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RESUMO

Caracterizacao do risco de infestacdo da broca da cana-de-agtcar no estado de Sao Paulo,

com base em variaveis meteoroldgicas e técnicas de minerac¢ao de dados

A broca da cana-de-agucar (Diatraea saccharalis) ¢ um inseto praga de grande importancia,
causando impactos expressivos nos canaviais se nao for adequadamente controlada. A dinamica
populacional da broca da cana-de-agucar ¢ influenciada, basicamente, pelas condi¢bes ambientais,
mais especificamente pela temperatura e pela chuva. sendo possivel determinar a variagio da
populacdo dessa praga por meio de modelos matematicos com base em variaveis meteoroldgicas.
Dessa forma, o objetivo deste estudo foi desenvolver modelos para estimagao da dinamica
temporal e espacial de infestagdo da broca da cana-de-agicar com base em varidveis
meteorologicas, de modo a subsidiar estratégias de controle desta praga. Para tanto, foram
utilizados dados de indice de infestagdo final de broca em oito safras (2012-2013 a 2019-2020),
compreendendo o periodo de janeiro a dezembro, de unidades produtoras de cana-de-agucar da
regiao de Jaboticabal, SP, que compreende as seguintes localidades: Barrinha; Bueno de Andrade;
Dumont; Guariba; Guatapara; Luis Antonio; Monte Alto; Motuca e Pradépolis, considerando-se
os dados ao nivel de gleba e em areas com a auséncia de controle quimico e minima intervengao
com controle biologico. Além do indice de infestagao final da broca, também foram utilizadas no
estudo as seguintes variaveis meteorologicas: temperatura maxima (tmax); temperatura minima
(tmin); temperatura média (tmed); nimero de dias com temperatura maxima < 35°C (ndc35);
nimero de dias com temperatura minima = 13°C (ndc13); umidade relativa (ur); precipitagao
(chuva); radiacdo solar (Rad); evapotranspiracao potencial (etp); assim como variaveis do balango
hidrico climatolégico de Thornthwaite e Mather (1955), para uma capacidade de agua disponivel
de 125 mm (déficit hidrico (def_125), excedente hidrico (exc_125)). Os dados de infestagao de
broca e meteorologicos, compondo um banco de 2876 dados, foram analisados por meio de trés
técnicas de minera¢ao de dados e aprendizado de maquinas: Random Forest; Boosting e Support
Vector Machine, de modo a se obter as varidveis de maior influéncia sobre a ocorréncia e
proliferacio da broca da cana-de-agucar e, a partir delas, se confeccionar modelos de estimagao
da infestacdo da praga com base nos dados meteorolégicos. Os modelos resultantes foram
testados com dados independentes, utilizando-se o coeficiente de correlacao (r), o indice de
Willmott (D), o indice de confianca de Camargo (C), o erro médio (EM), o erro absoluto médio
(EAM) e a raiz quadrada do erro médio (RMSE). Os modelos com maior grau de assertividade
no treinamento foram o Boosting e o Random Forest, tendo o Support Vector Machine apresentado o
pior desempenho. Resultado similar foi obtido na fase de teste com dados independentes. As
variaveis de maior importancia nos modelos de melhor desempenho foram chuva, umidade
relativa e excedente hidrico. Para a confec¢do do mapa de risco para a ocorréncia da broca da
cana no Estado de Sao Paulo, empregou-se o modelo gerado pelo Random Forest (R* de 0,749, r de
0,865 e RMSE (%) de 0,536) e considerando-se 25 locais do estado de Sao Paulo para gerar o
modelo linear para a espacializacao dos dados. O mapa foi validado com dados de outros dez
locais. Observou-se para o Estado de Sdo Paulo um risco médio para a infestacio da broca da
cana-de-aglcar na regido centro-oeste, a0 passo que NO extremo noroeste e nas regides norte e
centro-sul do estado o risco € alto. No sul do estado, assim como na faixa leste o risco é muito
alto, contrastando com as regides do Vale e do Pontal do Paranapanema onde o risco de
infestacao oscila entre baixo e muito baixo. A modelagem empregada neste estudo, apesar de ser
exploratoria e realizada com banco de dados pré-existente, possibilitou obter resultados que
permitem contribuir para o manejo racional da broca da cana-de-agucar no estado de Sao Paulo.

Palavras-chave: Modelos de aprendizado de maquina, Random forest, Boosting, Support
vector machine
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ABSTRACT

Characterization of the cane borer infestation risk in sugarcane fields of the state of Sao
Paulo, Brazil, based on weather variables and data mining techniques

The cane borer is a insect pest influenced by environmental conditions and it is possible
to determine its population dynamics through mathematical models based on meteorological
variables. Thus, the objective of this study was to develop mathematical models to estimate the
temporal and spatial dynamics of the cane borer based on meteorological variables, in order to
support strategies to control this pest. For that, data of cane borer final infestation index of eight
growing seasons (2012-2013, 2013-2014, 2014-2015, 2015-2016,2016-2017,2017-2018,2018-2019,
and 2019-2020) were used, covering the period from January to December in the Jaboticabal
region, which comprises nine locations: Barrinha; Bueno de Andrade; Dumont; Guariba;
Guatapara; Luis Antonio; Monte Alto; Motuca; and Pradépolis, all located in the interior of the
state of Sdo Paulo, Brazil. The database was at farm level and in all fields assessed the cane did
not receive chemical control and they had a minimum intervention with biological control. In
addition to the cane borer infestation data, the following weathervariables were used in this study:
maximum temperature (tmax); minimum temperature (tmin); average temperature (tmed);
number of days with maximum temperature < 35 °C (ndc35); number of days with minimum
temperature = 13 °C (ndc13); relative humidity (ur); precipitation (chuva); solar radiation (Rad);
potential evapotranspiration (etp); and variables of the climatological water balance of
Thornthwaite and Mather (1955), which were water deficit (def_125) and water surplus
(exc_125). Infestation index and weather variables, totaling 2876 data, were analized through
three techniques of data mining anda machine learning: Random Forest, Boosting and Support 1 ector
Machine, for generating cane borer infestation estimation models. The resulting models were
tested with independent data, using following indices and errors: correlation coefficient (1);
Willmott index (D); Camargo confidence index (C); mean absolute error (MAE); and root mean
square error (RMSE). The models with the highest degree of assertiveness in the training phase
were Boosting and Random Forest, with Support Vector Machine presenting the worst
performance. In the testing phase, the results were similar. The most important variables for the
best performing models were rainfall, relative humidity, and water surplus. To make the cane
borer infestation risk map for the State of Sao Paulo, the model generated by Random Forest was
used (R* de 0,749, r de 0,865 e RMSE (%) de 0,536), and 25 locations were used to adjust a linear
model for data spatialization, which was validated with data from other ten locations. The risk
map allowed to observe that cane borer infestation has a medium risk in the midwest region of
the state, whereas in the extreme nothwest and in the north and center-south of the state the risk
is high, on the contrary of Vale and Ponta of Paranapanema Valley where the risk ranges from
low to very low. The modeling approach used in the present study, depite being exploratory and
carried out with a pre-existing database, allowed to obtain results that can contribute for a more
rational cane borer control in the state of Sao Paulo.

Keywords: Machine learning models, Random forest, Boosting, Support vector machine
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1. INTRODUGCAO

A cana-de-agicar é uma planta da familia Poaceae, visto a sua classificacio botanica e pertence ao género
Saccharum. Hoje no Brasil temos seis espécies, o que origina a grande variabilidade genética dos hibridos comerciais
cultivados no Brasil. Essas espécies sao: S. offwinarums; S. robustum; S. spontaneum; S. barberi; S. sinensi; e S. edule
(MOZAMBANI, 20006). A cana-de-agucar é uma planta C4, como a maioria das poaceas (gramineas), assim chamada
por formar compostos organicos com quatro carbonos durante a fotossintese, além de apresentar alta taxa
fotossintética e de eficiéncia na utilizagao e resgate de COz (gas carbonico) da atmosfera (SEGATO et al., 2000).

Segundo dados da CONAB (2020), a producio de cana-de-agticar no Brasil realizada na safra 2020/21, foi
de 665,11 milhdes de toneladas, apresentando incremento de 3,5 % em relagio a safra anterior que foi de 642,72
milhées de toneladas. A area colhida foi estimada em 8,60 milhGes de hectares, aumento de 1,9% se comparada com
a safra 2019/20. Ja para a regido Centro-Sul a producio foi de 610,65 milhées de toneladas na safra 2020/21, em
uma irea de 7,70 milhdes de hectares, incremento de 2,1% se comparada com a safra 2019/20. Isto torna o Brasil o
maior produtor mundial de cana-de-agicar, com pouco mais de um terco da area cultivada com cana-de-agucar no
mundo em solo brasileiro. Para obter melhores retornos econémicos no ciclo produtivo, cultiva-se a cana-de-agicar
em uma extensa diversidade de clima e solos, além do uso de diferentes variedades adaptada ao melhor ambiente de
produgio (UNICA, 2012).

A cana-de-agicar ¢ uma planta semi-perene, com seu ciclo de cultivo se estendendo por aproximadamente
cinco anos (LEITE et al., 2008). Tal classificacio ocorre ja que apds a operacdo de plantio a cultura permanece, em
média, 5 anos (cortes) no campo. A “cana planta” ou cana de primeiro corte, ¢ aquela originada de uma muda, que
pode ser o préprio tolete ou mudas pré-brotadas (mpb). Apds o plantio e realizado a primeira colheita na cultura
(primeiro corte), o canavial rebrota e normalmente pode dar em média cinco cortes, sendo a cana nesse processo de
sucessivas colheitas e rebrotas denominada como cana soca. A Figura 1 apresenta o ciclo fenolégico da cultura da

cana-de-agucar, segundo Gascho e Shih (1983), a qual se aplica tanto a cana planta como a cana soca.

Fase de brotagho Fase de perfilhamento Periodo de cresci- Fase de matu-
e estabelimento mento dos colmos  ragho
10 - 30 dias 150 - 350 dias 70 - 200 dias S0 - 70 dias

Figura 1. Estadios fenolégicos da cana-de-agicar e suas respectivas duragoes, em dias, do ciclo.

Fonte: Fonte: Gascho & Shih (1983).
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De acordo com Landell et al. (2003a), o inicio das pesquisas com a cana-de-aglicar associou-se ao
surgimento de algumas doencas e a expansdo para areas de cetrado em 1975, com o advento do Programa Nacional
do Alcool - PROALCOOL, criado pelo governo federal (Decreto 76593 de 14/11/1975). Com a criagio do
PROALCOOL iniciou-se um novo ciclo de pesquisa que suportou a expansio da cultura no pais. Em pouco tempo,
a area plantada com a cana-de-agucar triplicou, invadindo areas consideradas menos aptas principalmente nas regioes
de cerrados. Para enfrentar os novos desafios advindos dessa expansdo iniciaram-se os programas de melhoramento
genético do Instituto Agronémico de Campinas (IAC), Cooperativa de Produtores de Cana-de-Acucar, Aglcar e
Alcool do Estado de Sio Paulo (COPERSUCAR) e Rede Interuniversitiria para o Desenvolvimento do Setor
Sucroenergético (RIDESA) visando a obten¢io de novas variedades, que surgiram no Brasil no comego do século
passado. Atualmente, o programa de melhoramento da COPERSUCAR foi substituido pelo programa do Centro de
Tecnologia Canavieira (CTC).

Sabe-se que o tempo de vida util de uma variedade de cana-de-aguicar ¢ limitado seja por degenerescéncia
ou pela necessidade de alavancar a produtividade, dessa forma os lancamentos dos centros de pesquisa e
melhoramento genético sdo constantes. King; Mungomery; Hugues (1965) atribuem que as principais causas da
degenerescéncia sio referentes a queda de fertilidade do solo e ao efeito acumulativo de danos provocados por
doengas e pragas, ja que a variedade ndo ¢ capaz de sofrer alteragbes de potencial produtivo se nio houver
influéncias ambientais e dos sistemas de produgio.

De acordo com Sanguino (1988), no que se refere as doencas provocadas por fungos, bactérias, virus e
micoplasma, foram diagnosticadas no Brasil cerca de 40 dentre as 177 relacionadas em cultivo de cana-de-agicar a
nivel mundial. Historicamente, sio quatro as doencas mais importantes para a cultura da cana-de-agucar, sendo elas:
carvio; raquitismo das soqueiras; escaldaduras das folhas; e o mosaico, sendo todas elas basicamente controladas por
meio do melhoramento genético de variedades (SANTOS, 2003). Por outro lado, as pragas (insetos e nematdides) e
as plantas daninhas sdo os principais fatores limitantes da produgdo da cana-de-agucar. Neste caso, faz-se necessario
manejos com produtos quimicos, que caso ndo sejam utilizados de forma correta poderdo causar problemas
ambientais, elevando o custo da produgio.

Uma excelente estratégia para o controle de pragas na cultura, ¢ a utilizacdo de agentes de controle,
principalmente, contra pragas de solo, sendo esta estratégia uma forma de manejo integrado (MIP), onde fariam
parte de um conjunto de praticas, tais como: o controle bioldgico; a rotacdo de cultura; e o constante monitoramento
de pragas. Em suma maioria, ¢ utilizado o controle quimico, fato este que acarreta uma série de impactos negativos a
cultura e ao ambiente (MACHADO; HABIB, 2009).

De acordo com Gallo et al. (2002), os danos causados pelos insetos as plantas sdo variaveis, podendo ser
observados em todos os érgios vegetais. Dependendo da espécie e da densidade populacional da praga, do estadio
de desenvolvimento, da estrutura vegetal atacada e da duragdo do ataque, os danos causados podem levar a prejuizos
tanto quantitativos como qualitativos. Tais danos variam também em fungdo das variedades utilizadas, das técnicas
agronomicas empregadas e das caracteristicas socioeconémicas da regido produtora.

No caso da cultura da cana-de-agucar, a produtividade é afetada por diversos fatores durante o ciclo, entre
os quais as condi¢bes meteoroldgicas e de manejo sdo as principais. O maior fator de estresse ambiental (abibtico)
para a cultura da cana-de-agicar é a baixa disponibilidade de agua no solo, a qual desencadeia o processo de déficit
hidrico, que tem relagido inversa com a produtividade (SANTOS; CARLESSO, 1998; MONTEIRO; SENTELHAS

(2016). Com relagao aos estresses bibticos, a ocorréncia de pragas, dentre elas a broca (Diatraea saccharallis), é o de
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maior preocupacio entre os produtores de cana-de-agicar, ja que essa praga causa sérios prejuizos nos canaviais,
afetando tanto a produtividade quanto a qualidade da matéria-prima destinada a industria.

O Brasil perde anualmente cerca de 60 milhées de toneladas de cana-de-agucar em decorréncia do ataque de
pragas. Considerando somente o que ¢ destinado a producio de agtcar e etanol, isso corresponde a um prejuizo de
aproximadamente 4,5 milhoes de délares (US$ 541 ha'l) (OLIVEIRA et al, 2014). Uma das principais pragas
responsaveis por parte desse prejuizo economico é a espécie Diatraca saccharalis (Fabricius, 1794) (Lepidoptera:
Crambidae), conhecida popularmente como broca-da-cana. A fase larval deste inseto trds inimeros prejuizos visto
que pata se alimentar o mesmo abre galarias no interior da cana. Com isso, além da perda quantitativa de matéria
prima ocasionada pela alimentagdo, essa praga favorece, também, a instalagdo de microrganismos como fungos e
bactérias por meio dos orificios que fazem ao penetrar nos colmos. Esses patéogenos que atacam a cana em
decorréncia da infestagdo da broca afetam negativamente a qualidade dos produtos finais, como o agucar e o etanol
(DINARDO-MIRANDA, 2008; ROSSATO JUNIOR et al., 2013)

A forma de encontrar a praga ¢ iniciar intensos levantamentos para avaliar a presenca desta praga no campo
buscando massa de ovos, larvas pequenas nas folhas e larvas grandes dentro do colmo, sendo a observagio dos dois
primeiros estigios bem mais trabalhosa (SILVA et al, 2018). Nesse contexto, o desenvolvimento de modelos
matematicos para D. saccharalis, capazes de prever a ocorréncia deste inseto em campo e, portanto, indicar o
momento exato para a realizagdo do controle pode trazer um enorme beneficio.

Sendo assim, é importante entender com as condi¢oes do ambiente afetam a ocorréncia dessa praga e, em
funcdo disso, estabelecer as regiGes de maior risco e os momentos mais adequados para seu efetivo controle.
Portanto, a hipdtese deste estudo é que as condi¢oes meteorolégicas afetam a dindmica populacional e o grau de
infestagdo da broca da cana-de-agticar e que é possivel se estimar isso considerando-se os bancos de dados
provenientes das unidades produtoras por meio de técnicas de mineracdo de dados. Diante disso, este estudo teve os

seguintes objetivos:

a) Obter, consistir e analisar o banco de dados de infestagdo de broca em diferentes regides do Centro-Sul do
Brasil;

b) Correlacionar o indice de infestagdo de broca com as varidveis meteorologicas;

c) Desenvolver modelos matematicos ou de machine learning para estimacido da dindmica populacional da
broca da cana-de-agucar com base em variaveis meteorologicas e técnicas de mineracao de dados;

d) Avaliar os modelos matematicos para estimag¢do da dindmica populacional da broca da cana-de-agicar com
dados independentes;

e) Determinar o risco de ocorréncia da broca da cana-de-agtcar em diferentes localidades do Estado de Sao
Paulo com base no modelo de melhor desempenho e em séries histéricas (30 anos), de modo a subsidiar as

estratégias de controle dessa praga.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Broca da cana-de-agucar

2.1.1. Importancia da broca da cana-de-agticar

De acordo com Nakano et al (2002), a broca-da-cana é umas das pragas mais importantes para a cultura da
cana-de-agucat, especialmente no Estado de Sio Paulo. A forma adulta dessa praga é uma mariposa de habitos
noturnos, a qual realiza a postura de seus ovos na face dorsal das folhas. Quando o canavial é jovem e nido
apresenta entrends formados, a incidéncia da praga é menor, porém sabe-se que a broca-da-cana ocorre durante todo
o ciclo da cultura (Pinto, 2000).

Apesar de o Brasil ocupar posiciao de destaque na producio e comercializagdo dos derivados de cana-de-
acucar, a cultura sofre com o ataque de diversos insetos-praga como brocas, cigarrinhas e besouros (PINTO et al.,
2009), os quais causam danos diretos e indiretos, afetando negativamente a produtividade da cultura e a qualidade
dessa matéria-prima. Os prejuizos ocasionados pela broca (D. saccharalis) sio enormes pois o mais afetado ¢é a
produtividade da cultura visto que a praga fica no campo o ano todo. Os sintomas mais comuns s3ao: amarelecimento
das folhas, colmos menores, finos e secos, perda de peso da planta, redugdo do teor de sacarose, enraizamento aéreo
dos colmos; danos na gema apical, em decorréncia do ataque na regido de crescimento, causando o sintoma
conhecido por coragdo morto; e o favorecimento da ocorréncia de patégenos como bactérias e fungos (BOTELHO;
MACEDO, 2002; DINARDO-MIRANDA, 2008). Dentre estes microrganismos que se estabelecem na cultura da
cana-de-agucar em decorréncia do ataque da broca, destacam-se as espécies Colletotricum falcatum (Went, 1893) e
Fusarium moniliforme (Sheldon, 1904) que causam a chamada “podriddo vermelha” e promovem a inversdo da sacarose
presente no colmo em levulose e glicose, que nido sio capazes de cristalizar, prejudicando, assim, a qualidade da
matéria-prima para a inddstria (BOTELHO; MACEDO, 2002; ROSSATO JUNIOR et al., 2013).

Segundo Gallo et al. (2002), avaliando em totno de 100 colmos/talhdo é possivel checar no campo o indice
de infestagdo final de broca (II) através da quantidade de internédios totais e internédios brocados, conforme a

equagio a seguir:

Intensidade de infestagdo (II) = 100 . (n° de internédios brocados) / n° total de internédios

Rossato Junior (2012) também avaliou a intensidade de infestagdo (II) da broca na cultura da cana-de-agtcar
e o efeito que essa praga causa na qualidade da matéria-prima e producio de acucar e etanol. Esse autor observou
que niveis elevados de intensidade de infestagao (19,01% e 25,77%) causaram aumento de compostos fendlicos no
caldo extraido bem como de fibra no colmo. Para Dinardo-Miranda et al. (2012), o indice mais utilizado para
representar o dano que a broca causa a cultura da cana-de-agticar é a intensidade de infestacdo, dado pela
porcentagem de entrends brocados. De acordo com Macedo e Lavorenti (2004), o indice da intensidade de
infestagdao determina o impacto na porcentagem de entrends brocados e na redugao do teor de sacarose ocasionados

pela broca.
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2.1.2. Ciclo da praga

Ha forte indicio que a espécie D. saccharalis originou-se nas Américas (Central e do Sul). No hemisfério sul
ocotreram os primeiros registros nas plantacdes de cana-de-acticar (Saccharum spp.). E uma das principais pragas
desta cultura (TERAN et al., 1983), embora também venha sendo tratada, recentemente, como uma séria ameaca
para a cultura do milho (FIGUEIREDO et al., 2010). No Brasil, ocorrem apenas trés dentre as 21 espécies
pertencentes ao género Diatraea, entretanto, para a agricultura brasileira sdo de importincia somente D. saccharalis e
D. flavipennella (PINTO et al., 2009).

Segundo alguns autores como Melo e Parra (1988b) inferiram sobre o nimero de geragSes possiveis para a
espécie D. saccharalis por meio de estudos de exigéncia térmica em laboratério para as seguintes temperaturas: 20°,
22°,25°, 30° e 32 °C, e concluitam que no estado de Sao Paulo, em média, ocorrem cinco geracoes por ano, sendo a
ultima geracio, que ocotre a partir do més de abril, a de maior duracio, em razio das menores temperaturas ao longo
do periodo de desenvolvimento da praga, que coincide, neste caso, com o final do outono e inicio do inverno. Ainda
de acordo com Melo e Parra (1988b), mais estudos sobre o numero de geragoes da broca da cana sdao necessarios, ja
que este pode softrer influéncia de outros, além dos graus dias, como o efeito da temperatura-base superior ou a
presenca de predadores e parasitoides, que podem influenciar no desenvolvimento dessa praga.

Segundo Geremias (2013), o limiar térmico inferior (temperatura base inferior = Tb) da D. saccharalis é de
14, 13 e 12 °C para as fases de ovo, lagarta e pupa, respectivamente. A temperatura 6étima de desenvolvimento
(Topt), estimadas pelos modelos de Lactin e Logan-6 foram de 30,2 a 30,7 °C para a fase de lagarta e de 30,4 e
30,6 °C para a fase de pupa, respectivamente. Para a fase de ovo, os valores de Topt permaneceram dentro do
intervalo de 30 a 32 °C. O limiar térmico superior de desenvolvimento (Tmax) estimado por Geremias (2013) foi de
35,4 °C para a fase de lagarta, o qual ficou préoximo da faixa de temperatura estimada expetimentalmente, entre 36 e
38 °C para fase de ovo e entre 32 e 34 °C para a fase de pupa. Os limiares térmicos inferiores (°C) e as constantes
térmicas (Graus-dia) para as fases de ovo, lagarta e pupa foram, respectivamente, de: 14 °C e 77 °C; 13 °C ¢
347 °C.dia; 12 °C e 139 °C.dia. Esses valores, obtidos pelo modelo linear de desenvolvimento, diferem daqueles
encontrados por Melo e Parra (1988b), o que pode estar associado as diferengas decorrentes da metodologia
empregada na determinac¢do da Tb e da constante térmica.

Este inseto tem as mariposas com cerca de 2,5 cm de envergadura e com asas anteriores e posteriores na
cor amarelo-palha e branca, respectivamente, os ovos, cujo periodo de desenvolvimento embrionatio varia de 4 a 12
dias, postos durante a noite na face inferior das folhas da cana e de forma imbricada com sobreposi¢ao parcial. Esses
ovos possuem coloragdo amarelada e escurecem conforme o embrido se desenvolve. As larvas recém-eclodidas se
alimentam, primeiramente, do parénquima da folha raspando-as até que atinjam o 2° ou 3° instar (PINTO et
al.,2009). Posteriormente, perfuram o colmo e se alimentam formando galerias ascendentes em dire¢ao ao ponto de
crescimento da planta. Muitas vezes, essas lagartas formam a galeria de modo circular, o que enfraquece o entrené e
facilita a quebra do colmo pelo vento (BOTELHO; MACEDO, 2002). As larvas permanecem no colmo até o 5°
instar, cuja duracéo varia entre 20 e 79 dias e, deste modo, podendo haver em média cerca de cinco geragbes anuais.
No ultimo instar, as lagartas atingem de 2,2 a 2,5 cm de comprimento e entdo fazem um orificio, antes de
empuparem, cobrindo-o com fios de seda e serragem para que a saida do adulto seja facilitada apds a emergéncia
(TERAN et al., 1983; PINTO et al., 2009).

Conforme Pinto (2006), monitorar e levantar a praga no campo, principalmente no que tange a evolugao da

populagdo de lagartas permite um bom monitoramento da mesma. O monitoramento ocorre em todo o ciclo da
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cultura, desde o plantio até a colheita, sendo que é na colheita que a equipe de campo faz os levantamentos e
calculada o II para observacio de como foram as estratégias de controle e para se preparar para o planejamento para

a safra seguinte.

2.1.3. Impactos causados pela broca na cultura da cana-de-agticar

Os prejuizos provocados pela broca da cana-de-agicar vém sendo investigados por diversos autores.
Estudos realizados na antiga Copersucar, com algumas variedades em cultivo no fim da década de 1990, revelaram
que a cada 1% de intensidade de infesta¢do da broca, as perdas podem chegar a 1,14% na produtividade de colmos,
expressa em tonelada de cana por hectare (TCH), 0,42% em agtcar total recuperavel (ATR) e 0,21% em etanol
(ARRIGONLI, 2002). Precetti et al. (1988), Gallo et al. (2002) e Campos ¢ Macedo (2004) demonstram que para cada
1% de intensidade de infestagdo dessa praga ocorrem prejuizos de 0,25% na produgio de agucar, 0,20% na produgio
de dlcool e 0,77% no peso da cana, o que foi confirmado pelos estudos de Sandoval e Sené (2010), que identificaram
que as perdas relacionadas a infestagio da broca-da-cana podem chegar a 35 kg de agucar ha'! e a 30 litros de
alcool ha! com apenas 1% dos colmos infestados. Assim, o aumento da produtividade brasileira de cana-de-acucar
ao longo dos ultimos anos se deveu, entre outros fatores, ao desenvolvimento de variedades mais tolerantes ao
ataque da broca, o que diminuiu a intensidade de infestagao de 10 para 2% em uma década (PINTO, 2000).

A broca acarreta em inimeros danos a cultura da cana-de-acicar como secamento e amarelecimento das
folhas, brotagdo lateral, morte plantas atacadas, perda de TCH, prejuizo na matéria prima e qualidade do caldo,
quebra de colmos em danos ocasionados pelas brocas na galeria da cana, além da ocorréncia da podridao-de-
fusarium e podriddo vermelha, ja citadas anteriormente. Dessa forma, dado grande impacto dessa praga para os
canaviais e para as industrias sucroenergéticas, o desenvolvimento de novas estratégias de seu monitoramento e

manejo se fazem constantemente necessario.

2.1.4. Estratégias de controle da broca-da-cana

Atualmente, diversas estratégias sdo utilizadas para o controle da broca da cana-de-agucar, sendo as mais
utilizadas aquelas que empregam produtos quimicos, bioldgicos e a utilizagao de feromoénios. Com o avango da praga
e devido as pressdes ambientais, o controle biolégico cada vez mais ¢é utilizado na agricultura para substituir produtos
quimicos (ODUM, 1988). De acordo com Braga et al. (2003) ¢ Bug Agentes Bioldgicos (2009), o intuito do controle
biolégico ¢ manter o equilibrio no ambiente, mantendo as pragas em niveis aceitaveis gragas a introdugiao de
parasitéides, microorganismos e predadores naturais que vao acarretar em doenca ou morte. O controle biolégico da
broca iniciou-se com as moscas, mas depois optou-se pelo uso do parasitoide Cotésia flavipes. Desde a sua primeira
liberag¢do em lavouras de cana-de-agticar em Alagoas, em julho de 1974, observou-se uma melhoria no controle da
broca. No estado de Sio Paulo o programa de controle biolégico da broca com C. flavipes iniciou-se em 1977, sendo
que em 1991 haviam sido liberados mais de 940 milhées de adultos desse parasitoide, o que resultou, em média para
canaviais de 26 usinas, na reducio da infestacio de mais de 9% em 1980 para 3,17% em 1991 (CEBRASA, 2008).
Além do controle biolégico com cotésia, também ¢ recomendado o uso de inimigos naturais predadores de ovos da

broca-da-cana, como o parasitéide Trichogramma galloi (Hymenoptera: Trichogrammatidae) (Nakano et al., 2002).
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Outra linha muito importante no manejo da praga e que vem ganhando muita expressio atualmente é a
utilizacio de armadilhas de feromonios (NAKANO et al 2002). Nesta técnica de manejo costuma-se colocar no
campo em pontos pré-determinados, normalmente 1 ponto para cada 50 hectares, armadilhas contendo fémeas
virgens com até 48 horas de idade, no interior de pequenas embalagens. Os machos sio atraidos e ficam presos nas
armadilhas para posterior avaliagdo e contagem que normalmente ocorte apds 72 horas de sua instalagio no campo.
Além destas possibilidades também temos o controle quimico, muito utilizado para o controle da forma larval da
broca, antes que a mesma penetre no colmo da cana-de-agicar, com diversos produtos registrados atualmente para
este fim.

Segundo Papa (2007), a melhor estratégia de controle da broca-da-cana é a combinagio harmonica dos
diferentes métodos, como o quimico, o varietal e bioldgico, levando a uma maior eficiéncia de controle dessa
importante praga dos canaviais, portanto o manejo integrado de pragas (M.LP), é ferramenta fundamental para o

manejo das mais variadas pragas na agricultura atual.

2.2. Fatores agrometeoroldgicos que afetam a produtividade da cana-de-agticar

A produtividade da cana-de-agucar depende das condi¢bes ambientais, especialmente do total de energia
solar, da temperatura do ar e da disponibilidade de 4agua no solo. Marin et al. (2009) destacam que um bom
crescimento vegetativo da cana-de-agicar depende de um periodo de alta radiagdo solar, além de temperaturas
elevadas e alta disponibilidade de 4gua no solo. A cana-de-agicar, por ser uma planta com metabolismo C4, possui
uma maior taxa fotossintética do que as plantas C3, o que indica que alta incidéncia de radiagao solar, dias longos,
com temperaturas clevadas ¢ com boa disponibilidade de 4gua no solo levam a um maior perfilhamento e,
consequentemente, a produtividades mais elevadas. Por outro lado, em condi¢Ges de dias curtos, com baixa
irradiancia solar e temperaturas amenas, o perfilhamento é menos intenso (MONTEIRO, 2011) e as canas se tornam
mais longas e finas (RODRIGUES, 1995), mesmo sob condi¢des de boa disponibilidade de agua no solo.

A temperatura do ar afeta os processos de crescimento e desenvolvimento vegetal, tendo impacto direto na
produtividade das culturas (PEREIRA et al., 2002). De acordo com Marin et al. (2009), a cana-de-agticar tem taxas
maximas de crescimento quando submetida a temperaturas do ar na faixa de 30 °C a 34 °C. Tanto para temperaturas
abaixo de 16 °C a 18 °C, quanto para temperaturas acima de 38 °C, o crescimento da cultura se estagna, devido ao
estresse térmico (MARIN et al., 2009). Para o crescimento ideal da planta, a temperatura média do ar no perfodo
vegetativo deve estar na faixa de 22 °C a 30 °C (DOORENBOS; KASSAM, 1979), enquanto na fase de maturagao,
as temperaturas mais baixas auxiliam no processo de acumulo de sacarose no colmo. De acordo com Camara (1993),
de forma geral, regides com temperatura média mensal do més mais frio abaixo de 21 °C sio mais favoraveis para o
processo de maturagdo. Ja em regides sem déficit hidrico, a temperatura média do ar deve ser abaixo de 21 °C por
trés meses para que se inicie o processo de maturagdo (GLOVER, 1971 apud CARDOZO; SENTELHAS, 2013).

Além das variaveis ja citadas, a dgua desempenha papel crucial na produtividade da cultura da cana-de-
acucar. A demanda de evapotranspiracdo é o que define a necessidade de agua da cultura. Para se compensar as
dificuldades de se obter medi¢Ges de campo precisas, métodos de estimagio da necessidade hidrica das culturas sao
usados, empregando-se o coeficiente de cultura (Kc) (ALLEN et al., 1998). De acordo com Marin et al. (2009),
diversos autores vém tentando determinar o consumo de 4gua da cultura da cana-de-agicar, porém os resultados
diferem significativamente de acordo com o clima, a variedade e o ambiente de produgdo. De acordo com Blackburn

(1984), o suprimento adequado de 4gua para cana é de aproximadamente 1200 mm ano!, dependendo da regido.
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Conforme Holden e McGuire (1998), em condi¢cées adequadas de temperatura e radiacio solar, a cana-de-acucar
cresce em proporcdo direta a0 montante de dgua consumida, ou seja, para cada 100 mm de agua utilizada pela
cultura, sdo produzidas aproximadamente 10 toneladas de colmos por hectare.

Um dos principais fatores ecologicos que influencia tanto direta quanto indiretamente nos insetos ¢é a
temperatura. A temperatura 6tima em que os insetos tém mais rapido desenvolvimento e se reproduzem mais é em
torno de 25 °C. Entre 15 °C e 38 °C encontramos a temperatura limiar minima e maxima para a maioria das espécies
(SILVEIRA NETO et al,, 1976). Segundo Teran (1979), os fatores que mais modificam as flutua¢ées populacionais
das pragas sio as condicbes climdticas, especialmente a temperatura e a chuva. Em estudo realizado sobre a
ocorréncia de Diatraea spp na cultura do sorgo, Lyra Neto et al. (1990) observaram que a chuva foi a variavel
ambiental que mais se correlacionou com a flutuacdo dessa praga. Ja Botelho et al. (1978) observaram que dentre os
fatores climaticos que afetam a broca-da-cana, a chuva e a amplitude térmica explicaram 43,3% da flutuagio
populacional da praga Além disso, apds diversos estudos foi observado por Botelho et al. (1993) que a broca
apresenta dois picos populacionais, sendo o mais pronunciado em setembro no inicio das aguas, e o segundo em
fevereiro, com a menor prevaléncia ocorrendo no més de junho, época em que ocorrem baixas precipitacGes na
regidao centro-sul do Brasil BOTELHO et al., 1993).

Diversos parimetros influem no desenvolvimento dos insetos, organismos ectotérmicos, mas um dos
principais é a temperatura (JAROSIK et al.,, 2004). A temperatura, um fator abidtico afeta diversos processos
metabolicos, desenvolvimento, reproducdo e mortalidade dos insetos. (BOMMIREDYY et al., 2004; DE CONTI et
al, 2010; AMARASEKARE,; SIFUENTES, 2012). Em diversos trabalhos uma forma de correlacionar
desenvolvimento dos insetos e temperatura é através do uso de modelagem e validac¢io dos dados, seja laboratorial
ou a campo. Alguns dos parimetros de extrema importincia sio a taxa de desenvolvimento (dias'), a constante
térmica (NAVA et al,, 2005; YUKAWA et al., 2016), os limiares térmicos inferior e superior (Temperatura base
inferior e superior) e a taxa intrinseca de crescimento. A taxa intrinseca de crescimento permite determinar a faixa
térmica favoravel a espécie, ou seja, estipular os limiares de temperatura em que a populagdo ¢é capaz de se recuperar
de baixas densidades e manter a populagio vidvel (AMARASEKARE; COUTINHO, 2013). Em alguns trabalhos
realizados anteriores, alguns destes parametros foram estudados e estimados (MELO; PARRA, 1988; GEREMIAS,
2013).

2.3. Modelagem da dinamica populacional de pragas

A sinergia entre a agrometeorologia e a ocorréncia de pragas e doengas tem rendido uma série de sistemas
de manejo dessas enfermidades, os quais melhoram a eficacia do controle, tornando-os economicamente viaveis.
Além disso, esses sistemas vém sendo utilizados para avaliar o risco climatico para a ocorréncia desses
microrganismos e estabelecer as zonas de escape para essas enfermidades. Para muitas culturas em que a resisténcia
genética as pragas e as doencas ndo ¢ suficientemente alta, adota-se o controle quimico para manutencio da
produtividade, o qual devera levar em consideracio o melhor momento de controle com base nas condicGes
ambientais (GILLESPIE E SENTELHAS, 2008).

Os modelos matematicos sio considerados uma forma de representar um sistema real (RAVINDRAN et
al,, 1987). Esses modelos descrevem, de acordo com um objetivo pré-estabelecido, os processos que ocorrem em um

determinado ambiente por meio de algoritmos (JONES, 1989; SMERAGE, 1985). Os modelos sio como abstragoes
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da realidade (HANNON; RUTH, 2001). Tais abstragdes consistem em analisar um sistema e extrair a esséncia dele
para, posteriormente, descrevé-lo e representa-lo por meio de equagdes matematicas (LIMA et al., 2009). Portanto,
segundo Hannon e Ruth (2001), modelos eficientes identificam mudangas e como elas impactam os processos
subsequentes além de ajudar na previsibilidade futura e aplicacdo das descobertas geradas.

Os esforcos para desenvolver modelos que descrevam a dindmica da populagdo dos insetos, especialmente
aqueles de importancia agricola, tém ganhado destaque nos ultimos anos. Por dependerem das condi¢bes ambientais
para regular suas taxas metabdlicas, esses microrganismos podem ter seu desenvolvimento descrito em func¢io das
caracteristicas do ambiente, especialmente as condi¢does meteorolégicas. Assim, pode-se fazer uso desses modelos
para avaliar o desenvolvimento e a dinamica da populagdo desses insetos tanto no cenario climatico presente como
futuro, ja que estudos dessa natureza sdo mais importantes para as pragas das culturas, as quais interferem na
produtividade das culturas agricolas (SCHOWALTER, 2006). Nesse sentido, Sutherst e Maywald (1985)
desenvolveram um software denominado CLIMEX, o qual prevé a distribuicio de espécies de insetos/pragas de
acordo com as condi¢bes climaticas, possibilitando assim antever bem como prever o risco de ocorréncia de novas
espécies em areas agricolas onde elas ainda ndo ocorrem.

A modelagem, como citada, é uma ferramenta que pode ser utilizada em sistemas agricolas auxiliando na
tomada de decisio em manejos. Por meio dela é possivel estabelecer relagbes complexas, testar hipéteses, reformular
delineamentos experimentais (MCKINION, 1992), entender as dindmicas populacionais de pragas e inimigos
naturais (SMERAGE, 1985, GUTIERREZ, 1996), simular a relacio entre fatores abidticos e bibticos
(SCOMPARIN, 2009). Assim, um modelo resulta da combinac¢do de diferentes fatores, de natureza biolégica, fisica
ou da combinac¢io de ambas, podendo incluir, ainda, fatores econémicos e sociais (JONES, 1989), podendo também
ser essas variaveis qualitativas e quantitativas (LIMEIRA, 2010).

Uma das variaveis ambientais mais importantes na modelagem de microrganismos ¢ a temperatura do ar, a
qual afeta sobremanecira a dinamica populacional de muitos deles, como, por exemplo, os insetos, que sio
organismos ectotérmicos (HADDAD e PARRA, 1984). Apesar da taxa de desenvolvimento dos insetos ser
dependente da temperatura do ar, algumas espécies que habitam ambientes extremos sio capazes de regular a
temperatura corpdrea, em alguns graus, por meio de respostas comportamentais ou fisiolégicas (SCHOWALTER,
2006). Fabre et al. (20006), estudou a influéncia do ambiente externo no desenvolvimento de insetos (modelagem para
simular dinamica populacional de afideos) observando alta relagio destes em funcdo da temperatura, além de
variaveis como fotoperfodo e termoperiodo. Existem modelos matematicos que foram criados para estudar a relagdo
de controle entre D. saccharalis e T. galloi (AMBROSANO et al., 1996). O modelo levou em conta diversos fatores que
afetam a relacdo entre broca-parasitéide-ambiente. Os resultados foram interessantes e foi considerado um trabalho
valido para orientar o manejo da broca com a utilizagiao deste parasitoide.

Portanto, de diversos trabalhos em literatura a temperatura é um dos fatores abiéticos mais relevantes,
seguido pelo fotoperiodo, parimetro também crucial no ciclo dos insetos e que afeta diretamente a duragdo dos
mesmos. Parra et al. (1983) determinaram o efeito do fotoperiodo para o desenvolvimento de larvas, pupas e adultos
de D. saccharalis. Segundo os autores, o fotoperiodo tem uma forte relagio com a temperatura do ar e que a fase em

que a broca encontra-se como larva é mais impactada do que a fase em que encontra-se no estagio de pupa.
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2.3.1. Uso do método dos graus-dias para descrever o desenvolvimento de insetos

O graus-dias ¢ um método bastante conhecido para descrever o desenvolvimento de insetos (PEREIRA et
al., 2002), que em suma é uma relagdo entre a temperatura do meio em que o inseto se encontra e O seu
desenvolvimento. Este método demonstra a relagdo que existe entre o desenvolvimento de animais ectotérmicos
com as condi¢des meteoroldgicas sendo, portanto, muito utilizado como uma ferramenta em estudos de ecologia, de
insetos em geral, mas principalmente para o manejo e previsao de ocorréncia e proliferacio de pragas das culturas
agricolas (HIGLEY et al., 1986) para se determinar, por exemplo, emergéncia, desenvolvimento de folhas e caules,
floracao, entre outros (MILLER et al., 2018).

O requerimento térmico necessario ao desenvolvimento dos organismos, supostamente proposto por
Réaumur no século XVIII, pode ser expresso por meio da constante térmica (K). Esta constante, expressa em graus-
dia (GD, °C dia), revela que o tempo de desenvolvimento relacionado a temperatura ¢ constante (SILVEIRA-NETO
etal., 1970).

K=d. (Tmed - Th)

em que: K = constante térmica; d = duracio do tempo de desenvolvimento; Tmed = temperatura média do

ambiente; ¢ Tb = temperatura base inferior do organismo.

Segundo Haddad et al. (1999), como os insetos sio dependentes da temperatura do ar para o rapido
desenvolvimento, ¢ necessario considerar a temperatura base abaixo do qual o inseto ndo se desenvolve (Tb). Dessa
maneiro o estudo com a praga é muito importante e estudos em laboratério com temperaturas constantes sio
necessarios para a determinacdo dos limites térmicos inferior e superior dos insetos.

Geremias (2013) utilizou o modelo dos graus-dia com o objetivo de determinar a faixa 6tima de
temperatura e a constante térmica para a D. saccharalis em condi¢oes de laboratério e, posteriormente, em condigoes
de campo, a fim de, validar o modelo obtido. Segundo esse autor, a constante térmica obtida em laboratério por
meio deste modelo pode ser utilizada em estudos de campo desde que os dados de temperatura tenham a sua origem
bem estabelecida, ou seja, sejam obtidos proximos a area de interesse e com equipamento que possibilite a
determinagdo da real temperatura média do ar. Em seu trabalho, Geremias (2013) empregou dados de estagdes
convencionais e automaticas, e observou que os dados desta ultima foram os mais adequados por nio

superestimarem ou subestimarem a temperatura média diaria.

2.4. Mineragao de Dados

Atualmente, em fun¢do do enorme volume de informagdes geradas e prontamente disponiveis, ha uma
grande dificuldade para a analise e interpretacio desses bancos de dados, utilizando-se ferramentas Big Data para tais
andlises. De acordo com Witten et al. (2011), a evolucio rapida da geracdo de informacdes tem elevado o volume de
dados armazenados ao redor do mundo, o que, segundo esses autores, se duplica a cada 20 meses. Assim, isso
produz uma grande lacuna entre gerar e interpretar as informacSes. Por estes fatores as técnicas de mineragio e
aprendizado de maquinas ajudam no entendimento destes grandes volumes de dados. Diversas dreas como medicina,

finangas e agropecudria podem usufruir da MD e reunir informagdes e conhecimentos (GALVAO; MARIN, 2009).
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De acordo com Camilo e Silva (2009), existem diversos processos que descrevem as fases e atividades da MD, sendo
o mais utilizado o modelo CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), que consiste das seguintes fases
(CAMILO; SILVA, 2009):

a) Fase de compreender o contexto (business understanding): Hi um planejamento inicial do projeto que
devera seguir as premissas da mineracdao de dados, bem como entender quais os objetivos e necessidades do mesmo;

b) Fase de entendimento dos dados (data understanding): O banco de dados fornece uma gama acentuada de
vatiacoes, fontes e origens. Portanto nessa fase, gasta-se tempo para aproximacio e entendimento dos dados visando
conhecer mais detalhes e possibilitar identificar problemas com antecedéncia;

c) Fase de preparacio dos dados (data preparing): Nesta fase, apés um bom trabalho com o banco de dados, é
possivel gerar um banco final de dados, que sera utilizado nas andlises futuras. Este banco precisa de adequagSes
para que fique completo e confiavel

d) Fase de modelagem (mzodeling): Nesta fase aplica-se de fato as técnicas de mineragdo de dados, sendo que
cada problema tem o seu contexto especifico, demandando banco de dados apto para cada exigéncia;

e) Fase de avaliagdo (evalnation): Nesta fase é importante validar, testar e revisar os processos e entender se o
objetivo foi alcancado para tomar decisdes assertivas no futuro;

f) Fase de Implantacido (deploymeni): Feito a avaliagdo ¢é importante implantar os sistemas e distribuir
conhecimento ao longo do processo transmitindo ao usuario final da melhor forma.

Como se pode observar na Figura 2, as seis fases do processo de MD sdo organizadas de maneira ciclica,

sendo que o fluxo do processo nio ¢ unidirecional, ou seja, pode-se ir e voltar entre as fases do processo.

Compreensédo Entendimento
do Negécio dos dados

Preparacdo
: 1 dos dados
Implantagéo %
Dados Modelagem

Figura 2. Fases do processo de minera¢io de dados, denominada de CRISP DM (CHAPMAN et al., 2000).

Segundo Han et al. (2011), as tarefas da mineracdo de dados sio divididas em preditivas (predicGes encima

de dados) ou descritivas (caractetizagdo dos dados). As descri¢bes dessas tarefas sdo apresentadas a seguit:
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a) Tarefas preditivas

As tarefas preditivas sdo divididas em duas etapas:

Classificagdo: a classificacio pode ser definida como um processo que visa encontrar modelos com objetivo
de descrever e distinguir classes. Esses modelos sio gerados com base na analise de uma base de dados de
treinamento, onde os dados sio conhecidos. A partir disso, os modelos gerados sdo utilizados para predizer a
categoria dos objetos, cujas classes ndo sio conhecidas, podendo ser representadas de diferentes formas, como por
regras, arvores de decisdo, férmulas matematicas ou redes neurais artificiais (HAN et al apud MARTINS, 2020).

Regressiao: a analise de regressdo é uma metodologia estatistica usada principalmente para predigoes
numéricas. Enquanto a classificagdo estima fatores categéricos (discretos), os modelos de regressio estimam fungdes

de valores continuos (HAN et al apud MARTINS, 2020).

b) Tarefas descritivas

Associacio: Essa tarefa consiste em identificar o relacionamento entre atributos, sendo muito conhecido em
funcdo dos bons resultados que se obtém (CAMILO; SILVA, 2009). Técnica muito aplicada quando se precisa
analisar informac¢oes médicas e também quando se quer tracar o perfil de compras dos clientes (BARROS, 2013).

Agrupamento ou Clusteriza¢io: Neste caso ndo temos andlises de dados caracterizados, no agrupamento
(cluster) o objetivo ¢é analisar dados sem o conhecimento prévio de seus agrupamentos em classes. Clusters siao
gerados de forma que os objetos dentro de um grupo tenham alta similaridade em comparacio aos demais, ao
mesmo tempo em que sdo diferentes dos objetos de outros c/usters. Sendo assim, cada cluster pode set visto como uma
classe de objetos, da qual podem ser derivadas regras (HAN et al apud MARTINS, 2020).

Portanto, cada tarefa tem sua especificidade e diferentes técnicas podem ser utilizados, niao tendo certo ou
errado, melhor ou pior e sim as mais adequadas para cada caso e resolugio do problema em questio (VIEIRA,
2014). Dentre as diversas técnicas disponiveis para realizar a tarefa de predicio, pode-se destacar as denominadas de
Boosting, Random forest, ambas pertencentes ao grupo das Arvores de Decisoes, e o Support Vector Machine. A seguir sio

apresentadas breves descri¢oes dessas técnicas.

2.4.1. Grupo das Arvores de Decisdo

Os grupos de arvore de decisio tém em sua construgdo e concep¢io uma forma mais simples de
entendimento podendo ser utilizados tanto em tarefas preditivas quanto em descritivas. No contexto das MD, as
arvores de decisdo sdo ferramentas bastante utilizadas sendo denominados arvores de classificacio (variavel
dependente categbrica) e arvores de regressio (variavel continua) (SPINDEL, 2008). Nos sistemas estudados as
arvores de decisdo captam relacdes nio lineares, na maioria das vezes em que o uso de abordagens lineares, como a
regressao, fica restrito (JAMES et al., 2013). Para tanto, ¢ utilizado o método de particionamento recursivo, que
consiste na divisdio do conjunto de dados em sub-grupos ou regides, que sao tratados por modelos especificos
(SPINDEL, 2008). A representacdo grafica é efetuada por nés e ramos, como numa arvore, porém em sentido
inverso (WITTEN et. al,, 2011), conforme apresentado na Figura 3. Seu ciclo de constru¢io come¢a com um unico
n6 de decisio, situado mais acima na arvore, chamado de no6 inicial ou raiz. Nos nés internos, ou nds intermediarios,
sao realizados testes sobre os valores das variaveis independentes, gerando ramos, sendo que cada ramo representa

uma saida do teste, particionando os sub-grupos (nés intermediarios) em mais sub-grupos. Essa ramificacdo continua
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sendo executada até que nio haja mais ganhos expressivos na capacidade preditiva do modelo. Assim, o dado
entrante é submetido a sucessivas avaliacdes e, ao final, um ou mais modelos localizados nos noés terminais, ou

folhas, sio combinados para gerar o resultado final (SPINDEL, 2008; TACONELI, 2008).

Na inicial
| Particdo/Ramo
! !
NG N6 final -
intermedidrio Modelo 1
Particdo/Ramao

N6 final - N6 final -
Modelo 2 Modelo 3

Figura 3. Representa¢io esquemitica de uma drvore de decisao.

Em arvores de regressdo e classificagio deve-se buscar uma arvore de menor tamanho (nimero de nos
finais) possivel, com baixa heterogeneidade em seus nods finais, evitando-se assim uma alta complexidade da arvore, o
que poderia comprometer sua capacidade preditiva (TACONELI, 2008). Um dos meios para se reduzir o nimero
excessivo de nés ¢ adotando-se o procedimento denominado de poda, o qual deve ser aplicado apés a construgio da
arvore (JAMES et al,, 2013). Esse procedimento consiste em desfazer, uma a uma, aquelas particbes que menos
contribuem para a explicacio da variavel resposta (TACONELI, 2008). Apesar de apresentarem grandes vantagens,
como a facilidade de explicacio bem como sua representagiao grafica de simples interpretacio, mesmo por nio
especialistas, as drvores de regressdo e classificacdo ndo sao competitivas com outras técnicas, como, por exemplo,
aprendizado de maquina. O poder preditivo das arvores de decisio pode ser melhorado consideravelmente com as
técnicas do Random Forest e do Boosting, nas quais sdo geradas grandes quantidades de arvores mdltiplas que, em
seguida, sdo recombinadas para se obter uma predi¢io de consenso (JAMES et al.,, 2013). Ambas as técnicas sdo

descritas a seguir:

a) Random Forest

A técnica Random Forest se baseia na aplicagdo de bagging em arvores de decisio, com uma importante
extensao - além de amostrar os registros, o algoritmo também amostra as arvores. Nas drvores de decisdo
tradicionais, para determinar como criar uma sub-reparticio de uma reparticdo A, o algoritmo escolhe uma variavel e
um ponto de divisao por meio da minimizacio de um critério a ser escolhido. Entretanto, no caso das florestas
aleatorias (ou Random Foresi), em cada estagio do algoritmo, a escolha de uma variavel é limitada a um subconjunto
aleatorio de variaveis. Dessa forma, comparado com o algoritmo de arvore basico, o algoritmo de Random Forest
adiciona mais dois passos: o bagging e a amostragem bootstrap das variaveis em cada divisio (BRUCE; BRUCE, 2019).

O primeiro passo é o bagging (ou bootstrap agregador), utilizado quando buscamos uma resposta Y e temos P

vatidveis preditoras, ou seja, Y é funcdo de X1, X2, ..., Xp com n registros. Bagging ¢ como o algoritmo basico de
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agrupamentos, exceto pelo fato de que, em vez ajustar diversos modelos aos mesmos dados, cada modelo ¢é ajustado

a uma reamostra boofsirap, seguindo os seguintes passos abaixo (BRUCE; BRUCE, 2019):

1. Inicializar M (o nimero de modelos a serem ajustados) e n (o numero de registros a escolher), com a
condicdo n < M. Ajustar a interagdo m=1;
2. 'Tirar uma reamostra bootstrap (ou seja, com reposicao) de n registros dos dados de treinamento para formar

uma subamostra Y, a X (a bag);

3. ‘Treinar um modelo usando Yo, € Xim para criar um conjunto de regras de decisio fr, (X);

4. Incrementar o contador do modelo m = m + 1. Se m = M, voltar ao Passo 1.

No caso em que f m preve a probabilidade Y = 1, a estimativa bagged é dada por:

s 1

fo = (A + A + - fu (X)) @

A segunda etapa é a amostragem bootstrap (com reposi¢ao) dos registros;

1. Tirar uma subamostra boosstrap (com reposicao) dos registros;

2. Para a primeira divisdo, amostrar p < P varidveis aleatoriamente sem reposi¢ao;

3. Para cada uma das variaveis amostradas X; ., X; .. X; _ aplicar o algoritmo da divisio:
Ty Iz I (p)
a) Paracadavalors; delX; .:
) I (k) T (k)
e Dividir os registros na reparticio A com Xj (o) < 5 (o) como uma reparti¢ao, e os registros restantes
emque X; . = § . como outra reparticio
Y0 = T bartie

e Meca a homogeneidade de classes dentro de cada sub-reparticio de A

b) Selecionar o valor de §; ) due produzam maxima homogeneidade de classes dentro da reparti¢io.

(

4.  Selecionar a variavel )ﬁ} ¢ o valor da divisio S; o due produzam maxima homogeneidade de classes

() (

dentro da reparticio;
5. Prossiga a préxima divisao e repita os passos anteriores, comegando com o passo 2;
6. Continuar com divisGes adicionais seguindo o mesmo procedimento até que a arvore tenha crescido;

7. Voltar ao passo 1, retirar outra amostra boofstrap, e recomegar todo o processo.

Para se escolher o nimero de variaveis que se deve amostrar em cada passo utiliza-se a regra V"F, em que P

¢ o numero de variaveis preditoras.
A poténcia do algoritmo de Random Forest se mostra quando se constréi modelos preditivos para dados com
muitas caracterfsticas e registros, uma vez que ele tem a habilidade de determinar automaticamente quais variaveis

preditoras sao importantes e descobrir relacionamentos complexos entre elas, correspondentes a termos de
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interagdo. Entretanto, da mesma forma que muitos algoritmos estatisticos de aprendizado de maquina (Machine
Learning), Random Forest pode ser considerado um algoritmo de “caixa-preta”, ou seja, com manivelas para ajustar o
funcionamento dessa caixa. Essas “manivelas” sio chamadas de hiperparimetros, os quais dizem respeito aos
pardmetros que devem ser ajustados antes de se desenvolver um modelo. Esses hiperparimetros ndo sio otimizados
como parte do processo de treinamento e, diferentemente dos modelos estatisticos tradicionais, os hiperparimetros
para Random Forest nao exigem escolhas (por exemplo, a escolha dos preditores a serem usados em um modelo de
regressio) e sdo mais criticos, especialmente para evitar sobreajuste (BRUCE; BRUCE, 2019). Os dois

hiperparametros mais importantes para Random Forest sio:

e Nodesize - tamanho minimo para os nés terminais (folhas na arvore). O padrio é 1 para arvores
de classificacdo e 5 para arvores de regressao.
e Maxnodes - nimero maximo de nés em cada arvore de decisao. Nao existe um limite padrio e

arvores maiores deverio ser ajustadas conforme as restri¢oes de nodesize.
Além destes temos alguns outros de grande importancia: min_n, mtry, trees, tree_depht.

a) Boosting

O Boosting é uma técnica geral usada para criar um agrupamento de modelos e foi desenvolvido na mesma
época que o Bagging. Assim como o Bagging, o Boosting também ¢ usado em arvores de decisdo, entretanto, apesar de
suas similaridades, o Boosting assume uma abordagem com muito mais detalhes. Como resultado, enquanto o Bagging
pode ser feito relativamente com poucos ajustes, o Boosting exige muito mais cuidados em sua aplicagio (BRUCE,;
BRUCE, 2019).

Em modelos de regressio linear, os residuos costumam ser examinados para ver se o ajuste pode ser
melhorado. O Boosting leva esse conceito muito além e ajusta uma série de modelos com cada modelo sucessivo
ajustado para minimizar o erro dos anteriores. Algumas variantes do algoritmo costumam ser usadas: Adaboost,
Boosting gradiente e Boosting gradiente estocastico. O ultimo, Boosting gradiente estocastico, ¢ o mais geral e
amplamente usado, uma vez que incorpora a reamostragem de registros e colunas em cada rodada. A ideia bésica por
tras dos diversos algoritmos de Boosting ¢ essencialmente a mesma. Porém, o mais facil de entender é o Adaboost,

descrito a seguir (BRUCE; BRUCE, 2019):

1. Inicializar M, o nimero maximo de modelos a serem ajustados, e ajustar o contador de iteracbes m = 1.

Inicializar os pesos de observagao por meio da Eq.3:
w, = = 3
= ©
paral = 1,2, ..., N. Inicializar o modelo de agrupamento Fy = 0 ;
2. 'Treinar um modelo usando fm utilizando os pesos de observacdes Wy, Ws, ..., Wy, que minimize o erro

ponderado &, definido pela soma dos pesos para as observacoes classificadas erroneamente;

3. Adicionar o modelo ao grupo ﬁm, dado pela equagio a seguir:
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F . =F .+ a,xFf, )
em que @, ¢ dado por:

_logl—e, ©

Uy

€m

4. Atualizar os pesos Wy, Wy, ..., Wy de forma que eles sejam aumentados para as observacdes que eram mal

classificadas. O tamanho do aumento depende de @,,, com valores maiores de &, levando a maiores

pesos;

5. Incrementar o contador de modelo m = m + 1. Se m = M, voltar ao passo 1.

Em geral, a estimativa Boosted é dada pela seguinte equagio:

Ao aumentar os pesos para as observacoes mal classificadas, o algoritmo for¢a os modelos a treinarem mais

pesadamente nos dados que tiveram um mal desempenho. Dessa forma, o fator ff,,, garante que os modelos com

menor erro tenham maior peso. No ambito do Random Forest, o Boosting gradiente estocastico inclui a aleatoriedade ao
algoritmo visto acima por meio da amostragem de observagdes e varidveis preditoras em cada estigio (BRUCE;
BRUCE, 2019).

O software de dominio publico mais usado para Boosting ¢ o XGBoost, uma implementacdo do Boosting
gradiente estocastico. Trata-se de uma implementac¢io computacional eficiente com muitas opcdes e esta disponivel
como um pacote para as principais linguagens de software de ciéncia de dados. Na linguagem R, por exemplo, o
XGBuoost esta disponivel como o pacote XGboost  BRUCE; BRUCE, 2019).

A fungido XGbhoost tem muitos pardmetros que devem ser ajustados, sendo os dois mais importantes o

subsample (controla a fracdo de observacdes que devem ser amostradas em interacdo) e o efz (fator de encolhimento

aplicado em @, no algoritmo de Boosting). Usar o subsample faz o Boosting agir como Random Forest, exceto pelo fato de

a amostragem ser feita sem reposi¢do. Ja o parametro de encolhimento e#z ¢ til para prevenir o sobreajuste por meio
da reducdo da mudanca de pesos, ja que uma mudanga menor nos pesos significa que o algoritmo é menos propenso
a sobreajustar o conjunto de treinamento (BRUCE; BRUCE, 2019).

Assim como no Random Forest, essa técnica gera uma lista das varidveis mais importantes no
desenvolvimento do conjunto de classificadores, que sdo obtidas pela importancia acumulada da variavel nas divisdes

de n6s de cada arvore construida (JAMES et al., 2013).

2.4.2. Support Vector Machine (SVM)

A abordagem SVM representa um procedimento de aprendizado nio paramétrico para classificacio e
regressio de alto desempenho (LIMA, 2004). Esse grupo engloba fungdes ou classificadores que implementam
modificacGes espaciais nos dados, levando-os a um plano onde a classificacdo se torna mais facil (Di GIROLAMO
NETO, 2013). Supondo-se que seja necessario escolher, em um plano bidimensional, um classificador que separe os

circulos dos tridngulos na ilustragio abaixo (Figura 4). Na Figura 4a tem-se um classificador com um erro
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consideravel, em funcdo de sua baixa capacidade em distinguir pontos proximos pertencentes as diferentes classes.
Sua taxa de acerto é bem inferior a funcdo da Figura 4c, que classifica corretamente a maioria dos exemplos do
conjunto de treinamento, mas que pode ser muito especifica a um determinado conjunto de dados, podendo causar
assim uma situacdo de overfitting, que é quando o modelo se ajusta muito bem ao conjunto em que foi treinado,
porém, quando confrontado com novos dados, fica muito suscetivel a erros. Por outro lado, a fungio do
classificador da Figura 4a ¢ muito mais simples do que o da Figura 4c. Um classificador mais complexo que o da
Figura 4a e ndo tio sobre-ajustado quanto o da Figura 4c seria o classificador da Figura 4b. Ele tem uma

complexidade intermediaria e classifica bem grande parte dos exemplos (LORENA; CARVALHO, 2003).
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Figura 4. Exemplo de conjunto de dados de treinamento pertencentes a duas classes (circulos e triangulos) e
classificados segundo trés diferentes hipéteses pela técnica SVM: (a) com erro consideravel; (b) com complexidade

intermedidria; e (c) com elevada complexidade. Adaptado de Lorena e Carvalho (2003).

As SVMs foram desenvolvidas com base na Teoria do Aprendizado de Maquina Estatistico, que estabelece
condi¢bes matematicas que auxiliam na escolha de um classificador especifico, a partir de um conjunto de dados de
treinamento, que tenha bom desempenho tanto para os conjuntos de treinamento quanto para os de teste.
Originalmente, as SVMs foram desenvolvidas para a solu¢do de problemas que envolviam a classificagdo de dados
em duas categorias, tanto para conjuntos linearmente separaveis, quanto para os casos nio lineares, mas foram
expandidas também para aplica¢des que envolviam mais que duas classes, por meio de técnicas especificas para gerar
classificadores multiclasses a partir de preditores binarios (LORENA; CARVALHO, 2003). Para se encontrar um
hiperplano separador que possa ser considerado 6timo, entre os diferentes hiperplanos capazes de classificar um
conjunto de dados, é importante que o mesmo tenha nao somente a habilidade de discriminagdo dos dados, como
também tenha sua margem maximizada (MUCHERINO et al, 2009). A margem de um classificador pode ser
definida como a menor distancia entre as observacdes de um conjunto de treinamento e o hiperplano utilizado na
categorizagdo desses dados (LORENA; CARVALHO, 2003). Na Figura 5, a margem aparece como a distancia entre
as linhas continuas e o hiperplano separador (linha pontilhada). Quanto maior a margem do classificador, maior sera
sua capacidade de generalizacio, ou seja, de classificar corretamente também as observacdes do conjunto de teste
(MUCHERINO et al., 2009). Apesar de o conceito de hiperplanos de separagio com margem maxima ser uma
abordagem muitas vezes bem sucedida no espago bidimensional, ela pode levar ao overfitting se o namero de

dimensdes for alto (JAMES et al., 2013).
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Figura 5. Representacio esquematica de observagdes separadas por hiperplano com respectivas margens. Adaptado de Sayad

(2010).

Em casos de classificacio linear, a separagdo dos dados ocorre por meio de hiperplanos definidos com base
no conjunto de dados de treinamento (MUCHERINO et al., 2009). Considerando-se o problema com foco na
utilizagdo de uma SVM para a classificacdo de duas classes yi = +1, —1, se o conjunto de treinamento ¢é linearmente

, ~ . =g
separavel, entdo existe um par (W, b), tal que:

(W.X; +b) = 1,Vi, paray; = 1,
(W.X; +b) < —1,Vx, paray; = —1,

cujas inequacbes podem ser combinadas para se obter a seguinte funcio objetivo:
y;(W.X; + b) = 1,V%,

A aprendizagem das SVM consiste em se encontrat W e b que satisfacam o seguinte problema de

otimizacao (HASTIE, 2009; SAYAD, 2010):
1
minE | |ﬁ||2.

Como a solugdo que minimiza a fungao objetivo consiste em um problema convexo, entdo existe um valor

minimo global. A Figura 6 representa o problema de otimiza¢do de uma SVM para classificacio linear.
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Xy

Figura 6. Representacio esquematica do problema de otimizag¢do de uma SVM para a classificacio linear. Adaptado de Sayad

(2010).

Assim, a analise de SVM ideal ¢ aquela capaz de produzir um hiperplano que separe perfeitamente os
vetores (observacoes) em duas classes nao sobrepostas. No entanto, uma separa¢io perfeita nio é sempre possivel
ou pode-se obter modelos que nio classifiquem corretamente um grande nimero de observacGes. Nessas situagoes,
as SVM procuram encontrar um hiperplano que maximize as margens a0 mesmo tempo que minimizem os erros de
classificacdo. No caso em que o conjunto de dados nido ¢ linearmente separavel, a utilizagio de uma SVM para a
classificagdo de duas classes yi = +1, —1 ¢ possivel por meio da adi¢io de uma variavel de penalizagio &. A Figura 7

representa um exemplo da aplicagdo de uma SVM no caso em que os dados nio sdo linearmente separaveis.

X

3

wW.X+b=0
Figura 7. Representagio esquematica do problema de otimizacio de uma SVM para o caso em que o conjunto de dados nio ¢é

linearmente separavel. Adaptado de Sayad (2010).

No caso em que os dados nio sdo linearmente separaveis, a variavel & serd responsavel por penalizar as

observacGes que venham a ficar fora das margens. Neste caso, a funcido objetivo pode ser definida como:

yiw.x; +b)=21-¢,Vx; e, =0,
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sendo que neste caso a aprendizagem das SVM consiste em solucionar o seguinte problema de otimizagdo (HASTIE,

2009; SAYAD, 2010):

Ly, — 2 -
miu;|lwl| +cXié,

em que c é um Zuning parameter, sendo que quanto maior este parimetro, maiores as chances de as observacGes cairem
do lado “errado” das margens.

Para tarefas de classificacdo ndo linear, pode-se usar o artificio de elevacdo dos dados de treinamento para
um espaco hiperdimensional, em que eles se tornam linearmente separaveis, por meio de um hiperplano de margem
maximizada. Esse processo de generalizacio de SVMs para tarefas nio lineares é possivel gracas a utilizacdo de
funcoes Kernel, que permitem o acesso a espagos complexos de forma simplificada. A elevagdo para um espaco
hiperdimensional ocorre por meio de um produto interno chamado de Kermnel, que pode ser do tipo linear ou nio
linear (Polinomiais), os RBF (Radial-Basis Function) e os Sigmdbides (LORENA; CARVALHO, 2003). Os resultados da
aplicagdo dessa técnica sio comparaveis e muitas vezes superiores aos obtidos por outros algoritmos de aprendizado,
como as redes neurais artificiais (HAYKIN, 1999; BRAGA et al,, 2007). De forma geral, o desempenho da
abordagem SVM depende da selegio dos parametros adequados dentro da funcido Keme/ do classificador. A escolha
de parimetros inadequados pode resultar em decréscimo na acuracia do modelo. Atualmente, ndo hd um método

universal para a escolha de parametros das fun¢des Kerme/ (BONESSO, 2013).

2.5. O uso de Mineragao de Dados na agricultura

De acordo com Kumar e Kannathasan (2011), técnicas de mineracio de dados podem ser desenvolvidas
especificamente para resolver problemas complexos relacionados a classificagdo de solos, propiciando assim um
melhor entendimento dos mesmos, com a possibilidade de reducdo da dependéncia de fertilizantes e o incremento
de produtividade. Vibah et al. (2007) desenvolveram um modelo de classificagio de solos por meio do uso da técnica
de Random Forest, obtendo melhor acuricia de classificagdo se comparado ao algoritmo NBC (Naive Bayes Classifier),
mundialmente utilizado. Outra area promissora ¢ a de sistemas de alertas de doengas. Meira (2008) desenvolveu um
sistema de alerta de ferrugem do cafeciro, e concluiu que os modelos envolvendo técnicas de mineragdo de dados
foram os que mostraram maior potencial para utiliza¢do na tomada de decisio referente a adog¢io de medidas de
controle da referida doenca.

Em cana-de-aguicar, destacam-se alguns trabalhos como o de Picoli (2007), que desenvolveu um modelo
para estimar a produtividade de cana na regidao de Catanduva, SP, baseado em agregados de Redes Neurais Artificiais
(RNA). As variaveis utilizadas no modelo foram: variedade plantada; tipo de solo; aplicacdo de vinhaga; ano safra;
produtividade de cana-de-agicar estimada pelos técnicos da Usina; produtividade real do ano safra anterior; e o
NDVI de uma imagem Landsat-TM adquirida antes do inicio do periodo de colheita. Além disso, foram utilizadas
produtividades estimadas a partir de um modelo agronémico-espectral, que por sua vez usa varidveis meteorologicas
e agrondmicas, como temperatura do ar, radiacio solar e indice de 4rea foliar (IAF). Nesse trabalho, a autora conclui
que os modelos propostos apresentaram resultados satisfatérios, permitindo assim sua utilizagdo no aprimoramento
da estimac¢io da produtividade agricola da cana-de-agucar.

Ferraro et al. (2009) avaliaram bancos de dados de produtividade na regiao norte da Argentina, do periodo

de 1999 a 2005. Usando a técnica denominada de “arvore de classificacio e regressao” (CART), os autores
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identificaram diversas varidveis que a cana-de-agucar, tanto do ambiente quanto de manejo, de acordo com sua
importancia hierarquica na variabilidade das produtividades, e concluitam que, entre os fatores analisados, a
localidade, representada pelo agrupamento em uma das seis fazendas analisadas, foi o que teve maior influéncia nas
produtividades, seguido do nimero de cortes e da variedade. Nesse caso, as condi¢des climaticas ndo foram avaliadas
de forma especifica, estando representadas apenas pelas localidades.

Nonato (2010) desenvolveu modelos preditivos para identificar areas cultivadas com cana-de-agucar em
imagens do satélite LANDSAT 5 no estado de Sao Paulo, por meio de técnicas de arvores de decisio. Em seu
trabalho, o autor conclui que as técnicas de mineragdo de dados voltadas para a classificacdo se mostraram como
alternativas de grande potencial na resolu¢io de problemas de identificagdo e classificacdo de regides cultivadas com
cana-de-actcar em imagens de satélite, tanto pela melhoria na acuracia da classificacio, como pela redugao da
necessidade de informagdes para a resolugio deste tipo problema.

Hammer (2016), analisando dados de produtividade, manejo agricola e dados meteorolégicos de 18 usinas
de cana-de-acucar no estado de Sdo Paulo, ordenou as varidveis que mais condicionam a produtividade da cana-de-
agucar, de acordo com a sua importancia, e desenvolveu modelos matematicos para a estimac¢do da produtividade de
cana-de-agtcar, com base em técnicas de mineracdo de dados (Random Forest, Boosting e Support VVector Machines). Esse
autor observou que dentre as variaveis que afetam a produtividade da cana o numero de cortes foi o que teve maior
peso, seguido da idade do corte e de varidveis ambientais relativas as condi¢cGes meteorolégicas e dos ambientes de
producio (solo). Esse autor também observou que os modelos gerados tiveram desempenho mediano, mas melhor
do que o modelo da zona agroecolégica da FAO.

Martins (2020) em seu trabalho descreve que para determinar e definir regiGes com alto potencial de
producio de fibras de qualidade superior é importante conhecer os fatores que condicionam a qualidade da fibra de
algoddo. Entendendo a grande importancia de trabalhar com matérias superiores e visando incentivar a producio de
fibras de algoddo de melhor qualidade, os objetivos de seu estudo foram identificar e ordenar os fatores que afetam a
qualidade da fibra de algoddo, de acordo com sua importincia, bem como o desenvolvimento de modelos
matemadticos de estimag¢io para os indices de qualidade da fibra de algodido por meio de técnicas de mineragao de
dados (MD). Para tanto, dados das varidveis meteoroldgicas e de indices de qualidade da fibra de algoddo de 32
cultivares brasileiras foram submetidos a andlises de correlagio de Pearson (para uma abordagem geral); 4 andlise de
agrupamento (“clusterizacdo”); e a trés técnicas de MD (Random Forest; Boosting, e Support 1V ector Machine). De modo
geral, os modelos gerados por meio do emprego de técnicas de MD tiveram desempenho melhor do que as analises
de correlacio feitas a nivel de abordagem geral e ao nivel de agrupamento. O modelo Boss#ing foi ligeiramente melhor
do que os modelos Random Forest e o Support Vector Machine. As variaveis preditoras que foram comuns as trés
técnicas para os indices de qualidade da fibra avaliados variaram, porém estiveram ligadas a radiagio solar,

temperatura e chuva.
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3. MATERIAL E METODOS

A descricdo dos procedimentos utilizados no estudo foi considerada utilizando as etapas que constituem o
processo CRISP DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) ja citada anteriormente no trabalho.

Além disso, todos os modelos foram gerados a partir da execucdo dos algoritmos no software R
(http:/ /www.t-project.org/). Trés diferentes técnicas de mineragio de dados foram empregadas neste estudo:

Random Forest (RF); Boosting (XGB); e Support Vector Machine (SVM).

3.1. Entendimento dos dados

Para o trabalho foram utilizados dados de indice anual de infestacio final de broca da cana-de-acucar
(D. saccharalis) de oito safras (2012-2013, 2013-2014, 2014-2015, 2015-2016, 2016-2017, 2017-2018, 2018-2019, 2019-
2020), para o periodo de janeiro a dezembro, de area de cultivo da regido de Jaboticabal que compreende nove
micro-regies, sendo elas: Barrinha; Bueno de Andrade; Dumont; Guariba; Guatapara; Luis Antonio; Monte Alto;
Motuca; e Pradépolis, no interior do estado de Sdo Paulo. Foram utilizados os bancos de dados ao nivel de gleba,
considerando-se apenas as areas em que nao houve a realizacio de controle quimico e sem a intervengao de controle
biolégico por meio da liberacdo da vespa Cotesia Flavipes. Esses dados correspondem as avaliagoes feitas em 30
variedades de cana-de-agtcar. Além da variavel indice de infestacio final da broca-da-cana (II), também foram
utilizados no trabalho as seguintes variaveis meteorolégicas e de balanco hidrico, na escala diaria: temperatura
maxima (tmax); temperatura minima (tmin); temperatura média (tmed); nimero de dias com Tmax < 35°C (ndc35);
nimero de dias com Tmin = 13°C (ndc13); umidade relativa média (ur); precipitagdo pluviométrica (chuva);
irradidncia solar global (Rad); evapotranspiragio potencial (etp); deficiéncia hidrica (def_125); e excedente hidrico
(exc_125). A etp foi estimada com base no método de Penman-Monteith (ALLEN et al, 1998), enquanto as variaveis
def_125 ¢ exc_125 foram estimadas por meio do balanco hidrico climatolégico de Thornthwaite ¢ Mather (1955),
considerando-se uma capacidade de dgua disponivel no solo (CAD) de 125 mm, a qual engloba grande parte das
caracteristicas dos solos da regidao de estudo. Os dados meteorolégicos empregados neste estudo foram obtidos junto
as bases de dados do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), do Centro Integrado de Informagdes
Agrometeorologicas (CIIAGRO), do Instituto Agronémico de Campinas (IAC), e do Sistema Integrado de
Gerenciamento de Recursos Hidricos do Departamento de Agua e Energia Elétrica do Estado de Sio Paulo
(SIGRH-DAEE-SP), os quais foram interpolados para a obten¢ido dos dados das regides de interesse.

O Indice de infestacio final de broca (II), corresponde ao periodo em que o canavial ficou no campo
referente a colheita do ano anterior até a data de colheita do ano vigente, sendo mensurado a campo no momento da

colheita pelo auditor da usina em questio da seguinte forma:

Intensidade de infestagdo (1) = 100 . (n° de internddios brocados) / n° total de interndédios

Como exemplo, para o calculo do perfodo de estudo a nivel de gleba, considerou-se o momento da colheita
de determinada gleba no més atual subtraido da data de colheita ocorrida no ano anterior, dessa forma temos o
periodo que compreende o intervalo dos dados do estudo que correspondem majoritariamente, em média, de 10 a 16

meses para aproximadamente 2.900 glebas, que é o banco de dados de 1II.



36

Quanto as varidveis meteorologicas e do balanco hidrico, os dados foram computados para as respectivas
safras (2012-2013 a 2019-2020) e de acordo com o periodo em que a cultura permaneceu no campo, ou seja, entre a
data do corte do canavial do ano anterior e o corte do ano vigente. As variaveis ndc35 e ndc13 foram calculadas
utilizando-se os dados de temperatura maxima e minima presentes no banco de dados, para o periodo referente a
gleba em estudo. Além dessas variaveis, também foram empregados os dados de graus-dia (GD), importante varidvel
para estudos com pragas, sendo esses calculados diariamente pela diferenca entre a tmed e a temperatura basal
inferior (tb) para o desenvolvimento da praga. Apesar da importincia desta varidvel em estudos de ecologia de
insetos, esta apresentou alta colinearidade com a tmed, optando-se, assim, por manter neste estudo apenas a tmed,

em fungio da simplicidade de sua obtencio.

3.2. Preparacgdo dos dados

Inicialmente, o banco de indice de infestacdo de broca e dos dados meteoroldgicos e do balanco hidrico
continha 25 varidveis, as quais foram processadas em uma andlise preliminar no software R para identificar aquelas
com maior grau de importincia. Assim, apenas 12 variaveis (II, tmax, tmin, tmed, nde35, ndc13, ur, chuva, Rad, etp,
def_125 e exc_125) foram utilizadas para a confec¢do dos modelos, as quais foram compiladas e unificadas em uma
planilha de Excel® para manipulagio e posterior uso no software R, onde foi aplicado tratamento rigoroso para a
retirada de outliers. ApOs esse tratamento, o banco de dados final continha 2876 dados a nivel de gleba, considerando-

se oito safras e 12 varidveis, fato que justificou o uso de MD para andlise e geragiao de conhecimento a partir deles.

3.3. Correlagdo de Pearson

O coeficiente de correlacio de Pearson (r) ou coeficiente de correlagdo produto-momento mede o grau da
relagio linear entre duas varidveis quantitativas. Ei um indice adimensional com valores situados ente -1,0 e 1.0, que
reflete a intensidade de uma relacdo linear entre dois conjuntos de dados. Esse coeficiente apresenta as seguintes
interpretacoes:

r =1 — indica correlagio perfeita e positiva entre as duas vatidveis;

r = -1 — indica correlagio perfeita ¢ negativa entre as duas vatidveis;

r = 0 — indica que ndo ha correlac¢io linear entre as duas variaveis, o que, no entanto, nio significa que niao

possa haver correlagio "nio linear". Assim, o resultado r = 0 deve ser investigado por outros tipos de relagio.
Visando analisar a importancia de cada variavel utilizada nos algoritmos de mineracdo de dados, as mesmas

foram correlacionadas entre si e com o {ndice de infestacdo da broca-da-cana (II) gerando uma matriz de correlagio.

Essa matriz de correlagdo foi reelaborada no ambiente R, sendo que quanto maior a correlacdo maior a intensidade

das cores, sendo azul para as correlagdes positivas e vermelha para as correlagGes negativas.

3.4. Andlise de Componentes Principais

Uma segunda analise empregada ao conjunto de dados foi a de componentes principais, a qual teve como

objetivo resumir as informagdes relevantes contidas nas p variaveis (p = 12), em um conjunto menor de variaveis
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latentes ortogonais que sio denominados componentes principais (autovetores), gerados por combinacoes lineares
das variaveis originais a partir dos autovalores da matriz de covaridncia.

Cada par de componentes principais gerou uma representacio bidimensional do espaco amostral original
denominado “biplor’ na qual é possivel explicar a estrutura de variaveis direcionando feixes das varidveis nas regides
de maxima variabilidade. Foram considerados os componentes principais (CP’s) cujos autovalores foram superiores a
unidade (KAISER, 1958). Os coeficientes das funcbes lineares, que definem os CP’s, foram utilizados na
interpretacdo de seu significado, usando o sinal e o tamanho relativo dos coeficientes como uma indicacdo do peso a

ser atribuido para cada variavel. Essa analise também foi processada no ambiente R.

3.5. Modelos de estimagao do indice de infestagcdo da broca-da-cana

Os modelos de estimagio do indice de infestacio da broca-da-cana foram gerados a partir da execucio de
diferentes técnicas de MD no ambiente R. As técnicas empregadas neste estudo foram: Random Forest (RF); Boosting
(XGB); e Support Vector Machine (SVM), as quais ja foram devidamente descritas anteriormente. Como interface para a
aplicagdo dessas técnicas, foi utilizado o pacote Classification And Regression Training (Caret), o qual é um conjunto de
funcoes desenvolvidas para simplificar o processo de criacio de modelos preditivos e contém ferramentas para
diversas funcionalidades, como a sele¢io automatica de parimetros para as diferentes técnicas de MD, como por
exemplo, o nimero de arvores ideal no RF, bem como a caracterizagio das variaveis preditoras mais importantes dos
modelos. Além disso, o pacote Care proporciona uma visualizagao mais amigavel dos resultados (KUHN, 2008). Foi
realizada uma abordagem geral, em que os algoritmos acima foram aplicados na base integral de dados, que contém
os dados de todas as regides e safras analisadas. Com base nisso, os dados foram organizados para que fossem

submetidos ao processo de treinamento dos algoritmos de MD e posteriormente validados.

3.6. Avaliacao dos modelos de estimagao do indice de infestagdo da broca-da-cana

Para se elaborar a modelagem por meio das técnicas de MD, inicialmente separou-se a base de dados em
duas, sendo uma para o treinamento dos algoritmos, em que sao determinadas automaticamente as caracteristicas
necessarias para se representar a informagao desejada, e outra para o teste dos modelos gerados, que neste estudo foi
feito por meio de validacio cruzada (cross validation) (REFAEILZADEH et al, 2009). Para a avaliagio de
desempenho dos modelos desenvolvidos por meio de MD, 30% dos dados foram selecionados aleatoriamente da
base original. A analise do desempenho dos modelos foi efetuada pela comparagio entre os indices de infestagao da
broca-da-cana final estimados pelos modelos e os indices de infestacdo observados a campo. O desempenho dos
modelos foi avaliado considerando-se os seguintes indices estatisticos: coeficiente de correlagdo (r); coeficiente de
determinacgao (R?); indice de concordancia “D” de Willmott (1981), que representa a distincia relativa dos valores
estimados da reta 1:1; raiz quadrada do erro médio (Root Mean Square Error, RMSE), que indica a acuracia do modelo;
erro absoluto médio (EAM), o qual indica a magnitude dos erros associados a estimac¢do do indice de infestacdo;
coeficiente de confianga “C” de Camargo e Sentelhas (1997), que representa o grau de concordancia do modelo,

englobando em um unico indice a precisdo e a acuracia.
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3.7. Determinagao e mapeamento do risco de infestacao da broca-da-cana

Para a determinacio do risco de infestagcao da broca-da-cana foram selecionados 25 locais no Estado de Sao
Paulo (Tabela 1), para os quais foi utilizado o modelo de estima¢do de II de melhor desempenho nas fases de
treinamento e teste. Para cada um desses 25 locais foram obtidos os dados meteorolégicos de um periodo de 30 anos
(1990 a 2019), considerando-se todas as 11 variaveis necessarias para a estimacdo de II. Esses dados foram obtidos
junto as mesmas bases ja mencionadas anteriormente (INMET, CITAGRO, SIGRH-DAEE-SP) e interpolados para
as regioes de interesse. O modelo de infesta¢do da broca-da-cana foi gerado anualmente resultando em 25 valores de
II. Com base nesses dados foi estabelecida a frequéncia relativa de anos com infestagdes acima do limiar considerado
pelas empresas sucro-energéticas como definidor da necessidade de controle quimico, ou seja, 2%, para cada uma das

25 localidades da Tabela 1.

Tabela 1. Localidades utilizadas para a determinacdo do risco de infestagio de broca-da-cana no Estado de Sio Paulo e do

modelo linear para espacializa¢io da infestacio em fungio das coordenadas geogrificas e da altitude.

Local Lat Long  Alt (m)
Aracatuba -21,2115  -50,4261 355
Igarapava -20,0382  -47,7479 584

Sertaozinho -21,1434  -48,0070 556
Araraquara -21,7946  -48,1766 675
Barra Bonita -22,4994  -48,5523 468
Piracicaba -22,7250  -47,6476 524
Elias Fausto -23,0435 -47,3743 584
Maracai -22,6142  -50,6687 421
Batatais -20,8916  -47,5856 870
Lins -21,6794  -49,7435 419
Jaboticabal -21,2554  -48,3224 615

Araras -22,3577 -47,3849 640

Ourinhos -22,9831 -49,8569 483
Motuca -21,5083 -48,1534 615
Buritizal -20,1913  -47,7051 843

Santa Rosa do Viterbo -21,4703 -47,3621 667

Ariranha -21,1895 -48,7882 587

Itapira -22,4363  -46,8222 639

Pradépolis -21,3565 -48,0633 529

Patrocinio Paulista -20,6391  -47,2821 742
Orindiuva -20,1795  -49,3487 440
Riberao Preto -21,1767  -47,8208 531
Brotas -22,2844  -48,1275 645
Votuporanga -20,4203  -49,9783 499

Olimpia -20,7374  -48,9155 518




39

A essa frequéncia (FII>2%) se denominou de risco de infestagio da broca-da-cana, o qual foi classificado
da seguinte forma: Baixo (< 30%); Moderado (30,1 a 60%); Alto (60,1 a 90%); e Muito Alto (> 90%).

Os dados de FII>2% desses 25 locais foram correlacionados, por meio de uma regressdo linear multipla,
com as coordenadas geograficas (latitude — Lat e longitude — Long) e com a altitude (Alt), de modo a gerar um

modelo linear para a espacializagio dessa variavel:

FII>2% = a+ b.Lat + cLong + d.Alt + e.Lat.Long + fLat.Alt + g.Long.Alt + A.Lat? + 7.Long? + j Alt?

em que: @ é o coeficiente linear da equa¢do de regressio multipla, enquanto os coeficientes b a j representam os
coeficientes angulares da regressdo, respectivamente, para cada uma das variaveis consideradas (Lat, Long e Alt) e
para o produto ou quadrado delas.

Para a confecgdo do mapa de risco de infestagdo da broca-da-cana empregou-se 0 mesmo procedimento
adotado por Yamada e Sentelhas (2014) Monteiro e Sentelhas (2014) e Sentelhas et al. (2016). Primeiramente, no
sistema de informacio geografica ARCGIS 10.6.1, os mapas de latitude (Lat) e longitude (Long), juntamente com o
de altitude (Alt), este ultimo obtido das imagens do Shuttle Radar Topography Mission (SRTM), foram confeccionados.
Por meio da ferramenta Spatial Analyst — Options e Spatial Analyst — Raster Calenlator transformou-se as equagoes de Lat
e Long em mapas, que juntamente com o mapa de Alt, proveniente do SRTM, permitiu-se empregar a algebra de
mapas para o cilculo da FII>2% por meio do modelo linear acima apresentado e da ferramenta Spatial Analyst —
Raster Calenlator. Com isso foi possivel se calcular o FII>2% para cada pixel de 90 X 90 m, o que gerou assim o mapa
tematico da referida vatiavel para o estado de Sao Paulo.

O desempenho do modelo linear, e consequentemente do mapa tematico, foi avaliado considerando-se os

dados independentes de 10 localidades bem distribuidas no estado de Sao Paulo (Tabela 2).

Tabela 2. Localidades utilizadas para a validacdo do modelo linear para espacializa¢do do risco de infestagio de broca-da-cana no

Estado de Sao Paulo.

Local Lat Long Alt (m)
Assis -22,6610  -50,3995 560
Franca -20,5418 47,4197 1002
Palestina -20,3916 49,4327 543
Santa Fé do Sul -20,2119  -50,9271 386
Itapeva -23,9676  -48,9010 684
Andradina -20,8939  -51,3837 401
Jad -22,2963  -48,5587 530
Pirassununga -21,9960  -47,4268 625
José Bonifacio -21,0396  -49,6910 430
Mococa -21,4708  -47,0006 594

Assim, comparou-se os valores de FII>2% gerado pelo mapa com os valores calculados de acordo com o
modelo de MD de melhor desempenho. Os indices estatisticos empregados nesta andlise foram os mesmos citados

anteriormente para avaliar o modelo de MD de melhor desempenho, ou seja: R% r; D RMSE; EAM; EM e C.
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3.8. Distribuigao do conhecimento

A distribui¢do do conhecimento sera feita por meio da divulgacio dos resultados deste estudo junto aos
produtores, consultores e empresas sucro-energéticas, que necessitam de informagées para um melhor manejo da
broca-da-cana no estado de Sao Paulo. A partir do mapa de risco de infestacdo da broca-da-cana confeccionado
neste estudo, os principais envolvidos com a produgio de cana-de-agtcar no estado de Sio Paulo terdo uma melhor

nogao das areas mais sujeitas a ocorréncia dessa praga, auxiliando assim no seu manejo racional.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 8 apresenta a matriz de correlacio de Pearson para todas as varidveis envolvidas no presente
estudo, elaborada pelo software R em que o grau de correlagio obedece a escala de cor, sendo azul para as

correlagGes positivas e vermelha para as negativas.
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Figura 8. Diagrama de correlagdes entre as variaveis meteoroldgicas, de balango hidrico independentes e o indice de infestagiao da
broca da cana-de-agucar a nivel de significancia de 5% (p<0,05). Variaveis: temperatura maxima (tmax); temperatura minima
(tmin); temperatura média (tmed); nimero de dias com Tmax < 35°C (ndc35); nimero de dias com Tmin = 13°C (ndc13);
umidade relativa média (ur); chuva; irradiancia solar global (Rad); evapotranspiraciao potencial (etp); deficiéncia hidrica (def_125);

e excedente hidrico (exc_125). ¥*Valores de r significativos a um nivel de 5% de probabilidade pelo teste t.

Como pode-se notar na Figura 8, as maiores correlagdes encontradas com o indice de infestagio (II) foram
para as variaveis independentes: tmin, com correlagdo negativa; e def_125, com correlacdo positiva. Isso significa que
a medida que a temperatura minima aumenta o indice de infesta¢do final diminuiu, enquanto para o déficit hidrico,
quanto maior essa variavel, maior o indice de infestagdo final da praga. Em seguida, com correlagbes menores, mas
relativamente maiores que as demais variaveis, aparecem a Rad, etp, nde35 e exc_125. Observa-se que mesmo sem
correlagdo linear com interacdo significativa ao nivel estatistico para a variavel II, é possivel explicar por meio da
abordagem dos modelos uma porcentagem significativa da variabilidade de 1I, o que demonstra a complexidade da
interacdo entre essas variaveis.

Como observado na Tabela 3, a correlagdo mais negativa entre o II e as variaveis meteorologicas se deu

com a tmin (r = -0,255), seguida pelas varidveis tmed, ur, ndc13, chuva e tmax, também com correlagdes negativas.
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Isso significa que a medida que essas varidveis aumentam, ha redu¢io do II. Mesmo sabendo-se que a Correlacdo de
Pearson nao é um indicativo da relacio causa-efeito entre duas varidveis, e sim, da intensidade da relacdo entre elas,
pode-se inferir que essas variaveis demostram ter papel importante na ocorréncia da broca-da-cana. Para as variaveis
que apresentam correlacdo positiva com 11, o def_125 foi o que apresentou maior correlagio (r = 0,196), seguido

pela Rad, etp, ndc35, exc_125.

Tabela 3. Cocficientes de correlagio de Pearson (r) das correlagoes das varidveis meteorolégicas e de balango hidrico
independentes com o indice de infestagdo final da broca da cana-de-agucar (II). Varidveis: temperatura maxima (tmax);
temperatura minima (tmin); temperatura média (tmed); nimero de dias com Tmax < 35°C (ndc35); nimero de dias com Tmin =
13°C (ndc13); umidade relativa média (ur); chuva; irradidncia solar global (Rad); evapotranspiracio potencial (etp); deficiéncia

hidrica (def_125); e excedente hidtico (exc_125).

Variavel r

tmin -0,255
tmed -0,210
ur -0,180
ndcl3 -0,067
chuva -0,043
tmax -0,027
def_125 0,196
Rad 0,077
etp 0,059
ndc35 0,037
exc_125 0,036

A importancia das varidveis meteorologicas para a ocorréncia da broca-da-cana vem sendo destacada em
diversos estudos. De acordo com Silveira Neto (1976) ha picos da populagio de mariposas nos perfodos mais
umidos, ja que tal condi¢io afeta os processos de oviposi¢io, fisiologia, desenvolvimento e longevidade dos insetos.
Parra et al. (1999) estudando a viabilidade dos ovos e posturas de D. saccharalis observaram que a viabilidade reduz
muito em umidades menores que 60% e menor viabilidade (eclosio) em ambientes totalmente secos. Esses ovos
sofrem muito em condigdes de baixa umidade pois tem aerépilas, que para obter oxigénio do ar os expdem a perda
de dgua. Segundo Carbognin (2016), a maior ocorréncia de adultos se da no periodo das chuvas, principalmente,
entre janeiro e abril. Apesar disso, esses autores nio identificaram correlacdo entre os fatores climaticos e a flutuacio
populacional da broca-da-cana para as localidades de Pradépolis e Valparaiso, enquanto em Quirinépolis, onde a
umidade foi fator abidtico limitante para o crescimento populacional desta espécie, certa correlagio foi observada.
Além da correlagao positiva (p<<0,05) entre a infestagdo de broca e as variaveis meteoroldgicas em Quirinopolis, o
estudo também identificou correlacio positiva (p<<0,01) entre a umidade e o nimero de mariposas capturadas.

Embora esses autores retratem a importancia da umidade para os insetos (BERTELS, 1970; BOTELHO et
al,, 1977, MELO et al., 1984), de modo geral, este fator ndo foi significativo para a maioria das areas. Da mesma
forma, as demais varidveis ambientais ndo apresentaram correlacdo, inclusive a temperatura, embora, saiba-se que
esta é fundamental para o desenvolvimento dos insetos (HADDAD et al,, 1999) e interfere no nimero de geragbes
de D. saccharalis MELO; PARRA, 1988b). Segundo Teran (1979), os fatores edaficos e biolégicos, também, sido

responsaveis por alterar a dindmica populacional da broca-da-cana. Botelho et al. (1977) estudaram oito variaveis
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meteorolbgicas (amplitude térmica, temperaturas minimas e maximas do ar, chuva, velocidade do vento, umidade
relativa média e temperaturas maximas ¢ minimas do solo) e verificaram essas explicaram cerca de 41% da dindmica

populacional de D. saccharalis.

4.1. Analise da Componentes Principais

A Tigura 9 apresenta a analise de componentes principais, a qual foi empregada para identificar dentre as
varidveis meteorologicas e de balanco hidrico analisadas quais estio mais relacionadas a intensidade de infestacdo

final de broca-da-cana (II).
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Figura 9. Diagrama biplot de componentes principais entre as varidveis meteorolégicas, de balango hidrico e o indice de infestacio
da broca da cana-de-agicar. Variaveis: temperatura maxima (tmax); temperatura minima (tmin); temperatura média (tmed);
numero de dias com Tmax < 35°C (ndc35); numero de dias com Tmin = 13°C (ndc13); umidade relativa média (ur); chuva;

irradidncia solar global (Rad); evapotranspiragio potencial (etp); deficiéncia hidrica (def_125); e excedente hidrico (exc_125).
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Por meio da Figura 9, observa-se que a primeira componente principal explica 48,72% da variabilidade dos
dados e a segunda componente explica 19,23%, totalizando aproximadamente 68% da relagdo entre as varidveis, o
que demonstra a importancia delas na definicdo do II. A intercorrelagdo entre as varidveis e a intensidade de
infestacdo é demonstrada pelos angulos entre as setas e a importancia dessas variaveis pelo comprimento das setas. O
grau com que a variavel se cortrelaciona com o eixo é determinado pelo angulo formado entre determinada seta e o
eixo de ordenadas (MELEM et al., 2008; LYRA et al., 2010). Assim, observa-se que as variaveis que estdo no mesmo
quadrante e, consequentemente, no mesmo sentido correlacionam-se positivamente, e que as variaveis que estio em
sentidos inversos correlacionam-se negativamente. Por exemplo, as principais variaveis com maior relacio com o 1I
% sao ndc35, Rad, etp, exc_125 e ndcl3, ja que essas estio no mesmo sentido e, portanto, correlacionadas
positivamente. As varidveis tmin, tmed, ur e tmax apresentaram relacio negativa com II. As demais varidveis
apresentam um grau menor de relagio, o que demonstra menor importincia delas na defini¢do do II. Na Tabela 4
sao apresentados os valores absolutos das componentes principais para cada variavel, seus autovalores e a
porcentagem de variancia explicada. As informag¢des contidas na Tabela 4 confirmam o que ja foi explicado acima,
ou seja, que as vatidveis com sinais opostos sendo antagonicas e as com sinais de mesmo sentido expressam uma
acdo conjunta na variavel resposta. Dessa forma, observa-se o grande peso das seguintes variaveis, que expressam
acido conjunta: ndc35; Rad; etp; exc_125; e ndc13. Ja as variaveis que apresenta uma relagdo antagdnica sdo: tmin;

tmed; ur; e tmax.

Tabela 4. Correlacao entre cada componente principal (PC1, PC2) e entre cada variavel do estudo entre indice de infestagdo final
da brica da cana-de-agucar (IT) e as varidveis meteoroldgicas: temperatura maxima (tmax); temperatura minima (tmin); temperatura
média (tmed); nimero de dias com Tmax < 35°C (ndc35); numero de dias com Tmin = 13°C (ndc13); umidade relativa média
(ur); chuva; irradiancia solar global (Rad); evapotranspiragido potencial (etp); deficiéncia hidrica (def_125); e excedente hidrico

(exc_125).

PC1 PC2

Auto valores 2.39 1.48
Variancia explicada (%)  48.72 19.23

Correlagoes

11 -0,12 0,10
chuva -0,26 -0,83
def_125 -0,32 -0,43

tmax 0,39 0,7

ur 0,49 -0,74
ndcl3 -0,76 -0,2
exc_125 -0,76 0,25
tmed 0,79 0,18
tmin 0,79 -0,23

etp -0,93 0,15

Rad -0,96 0,13

ndc35 -0,96 -0,08
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4.2. Anadlise da intensidade da infestagao de broca-da-cana por variedade

A TFigura 10 apresenta o II da broca-da-cana para cada uma das 30 variedades consideradas neste estudo.
Observa-se que para esse grupo de variedades ha uma grande variagdio para uma mesma variedade entre as
localidades avaliadas, os campos amostrados e as diferentes safras. Observa-se para os 2876 dados do estudo, que
para as 30 variedades de cana-de-agucar de maior importancia ha variagdes no II, o que indica que os materiais
avaliados apresentam diferentes susceptibilidades a broca, o que dificulta o manejo. Quanto as variedades resistentes,
diversos trabalhos foram realizados no Brasil, como os de Gallo (1954), Amaral e Arruda (1964) e Macedo et al.
(1977), demonstrando que algumas variedades apresentam menor II que outras. Derneika e Lara (1991) concluiram
que as variedades SP71-345, SP71-6113 e SP71-1081 comportaram-se como moderadamente resistentes a broca,
enquanto as variedades CP51-22, SP71-3146 e SP71-5574 foram altamente suscetiveis.

Utilizar variedades resistentes no campo ¢ uma alternativa bastante viavel para a redugdo no controle
quimico, menor problemas com as pragas e uma boa combina¢do com diferentes formas de manejo, como por
exemplo o controle biolégico. Porém foi observado que a resisténcia de insetos e o controle biolégico podem
apresentar conflitos, o que demanda um esfor¢o adicional para estudos destas praticas a campo. Temos alguns
exemplos de resisténcia extrinseca e de inter-relagdes negativas observados por Boethel e Eikenbary (1986) e Lara

(1991).
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Figura 10. Intensidade de infestagdo final (II) da broca da cana-de-agtcar para as 30 variedades consideradas neste estudo nas

diferentes localidades, campos amostrados e safras.

Na Figura 11 observa-se a evolu¢do do II ao longo das oito safras (2012-2013 a 2019-2020) e nove
localidades consideradas. Cada uma dessas localidades representam uma area de aproximadamente 10.000 hectares
com diversas fazendas que compdem a regiao. Observa-se também que devido a baixa quantidade de dados, a regido
de Monte Alto foi retirada da analise e modelagem, pois os dados desta cidade se mostraram insuficientes para gerar
a variabilidade exigida em estudo de mineracio de dados. Para todas as localidades foi possivel se observar uma

ampla variacio no II, com tendéncia de valores mais elevados no inicio e final das safras analisadas, ficando as safras
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intermedidrias com valores mais baixos. Tal comportamento diferenciado ocorre devido as diferencas existentes

entre os locais, principalmente, das condicGes meteorologicas.
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Figura 11. Intensidade de infestacdo final (IT) da broca da cana-de-agucar nas diferentes localidades e safras (2012-2013 a

2019-2020).

4.3. Selecdo e descrigao das varidveis empregadas na mineragao de dados

4.3.1. Intensidade da infestagao final da broca da cana-de-agucar

Observa-se na Figura 12 que a intensidade da infestagéo final da broca da cana-de-agucar (II) variou entre as
localidades analisadas, com algumas delas apresentando amplitude bastante elevada, com destaque para Barrinha,
Guatapara e Luis Antonio. Quanto a distribuicdo interanual, observa-se também grande diversidade dos dados e
frequéncia com maior variagdo no II para as safras 2012-2013, 2014-2015 e 2017-2018. As safras 2012-2013 e 2013-
2014 apresentaram um indice médio de II maior do que nas demais safras, fato este ocorrido principalmente devido
as poucas chuvas que ocorreram nestes anos. E notavel que o II tem grande dependéncia das variaveis climaticas,
sendo essas a principal fonte de variagio entre as localidades e safras analisadas. Ainda na Figura 12, observa-se que

o IT apresenta uma distribui¢ao assimétrica, na qual prevalecem as infestagdes mais baixas, entre 0 e 3%.



47

100-

o

=

Intensidade de Infestagéo Final {I.I %)

25 |
A
) ) ) ) ) ) ) ) ) L 7 Al b oodac o= o
= ¢§ 3z ¥ &z 'z '3 "= -t
[ 2 g 5 z g = E 2 R e
£ z Fl 3 = € 2 E o |
5
m < a @ E = s " |
o o £ = [ 00-
@ a
3 . ] . \ .
@ 00 01 02 03 04
15- .
i :
™ .
=
i 10- .
8 . - ¢
& .
ot . & .
@ 1 . . .
@O
2 . . .
c i . & L}
£ H i
2 L i 5 ! I
H
B 5- H N . H
E H
2 I
(]
C
@
8
0-
o « - o @ e @ »
=1 = =1 =1 =1 =1 =1 =
& & & & & & & &

Figura 12. Intensidade de infestacdo final (II) da broca da cana-de-agicar nas localidades e safras avaliadas, no estado de Sao

Paulo.

4.3.2. Temperatura Maxima

Os dados da Figura 13 apresentam a variacdo da temperatura maxima (tmax) nas localidades e safras em que
se avaliou o indice de infestacdo da broca da cana-de-acucar no estado de Sdo Paulo. Observa-se que a tmax variou
entre as localidades e as safras, sendo Barrinha, Guariba e Pradépolis aquelas com maior variagio. Quanto a
distribuicio anual, observa-se que as safras de 2018-19 e 2019-2020 forma as que apresentaram as maiores
temperaturas maximas. Nos demais anos, os valores foram préximos, sendo a safra 2017-2018 aquela com o menor
valor. Ainda na Figura 13, observa-se que a tmax apresenta distribui¢do normal, com mediana de 29,4 °C na regido

analisada.
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Figura 13. Temperatura maxima nas localidades e safras em que o indice de infestacao final da broca da cana-de-agucar foi

avaliado, no estado de Sio Paulo.

4.3.3. Temperatura Minima

Os dados da Figura 14 apresentam a varia¢do da temperatura minima (tmin) nas localidades e safras em que
se avaliou o indice de infestagdo da broca da cana-de-agucar no estado de Sdo Paulo. Observa-se que a tmin variou
entre as localidades e as safras, tanto em termos da média como da variacio interanual. Dentre as localidades
analisadas, Monte Alto é a que apresentou a maior mediana, porém a menor varia¢io interanual. No entanto, como
esta localidade apresentava um menor volume de dados ela foi desconsiderada da fase de modelagem. Por outro
lado, em Dumond foi onde ocorreu a maior vatiacdo interanual da tmin, porém com a tmin média sendo muito
proxima das demais localidades. Dentre as safras analisadas, as de 2015-2016 e de 2016-2017 foram as que
apresentaram os maiores valores, seguidas pela safra 2019-2020. Por outro lado, na safra 2012-2013 a tmin foi a mais
baixa dentre os anos analisados. Ainda na Figura 14, observa-se que a tmin apresenta distribuicio normal, porém

com dois picos de frequéncia, sendo um em torno de 16,3 °C e outro em torno de 17,5 °C.
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Figura 14. Temperatura minima nas localidades e safras em que o indice de infestacio final da broca da cana-de-acucar foi

avaliado, no estado de Sao Paulo.

4.3.4. Temperatura média

Os dados da Figura 15 apresentam a variacdo da temperatura média (tmed) nas localidades e safras em que
se avaliou o indice de infestacdo da broca da cana-de-agucar no estado de Sdao Paulo. Observa-se que a tmed, assim
como a tmax e tmin, variou entre as localidades e as safras, tanto em termos da média como da variagdo interanual.
Dentre as localidades analisadas, Monte Alto, em razdo principalmente da tmin, foi a que apresentou a maior
mediana, porém a menor varia¢io interanual. No entanto, como esta localidade apresentava um menor volume de
dados ela foi desconsiderada da fase de modelagem. Por outro lado, em Dumond foi onde ocorre a maior variagao
interanual da tmed, porém com o valor médio sendo muito préximo dos apresentados pelas demais localidades.
Dentre as safras analisadas, as de 2015-2016, 2016-2017 e 2019-2020 foram aquelas com os maiores valores médios,
enquanto na safra 2012-2013 a tmed foi a mais baixa dentre os anos analisados. Ainda na Figura 15, observa-se que a

tmed apresenta distribuicdo normal, com a mediana em torno dos 23,0 °C.
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Figura 15. Temperatura média nas localidades e safras em que o indice de infestagio final da broca da cana-de-agucar foi

avaliado, no estado de Sio Paulo.

4.3.5. Chuva

Os dados da Figura 16 apresentam a variagdo da chuva anual nas diferentes localidades e safras analisadas.
Observa-se uma grande heterogeneidade entre as localidades, com menor variabilidade interanual em Barrinha,
Guatapara e Pradopolis. Com relagdo a variagdo dos dados entre os anos na regido estudada, envolvendo o
agrupamento de todas as regiGes, observa-se que o ano de 2016 foi o mais chuvoso, com uma mediana acima dos
1600 mm, enquanto 2018 foi o menos chuvoso, com a mediana ficando abaixo dos 1000 mm. Ainda na Figura 16,

observa-se que a chuva anual apresenta distribuicdo normal, ligeiramente assimétrica, com a mediana em torno de

1300 mm.
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Figura 16. Chuva anual nas localidades e safras em que o indice de infestacio final da broca da cana-de-agucar foi avaliado, no

estado de Sao Paulo.

4.3.6. Umidade Relativa

Os dados da Figura 17 apresentam a variagdo da umidade relativa média (ur) nas localidades e safras em que
se avaliou o indice de infestagdo da broca da cana-de-aguicar no estado de Sdo Paulo. Observa-se que a ur, assim
como ocofreu para a tmin, apresentou distribui¢io préxima da normalidade, porém com dois picos por volta de 69 e
73%. As variagGes entre localidades e temporal foram menos expressivas do que para as demais varidveis. A
variabilidade entre safras mostrou uma maior ur no ano de 2016, seguido dos anos de 2017 e 2015, enquanto 2012

foi 0 ano com a menor uf.
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Figura 17. Umidade relativa nas localidades e safras em que o indice de infestagdo final da broca da cana-de-agtcar foi avaliado,

no estado de Sao Paulo.

4.3.7. Evapotranspirag¢ao Potencial

Os dados da Figura 18 apresentam a variacdo da evapotranspiracio potencial anual (etp) nas diferentes
localidades e safras analisadas. Observa-se uma grande homogeneidade entre as localidades, com menor variabilidade
interanual em Luiz Antonio e Monte Alto. No entanto, como Monte Alto apresentava um menor volume de dados
ela foi desconsiderada da fase de modelagem. Com relagdo a variacdo dos dados entre os anos na regido estudada,
também se observa pouca vatiagdo nos valores de etp, havendo, no entanto, uma mediana um pouco mais elevada
no ano de 2012 e menor no ano de 2016, com valores oscilando entre 1250 e 1500 mm. Ainda na Figura 18, observa-

se que a etp anual apresenta distribui¢do normal, com pico maximo em torno dos 1300 mm.
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Figura 18. Evapotranspira¢io potencial nas localidades e safras em que o indice de infestacio final da broca da cana-de-agucar foi

avaliado, no estado de Sao Paulo.

4.3.8. Numero de dias com temperatura minima = 13 °C

Observa-se na Figura 19 que o nimero de dias com temperatura minima = 13 °C (ndc13) dentro do ciclo
da cana apresentou uma distribuicdo similar entre as localidades e anos analisados, com um valor médio em torno
dos 300 dias. Areas com ciclo maior correspondem a0 periodo em que o canavial permaneceu no campo até o
momento do corte. Dentre os anos analisados, os que apresentaram maior ndc13 foram os anos de 2014, 2015 e
2016. Quanto a distribuicio apresentada pelos dados de ndc13, essa foi tipicamente normal, com um ligeiro desvio,

sendo a classe de maior frequéncia um pouco da mediana.
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Figura 19. Numero de dias com temperatura minima = 13 °C nas localidades e safras em que o indice de infestagdo final da broca

da cana-de-acucar foi avaliado, no estado de Sao Paulo.

4.3.9. Nimero de dias com Temperatura maxima < 35 °C

Observa-se na Figura 20 que o nimero de dias com temperatura maxima < 35 °C (ndc35) dentro do ciclo
da cana apresentou uma distribui¢do similar entre as localidades e anos analisados, com um valor médio em torno
dos 360 dias. Atreas com ciclo maior correspondem ao periodo em que o canavial permaneceu no campo até o
momento do corte. Esse valor elevado se deve ao fato de que muitos dos canaviais avaliados apresentavam ciclos de
12 a 18 meses. Dentre os anos analisados, os que apresentaram maior nde35 foram os anos de 2012, 2013 e 2017,
porém, apenas ligeiramente acima dos demais. Quanto a distribuicdo apresentada pelos dados de ndc35, assim como
observado para o ndc13, essa foi tipicamente normal, com um ligeiro desvio, sendo a classe de maior frequéncia um

pouco da mediana.
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Figura 20. Numero de dias com temperatura maxima < 35 °C nas localidades e safras em que o indice de infestacio final da

broca da cana-de-agucar foi avaliado, no estado de Sao Paulo.

4.3.10. Radiagdo solar

A Figura 21 apresenta os valores de radiagdo solar (Rad) total ao longo do ciclo dos canaviais nas localidades e
safras analisadas. Quando avaliada a varia¢do entre localidades, dado o fato que todas essas se encontram na mesma
macrorregido, ha pouca variacdo entre elas. No entanto, quando se analisa as diferentes safras, observa-se que ha
uma maior mediana e variacio dos valores nos anos de 2012 e 2013 e menor no ano de 2019. Quanto 2 distribuicao

geral, observa-se uma distribui¢do normal com ligeiro desvio para os valores mais baixos, com a mediana sendo da

ordem de 6400 MJ m2 ciclo.
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Figura 21. Radiacao solar acumulada ao longo do ciclo do canavial nas localidades e safras em que o indice de infestagao final da

broca da cana-de-aguicar foi avaliado, no estado de Sio Paulo.

4.3.11. Déficit Hidrico

A Figura 22 apresenta os valores de déficit hidrico (def_125) total ao longo do ciclo dos canaviais nas
localidades e safras analisadas. Quando avaliada a variacio entre localidades, observa-se maiores vatiagdes para as
localidades de Luis Antonio, Monte Alto e Pradépolis com déficit hidrico médio em torno de 380 mm. Quando se
analisou as diferentes safras, observou-se grandes variacdes nos dados, sendo que hd uma maior mediana e variacdo
dos valotes nos anos de 2012 e 2013 ¢ menor no ano de 2014. Quanto a distribui¢iio geral, observa-se grandes

desvios, com picos de déficit hidrico em torno de 200 mm, com a mediana sendo da ordem de 400 mm no ciclo.
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Figura 22. Déficit hidrico acumulada ao longo do ciclo do canavial nas localidades e safras em que o indice de infestagao final da

broca da cana-de-agucar foi avaliado, no estado de Sio Paulo.

4.3.12. Excedente Hidrico

A Figura 23 apresenta os valores de excedente hidrico (exc_125) total ao longo do ciclo dos canaviais nas
diferentes localidades e safras analisadas. Quando avaliada a varia¢do entre localidades, dado o fato que todas essas se
encontram na mesma macrorregido, hd pouca variacdo entre elas, com excecdo de Monte Alto, cujos dados estio
com menor representatividade e foram desconsiderados da modelagem. No entanto, quando se analisou as diferentes
safras, observou-se que ha uma maior mediana e variag¢do dos valores nos anos de 2012 e 2018 e menor nos anos de
2013 e 2016. Quanto a distribuicdo geral, observou-se uma distribuicdo normal com ligeiro desvio para os valores

mais baixos, com a mediana sendo da ordem de 480mm.
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Figura 23. Excedente hidrico acumulada ao longo do ciclo do canavial nas localidades e safras em que o indice de infestagio final

da broca da cana-de-agucar foi avaliado, no estado de Sdo Paulo.

4.4, Determinacao dos principais fatores determinantes do indice de infestagdo final

utilizando-se diferentes técnicas de minerag¢ao de dados

O pacote Caret, cujas caracteristicas foram apresentadas anteriormente, propicia identificar, por meio de

diferentes técnicas de mineracdo de dados, as varidveis de maior importincia nos modelos a serem gerados,

elencando as de maior para menor importancia, dentro de cada um deles.

4.4.1. Random Forest ou Floresta Aleatodria

A Figura 24 apresenta a importancia relativa das variaveis determinantes do II gerada pelo método Random:

Forest. Com a aplicagdo do algoritmo gerado por essa técnica de mineragdo de dados, obteve-se uma listagem dos

fatores mais importantes para a determinacio do II em ordem dectescente de importancia.
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Figura 24. Classificagao das varidveis meteorolégicas que mais influenciam o indice de infestagio final de broca da cana-de-agicar
(II), determinada pelo método Random Forest. Variaveis: temperatura maxima (tmax); temperatura minima (tmin); temperatura
média (tmed); nimero de dias com Tmax < 35°C (ndc35); nimero de dias com Tmin = 13°C (ndc13); umidade relativa média
(ur); chuva; irradidncia solar global (Rad); evapotranspiragido potencial (etp); deficiéncia hidrica (def_125); e excedente hidrico

(exc_125).

Por meio da Figura 24 observa-se que todas as vatidveis estudadas tiveram algum grau de importancia no II,
sendo a chuva a de maior peso relativo e o ndc35 a de menor, com grau de importancia inferior a 50%. Na sequéncia
e com grau de importincia acima de 80%, encontram-se a ur, o def_125 ¢ o exc_125. O ndcl3, com grau de
importancia préximo dos 75%, também aparece como uma das principais variaveis a condicionar o II. As demais
varidveis aparecem com grau de importancia inferior a 70%. Esses resultados demonstram que a técnica Random
Forest identificou como as principais varidveis que condicionam o II aquelas relacionadas as condigdes hidricas do
canavial, com exce¢do apenas para o ndc13, que apareceu em quinto lugar na lista de fatores de importincia para o

1L

4.4.2. Boosting

A Figura 25 apresenta o grau de importancia relativa das variaveis determinantes do II gerado pelo método
do Boosting. Com a aplicagiao dessa técnica de mineragao de dados foi possivel observar que, assim como a técnica
Random Forest, todas as variaveis meteoroldgicas analisadas apresentaram certo grau de importancia no II, porém com

quatro delas (etp, ndc13, ndc35 e Rad) ficando abaixo de 50%.
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Figura 25. Classificacao das variaveis determinantes do indice de infestagdo final de broca da cana-de-agucar, determinada pelo
método do Boosting. Variaveis: temperatura maxima (tmax); temperatura minima (tmin); temperatura média (tmed); nimero de dias
com Tmax < 35°C (ndc35); numero de dias com Tmin = 13°C (ndc13); umidade relativa média (ut); chuva; irradiancia solar

global (Rad); evapotranspira¢do potencial (etp); deficiéncia hidrica (def_125); e excedente hidrico (exc_125).

De acordo com a Figura 25 é possivel se observar que a varidvel tmin foi a que teve o maior peso no II,
aparecendo na sequéncia as seguintes variaveis: exc_125; ur; chuva; e tmax, todas com grau de importancia superior a
70%, enquanto as variaveis tmed e def_125 apresentaram um grau de importancia por volta de 50%. De acordo com
esta técnica de mineragdo de dados é possivel observar que houve um maior equilibrio entre as varidveis térmicas

(tmin, tmax) e hidricas (exc_125, ur e chuva) para o condicionamento do II.

4.4.3. Support Vector Machine

A Figura 26 apresenta o grau de importancia relativa das variaveis meteorologicas determinantes do 11
gerado pelo método Support Vector Machine. Com a aplicagdo desta técnica de mineracdo de dados foi possivel
identificar que a ur e a etp foram as unicas varidveis com grau de importancia relativa acima dos 50%. A variavel
ndc13 apresentou um grau de importancia um pouco abaixo de 50%, enquanto as demais variaveis tiveram um grau
de importancia inferior a 25%, o que chama a atencdo ja que muitas dessas varidveis apresentaram grau de

importancia muito elevado quando empregadas as outras técnicas.
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Figura 26. Classificacdo das varidveis determinantes do indice de infestagdo final de broca da cana-de-acucar, determinada pelo
método do Support 1Vector Machine. Vatiaveis: temperatura maxima (tmax); temperatura minima (tmin); temperatura média (tmed);
namero de dias com Tmax < 35°C (ndc35); numero de dias com Tmin = 13°C (ndc13); umidade relativa média (ut); chuva;

irradidncia solar global (Rad); evapotranspiragio potencial (etp); deficiéncia hidrica (def_125); e excedente hidrico (exc_125).

Considerando-se apenas as cinco primeiras variaveis elencadas pelas trés técnicas de mineragdao de dados,
apresentadas no diagrama de Venn (Figura 27), observa-se que as Unicas duas vatiaveis meteorolégicas e de balanco
hidrico que foram elencadas concomitantemente pelas trés técnicas foram o exc_125 e a ur. As variaveis que
apareceram elencadas em pelo menos duas técnicas foram a chuva e a ndc13. Assim, é possivel observar que cada
técnica de minera¢do de dados apresenta uma abordagem diferente na selegiio das variaveis independentes, mas que,
apesar disso, algumas delas acabam coincidindo, demonstrando que essas variaveis como o exc_125 e a ur realmente
foram as que mais apresentaram impacto no II. A ur foi classificada como a primeira variavel mais importante pela
técnica do Random Forest (Figura 24), ao passo que pelas demais técnicas de mineragdo de dados essa variavel foi a
terceira mais importante (Figuras 25 e 26). Por outro lado, o exc_125 foi a segunda varidvel mais importante pela
técnica do Boosting (Figura 25), a terceira pela técnica do Support Vector Machine (Figura 26) e a quarta pela técnica do

Random Forest (Figura 24).
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Figura 27. Diagrama de Venn considerando-se as cinco primeiras varidveis meteoroldgicas que influenciaram o indice de
infestaciio final de broca da cana-de-agtcar de acordo com as trés técnicas de mineracio de dados: Random Forest (RF); Boosting
(B); e Support Vector Machina (SVM). Varidveis: temperatura maxima (tmax); temperatura minima (tmin); nimero de dias com
Tmax < 35°C (ndc35); nimero de dias com Tmin = 13°C (ndc13); umidade relativa média (ur); chuva; evapotranspiragio

potencial (etp); deficiéncia hidrica (def_125); e excedente hidrico (exc_125).

4.5. Modelos para a estimagao do indice de infestagao final de broca por meio de

técnicas de mineragdo de dados

Assim como para a ordenacdo dos fatores determinantes do indice de infestagao final da broca da cana-de-
acucar, as técnicas de mineracdo de dados Random Forest (RF), Boosting (XGB) e Support Vector Machine (SVM) foram
empregadas para a obtengdo de modelos de estimagio do indice de infestagio final de broca.

Visando-se iniciar a modelagem por meio de mineracdo de dados, é necessario, primeiramente, se separar
aleatoriamente a base de dados em duas, treinamento e testes, com diferente porcentagem de participacdo dos dados.
Na primeira, referente ao treinamento dos algoritmos (70%), as caracteristicas necessarias para representar a
informacio desejada sdo determinadas automaticamente, e outra para o teste dos modelos gerados (30%), que, neste
estudo, foi feito por meio de validacdo cruzada (cross validation) REFAEILZADEH et al., 2009).

A analise do desempenho dos modelos foi efetuada pela comparagio entre os indices de infestacio final de
broca estimado pelos modelos e os valores observados a campo, por meio da analise de regressao. O desempenho
dos modelos foi avaliado considerando-se os seguintes indices estatisticos: coeficiente de determinacio (R?) e
coeficiente de correlagdo (r), que indicam a precisio das estimativas; coeficiente “D” de Willmott (1985), que
representa a distancia relativa dos valores estimados em relacio a reta 1:1, ou seja a exatiddo das estimativas; indice
de confianca “C” de Camargo e Sentelhas (1997), que representa o grau de concordancia do modelo, englobando em
um unico {ndice a precisio (r) e a acuracia (D); raiz quadrada do erro médio (Root Mean Square Error, RMSE), que
indica a acuracia do modelo em termos do erro das estimativas; e erro absoluto médio (EAM), o qual indica a
magnitude dos erros das estimativas. Os indicadores estatisticos decorrentes do processo de treinamento e teste dos
modelos sdo apresentados na Tabela 5, enquanto a Figura 28 apresenta o desempenho em graficos de dispersio.

Observa-se que na fase de treinamento o modelo que apresentou o melhor resultado foi o Boosting com R* = 0,94 (r
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=0,969), D = 0,983, C = 0,953, EAM = 0,214% e RMSE = 0,357%, seguido pelo modelo Random Forest com R* =
0,749 (r = 0,865), D = 0,892, C = 0,772, EAM = 0,352% e RMSE = 0,536%. O modelo gerado pela técnica Support
Vector Machine foi o pior, com valores muito baixos de R?, D, C e erros elevados (Tabela 5; Figura 28). Ja na fase de
testes (Tabela 5; Figura 28), os modelos gerados pelas técnicas de Random Forest e Boosting apresentaram resultados
similares, porém com o modelo Random Forest sendo ligeiramente melhor em relacdo aos erros, que foram menores
(EMA = 0,539% e RMSE = 0,745%) do que os apresentados pelo modelo gerado a partir da técnica do Boosting
(EMA = 0,548% ¢ RMSE = 0,780%). O modelo gerado a partir da técnica de Support Vector Machine voltou a ter o
pior desempenho estatistico também na fase de testes, o que ja era esperado em razio do péssimo desempenho desse
modelo na fase de desenvolvimento.

Com base nos resultados da fase de treinamento, foi possivel observar que duas técnicas utilizadas (Random
Forest ¢ Boosting) apresentaram indices estatisticos de avaliacgio melhores e mais préximos, nio havendo assim
diferencas expressivas no desempenho de ambos, diferentemente do que foi observado com o modelo Support 1ector
Machine, que apresentou o pior desempenho. Os modelos Random Forest ¢ Boosting apresentaram indices “C” entre
muito bom e étimo, segundo a classificagio de Camargo e Sentelhas (1997), enquanto o modelo Support 1Vector
Machine teve seu desempenho classificado como como péssimo. Analisando-se todos os indices estatisticos obtidos,
pode-se considerar que os dois modelos gerados pelas técnicas RF e XGB tiveram desempenho satisfatério para o
indice de infestacio da broca da cana-de-agicar, podendo ser empregados na estimacio dessa variavel para fins
aplicados.

Em fungio do desempenho apresentado nas fases de treinamento e de testes, o modelo de estimagdo do
indice de infestacdo de broca da cana-de-agicar gerado a partir da técnica de mineragao de dados Random Forest foi o
selecionado para se conduzir as demais etapas deste estudo, ou seja, a caracteriza¢do da variabilidade temporal e

espacial do risco de ocorréncia da broca nas diferentes regides do estado de Sdo Paulo.

Tabela 5. Indicadores estatisticos para avaliacio dos modelos empregados na estimativa do indice de infestacio final de broca
(II), empregando-se o conjunto de dados independentes: coeficiente de determinagio (R?); coeficiente de correlacio (r); indice de

Willmott (D); indice de confianga (C); erro absoluto médio (EAM); raiz quadrada do erro médio (RMSE).

Fase de Treinamento

Modelo R? r D C EAM (%) RMSE (%)
Random Forest 0,749 0,865 0,892 0,772 0,352 0,536
Boosting 0,940 0,969 0,983 0,953 0,214 0,357
Support Vector Machine 0,249 0,499 0,610 0,305 0,778 1,259

Fase de Teste

Modelo R? r D C EAM (%) RMSE (%)
Random Forest 0,396 0,629 0,735 0,462 0,539 0,745
Boosting 0,374 0,612 0,769 0,471 0,548 0,780

Support Vector Machine 0,195 0,442 0,563 0,249 0,826 1,275
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Figura 28. Relacio entre o indice de infestacdo de broca da cana-de-agucar estimado pelos modelos de mineracio de dados
(Random Forest — RE, Boosting — XGB e Support Vector Machine — SVM) com base em vatidveis meteoroldgicas, nas fases de

treinamento (esquerda) e teste (direita).

A abordagem de mineragdo de dados e uso de aprendizado de maquina para a estimacdo da ocorréncia de pragas
na cultura da cana-de-agtcar é recente, assim como para outros fins. Hammer et al. (2020) utilizou os modelos RF,

XGB, e SVM para modelagem da produtividade da cultura da cana-de-agucar no estado de Sao Paulo, tendo como
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base dados meteorolégicos e de produtividade de diferentes usinas. Os autores concluitam que os trés modelos
gerados por meio do emprego de técnicas de MD tiveram desempenho similar entre si, o que ndo aconteceu no
estudo de Martins (2020), no qual o modelo XGB foi ligeiramente melhor do que o RF e o SVM para estimar os
indices de qualidade da fibra de algoddo. Assim como nos trabalhos acima citados, o desempenho dos modelos
decorrentes das técnicas de MD ndo proporcionaram indices estatisticos tdo elevados, o que se deve a grande
complexidade das variaveis dos bancos de dados empregados. Além disso, os melhores valores de indice C
encontrados por Hammer et al. (2020) em cada uma das técnicas empregadas foram: 0,56 para Random Forest; 0,56
para Boosting; e 0,57 para Support Vector Machine, enquanto Martins (2020) obteve valores de C da ordem de: 0,70 para
Random Forest; 0,71 para Boosting; e 0,61 para Support Vector Machine, nos dois casos valores inferiores aos encontrados

neste estudo na fase de treinamento.

4.6. Determinagdo e mapeamento do risco de infestagao da broca da cana-de-agticar

no estado de Sao Paulo

4.6.1 Variabilidade interanual do indice de infestagao de broca da cana-de-agucar

Como ja mencionado anteriormente, para a determinacao do risco de infestacdo da broca da cana-de-agtcar
foram selecionados 25 locais no Estado de Sio Paulo, para os quais foi utilizado o modelo de estimag¢io de IT de
melhor desempenho nas fases de treinamento e teste, no caso o Random Forest. Para cada um desses 25 locais foram
obtidos os dados meteorolégicos de um periodo de 30 anos (1990 a 2019), considerando-se todas as 11 varidveis
necessarias para a estima¢io de II. Esses dados foram obtidos junto as mesmas bases ja mencionadas anteriormente
(INMET, CITAGRO, SIGRH-DAEE-SP) e interpolados para as regides de interesse. O modelo de infestacdo da
broca-da-cana foi gerado anualmente resultando em 25 valores de II cujos resultados estdo distribuidos anualmente

na figura 29 abaixo.
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Figura 29. Variabilidade interanual do indice de infestag¢do final da broca da cana-de-agucar (IT) ao longo do periodo entre 1990 a
2019 em diferentes localidades do estado de Sio Paulo, com base nas estimativas do modelo gerado a partir da técnica de

mineraciao de dados Random Forest.

Observa-se nas localidades apresentadas na Figura 29 uma grande variacao do II ao longo dos anos, a qual
¢, basicamente, influenciada pelas condigdes meteoroldgicas que vigoraram em cada ano da série histérica analisada.
Cada localidade apresenta condi¢bes meteoroldgicas distintas em relacdo as 11 variaveis empregadas no modelo, as
quais capturaram bem as diferencas observadas entre elas. E importante ressaltar que o modelo tem as suas variaveis
de maior peso e importincia, sendo que no caso do Random Forest as cinco principais variaveis sao: chuva; umidade
relativa; déficit hidrico; excedente hidrico; e nimero de dias com temperatura minima > 13 °C.

Analisando-se os resultados das estimativas das 25 localidades que serviram como base para a determinacio
de risco da broca da cana-de-agtcar, os cinco locais com maiores indices médios de infestacao final de broca da cana-
de-agicar (II) ao longo da série de dados de 30 anos pelo modelo Randon Forest foram os seguintes locais: Elias
Fausto; Itapira; Araras; Piracicaba; e Araraquara. Os cinco locais com menores indices médios de infestacio final de
broca (II) foram: Olimpia; Aragatuba; Maracai; Ariranha; e Lins, sendo que os demais locais apresentaram II
intermediario.

Os resultados obtidos neste estudo corroboram aqueles encontrados por Carbognin (2016) que, baseados
em modelos matematicos em func¢io dos graus-dia e equacdes de diferencas, demonstraram haver maior ocorréncia
de adultos de broca no periodo das chuvas, principalmente, de janeiro a abril, ndo ocorrendo correlagio entre os as
condi¢oes meteoroldgicas e a flutuagio populacional da praga em Pradépolis e Valparafso, ao contririo do que
ocorreu em Quirinépolis, onde a umidade foi limitante para o crescimento populacional desta espécie. Assim, os
autores verificaram que houve a correlacio entre a infestacdo da broca e as varidveis meteorolégicas apenas em
Quirinépolis, GO, onde houve relacio positiva (p<0,05) entre a dinamica de adultos de D. saccharalis e a chuva nas
safras de 2013/2014 e 2014/2015. Esses autores também obtiveram cortelagio positiva (p<0,01) entre a umidade e o
nimero de mariposas capturadas. Em um trabalho seguinte, Carbognin (2019) analisou outros trés locais e verificou
que as varidaveis chuva, temperatura média e umidade afetaram a ocorréncia de broca-da-cana. Esses autores
observaram que em Barra Bonita, Pradépolis e Valparaiso, no estado de Sio Paulo, ha uma maior ocorréncia de
adultos dessa praga dos canaviais quando a temperatura, a chuva e a umidade sio mais elevadas, o que corrobora os
resultados obtidos no presente estudo, que identificou maiores riscos de ocorréncia da broca-da-cana quando as

condi¢oes térmicas e hidricas sdo mais elevadas.

4.6.2 Variagao espacial do risco de infestagao de broca da cana-de-agucar no estado de

Sao Paulo

Para a determinacio da variagdo espacial do risco de infestacdo da broca-da-cana foram selecionados 25
locais no Estado de Sdo Paulo, j4 mencionados anteriormente, para os quais foi utilizado o modelo de Randon Forest
para a estimag¢do de II de melhor desempenho nas fases de treinamento e teste. O modelo de infestagdo da broca-da-
cana foi gerado anualmente resultando em 25 valores de II. Com base nesses dados foi estabelecida a frequéncia
relativa de anos com infestagdes acima do limiar considerado pelas empresas sucro-energéticas como definidor da

necessidade de controle quimico, ou seja, de 2%, para cada uma das 25 localidades.
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A essa frequéncia (FII>2%) se denominou de risco de infestagdo da broca-da-cana, o qual foi classificado da seguinte
forma: Baixo (= 30%); Moderado (30,1 a 60%); Alto (60,1 a 90%); e Muito Alto (> 90%). Os dados de FII>2%
desses 25 locais foram correlacionados, por meio de uma regressio linear multipla, com as coordenadas geograficas
(latitude — Lat e longitude — Long) e com a altitude (Alt), de modo a gerar um modelo linear para a espacializacdo
dessa variavel. Finalmente, o desempenho do mapa tematico, foi avaliado considerando-se os dados independentes
de 10 localidades bem distribuidas no estado de Sao Paulo, também ja mencionadas.

O mapa obtido com o procedimento acima (Figura 30) apresenta o risco de infestagdo de broca-da-cana
para o Estado de Sdo Paulo. Com esse mapa é possivel se observar uma variacio regional do risco de infestacdo, com
risco muito alto na faixa sudeste do estado, englobando as mesorregies de Itapetininga, Campinas, Mococa e Vale
do Paraiba. Ja nas porgdes centro-norte, que engloba as mesorregides de Avaré, Araraquara e Ribeirdo Preto, e no
extremo noroeste do estado (Ouroeste e Santa Albertina), o risco ¢é alto. Na regido central e oeste do estado, onde se
encontram as regides de Assis, Marilia, Lins, Catanduva, Sdo José do Rio Preto, Aracatuba e Andradina, o risco ¢é
médio, passando para baixo somente em algumas areas do Pontal do Paranapanema (Teodoro Sampaio e Rancharia).
Esse mapa apresentou um desempenho bastante satisfatorio quando comparado com dados independentes, ou seja, ©
=0,80, D =091, C = 0,73, EM = 1,48, EAM = 6,78, RSME = 6,64 ¢ EAMP = 11,2%, similar ao obtidos por
Sentelhas et al. (2016) para o mapa de risco da ferrugem alaranjada da cana.

Esse direcionamento de risco da broca-da-cana para o estado de Sdo Paulo ¢é algo inovador e inédito no
setor sucroenergético abrindo diversas possibilidades de manejo e planejamento tanto ao nivel estadual, como
apresentado no mapa da Figura 30, quanto ao nivel local, permitindo identificar o nivel de risco e a variabilidade
interanual de infestacdo, como uma funcio das condi¢Ges meteoroldgicas (Figura 29). Tal modelagem, apesar de ser
exploratoria e realizada com banco de dados pré-existente e sem a formatagio ideal para estudos dessa natureza,
pode funcionar como ferramenta para identificacdo de locais com potencial risco de alta infesta¢do da broca da cana-
de-agucar em diferentes localidades do Estado de Sdo Paulo e, assim, auxiliar no manejo desta praga tio importante

para os canaviais.
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Figura 30. Risco de infestagio da broca da cana-de-agtcar no estado de Sao Paulo, considerando-se a porcentagem de anos em

que o indice de infestagao (II) foi superior a 2%, de acordo com o modelo de estimagdo baseado na técnica de mineragio de

dados Random Forest.
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5.CONCLUSOES

Os resultados obtidos no presente estudo permitiram concluir que:

a) Ha uma grande dependéncia do indice de infestagdo final de broca (IT) com as variaveis meteoroldgicas;

b) As técnicas de mineragdo de dados permitiram identificar as varidveis meteorolégicas que mais influenciam a
infestagdo de broca nos canaviais, porém com uma grande heterogeneidade entre elas quanto as variaveis de maior

importancia;

) Considerando-se as variaveis elencadas pelas trés técnicas de mineragio de dados, as variaveis meteoroldgicas e de
balango hidrico que mais influenciam a infestagdo de broca sio o excedente hidrico e a umidade relativa do ar, ja que
ambas foram selecionadas concomitantemente por todos os modelos. Na sequéncia, as varidveis que apareceram

elencadas por pelo menos duas técnicas foram a chuva e o nimero de dias com a temperatura Tmin = 13°C;

d) Os modelos de melhor desempenho para a estimagdo da infestacdo de broca-da-cana foram os provenientes das

técnicas de Boosting e de Random Forest;

e) O risco de ocorréncia da broca-da-cana no estado de Sio Paulo varia entre as regides, sendo alto a muito alto nas
regides canavieiras do sul, centro-norte, leste e extremo noroeste do estado, enquanto que na regido centro-oeste o

risco oscila entre médio e baixo;

f) A abordagem empregada neste estudo, apesar de suas limitagdes associadas ao banco de dados empregado,
possibilita a identificagdo dos anos e das areas de maiores riscos para a infestacio da broca-da-cana, contribuindo,

assim, para o manejo racional dessa praga.
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