de gráficose também a utilização da matriz de correlação aplicando ocoeficiente de correlação de Spearman.Após isso, foram aplicadas técnicas de aprendizado demáquina sobre os dados no intuito de predizer a população

de afídeos a partir de dados climáticos. As técnicas utiliza-das neste processo foram Regressão Linear, Redes NeuraisArtificiais, Árvore de decisão e random forest. A escolhadas técnicas de predição foram feitas principalmente combase na leitura de artigos científicos.Optou-se por implementar Regressão Linear pois Rodri-gues (2013) investigaram o uso dessa técnica para realiza-ção de inferências e concluiu sua viabilidade para prediçãode dados. do Nascimento et al. (2018) citam ainda que ouso desta técnica pode ser feito quando predição exata dosvalores não é necessária e sim, uma aproximação, o que seencaixa no objetivo do trabalho.Foi detectada a não lineariedade no comportamentopopulacional dos afídeos com base na análise exploratóriaque será exposta em seguida. Sendo assim, a técnica deRedes Neurais Artificiais foi testada com base no que foiexposto no referencial bibliográfico, onde é citado que omodelo de saída gerado a partir do treinamento de umaRede Neural Artificial não é linear.A Árvore de decisão foi implementada pois Dias (2002)classifica esta técnica como adequada para realizar predi-ções de dados contendo variáveis numéricas. Neste sen-tido, através de pesquisas feitas na documentação da bi-blioteca Scikit-learn, julgou-se interessante a implemen-tação da random forest pois a mesma faz uso de diversasÁrvores de decisão, gerando como saída o dado com maiorvotação entre as árvores.No intuito de melhorar a assertividade dos modelos de-senvolvidos foi utilizado um recurso chamado GridSear-chCV. Este recurso permite que diferentes configuraçõesde treinamento sejam passadas como parâmetro, a partirdisso são feitas todas combinações possíveis, retornando aque obteve melhor acurácia. O recurso GridSearchCV e astécnicas de predição supracitadas estão presentes na bibli-oteca Scikit-learn e suas aplicações foram desenvolvidascom base em estudos voltados sobre a documentação dabiblioteca.Para realizar o treinamento dos modelos de predição fo-ram utilizados dados referente à todas localidades, sendoque 80% dos dados foram separados de forma aleatóriapara a etapa de treinamento e os 20% restantes foram uti-lizados para comparações e testar a acurácia dos modelos.As variáveis climáticas utilizadas para o treinamento deambos modelos foram precipitacao, semana, temperatu-raMinima, temperaturaMaxima, frqChuva e fenomeno.
3.5.1 Análise ExploratóriaO primeiro passo dado na etapa de análise exploratóriafoi avaliar o comportamento da população de afídeos du-rante o período estudado. Para isso foi feita uma análisemensal sobre os dados referente à localidade de Coxilha noperíodo de jan/2019 à dez/2020 e Passo Fundo no períodode jan/2017 à dez/2020. Estes períodos foram escolhidospor apresentarem maior frequência no armazenamentodos dados de afídeos.Na Fig. 5 é exposto a dinâmica populacional de afídeosda localidade de Coxilha (A) e Passo Fundo (B). Nela, cadaano estudado é representado por uma linha no gráfico,sendo que, o eixo X representa os meses de cada ano e o eixoY a média de afídeos encotrados em cada mês. A análise deambos os gráficos permite perceber que a ocorrência deafídeos não ocorre de forma linear.
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Figura 5: Comportamento mensal da população de afídeos.
Nos meses de junho, julho e agosto costuma ocorreruma diminuição na quantidade populacional dos afídeos,este período corresponde a estação de inverno. Outro pa-drão que se encontrou foi que posterior a este período, nosmeses de setembro e outubro, na maioria das ocasiõesaconteceram picos na ocorrência destes pulgões, os mesesfazem parte do final de inverno e se estende por grandeparte da primavera.Os padrões encontrados entre as épocas do ano e a po-pulação de afídeos estão de acordo com estudos feitos porEngel et al. (2021), que detectou que reduções significati-vas nos pulgões acontecem nos meses de junho, julho eagosto. Neste mesmo artigo é citado ainda os picos popula-cionais observados entre os meses de setembro e outubro.Tomé et al. (2013) corrobora expondo que os picos queacontecem nas estações de inverno e primavera represen-tam de 89 a 95% das ocorrências de uma espécie de afídeosconhecida como Rhopalosiphum padi (Linnaeus, 1758) nalocalidade de Coxilha, RS.Optou-se por verificar a correlação existente entre va-riáveis climáticas e a dinâmica populacional dos afídeospois Oliveira (1971) conclui em seu estudo que fatores comotemperatura e precipitações possuem correlação com aquantidade de afídeos. Oliveira (1971) argumenta aindaque anos de fenômenos El niño e La niña também possuemcorrelação com danos causados por pragas.Sendo assim, foi realizada a análise de gráficos de formasemanal sobre cada uma das localidades em seus respec-tivos períodos expostos no estudo de caso. Esta análisepode ser observada na Fig. 6, onde cada linha de gráficosrepresenta o estudo feito sobre determinada localidade.Nela, cada ponto presente nos gráficos representa o pontode intersecção entre o eixo Y, que representa a ocorrên-cia de afídeos na semana com o eixo X, que representaem diferentes gráficos as variáveis de temperaturaMedia,precipitacao, frqChuva e fenomeno.Com base na análise dos gráficos da Fig. 6, notou-se quea população de afídeos diminui em semanas de tempera-turas extremas e apresenta maior quantidade em semanasonde a temperatura média fica entre 15 e 22o C. O mesmo

padrão foi exposto em Pereira et al. (2016) e Tomé et al.(2013), onde a ocorrência de populações de afídeos acimada média foram detectadas em períodos em que a tempe-ratura média se manteve entre 15 e 20o C. Esses mesmosestudos citam ainda picos na população de afídeos para se-manas em que a precipitação se manteve abaixo de 20 mmpara Pereira et al. (2016) e 30 mm para Tomé et al. (2013),conforme os gráficos expostos, os mesmos padrões podemser observados.Ainda se tratando da Fig. 6, através da análise do campofrqChuva este estudo supõe que a ocorrência de afídeosacima da média possui ambiente mais propício para acon-tecer quando chove entre 2 à 4 dias durante a semana.Quanto aos fenômenos ENOS, o gráfico expõe diminui-ção considerável na população dos pulgões em anos de El
niño (0) quando comparados a anos de La niña (1) e anosneutros (2). Tal fato confirma a correlação exposta porRosenzweig et al. (2001) entre a dinâmica populacional deafídeos com anos de fenômeno El niño e La niña.Foi feito ainda o uso da matriz de correlação para veri-ficar os níveis de correlação existentes entre as variáveisatravés de cálculos matemáticos. O cálculo de correlação deSpearman foi utilizado na matriz de correlação pois podeser utilizado para avaliação de dados não lineares. Con-forme a Fig. 6, as duas localidades apresentam o mesmopadrão na população de afídeos, sendo assim, optou-sepor concatenar os dados das localidades estudadas paraentão aplicar a matriz de correlação.Para fazer a análise da matriz presente na Fig. 7 bastaassociar a linha da variável desejada com a coluna de outravariável desejada, ou vice-versa. Sendo assim, o cálculode Spearman mostra que a quantidade populacional deafídeos possui correlação com as variáveis temperaturaMi-nima (0,13), temperaturaMedia (0,15), temperaturaMa-xima (0,17), precipitacao (0,1) e fenomeno (0,37).O fato das correlações entre temperaturas e afídeos se-rem positivas mostra que grandes populações de afídeostendem a ter dificuldades em ocorrer em temperaturas par-tindo de 0oC, conforme a temperatura aumenta esta pro-babilidade vai crescendo também. O mesmo ocorre com a



32 Lazzaretti et al. | Revista Brasileira de Computação Aplicada (2023), v.15, n.3, pp.25–37

Figura 6: Gráficos relacionando dados climáticos e ocorrência de afídeos para cada localidade.

Figura 7: Matriz de correlação aplicada à dataframecontendo dados de todas localidades.
variável de precipitação, que por se tratar de uma correla-ção negativa, quer dizer que quanto mais milímetros dechuvas ocorrem por semana, menores são as populaçõesde afídeos.Segundo o cálculo de Spearman, a variável contendofenômenos ENOS é a que apresenta maior correlação coma população destes insetos (0,37). Acredita-se que o mo-tivo desta variável apresentar uma correlação considera-velmente maior em relação as outras é que a ocorrênciadestes fenômenos acaba alterando diversas variáveis cli-maticas não estudadas, como por exemplo umidade e osventos, as quais alteram a quantidade populacional dosafídeos.Vale ressaltar que o fato de que algumas variáveis nãoapresentam nenhum tipo de correlação na matriz não sig-nifica que as duas variáveis não tenham correlação entresí, pois, a não existência de correlação entre duas variáveis,não significa que não se verifique outro tipo de correlação

diferente da que foi aplicada, como por exemplo, a correla-ção linear ou exponencial.
3.5.2 Regressão LinearO desenvolvimento da técnica de Regressão Linear se deupor meio da classe Linear- Regression presente na biblio-teca do Scikit-learn. Conforme a documentação da biblio-teca, a técnica de regressão linear não apresenta muitasconfigurações para o treinamento do modelo. Portantoo único passo executado para esta técnica foi o de treina-mento sobre a base de dados que foi separada para etapade treinamento dos modelos.Para visualizar as predições realizadas pelo modelo deregressão linear, a Fig. 8 mostra as ocorrências da basede dados de testes, cada ocorrência possui o valor real deafídeos (linha vermelha) e o valor predito pelo modelo (li-nha azul). O eixo X representa as ocorrências e o eixo Y aquantidade de afídeos. Utilizando o coeficiente de determi-nação R2 para verificar a acurácia do modelo de regressãolinear sobre os dados separados para testes chegou-se auma acurácia de 11,4%.
3.5.3 Redes Neurais ArtificiaisPara implementar a técnica de Redes Neurais Artificiaisfoi utilizada a classe MLPRegressor da Scikit-learn. Para otreinamento do modelo foram feitas algumas confi- gu-rações que tiveram como base os resultados do recursoGridSearchCV e testes realizados de forma manual.Ao fim do processo de testes para definir a melhor con-figuração, ficou definido que a rede deve possuir quatrocamadas de 8 neurônios cada e o número máximo de itera-ções no processo de aprendizagem é de no máximo 5000passos.Como forma de visualizar as predições desta técnica, aFig. 9 mostra ocorrências dos dados de teste, cada ocorrên-cia possui o valor real de afídeos (linha vermelha) e o valorpredito pelo modelo (linha azul). O eixo X representa asocorrências e o eixo Y a quantidade de afídeos. A acuráciaobtida com coeficiente de determinação R2 foi de 26,4%.
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Figura 8: Ocorrências de afídeos em comparação àpredição do modelo de Regressão Linear.

Figura 9: Ocorrências de afídeos em comparação àpredição do modelo de Redes Neurais Artificiais.
3.5.4 Árvore de decisãoA árvore de decisão foi implementada utilizando a classeDecisionTreeRegressor. Com base no que disse Lan et al.(2020), "o crescimento irrestrito da árvore de decisão podefacilmente levar ao sobreajuste e degradação de sua capa-localidade de generalização".Sendo assim, para o processo de aprendizagem da ár-vore utilizou-se uma técnica conhecida como poda, quelimita a profundidade máxima que a árvore terá, evitandoassim a ocorrência do chamado overfitting. Após a reali-zação de diversos testes manuais, definiu-se como oito aprofundidade máxima para árvore de decisão.A Fig. 10 mostra ocorrências da base de dados de tes-tes, cada ocorrência possui o valor real de afídeos (linhavermelha) e o valor predito pelo modelo (linha azul). Oeixo X representa as ocorrências e o eixo Y a quantidadede afídeos. Sobre a base de dados para teste este modelochegou a acurácia de 29,3%.
3.5.5 Random forestA classe resposável por implementar a random forest nabiblioteca Scikit-learn é a RandomForestRegressor. Por

Figura 10: Ocorrências de afídeos em comparação àpredição do modelo de Árvore de decisão.

Figura 11: Ocorrências de afídeos em comparação àpredição do modelo de random forest.
implementar o conceito de árvore, com auxilio do recursoGridSearchCV chegou-se a conclusão de que para o trei-namento do modelo seria limitada a sete a profundidademáxima de cada uma das árvores.Também definiu-se como dez o número máximo deárvores presentes na floresta, seis para o mínimo de amos-tras necessárias para dividir um nó interno e dois para onúmero mínimo de amostras para estar em um nó folha.Na Fig. 11 é possível visualizar as ocorrências da basede dados de testes, cada ocorrência possui o valor real deafídeos (linha vermelha) e o valor predito pelo modelo(linha azul). O eixo X representa as ocorrências e o eixo Y aquantidade de afídeos. A acurácia da random forest sobreos dados separados para testes alcançou o valor de 41,4%.
3.6 Discussão dos Modelos Implementados

Para entender de que forma os dados foram utilizados pe-los modelos para realizar as predições, a presente Eq. (1)refere-se ao modelo de regressão linear desenvolvido. Nela,o coeficiente linear da reta é representado pela constante-65,79 enquanto os valores do coeficiente angular cor-
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respondem respectivamente aos campos de: precipita-cao (-0,18), semana (0,26), temperaturaMaxima (5,89),temperaturaMinima (-6,88), frqChuva (8,15) e fenomeno(18,50).
Y = –65, 79–0, 18X1+0, 26X2+5, 89X3–6, 88X4+8, 15X5+18, 50X6(1)Através da análise da equação, acredita-se que o valorcoeficiente linear da reta explica a predição de valores ne-gativos para a população de afídeos, que podem ser obser-vados na Fig. 8. Também é possível analisar a intensidadee sentido que o modelo previu para cada uma das variáveisutilizadas.Para as técnicas de árvore de decisão e random forestexiste um recuros que retorna a importância das variáveisutilizadas durante o treinamento, sendo que este é exibidoem formato de porcentagem. Porém, para a técnica de redeneural artificial, nenhum recurso similar foi encontradona documentação da biblioteca Scikit-learn.Sendo assim, a árvore de decisão classificou como im-portância das variáveis: 22% para precipitacao; 17% parasemana; 06% para temperaturaMaxima; 34% para tempe-raturaMinima; 09% para frqChuva; 12% para fenomeno.Enquanto a técnica de random forest definiu como porcen-tagem de importância durante o treinamento: 10% paraprecipitacao; 35% para semana; 14% para temperaturaMa-xima; 20% para temperaturaMinima; 08% para frqChuva;13% para fenomeno.Como forma de comparar os resultados dos modelosdesenvolvidos, a Tabela 3 mostra uma tabela contendo asdez primeiras ocorrências dos dados separados para teste(Valor real de afídeos) e os valores obtidos pelos modelosde predição desenvolvidos.

Tabela 3: Populações de afídeos em comparação ainferências realizadas pelos modelos.
Nro Afídeos AD RNA RF RL
11 30 1 15 3119 12 1 14 1520 11 23 24 202 4 12 5 2011 6 42 16 581 5 19 25 4429 20 59 14 52258 178 40 109 652 1 1 11 258 5 32 7 31

AD: Árvore de Decisão;RNA: Rede Neural Artificial;RF: Random Forest;RL: Regressão Linear.

Se tem como destaque as técnicas de Árvore de deci-são e random forest que, salvo excessões, foram capazesde acompanhar a dinâmica da população de afídeos, in-clusive, na ocorrência da população de afídeos acima damédia que aconteceu no registro de índice 7. Por outrolado, as técnicas de Redes neurais artificiais e Regressãolinear obtiveram resultados inferiores quando comparadas

Figura 12: Ocorrências de afídeos em comparação àpredição do modelo.
às outras duas técnicas estudadas.A Fig. 12 apresenta a base de dados de testes completaem comparação aos valores preditos pelos modelos. Nelaé possível análisar o mesmo padrão para random forest eÁrvore de decisão, sendo que este último se mantem maispróximo da real ocorrência de afídeos quando comparadaà random forest. Outro fator observado é a dificuldadeapresentada pelas técnicas de Regressão linear e RedesNeurais Artificiais em prever a ocorrência da população deafídeos acima da média.A técnica que apresentou maior acurácia no coeficientede determinação R2 foi random forest (41,4%). Porémtanto random forest quanto Árvore de decisão apresenta-ram bons resultados de predições.Para analisar individualmente o comportamento dosmodelos durante o ano todo, na Fig. 13 são plotados gráfi-cos para cada localidade e ano estudado. Nestes gráficos, alinha vermelha representa a população de afídeos que defato aconteceu e as demais linhas os valores preditos pelosmodelos. O eixo X representa as semanas do ano e o eixoY a quantidade de afídeos. A localidade e ano análisado éexposto acima de cada um dos gráficos.Além da aproximação da população real com a predita,foi levado em consideração a capalocalidade que as técni-cas estudadas tem de se adaptar aos períodos de baixa napopulação de afídeos, junho e agosto (semanas 23 à 32 decada ano) e os períodos de população de afídeos acima damédia, entre os meses de setembro à outubro (semanasdo ano 36 à 42).Conforme calculado pelo coeficiente de determinação
R2, o modelo de regressão linear é o que apresenta o piordesempenho entre as técnicas abordadas. Em períodosnormais para população de afídeo seu desempenho é ra-zoável, porém o modelo não é capaz de prever diminuiçãoou aumento na população dos insetos. Também em diver-sos momentos o modelo prevê populações negativas deafídeos, o que inviabiliza sua aplicação.Com exceções, a rede neural artificial foi capaz de preveralguns picos na população de afídeos, porém se mostrouinconstante em períodos onde a dinâmica da populaçãodestes insetos se mantém dentro da média. Apesar deacontecer com menos frequência quando comparado ao
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Figura 13: Ocorrências semanais de afídeos em comparação à predição do modelo.
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modelo de regressão linear, a rede neural artificial tambémprevê alguns casos onde a população de afídeo é negativa.Os modelos de árvore de decisão e random forest sãoos que melhor representam os valores reais da populaçãode afídeos. Ambos são capazes de identificar a reduçãopopulacional que estes insetos sofrem durante os mesesde junho à agosto, bem como seu aumento entre os mesesde setembro à outubro.O modelo de Árvore de decisão aparenta ter maior apro-ximação com as ocorrências reais de afídeos quando com-parado ao modelo de random forest, porém ambos sãoeficazes para predizer os dados estudados.Acredita-se ainda ser possível melhorar os resultadosdos modelos com a adição de novas variáveis climáticaspara o treinamento, pois, conforme citado por Pereira et al.(1999), variáveis como umidade relativa do ar, insolação,vento, balanço hídrico, radiação solar global também pos-suem correlação com a dinâmica populacional destes pul-gões, porém não estão sendo abordadas neste estudo.
4 Considerações Finais
O objetivo de organizar uma base de dados referente à re-giões onde existem monitoramento de afídeos foi alcan-çado. O que possibilitou o estudo da correlação existenteentre população de afídeos e dados climáticos, a fim deextrair conhecimentos sobre a dinâmica populacional dosafídeos com base em dados e fenômenos climáticos.Através da matriz de correlação e também a visualiza-ção dos gráficos foi possível verificar a forma de como aalteração nas variáveis climáticas de temperatura, precipi-tação e fenômenos climáticos como El niño e La niña impac-tam na quantidade populacional destes pulgões. Conformevisto em alguns estudos citados nos resultados, tambémfoi possível verificar períodos do ano em que as populaçõesde afídeos aumentam (setembro e outubro) e diminuem(junho, julho e agosto).Ainda através da análise de dados realizada no trabalho,este estudo propõe que a quantidade de dias de chuva queocorrem em uma determinada semana também é um fatorque possui correlação com a diminuição ou aumento napopulação de afídeos.Quanto aos modelos desenvolvidos conclui-se que astécnicas que utilizam Árvore de decisão foram capazes depredizer os dados estudados com maior eficiência quandocomparados às técnicas de Regressão Linear e Redes Neu-rais Artificiais. Este fator pode ser verificado também atra-vés do coeficiente de determinação R2 aplicado sobre osdados separados para teste, onde Regressão Linear apre-sentou uma acurácia de 11,4%; Redes Neurais Artificiais aacurácia de 26,4%; Árvore de decisão acurácia de 29,3% erandom forest acurácia de 41,4%.Como trabalhos futuros, acredita-se que a acurácia dosmodelos pode ser melhorada com a utilização de um con-junto maior de dados para o processo de treinamento, po-dendo estes dados serem referentes a mais localidades emque se tem o monitoramento de afídeos. Outra forma demelhorar os resultados de predição deve ser através da adi-ção de novas variáveis que influenciam na população deafídeos como por exemplo: variáveis climáticas como umi-dade relativa do ar, insolação, vento, entre outras; inimigos

naturais dos afídeos como parasitóides e predadores.Outro fator que deve ser levado em consideração paratrabalhos futuros é a realização da discretização dos va-lores, que significa transformar os dados contínuos queforam estudados para dados categóricos, que abranjam de-terminados períodos de dados, podendo assim melhorar aassertividade dos modelos, pois os dados são classificadosdentro de um conjunto finito de valores.Por fim, com base nas considerações citadas, pode-seconcluir que o objetivo de extrair conhecimentos sobre adinâmica populacional dos afídeos em relação às variáveisclimáticas foi alcançado, pois com o trabalho foi possíveldetectar situações em que a população de afídeos aumentaou diminui conforme a variação dos dados climáticos es-tudados.Para as técnicas de predição utilizadas, levando-se emconsideração a análise realizada nos gráficos e os resulta-dos obtidos no coeficiente de determinação Rˆ2, técnicasque implementam Árvores de decisão como a própria Ár-vore de decisão e a random forest são mais apropriadospara o tipo de dados estudado neste trabalho.
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