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RESUMO

Este artigo apresenta um projeto de pesquisa em execucdo com a finalidade de avaliar a
aplicacdo de tarefas de mineragdo de dados no desenvolvimento de sistemas de alerta contra
doencas de culturas agricolas. Através de processos de descoberta de conhecimento em
bancos de dados, espera-se obter modelos de previsdo para a ferrugem do cafeeiro (Hemileia
vastatrix) e para a mancha preta do amendoim (Cercosporidium personatum), tal que possam
vir a fazer parte futuramente de um sistema de monitoramento agrometeorolédgico.
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DATA MINING ON THE DEVELOPMENT OF PLANT DISEASE
WARNING SYSTEMS
ABSTRACT

This article presents a research project which objective is to evaluate data mining tasks on the
development of plant disease warning systems. Knowledge discovery processes will take
place to discover predictive models for the coffee rust (Hemileia vastatrix) and the late leaf
spot of peanut (Cercosporidium personatum) that could be incorporated in a meteorological
monitoring system.

KEYWORDS: knowledge discovery in databases — KDD; prediction system; predictive
model; Hemileia vastatrix; Cercosporidium personatum.

1. INTRODUCAO
A racionalidade no uso de agrotoéxicos contribui, de um lado, para o bolso do produtor,
reduzindo gastos com defensivos e com mao de obra, e de outro lado, para diminuir os riscos

de contaminagdo da agua e dos alimentos cultivados, em época que a populagdo mundial se
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preocupa, cada vez mais, com o consumo de produtos sauddveis e com a prote¢do do meio
ambiente.

Um dos meios de promover o uso racional de agrotoxicos sdo os sistemas de previsao
ou de alerta para o controle de doengas de culturas agricolas, principalmente daquelas
causadas por fungos (REIS, 2004; REIS et al., 2000). O aviso antecipado das condi¢des
predisponentes de uma doenga permite diminuir o numero de aplicacdes de defensivos
agricolas, em comparacdo com os esquemas convencionais de controle baseados num
calendario fixo (PEDRO JR. e MORAES, 1992).

Entretanto, os sistemas de alerta sdo pouco empregados na pratica pelos produtores.
As dificuldades passam pela complexidade do modelo de previsdo — normalmente, quanto
maior a acurdcia do modelo maior o nimero de variaveis exigidas —, pela necessidade de
investimentos em equipamento para a obtengdo de parametros meteorologicos e pelo emprego
de mao de obra de acompanhamento do sistema e de manutengdo do equipamento.

O avango tecnoldgico dos ultimos anos, com a instalagdo pela administragdo publica
de inumeras estagdes meteoroldgicas automaticas, com a organizacdo de bancos de dados
integrados e a disponibilidade de sistemas de monitoramento agrometeorologico via internet,
e com a proliferacdo de técnicas avancadas de analise de dados, permite se pensar num
sistema de alerta para o controle de doencas de plantas de alcance publico, gratuito e simples
de usar.

A andlise de dados meteoroldgicos junto com dados de incidéncia de doengas em
culturas agricolas causadas por fungos, como a ferrugem do cafeeiro (Hemileia vastatrix) € a
mancha preta do amendoim (Cercosporidium personatum), caracterizada como um processo
de descoberta de conhecimento em bancos de dados (FAYYAD etal., 1996), indicara a
viabilidade de uso dos padrées/modelos descobertos — em termos de confianga, de
antecipagdo e de outras medidas cabiveis — na emissdo de alertas contra essas doencas, como
produto integrante futuro de um sistema de monitoramento agrometeoroldgico.

O objetivo ¢ avaliar tarefas de mineracdo de dados quando aplicadas no
desenvolvimento de modelos de previsdo de doengas em culturas agricolas, buscando
estabelecer procedimentos de emissdo de alertas, baseados em monitoramento
agrometeorologico, quanto a incidéncia da ferrugem do cafeeiro e da mancha preta do

amendoim. Pretende-se também caracterizar o processo de descoberta de conhecimento
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realizado, tal que permita sua reproducdo e adaptagdo com vistas a aplica-lo em problemas
similares de outras culturas agricolas e dessas mesmas culturas, para outras doengas ou
pragas.

Além da disponibilidade de dados confiaveis para analise, a escolha da ferrugem do
cafeeiro e da mancha preta do amendoim se justifica pela importancia dessas doengas (VALE
e ZAMBOLIM, 1997, ZAMBOLIM, 2002). A ferrugem ¢ a principal doenca do cafeeiro em
todo o mundo e pode ser encontrada em todas as lavouras de café cultivadas no Brasil. As
manchas foliares do amendoim s3o consideradas as mais importantes em todas as regioes
produtoras. No Estado de Sdao Paulo, maior produtor nacional, a mancha preta tem se
mostrado predominante e a mais severa.

2. MATERIAL E METODOS

A fonte de dados para analise da ferrugem do cafeeiro ¢ a Fazenda Experimental de
Varginha, MG, da Fundacdo Procafé, ligada ao Ministério da Agricultura, Pecuaria e
Abastecimento (MAPA). Refere-se ao acompanhamento mensal do indice de infeccdo, entre
os anos agricolas de 1998/1999 e 2004/2005, obtido a partir de folhas coletadas de talhdes
sem controle de ferrugem, em lavouras com espagamento adensado e largo, sendo que para os
dois espagamentos foram utilizadas lavouras com carga pendente alta e baixa. Os dados
agrometeorologicos correspondem a registros de uma estagdo meteoroldgica automatica
localizada na fazenda, que, em intervalos de 30 minutos, registra dados como temperaturas
maxima e minima, precipitacdo pluviométrica, radiacdo solar, fluxo e dire¢cdo do vento,
umidade relativa do ar e molhamento foliar.

Os dados relacionados com a mancha preta do amendoim foram obtidos junto ao
Instituto Agronomico de Campinas (IAC). Referem-se a experimentos de avaliagdo de
diferentes tratamentos para o controle das manchas foliares no cultivar Tatu, realizados nas
estacdes experimentais localizadas em Pindorama, Ribeirdo Preto ¢ Adamantina, SP, entre os
anos agricolas de 1995/1996 e 2002/2003. O conjunto de dados ¢ composto por duas planilhas
para cada experimento: uma delas com registros diarios de temperatura minima, de periodos
em horas com umidade relativa do ar acima de 90% e de chuva, associados com o tempo em
dias apos o plantio; a outra planilha com registros semanais da evolugdo do indice de

infeccdo, da correspondente area sob a curva de progresso da doenca (ASCPD) e do impacto
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final na produtividade da cultura. Estdo sendo considerados para analise os dados das areas
testemunhas sem controle com pulverizagao.

Inclui-se ainda como fontes de dados auxiliares das estacdes experimentais do IAC: o
sistema CITAGRO (IAC, 2005), que retine dados diarios das estagdes meteorologicas desses
locais; arquivos com registros diarios das estacdes automaticas, a partir da época que foram
implantadas; e diagramas impressos de termohigrografos, com registros continuos de
temperatura e de umidade relativa do ar. Essas fontes de dados podem ser uteis, por exemplo,
como base de consisténcia dos dados registrados nas planilhas ou para obtencdo de valores
ausentes, e abrem possibilidade de se analisar os dados num nivel de granularidade menor.

O planejamento, a execugdo e o acompanhamento deste projeto de descoberta de
conhecimento em banco de dados estdo baseados no modelo de processo de mineragdo de
dados CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data Mining), que divide o ciclo de
vida de projeto em seis fases (CROSS..., 2004): compreensdo do dominio, entendimento dos
dados, preparacao dos dados, modelagem, avaliacdo e distribuicdo. Vale ressaltar que nao
existe uma seqii€ncia rigorosa entre essas fases, sendo quase sempre necessario voltar e seguir
em frente entre diferentes fases.

Técnicas e ferramentas de preparacdo dos dados serdo selecionadas e empregadas
(PYLE, 1999), e o software SAS (www.sas.com) sera utilizado para analises estatisticas das
varidveis e durante a fase de modelagem. Outra ferramenta adotada ¢ o software WEKA
(www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka), de dominio piiblico e isento de pagamento de licenca. E
uma colecdo de algoritmos de aprendizado de maquina para tarefas de mineracdo de dados
(WITTEN e FRANK, 1999). Fonte adicional de informacdo e de programas para mineracao
de dados ¢ o site KDnuggets™ (KNUGGETS, 2005).

A selecdo das melhores regras sera feita com o auxilio das ferramentas de mineracao,
por meio de suas informagdes de avaliacdo, e com o auxilio de medidas de desempenho e de
qualidade de regras que t€m sido largamente pesquisadas. Dentre as medidas de desempenho,
encontram-se a precisdo, o erro, a confianca negativa, a sensitividade, a especificidade, a
cobertura, o suporte e a satisfacdo (RESENDE, 2002). Destacam-se como medidas de
qualidade, a compreensibilidade e a interessabilidade (FREITAS, 1999).
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os principais resultados esperados s@o: (1) um conjunto de regras para a ferrugem do
cafeeiro e (2) um conjunto de regras para a mancha preta do amendoim, escolhidos como os
melhores dentre os demais descobertos, segundo os critérios de avaliagdo adotados, que
permitam identificar os periodos criticos de incidéncia de cada doenca e que permitiriam
reduzir o numero de pulverizagdes em relagdo ao calendario fixo convencional; e (3) um
inventario do processo de descoberta de conhecimento, ou seja, descri¢do, discussdo e
caracterizacdo detalhadas das atividades realizadas, das dificuldades encontradas, dos acertos
e erros cometidos, especialmente das fases de preparacdo dos dados, de modelagem e de
avaliagdo, que possa ser util em projetos futuros similares.

Até o presente momento, foram realizadas atividades relativas as fases de
compreensdo do dominio e de entendimento dos dados. A seguir ¢ feita uma breve descrigdo
das fases de um projeto de mineragdo de dados, segundo a metodologia CRISP-DM
(CROSS..., 2004), incluindo discussao referente a este projeto de pesquisa em particular.

Compreensdo do dominio: fase inicial para entender os objetivos e requisitos do
projeto pela perspectiva do dominio de aplicacdo, e depois converter esse conhecimento na
defini¢ao do problema e no plano detalhado para atingir os objetivos.

A compreensdo de como as interagdes entre a planta hospedeira, o patégeno e o meio
ambiente determinam o desenvolvimento de doencas de plantas ¢ fundamental, em especial da
ferrugem do cafeeiro e da mancha preta do amendoim (MORAES, 1983; VALE e
ZAMBOLIM, 1997; ZAMBOLIM, 2002).

Entendimento dos dados: comega com uma colegdo inicial de dados e prossegue com
atividades para se familiarizar com eles, identificar seus problemas de qualidade e se ter as
primeiras compreensdes (insights) do problema.

Esse entendimento dos dados envolve: descricdo dos dados que foram obtidos,
incluindo o formato dos dados, a quantidade de dados, o significado dos atributos e outras
caracteristicas dos dados; exploracdo dos dados, que inclui a distribuicdo dos valores de
atributos chave, a relagdo entre pares ou pequenos grupos de atributos e analises estatisticas
simples; e verificacdo da qualidade dos dados, examinando questdes como: Os dados estdo
completos? Eles estdo corretos ou contém erros? Existem dados ausentes? Onde isso ocorre e

com que freqiiéncia?
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Preparacio dos dados: cobre todas as atividades para construir o conjunto de dados
final — dados que alimentardo as ferramentas —, a partir dos dados iniciais brutos. Tarefas de
preparacdo podem ser repetidas varias vezes, sem ordem predeterminada. Incluem selecdo de
tabelas, de registros e de atributos, bem como transformagodes e limpeza dos dados para as
ferramentas de mineragao.

A preparagao dos dados ¢ uma fase importante dentro do processo, que consome
grande parte do tempo e, em muitos projetos, ndo recebe a devida atencdo. O desafio ¢
preparar os dados de forma que a informacgao contida neles seja exposta da melhor maneira
para as ferramentas de mineracdo (PYLE, 1999), momento em que as atividades de
compreensdo do dominio fazem diferenca.

Modelagem: nesta fase, varias técnicas de minerag@o sdo selecionadas e aplicadas, e
seus parametros sdo calibrados para valores 6timos. Tipicamente, existem vdrias técnicas para
o mesmo tipo de problema de mineracdo de dados. Algumas técnicas tém requisitos
especificos quanto ao formato dos dados. Portanto, voltar para a fase de preparagdo ¢
freqlientemente necessario.

Pretende-se utilizar diferentes ferramentas e algoritmos, que implementam as tarefas
de classificacdo e analise seqiiencial para predi¢do. Dentre as técnicas pertinentes, pode-se
citar a indu¢@o de arvores de decisdo, a indugdo de regras de classificagdo e a descoberta de
padrdes seqiienciais (HAN e KAMBER, 2001; p. 3-14, 1995.AGRAWAL e SRIKANT,).

Avaliacdo: neste estagio do projeto tém-se padrdes (expressdes ou modelos) que
parecem ter boa qualidade. Antes de prosseguir, ¢ importante avalid-los completamente, com
o auxilio de especialistas, e rever os passos executados.

Como colaboradores, participam especialistas da Embrapa, do IAC e do Centro de
Ensino e Pesquisa em Agricultura da Unicamp (Cepagri), que auxiliardo nas etapas de
preparacao dos dados e de avaliacdo das regras obtidas na fase de mineracdo de dados.

Distribuicio: descoberta de padrdes geralmente ndo ¢ o fim de um projeto de
mineracdo. O conhecimento adquirido deve ser organizado e apresentado de modo que o
usudrio possa aproveita-lo.

Nesta fase, pretende-se organizar e apresentar o conhecimento adquirido, de forma que

os especialistas possam compreendé-lo, e que permita, com um esforco de programacdo em
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linguagem de computador, ser incorporado num sistema de monitoramento

agrometeorologico, para que os alertas aos produtores de café e de amendoim sejam emitidos.
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