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Resumo

Os insetos possuem importante grau de colaboragdo para a manutencao do ecossistema
no planeta. Porém ao atingir um determinado nivel populacional e causar danos as
plantas, alguns insetos, passam a ser considerados como insetos-pragas e representam
uma ameagca para a agricultura. O afideo ou pulgao, é um inseto que contém carac-
teristicas para atingir este estado pois apresenta um alto potencial bidtico e pode
causar diferentes tipos de dano as plantas. Estudos comprovam que dados climéaticos
como precipitagoes, ventos e temperaturas interferem na quantidade populacional
destes insetos. Portanto, este trabalho se propoe a aplicar técnicas e tecnologias de
ciéncia de dados, a fim de verificar a correlagao existente entre variaveis climéticas e a
dindmica populacional dos afideos. Pode-se concluir que varidveis como precipitacao,
temperatura, quantidade de dias em que se chove na semana e fenémenos climéticos
como El nino e La nifia possuem influéncia na populacao de afideos. Durante o trabalho,
desenvolveu-se ainda quatro modelos, no intuito de predizer a populagao destes insetos.
As acuracias dos modelo de predi¢ao desenvolvidos foram de 11,4% para Regressao
Linear; 26,4% para o modelo de Rede Neural Artificial; 29,3% para Arvore de decisao
e 41,4% para Floresta Aleatoria.

Palavras-chaves: Extragdo de conhecimento, Anélise exploratéria, Regressao Linear,
Redes Neurais Artificiais, Arvore de decisao, Floresta aleatoria.

1 Introducao

A maioria das espécies de insetos é benéfica ou 1util ao homem. Por executarem
fungoes como polinizacdo de plantas, decomposicao de matéria organica, ter participacao
ativa no equilibrio biolégico, entre outros, os insetos acabam se tornando importantes na
manutencdo dos ecossistemas (FINKLER, 2011).
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Porém, segundo Gassen (1984) alguns insetos sdo considerados pragas quando
alcangcam niveis populacionais que possam causar danos as plantas, gerando assim reducao
no rendimento de graos e consequentemente diminuicdo na lucratividade. Nesse sentido,
Gassen (1984) cita ainda que, ao atingir o estado de praga, compensa ao agricultor o uso
de métodos de controle para estes insetos.

O afideo é um tipo de inseto que apresenta potencial para atingir o estado de praga
quando alojado em determinada drea. Wiest (2019) expoe a existéncia de aproximadamente
4.700 espécies classificadas na familia Aphididae, que é a familia que agrupa os afideos.

Em um estudo envolvendo diversas variaveis climaticas como precipitacao, tem-
peratura, ventos, Oliveira (1971) chegou a conclusdo de que de uma forma ou de outra,
com maior ou menor intensidade, os fatores climaticos tiveram o seu grau de atuacao na
diminui¢do ou aumento de pulgdes.

Outro fator que possui correlacdo com a dindmica populacional dos afideos é o
fenémeno ENOS (EI Nino-Oscila¢ao do Sul), pois confome citado em Cunha et al. (2001),
a ocorréncia deste fendmeno acaba alterando o padrao de circulagdo geral da atmosfera, o
que acaba tendo influéncia no comportamento das varidveis climéaticas.

Kamilaris, Kartakoullis e Prenafeta-Boldd (2017) aponta que a andlise de dados
possibilita & empresas e agricultores melhora na produtividade de suas lavouras através da
extracao de conhecimento ou deteccio de padrdes. A ciéncia de dados, segundo Aalst (2016),
tem como objetivo gerar valor através de estudos voltados para uma grande quantidade de
dados. Fazendo uso de disciplinas como mineracao de dados, estatistica, banco de dados,
entre outras. Esta drea torna possivel realizar inferéncias, gerar graficos e detectar padroes
sobre um determinado assunto.

Sendo assim, seria interessante o uso de ciéncia de dados sobre base de dados
coletados em lavouras e base de dados climéaticos, no intuito de extrair conhecimento e
gerar inferéncias baseando-se na correlacio existente entre varidveis climaticas e dinamica
da populacdo de afideos, de forma a auxiliar entidades responsaveis na realizacdo do
controle populacional destes insetos.

Para isso, em um primeiro momento, foi organizada uma base de dados contendo
dados climéaticos para as regides de monitoramento de afideos. O que tornou possivel
verificar a correlagdo entre varidveis climaticas e a quantidade populacional dos afideos.
Foram avaliados os impactos causados pelos fenémenos El nino e La nina sob a populagao
destes insetos e detectados periodos do ano em que ocorrem aumento ou diminui¢ao na
quantidade de afideos coletados pelas armadilhas. Por fim, o desenvolvimento de modelos
de predicao para populacao de afideo, com base nas varidveis e fendmenos climéaticos
abordados no trabalho.

O trabalho esta estruturado da seguinte maneira: a secdo 2 exibe o referencial
bibliogréafico. Na secdo 3 sdo apresentados como se desenvolveu o trabalho e os resultados
obtidos com ele. A se¢do 4 contém as consideragoes finais

2 Referencial bibliografico

2.1 Afideos

“Afideos pertencem a familia Aphididae, superfamilia Aphidoidea, subordem Ster-
norrhyncha, ordem Hemiptera” (TOEBE, 2014, p. 23). Toebe (2014) expde ainda que



este inseto possui formato ovalado, coloragdo variavel e o tamanho maximo em que pode
alcancar é de 5 milimetros de comprimento.

Segundo Stern (2008), os afideos, também conhecidos como pulgdes, possuem um
corpo mole e pequeno. Se alimentam por meio da insercao de parte do seu intestino delgado
na area responsavel por conduzir o alimento para demais partes da planta, com o objetivo
de usufruir dos nutrientes dispostos pela seiva da planta.

Wiest (2019) cita que os danos causados por estes insetos nas plantas podem ser
classificados em dois tipos, direto e indireto. O dano direto acontece quando o afideo se
alimenta da seiva da planta e também através da insercao de toxinas presentes em sua
saliva. O dano indireto acontece pela transmissio de virus, como por exemplo o Virus do
Nanismo Amarelo da Cevada (VNAC), que conforme Gallo et al. (2002), adoece a planta,
causando amarelamento em suas folhas e diminui¢do em seu tamanho.

“Plantas infestadas por esses homopteros apresentam folhas enroladas, encar-
quilhadas e raquiticas, sendo que a secrecdo agucarada excretada pelos mesmos reduz
consideravelmente o valor comercial do produto” (AUAD; FREITA; BARBOSA, 2002, p.
335).

Os afideos sdo classificados em trés categorias durante sua vida: a fase inicial do
afideo intitula-se ninfa; ao entrar na fase adulta, podem variar entre duas classes, desta
forma, sdo classificados como apteros, que sao os adultos que nao possuem asas ou alado,
adultos que possuem asas (STERN, 2008).

A dindmica populacional destes insetos pode ser afetada por fatores bidticos
causados por parasitéides, predadores e patdogenos e também por fatores abidticos, que
ocorrem através de variaveis como temperatura, umidade, luminosidade, entre outras. Sendo
que a temperatura é um fator que apresenta interferéncia direta com o desenvolvimento
populacional dos afideos por afetar a taxa de desenvolvimento, reproducio e sobrevivéncia,
refletindo assim, sua densidade populacional em uma planta (WIEST, 2019).

2.2 Dados climaticos

Segundo Torres et al. (2015), a medicdo de varidveis climaticas apresenta grande
importancia devido ao fato de que, diversas atividades humanas sao direta e indiretamente
afetadas por essas variaveis. Sendo assim, para suprir tal necessidade, criaram-se as estagoes
meteorologicas de alta precisdo e amostragem.

“Na agricultura, o monitoramento automéatico dos elementos meteorolégicos tem
contribuido ndo somente para o aumento da produtividade como, também, para a melhoria
da qualidade dos produtos e para a preservacao dos recursos naturais.” (FERNANDES;
ARAWJO; GOMES, 2013, p. 1)

Conforme visto no estudo realizado por Mafia et al. (2006), fatores como tem-
peratura, precipitacdo pluviométrica e imidade relativa do ar sdo exemplos de varidveis
climéaticas.

2.3 Enos (El Nifio-Oscilacdo do Sul)

Segundo INPE. .. (2021), os fenémenos El nifio e La nifia fazem parte do fendmeno
atmosférico-ocednico que ocorre no oceano Pacifico Equatorial, denominado El Nino
Oscilagao Sul (ENOS). Quando o oceano Pacifico Equatorial estd mais quente que média



normal histérica, este evento é conhecido como El nifio e quando o oceano Pacifico
Equatorial estd mais frio do que a média normal histérica, ocorre o La nina.

Se tratando da regido sul do Brasil, em anos onde o fenémeno El nino ocorre existe
um aumento na quantidade e ocorréncia de precipitacoes, enquanto em anos de La nina,
existe uma diminui¢do nos valores normais de chuva (CUNHA et al., 2001).

Cunha (1999) expde que na safra de verao do sul do pais, a ocorréncia do fenémeno
La nifia apresenta condigoes favoraveis para o desenvolvimento de pragas de solo para o
milho e desfavoraveis para o controle natural de pragas em soja. Rosenzweig et al. (2001)
cita ainda que as condic¢bes climaticas durante os anos de El nifio e La nifia possuem
correlagdo com danos causados por pragas em algumas regioes.

2.4 Banco de dados

Conforme Date (2004), o banco de dados por si s6, pode ser considerado como o
equivalente eletronico de um armaério de arquivamento, um recipiente para uma colecao de
arquivos de dados. Enquanto o SGBD ¢é uma ferramenta que torna possivel a manipulagao
desses dados armazenados no banco de dados.

Portanto, um banco de dados que é gerenciado por um SGBD, torna-se um sistema
que permite gerenciar informacoes em forma de registros. Através deste sistema é possivel
resgatar, alterar e excluir registros conforme demanda de usuérios.

Um exemplo de banco de dados é o AgroDB, que serd utilizado para este trabalho.
Segundo Lazzaretti et al. (2016a), o AgroDB é um banco de dados que serve como
repositério de dados agrondémicos e possui modelagem genérica, que facilita a integracao
com modelos de simulacdo de safra.

2.5 Matriz de correlacao

A Matriz de Correlagao é utilizada para iniciar a analise estatistica dos dados,
através dela é possivel identificar, de forma visual, as variaveis estudadas que se relacionam
entre si (LIDIANE et al., 2018). O célculo utilizado para matriz de correlagao é o Coeficiente
de correlagdo de Spearman, que segundo Sousa (2019, p. 19), “avalia a intensidade e o
sentido da relacdo mondtona entre duas variaveis”.

Este calculo resulta em um valor entre -1 e 1 responsavel por expressar o grau de
dependéncia entre duas variaveis. Quando negativas, significa que uma variavel diminui
com o aumento da outra, caso positiva, significa que uma varidvel aumenta com o aumento

da outra (SOUSA, 2019).

Segundo Solagna (2020), quando o resultado obtido no coeficiente de correlagao
for de 0,1 até 0,3, significa que a correlagdo entre as variaveis é fraca. De 0,4 até 0,6, a
correlagdo é moderada ou média. Para 0,7 até 1, tem-se uma correlacdo forte. Valores
abaixo de 0,1 nao sdo considerados.

2.6 Regressao Linear

Segundo Rodrigues, Medeiros e Gomes (2013), a andlise de regressao busca analisar
dados com o objetivo de saber se, e como duas ou mais varidveis relacionam-se. Esta andlise
tem como resultado uma equagao matematica que descreve o relacionamento entre essas
variaveis.



Rodrigues, Medeiros e Gomes (2013) expoe ainda que esta andlise “pode ser usada
para estimar ou predizer, valores futuros de uma variavel quando se conhecem ou se supéem
conhecidos valores da outra varidvel”.

A equacdo linear é definida pelas seguintes varidveis: « e 3, que correspondem
respectivamente, ao coeficiente linear da reta e ao coeficiente angular, que sdo pardmetros
do modelo. A varidvel a ser predita corresponde a v e x é a varidvel independente, ou
seja, a variavel em que se acredita alterar o comportamento da variavel v. Por fim, a
variavel e, que corresponde as varidveis aleatorias que correspondem ao erro, explicando a
varincia existente em v, que ndo consegue ser explicada por x (RODRIGUES; MEDEIROS;
GOMES, 2013).

Yy=a+BXit e (1)

2.7 Redes Neurais Artificiais

Conforme VENDRUSCOLO et al. (2015), é um sistema computacional paralelo
constituido de uma ou mais unidades simples de processamento, também conhecidos como
neurénios, que conectados entre si sdo encarregados de calcular determinadas funcoes
matematicas que, normalmente, sdo nao-lineares.

VENDRUSCOLO et al. (2015) cita ainda que os neur6nios sdo dispostos em uma ou
mais camadas interligadas por um grande niimero de conexdes, geralmente unidirecionais.
Na maioria dos modelos as conexdes sao associadas a pesos, que armazenam o conhecimento
representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurdnio da
rede.

Na Rede Neural Artificial, a camada de entrada é responsavel somente por receber os
valores de entrada, enquanto as camadas intermedidarias e a camada de saida sdo responsaveis
por mapear o conhecimento e através de seus neurdnios processar as informagoes, realizando
uma série de calculos com base em pesos armazenados nas conexdes e valores contidos em
cada neurdnio. Um resultado é gerado através da tltima camada da rede, podendo ser uma
classificagdo ou estimativa (VENDRUSCOLO et al., 2015).

2.8 Arvore de decisdo

A arvore de decisdo pode ser utilizada como classificador ou preditor e possui duas
etapas: a de aprendizado e a de classificacio/predi¢ao. Na fase de aprendizado é gerada
uma arvore de decisdo com base no conjunto de amostras utilizado para o treinamento. Ja
a etapa de classificagdo ou regressao é quando a arvore faz uso da estrutura gerada na fase
de aprendizado para classificar ou predizer um determinado dado (LAN et al., 2020).

Segundo Lan et al. (2020), sua estrutura é parecida com a de um fluxograma, que
pode ser dividido em trés partes: os nds internos, as ramificacdes e o nds folhas. Cada
um dos nés internos representam um teste gerado na fase de aprendizado da arvore, as
ramifica¢bes correspondem a uma saida dos nés internos, gerando assim um caminho para
um noé folha, que por sua vez representa a saida de dados, ou seja, uma classificagao ou
predicao.

2.9 Floresta Aleatéria

A floresta aleatéria aproveita a técnica de drvore de decisOes para realizar classifi-
cacdo de dados. Lan et al. (2020) cita que a floresta aleatéria combina varias drvores de



decisbes, intutuladas como classificadores fracos, para assim formar um classificador mais
forte. Cada arvore utiliza um determinado nimero de amostras aleatorias para realizar o
treinamento, garantindo assim a aleatoriedade dos dados.

Para gerar a classificacao ou predi¢do dos dados, a floresta aleatéria faz com que as
arvores de decisao elejam, através de votacdo, a classe mais apropriada para uma entrada
de dados (LAN et al., 2020).

2.10 Python

Python é uma linguagem de programacao de alto nivel, orientada a objetos, com
sintaxe concisa e que favorece a legibilidade do cédigo-fonte. A linguagem possui tipagem
forte e dindmica, interpretada e interativa. O Python conta ainda com estruturas de alto
nivel, como listas, dicionérios, data/hora, entre outros, além de médulos prontos, frameworks
criados e disponibilizados por terceiros. Possui recursos como geradores, introspeccao,
persisténcia e unidades de testes (BORGES, 2014).

Esta linguagem de programacao foi escolhida para o desenvolvimento do trabalho
pois, conforme Pedregosa et al. (2011), a linguagem estd se estabelecendo como uma das
linguagens mais populares para computacao cientifica por apresentar natureza interativa de
alto nivel e um amadurecimento em seu ecossistema de bibliotecas cientificas, facilitando o
desenvolvimento algoritmico e a andlise exploratéria de dados.

2.11 Scikit-learn

O Scikit-learn ou Sklearn, é uma biblioteca de aprendizado de maquina de c6digo
aberto projetada e escrita em Python. Abraham et al. (2014) cita que a biblioteca fornece
a implementacao de eficientes algoritmos de tltima geragao para aprendizado de maquina,
de forma que até mesmo especialistas de outras dreas consigam fazer uso da mesma.

No scikit-learn, todos os objetos e algoritmos aceitam dados de entrada de matrizes
bidimensionais na forma de registros e colunas. Os objetos Scikit-learn compartilham um
conjunto uniforme de métodos que depende de sua finalidade: estimadores podem ajustar
modelos de dados, preditores podem fazer previsdes sobre novos dados e transformadores
convertem dados de uma representacao para outra. (ABRAHAM et al., 2014, p. 2)

Conforme Pedregosa et al. (2011), a biblioteca inclui algoritmos de aprendizado de
magquina, sendo eles do tipo supervisionado e nao supervisionado. Alguns dos algoritmos
presentes na biblioteca sdo: k-means, que faz uso da metodologia de clusters, e classifica
objetos de acordo com a proximidade de suas caracteristicas com as caracteristicas de
determinado cluster, floresta aleatoria que cria uma arvore aleatoéria, onde cada né representa,
uma caracteristica de um objeto e os nés folhas representam um objeto cadastrado na base
de dados, ou seja, uma saida/classificagao.

Para calcular a acurdciados modelos desenvolvidos no trabalho utiliza-se o coefici-
ente de determinacio R? sobre os dados separados para teste. Conforme documentacao
presente em Scikit-learn... (2021), o coeficiente de determinacao é calculado através pre-
sente equacdo, onde u é a soma residual dos quadrados e v é a soma total dos quadrados. A
melhor pontuacdo possivel para o coeficiente de determinacao R? é 1,0 que, transformando
para porcentagem pode ser visto como 100%.

(1-3) (2)

v



2.12 Pandas

Pandas é uma biblioteca Python voltada para manipulacdo e analise de dados.
McKinney (2019, p. 4) explica que “a biblioteca fornece estruturas e fungoes de dados
ricas, projetadas para tornar o trabalho com dados estruturados rapido, facil e expressivo”.

Segundo McKinney (2011, p. 1), “a biblioteca fornece rotinas intuitivas integradas
para a execugao de manipulagoes e andlises de dados comuns em tais conjuntos de dados”.
Através dela é possivel indexar, separar, selecionar e agrupar subconjuntos de dados para
tornar mais facil a manipulacdo e analise dos mesmos (MCKINNEY, 2019).

Possui como principal objeto o dataframe, que implementa diversas funcionalidades
presentes na linguagem de andlise de dados R. O dataframe é uma estrutura de dados
tabular bidimensional, formada por linhas que sdo indexadas e colunas, podendo ser visto
como uma estrutura de dicionario (MCKINNEY, 2019).

3 Resultados

3.1 Estudo de caso

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi utilizada a base de dados proveniente
do Trapsystem, que segundo Lazzaretti et al. (2016b), é uma aplicagdo que "permite o
gerenciamento de dados obtidos pela captura/coleta de insetos em armadilhas". Os dados
desta aplicacao foram cedidos pela Embrapa (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria)
e possui a quantidade de afideos coletados em lavouras. A espécie destes pulgoes que foi
disponibilizada e serd usada no estudo é a Rhopalosiphum padi (Linnaeus, 1758) que segundo
Wiest (2019) é uma praga que apresenta ampla distribuigao geogréfica e abundancia.

A base de dados de afideos foi exportada em formato csv e, conforme figura 1, tém
seus dados armazenados de forma semanal possuindo os seguintes campos: station, que
armazena um identificador para uma determinada estacdo; date, referente a data em que
o dado foi coletado; semana, semana do ano em que o dado foi coletado; id, refere-se a
uma identificacao de armadilha; description, campo para armazenar um nome para uma
armadilha; desinsect, uma descricdo da operagao feita para chegar ao resultado da coluna
total; por fim, total, responsavel por armazenar a quantidade de afideos encontrados na
ocasiao.

station; date; semana; id; description; desinsect; total

435;2017-01-05;1;3;Armadilha 0;Soma Agrupada de Afideos;4
435;2017-01-12;2;3;Armadilha 0;Soma Agrupada ds Afideos;2
435;2017-01-19;3;3;Armadilha 0;Soma Bgrupada de Afideos;2
435;2017-01-26;4;3;Armadilha 0;Soma Agrupada de Afideos;l4
435;2017-02-02;5;3;Armadilha 0;Soma Rgrupada de Afideos;25
435;2017-02-09;6;3;Armadilha 0;Soma Agrupada de Afideos;30
435;2017-02-16€;7;3;Armadilha 0;Soma Agrupada ds Afidesos;14
435;2017-02-23;8;3;Armadilha 0;Soma Bgrupada de Afideos;44
435;2017-03-02;9;3;Armadilha 0;Soma Agrupada de Afideos;19

Figura 1 — Dados de afideos coletados em armadilhas.

Outra base de dados utilizada no estudo é referente a dados climéticos que sdo
armazenados e disponibilizados de forma publica pelo INMET (Instituto Nacional de
Meteorologia).

A coleta dos dados climéticos é feita de forma diaria e seus dados sdo disponibili-
zados em formato json, possuindo, conforme figura 2, os campos para armazenamento de:
id, que armazena um identificador para os registros que ocorrem; idEstacao: campo para
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identificacdo da estagdo; data, armazena a data em que o dado é coletado; temperatura-
Minima, temperaturaMedia e temperaturaMaxima, que representam, respectivamente, a
temperatura minima, média e maxima que aconteceu em um determinado dia; precipitacao,
quantidade em milimetros de chuva que aconteceu em um dia.

"id": 127153849,
"idEstacaco™: 9003000,
"data": "2017-01-01",

"temperaturaMinima": 18.08,
"temperaturaMinimaDuvidosa": false,
"temperaturaMinimaEstimada": true,
"temperaturaMsdia": 23.1,
"temperaturaMediaDuvidosa": falsse,
"temperaturaMsediaEstimada": true,
"temperaturaMaxima": 2§.12,
"temperaturaMaximaDuvidosa"™: false,
"temperaturaMaximaEstimada": trus,
"precipitacao": 29.1,
"precipitacaoDuvidosa™: false,
"precipitacacEstimada™: true,

"editavel": false
by

Figura 2 — Dados climaticos do INMET.

As cidades e os periodos levados em consideracdo para realizagao deste trabalho
podem ser vistos na tabela 1.

Periodo
Cidade Dados de afideos | Dados climaticos
Coxilha jan/2017 & dez/2020 | jul/2018 & dez/2020
Passo Fundo | jan/2017 & dez/2020 | jan/2017 a dez/2020

Tabela 1 — Cidades e periodos que estao sendo estudados.

Para verificar a correlagdo existente entre a ocorréncia do fenémeno ENOS com
a dindmica populacional dos afideos se fez necessaria a descoberta dos periodos em que
estes fend6menos aconteceram. A aquisicdo destes dados se deu através do site da NOAA
(National Oceanic and Atmospheric Administration), onde a temperatura do oceano é
medida de forma mensal.

A fim de determinar que tipo de fendmeno aconteceu em um determinado ano foi
levado em consideracio a ocorréncia dos fendmenos entre os periodos de agosto de um
ano até julho do ano seguinte, assim como é feito e exposto no site do INPE (Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais). A tabela 2 expoe a ocorréncia de fendomenos ENOS em
seus respectivos periodos.

Periodo Fenémeno ENOS
ago/2016 a jul/2017 La Nifia
ago/2017 a jul/2018 La Nifa
ago/2018 a jul/2019 El Nifio
ago/2019 a jul/2020 Ano Neutro
ago/2020 a jul/2021 La Nifia

Tabela 2 — Ocorréncia de fendmenos ENOS e seus periodos.



3.2 Metodologia

Conforme figura 3, utilizando ciéncia de dados (passo 1) sobre as bases de dados
(passo 2) a etapa de selecdo de dados (passo 4) foi realizada, nela ocorreu a leitura dos
dados climéticos e dados de afideos.

Na fase de pré-processamento (passo 5) ocorre a manipulagdo dos dados, nela sao
analisadas e tratadas possiveis falhas ou inconsisténcias. Foi desenvolvido um dataframe
contendo dados de afideos e dados climaticos para cada cidade e também um dataframe
que concatena os dados correspondentes a todas as cidades estudadas. Também foram
adicionadas duas novas colunas referentes a ocorréncia do fenémeno ENOS e o ntimero de
dias em que se choveu na semana para cada cidade.

A etapa de Data Mining (passo 6) é de exploragao dos dados, onde ocorre a extragao
de conhecimento. Para isso foi feita a plotagem e andlise de graficos, utilizacado da matriz
de correlacdo e o uso de técnicas de aprendizado de maquina com o objetivo de predizer a
quantidade de afideos com base nas varidveis climéticas abordadas.

Ainda se tratando do passo 6, na analise exploratoria as cidades estudadas foram
analisadas de forma individual, isso foi feito para verificar se a correlagdo entre varidveis
climaticas e quantidade de afideos se faz verdadeira e ndo seja algo ocasional. Para as
demais etapas, foi feita a concatenacdo dos dados, unindo dados referentes a todas as
cidades em um tunico dataframe.

Por fim, a ultima etapa é a de avaliacio de resultados (passo 7), onde foi avaliada
a existéncia de correlagdo entre dados climéaticos e dados de afideos e os resultados obtidos
com modelos de predicao desenvolvidos.

Ciéncia de 1
dados

5
Avaliacdo dos
Resultados

Pré-

processamento

4
Selecédo de
dados

6
Data Mining

Dados
climéticos

Dados de
afideos

Figura 3 — Metodologia do trabalho.

3.3 Selecdo de dados

A leitura dos arquivos contendo os dados foi feita utilizando fun¢oes disponibilizadas
pela biblioteca Pandas, que permite executar a leitura de arquivos com extensoes csv e
json, transformando-os em um novo dataframe.

Sendo assim, obteve-se como resultado duas novas estruturas de dataframe para
cada cidade, sendo que uma delas é referente aos dados de afideos e outra tratando-se dos
dados climaticos.



3.4 Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento foram removidas as colunas julgadas desnecessarias
para o estudo dos dados e o treinamento dos modelos. Nos dados de afideos foram eliminados
os campos: id, estacao, descricao e desinsect. Para os dados climéaticos, julgou-se necessaria
a permanéncia de todas as variaveis.

Como os dados de afideos sdo armazenados de forma semanal, optou-se por trans-
formar o dataframe de dados climaticos em dados semanais. Para isso, foi feita uma média
semanal dos campos temperaturaMinima, temperaturaMedia e temperaturaMaxima. No
campo precipitacao, foi feita a soma do total de chuva que ocorreu na semana.

Para tornar possivel as operacoes de média e soma, o primeiro passo foi gerar duas
novas colunas no dataframe dos dados climaticos, uma contendo a semana do ano e outra
contendo o ano em que o registro ocorreu. Isso foi feito utilizando a Pandas, que possibilita
extrair essas informagoes a partir do campo que armazena a data de cada registro.

Por meio das colunas criadas e agrupamento de dados, foi possivel executar ope-
ragoes de média e soma sobre os dados. A partir disto, foi criado um novo dataframe,
que armazena os dados semanais com os campos de: ano, semana, temperaturaMinima,
temperaturaMedia, temperaturaMaxima e precipitacao.

Pelo fato de algumas cidades conter mais de uma armadilha, foi feita a média de
ocorréncia em cada semana para cada cidade, posterior a isso, estes dados foram concatena-
dos ao novo dataframe utilizando lagos de repeti¢do, onde os mesmos sao atribuidos a uma
determinada linha caso a semana e o ano forem iguais nos dois dataframes. Isso foi feito
pois através de observagoes realizadas sobre a base de afideos constatou-se a existéncia
semanas em que nenhum dado é cadastrado. Apds este passo, foram eliminados os registros
cujo campo de afideos era NaN, significando semanas em que a ocorréncia de afideos nao
foi cadastrada na base de dados de afideos.

A fim de verificar a influéncia que os fendmenos climaticos ENOS tém sobre a
dindmica populacional dos afideos e também com objetivo de melhorar a acuracia dos
modelos treinados, foi adicionada uma coluna chamada fenomeno, que armazena o fenémeno
climéatico que aconteceu em um determinado ano. Nesta nova coluna, o valor 0 corresponde
a ocorréncia do El nino, 1 para La nina e 2 para anos neutros, que significa que nenhum
dos dois fenémenos aconteceram.

No intuito de extrair o méaximo possivel dos dados estudados e também, tendo
como base o que disse Cunha et al. (2001), onde argumenta que nao sé a quantidade
mas também a ocorréncia de chuva é maior em anos de El nifio, foi adicionado em cada
dataframe um campo chamado frqChuva, que armazena a quantidade de dias em que se
choveu na semana. Para a contabilizacdo de um novo dia de chuva na semana foi levado
em consideracdo qualquer tipo de valor maior que 0 para a coluna de precipitacao.

Portanto, como forma de exemplificacdo a figura 4 representa o dataframe final
referente a cidade de Passo Fundo. Vale ressaltar que o mesmo processo foi realizado para
as demais cidades estudadas. Também nesta etapa ocorreu a criacdo de um dataframe que
concatena os dados de todas as cidades, que serd utilizado posteriormente na matriz de
correlagdo e treinamento de modelos de predigao.
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ano semana temperaturaMinima temperaturaMedia temperaturaMaxima precipitacae frqChuva fenomeno afideos
0 2017 1 19.63 2423 25.82 398 6.0 1.0 4.0
12017 2 1813 2335 2656 232 40 10 20
2 2017 3 17.89 2324 28.58 16.3 20 1.0 20
3 2017 4 15.50 2110 26.70 19.0 20 10 14.0

4 2017 5 17.96 2241 26.86 229 70 10 250

173 2020 47 12.55 19.50 2645 63 50 10 340
174 2020 48 1747 2337 2926 688 40 10 10.0
175 2020 439 16.25 21.21 2617 51.1 5.0 1.0 5.0
176 2020 50 1673 2370 3067 20 20 10 40

177 2020 51 1829 2314 2798 133 30 10 1.0

Figura 4 — Dataframe final da cidade de Passo Fundo.

3.5 Data Mining

Conforme citado na metodologia, nesta etapa é feita a extracdo de conhecimento e
geracao de inferéncia sobre os dados estudados.

Com o objetivo de extrair conhecimento, em um primeiro momento foi realizada
a andlise exploratéria sobre os dados no intuito de verificar a correlagao existente entre
dados climaticos com a dindmica populacional dos afideos. Para isso, foram realizadas
plotagens e andlise de graficos e também a utilizacdo da matriz de correlagdo aplicando o
coeficiente de correlacdo de Spearman.

Apés isso, foram aplicadas técnicas de aprendizado de maquina sobre os dados
no intuito de predizer a populacao de afideos a partir de dados climaticos. As técnicas
utilizadas neste processo foram Regressio Linear, Redes Neurais Artificiais, Arvore de
decisao e Floresta Aleatéria. A escolha das técnicas de predigao foram feitas principalmente
com base na leitura de artigos cientificos.

Optou-se por implementar Regressao Linear pois Rodrigues, Medeiros e Gomes
(2013) investigou o uso desta técnica para realizagao de inferéncias e concluiu sua viabilidade
para predigao de dados. Nascimento, Junior e Fagundes (2018) cita ainda que o uso desta
técnica pode ser feito quando predicdo exata dos valores ndo é necessaria e sim, uma
aproximacao, o que se encaixa no objetivo do trabalho.

Foi detectada a nao lineariedade no comportamento populacional dos afideos com
base na andlise exploratéria que serd exposta em seguida. Sendo assim, a técnica de Redes
Neurais Artificiais foi testada com base no que foi exposto no referencial bibliografico,
onde é citado que o modelo de saida gerado a partir do treinamento de uma Rede Neural
Artificial nao é linear.

A Arvore de decisio foi implementada pois Dias (2002) classifica esta técnica
como adequada para realizar predigbes de dados contendo varidveis numéricas. Neste
sentido, através de pesquisas feitas na documentacgao da biblioteca Scikit-learn, julgou-se
interessante a implementacido da Floresta Aleatéria pois a mesma faz uso de diversas
Arvores de decisdo, gerando como saida o dado com maior votagdo entre as arvores.

No intuito de melhorar a assertividade dos modelos desenvolvidos foi utilizado
um recurso chamado GridSearchCV. Este recurso permite que diferentes configuracoes de
treinamento sejam passadas como parametro, a partir disso sdo feitas todas combinagoes
possiveis, retornando a que obteve melhor acuracia. O recurso GridSearchCV e as técnicas
de predicdo supracitadas estao presentes na biblioteca Scikit-learn e suas aplicagoes foram
desenvolvidas com base em estudos voltados sobre a documentacgao da biblioteca.
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Para realizar o treinamento dos modelos de predicao foram utilizados dados referente
a todas cidades, sendo que 80% dos dados foram separados de forma aleatdria para a etapa
de treinamento e os 20% restantes foram utilizados para comparagoes e testar a acuricia
dos modelos. As variaveis climaticas utilizadas para o treinamento de ambos modelos foram
precipitacao, semana, temperaturaMinima, temperaturaMaxima, frqChuva e fenomeno.

3.5.1 Analise exploratéria

O primeiro passo dado na etapa de anélise exploratéria foi avaliar o comportamento
da populacao de afideos durante o periodo estudado. Para isso foi feita uma anélise mensal
sobre os dados referente a cidade de Coxilha no periodo de jan/2019 & dez/2020 e Passo
Fundo no periodo de jan/2017 & dez/2020. Estes periodos foram escolhidos por apresentarem
maior frequéncia no armazenamento dos dados de afideos.

Na figura 5 é exposto a dindmica populacional de afideos da cidade de Coxilha (A)
e Passo Fundo (B). Nela, cada ano estudado é representado por uma linha no grafico, sendo
que, o eixo X representa o meses de cada ano e o eixo Y a média de afideos encotrados em
cada més. A andlise de ambos os graficos permite perceber que a ocorréncia de afideos nao
ocorre de forma linear.

Coxilha, RS, Passo Fundo, RS

40
— 2009 2017

00 — 2020 — 2018
— 2019
120 — 2020

250

200

Afideos
Afideos

100

Meses Meses

(A) (B)

Figura 5 — Comportamento mensal da populacao de afideos.

Foi observado ainda que nos meses de junho, julho e agosto costuma ocorrer uma
diminuicao na quantidade populacional dos afideos, este periodo corresponde a estacao
de inverno. Outro padrao que se encontrou foi que posterior a este periodo, nos meses de
setembro e outubro, na maioria das ocasioes aconteceram picos na ocorréncia destes pulgdes,
os meses fazem parte do final de inverno e se estende por grande parte da primavera.

Os padrées encontrados entre as épocas do ano e a populacao de afideos estao
de acordo com estudos feitos por PEREIRA, Lau e JUNIOR (2016), onde detectou que
redugoes significativas nos pulgées acontecem nos meses de junho, julho e agosto. Neste
mesmo artigo é citado ainda os picos populacionais observados entre os meses de setembro
e outubro. Tomé et al. (2013) corrobora expondo que os picos que acontecem nas estagoes
de inverno e primavera representam de 89 a 95% das ocorréncias de uma espécie de afideos
conhecida como Rhopalosiphum padi (Linnaeus, 1758) na localidade de Coxilha, RS.

Optou-se por verificar a correlacao existente entre varidveis climaticas e a dindmica
populacional dos afideos pois Oliveira (1971) conclui em seu estudo que fatores como
temperatura e precipitagdes possuem correlagdo com a quantidade de afideos. Rosenzweig
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et al. (2001) argumenta ainda que anos de fenémenos El nifio e La nina também possuem
correlagdo com danos causados por pragas.

Sendo assim, foi realizada a analise de graficos de forma semanal sobre cada uma das
cidades em seus respectivos periodos expostos na tabela 1. Esta andalise pode ser observada
na figura 6, onde cada linha de gréaficos representa o estudo feito sobre determinada cidade.
Nela, cada ponto presente nos graficos representa o ponto de intersec¢ao entre o eixo Y, que
representa a ocorréncia de afideos na semana com o eixo X, que representa em diferentes
graficos as varidveis de temperaturaMedia, precipitacao, frqChuva e fenomeno.

Com base na andlise dos gréaficos da figura 6, notou-se que a populacdo de afideos
diminui em semanas de temperaturas extremas e apresenta maior quantidade em semanas
onde a temperatura média fica entre 15 e 22°C. O mesmo padrao foi exposto em PEREIRA,
Lau e JUNIOR (2016) e Tomé et al. (2013), onde a ocorréncia de populacdes de afideos
acima da média foram detectadas em periodos em que a temperatura média se manteve
entre 15 e 20°C. Esses mesmos estudos citam ainda picos na populacdo de afideos para
semanas em que a precipitacdo se manteve abaixo de 20 mm para PEREIRA, Lau e
JUNIOR. (2016) e 30 mm para Tomé et al. (2013), conforme os graficos expostos, os
mesmos padroes podem ser observados.

400

afidecs

. % Coxilha
o

< i . o d
o
* B . i o &
100 150 200 250 00 10 20 30 40 50 6.0 70 00 10 20
temperaturaMedia precipitacac frgChuva fenomena

.
.

-
o o
Pge e °
be

. . 0 .
250
. 0

w
8
3 Passo Fundo

. * . O . ® °
.2 75 . o 0 o®

it » & 8

. Y .
o s Cten ledape o R
R L T
100 150 200 oo 30 4.0 5.0 60 70 00 10 20

.
X “fo o .
S, L. - ¢ .
s0
temperaturaMedia precipitacao frgChuva fenomeno

'

e
[ L]
Wer o

10 15 20 25 ]

H
°
5

Figura 6 — Graficos relacionando dados climaticos e ocorréncia de afideos para cada cidade.

Ainda se tratando da figura 6, através da andlise do campo frqChuva este estudo
supoOe que a ocorréncia de afideos acima da média possui ambiente mais propicio para
acontecer quando chove-se entre 2 & 4 dias durante a semana. Quanto aos fenémenos
ENOS, o grafico expoe diminui¢do consideravel na populagao dos pulgoes em anos de El
nino (0) quando comparados a anos de La nina (1) e anos neutros (2). Tal fato confirma a
correlagdo exposta por Rosenzweig et al. (2001) entre a dindmica populacional de afideos
com anos de fenémeno El nino e La nina.

Foi feito ainda o uso da matriz de correlacido para verificar os niveis de correlacao
existentes entre as variaveis através de calculos matematicos. O céalculo de correlacao
de Spearman foi utilizado na matriz de correlacao pois conforme Sousa (2019) pode ser
utilizado para avaliacdo de dados ndo lineares. Conforme a figura 6, as duas cidades
apresentam o mesmo padrao na populacio de afideos, sendo assim, optou-se por concatenar
os dados das cidades estudadas para entdo aplicar a matriz de correlacao.

Para fazer a analise da matriz presente na figura 7 basta associar a linha da varidvel
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desejada com a coluna de outra variavel desejada, ou vice-versa. Sendo assim, o cédlculo
de Spearman mostra que a quantidade populacional de afideos possui correlacdo com as
varidveis temperaturaMinima (0,13), temperaturaMedia (0,15), temperaturaMaxima (0,17),
precipitacao (0,1) e fenomeno (0,37).

O fato das correlagoes entre temperaturas e afideos serem positivas mostra que
grandes populacoes de afideos tendem a ter dificuldades em ocorrer em temperaturas
partindo de 0°, conforme a temperatura aumenta esta probabilidade vai crescendo também.
O mesmo ocorre com a varidvel de precipitacdo, que por se tratar de uma correlagao
negativa, quer dizer que quanto mais milimetros de chuvas ocorrem por semana, menores
sdo as populagoes de afideos.

Segundo o calculo de Spearman, a variavel contendo fenéomenos ENOS ¢é a que
apresenta maior correlagdo com a populagao destes insetos (0,37). Acredita-se que o motivo
desta variavel apresentar uma correlacao consideravelmente maior em relagdo as outras
é que a ocorréncia destes fendmenos acaba alterando diversas varidveis climaticas nao
estudadas, como por exemplo umidade e os ventos que conforme Galdino et al. (2007), sao
variaveis nao estudadas que alteram a quantidade populacional dos afideos.

Vale ressaltar que o fato de que algumas variaveis nao apresentam nenhum tipo de
correlagdo na matriz nao significa que as duas varidveis ndo tenham correlacdo entre si,
pois, conforme explica Sousa (2019), a ndo existéncia de correlagio entre duas varidveis,
nao significa que nao se verifique outro tipo de correlagao diferente da que foi aplicada,
como por exemplo, a correlagdo linear ou exponencial.
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Figura 7 — Matriz de correlagao aplicada & dataframe contendo dados de todas cidades.

3.5.2 Regressdo Linear

O desenvolvimento da técnica de Regressao Linear se deu por meio da classe Linear-
Regression presente na biblioteca do Scikit-learn. Conforme a documentacdo da biblioteca,
a técnica de regressao linear nao apresenta muitas configuragoes para o treinamento do
modelo. Portanto o tinico passo executado para esta técnica foi o de treinamento sobre a
base de dados que foi separada para etapa de treinamento dos modelos.

Para visualizar as predicoes realizadas pelo modelo de regressao linear, a figura 8
mostra as ocorréncias da base de dados de testes, cada ocorréncia possui o valor real de
afideos (linha vermelha) e o valor predito pelo modelo (linha azul). O eixo X representa as
ocorréncias e o eixo Y a quantidade de afideos. Utilizando o coeficiente de determinacao
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R? para verificar a acuracia do modelo de regressio linear sobre os dados separados para
testes chegou-se a uma acuracia de 11,4%.

— Valor real de afideos
—— Regressao Linear
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ocorréncias

Figura 8 — Ocorréncias de afideos em comparagdo a predigdo do modelo.

3.5.3 Redes Neurais Artificiais

Para implementar a técnica de Redes Neurais Artificiais foi utilizada a classe
MLPRegressor da Scikit-learn. Para o treinamento do modelo foram feitas algumas confi-
guragdes que tiveram como base os resultados do recurso GridSearchCV e testes realizados
de forma manual.

Ao fim do processo de testes para definir a melhor configuracao, ficou definido que
a rede deve possuir quatro camadas de 8 neurdnios cada e o nimero maximo de iteragoes
no processo de aprendizagem é de no maximo 5000 passos.

Como forma de visualizar as predi¢bes desta técnica, a figura 9 mostra ocorréncias
dos dados de teste, cada ocorréncia possui o valor real de afideos (linha vermelha) e o
valor predito pelo modelo (linha azul). O eixo X representa as ocorréncias e o eixo Y a
quantidade de afideos. A acuracia obtida com coeficiente de determinacao R? é de 26,4%.

— Valor real de afideos
— Rede Neural Artificial
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Figura 9 — Ocorréncias de afideos em comparacio a predi¢ao do modelo.
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3.5.4 Arvore de decis3o

A arvore de decisdo foi implementada utilizando a classe Decision TreeRegressor.
Com base no que disse Lan et al. (2020, p. 2053), "o crescimento irrestrito da arvore de
decisao pode facilmente levar ao sobreajuste e degradacao de sua capacidade de generaliza-
cao".

Sendo assim, para o processo de aprendizagem da arvore utilizou-se uma técnica
conhecida como poda, que limita a profundidade maxima que a arvore terd, evitando
assim a ocorréncia do chamado overfitting. Apos a realizagdo de diversos testes manuais,
definiu-se como oito a profundidade maxima para arvore de decisdo.

A figura 10 mostra ocorréncias da base de dados de testes, cada ocorréncia possui
o valor real de afideos (linha vermelha) e o valor predito pelo modelo (linha azul). O eixo
X representa as ocorréncias e o eixo Y a quantidade de afideos. Sobre a base de dados para
teste este modelo chegou a acurdcia de 29,3%.
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Figura 10 — Ocorréncias de afideos em comparagao a predigdo do modelo.

3.5.5 Floresta aleatdria

A classe resposavel por implementar a floresta aleatéria na biblioteca Scikit-learn
é a RandomForestRegressor. Por implementar o conceito de arvore, com auxilio do recurso
GridSearchCV chegou-se a conclusao de que para o treinamento do modelo seria limitada
a sete a profundidade méxima de cada uma das arvores.

Também definiu-se como dez o niimero méximo de arvores presentes na. floresta,
seis para o minimo de amostras necessarias para dividir um né interno e dois para o ntimero
minimo de amostras para estar em um né folha.

Na figura 11 é possivel visualizar as ocorréncias da base de dados de testes, cada
ocorréncia possui o valor real de afideos (linha vermelha) e o valor predito pelo modelo
(linha azul). O eixo X representa as ocorréncias e o eixo Y a quantidade de afideos. A
acuracia da floresta aleatéria sobre os dados separados para testes alcancou o valor de
41,4%.
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Figura 11 — Ocorréncias de afideos em comparagao a predigdo do modelo.

3.6 Analise dos modelos

Para entender de que forma os dados foram utilizados pelos modelos para realizar
as predicOes, a presente equacao refere-se ao modelo de regressao linear desenvolvido. Nela,
o coeficiente linear da reta é representado pela constate -65,79 enquanto os valores do
coeficiente angular correspondem respectivamente aos campos de: precipitacao (-0,18),
semana (0,26), temperaturaMaxima (5,89), temperaturaMinima (-6,88), frqChuva (8,15) e
fenomeno (18,50).

v =—65,79—0,18 x1 +0,26 X2 +5,89 x3 —6,88 x4 +8,15 x5 +18,50%¢ (3)

Através da andlise da equacao, acredita-se que o valor coeficiente linear da reta
explica a predigdo de valores negativos para a populagdo de afideos, que podem ser
observados na figura 8. Também é possivel analisar a intensidade e sentido que o modelo
previu para cada uma das varidveis utilizadas.

Para as técnicas de arvore de decisao e floresta aleatéria existe um recuros que
retorna a importancia das varidveis utilizadas durante o treinamento, sendo que este é
exibido em formato de porcentagem (SCIKIT-LEARN. .., 2021). Porém, para a técnica de
rede neural artificial, nenhum recurso similar foi encontrado na documentacao da biblioteca
Scikit-learn.

Sendo assim, a drvore de decisao classificou como importancia das varidveis: 22%
para precipitacao; 17% para semana; 06% para temperaturaMaxima; 34% para temperatu-
raMinima; 09% para frqChuva; 12% para fenomeno. Enquanto a técnica de floresta aleatéria
definiu como porcentagem de importancia durante o treinamento: 10% para precipitacao;
35% para semana; 14% para temperaturaMaxima; 20% para temperaturaMinima; 08%
para frqChuva; 13% para fenomeno.

Como forma de comparar os resultados dos modelos desenvolvidos, a figura 12
mostra uma tabela contendo as dez primeiras ocorréncias dos dados separados para teste
(Valor real de afideos) e os valores obtidos pelos modelos de predi¢ao desenvolvidos.
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Valor real de afideos Arvore de decisdo Rede Neural Artificial Floresta Aleatéria Regressdo Linear

0 11.00 30.0 10 15.0 310
1 1975 12.0 1.0 14.0 15.0
2 20.50 11.0 230 24.0 20.0
3 2.00 4.0 120 5.0 200
4 11.00 6.0 420 16.0 58.0
5 1.00 5.0 190 250 440
8 2950 20.0 590 14.0 520
7 25825 178.0 400 109.0 650
8 200 1.0 10 11.0 250
9 8.75 5.0 320 7.0 3.0

Figura 12 — Populagbes de afideos em comparagao a inferéncias realizadas pelos modelos.

Se tem como destaque as técnicas de Arvore de decisdo e Floresta aleatéria que,
salvo excessoes, foram capazes de acompanhar a dinAmica da populacao de afideos, inclusive,
na ocorréncia da populacdo de afideos acima da média que aconteceu no registro de indice
7. Por outro lado, as técnicas de Redes neurais artificiais e Regressao linear obtiveram
resultados inferiores quando comparadas as outras duas técnicas estudadas.

A figura 13 apresenta a base de dados de testes completa em comparacdo aos
valores preditos pelos modelos. Nela é possivel analisar o mesmo padrao para Floresta
aleatéria e Arvore de decisdo, sendo que este Gltimo se mantem mais préximo da real
ocorréncia de afideos quando comparada & Floresta aleatéria. Outro fator observado é a
dificuldade apresentada pelas técnicas de Regressao linear e Redes Neurais Artificiais em
prever a ocorréncia da populacdo de afideos acima da média.

300 — Valor real de afideos

— Arvore de decisao

— Floresta aleatoria
Regressao Linear
Rede Neural Artificial

200

afideos

100

Y QM %MJM PGS

o 10 20 30 40 50 60
ocorréncias

Figura 13 — Ocorréncias de afideos em comparagao a predigdo do modelo.

A técnica que apresentou maior acuricia no coeficiente de determinacio R? foi
Floresta aleatéria (41,4%). Porém tanto Floresta aleatéria quanto Arvore de decisdao
apresentaram bons resultados de predigoes.

Para analisar individualmente o comportamento dos modelos durante o ano todo,
na figura 14 sdo plotados graficos para cada cidade e ano estudado. Nestes graficos a

18



linha vermelha representa a populacao de afideos que de fato aconteceu e as demais linhas
os valores preditos pelos modelos. O eixo X representa as semanas do ano e o eixo Y a
quantidade de afideos. A cidade e ano analisado é exposto acima de cada um dos graficos.

Além da aproximacido da populagido real com a predita, foi levado em consideracéo a
capacidade que as técnicas estudadas tem de se adaptar aos periodos de baixa na populacao
de afideos, junho e agosto (semanas 23 a 32 de cada ano) e os periodos de populacio de
afideos acima da média, entre os meses de setembro a outubro (semanas do ano 36 a 42).

Passo Funde, 2017 Passo Fundo, 2018
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Figura 14 — Ocorréncias semanais de afideos em comparacao a predigao do modelo.

Conforme calculado pelo coeficiente de determinacido R?, o modelo de regressiao
linear é o que apresenta o pior desempenho entre as técnicas abordadas. Em periodos
normais para populagdo de afideo seu desempenho é razoavel, porém o modelo nao é
capaz de prever diminuicdo ou aumento na populagdo dos insetos. Também em diversos
momentos o modelo prevé populacoes negativas de afideos, o que inviabiliza sua aplicacao.
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Com excecdes, a rede neural artificial foi capaz de prever alguns picos na populagio
de afideos, porém se mostrou inconstante em periodos onde a dindmica da populacgéo destes
insetos se mantém dentro da média. Apesar de acontecer com menos frequéncia quando
comparado ao modelo de regressao linear, a rede neural artificial também prevé alguns
casos onde a populacao de afideo é negativa.

Os modelos de arvore de decisdo e floresta aleatdria sdo os que melhor representam
os valores reais da populagido de afideos. Ambos sio capazes de identificar a reducao
populacional que estes insetos sofrem durante os meses de junho & agosto, bem como seu
aumento entre os meses de setembro a outubro.

O modelo de Arvore de decisdo aparenta ter maior aproximagdo com as ocorréncias
reais de afideos quando comparado ao modelo de floresta aleatéria, porém ambos sao
eficazes para predizer os dados estudados.

Acredita-se ainda ser possivel melhorar os resultados dos modelos com a adigdo
de novas varidveis climaticas para o treinamento, pois, conforme citado por PEREIRA,
BANZATTO e FURIATTI (1999), varidveis como umidade relativa do ar, insolacdo,
vento, balanco hidrico, radiacao solar global também possuem correlacdo com a dindmica
populacional destes pulgdes, porém nao estdo sendo abordadas neste estudo. Neste mesmo
sentido varidveis como parasitoides e predadores, que sdo inimigos naturais dos afideos
(MELLO, 1994) também devem melhorar a acurdcia dos modelos treinados por também
apresentarem correlacdo com a dinamica populacional dos afideos.

4 Consideracoes finais

O objetivo de organizar uma base de dados referente a regides onde existem
monitoramento de afideos foi alcangado. O que possibilitou o estudo da correlacdo existente
entre populagdo de afideos e dados climaticos, a fim de extrair conhecimentos sobre a
dindmica populacional dos afideos com base em dados e fendmenos climéticos.

Através da matriz de correlagio e também a visualizacao dos graficos foi possivel
verificar a forma de como a alteracio nas varidveis climaticas de temperatura, precipitacao
e fenémenos climaticos como El nifio e La nifia impactam na quantidade populacional
destes pulgoes. Conforme visto em alguns estudos citados nos resultados, também foi
possivel verificar perfodos do ano em que as populagoes de afideos aumentam (setembro e
outubro) e diminuem (junho, julho e agosto).

Ainda através da andlise de dados realizada no trabalho, este estudo propoe que
a quantidade de dias de chuva que ocorrem em uma determinada semana também é um
fator que possui correlagdo com a diminuicdo ou aumento na populacao de afideos.

Quanto aos modelos desenvolvidos conclui-se que as técnicas que utilizam Arvore
de decisao foram capazes de predizer os dados estudados com maior eficiéncia quando
comparados as técnicas de Regressdo Linear e Redes Neurais Artificiais. Este fator pode
ser verificado também através do coeficiente de determinaciao R? aplicado sobre os dados
separados para teste, onde Regressdo Linear apresentou uma acurdcia de 11,4%; Redes
Neurais Artificiais a acurdcia de 26,4%; Arvore de decisdo acurdcia de 29,3% e Floresta
aleatéria acurdcia de 41,4%.

Como trabalhos futuros, acredita-se que a acuricia dos modelos pode ser melhorada
com a utilizagdo de um conjunto maior de dados para o processo de treinamento, podendo
estes dados serem referentes a mais localidades em que se tem o monitoramento de afideos.

20



Outra forma de melhorar os resultados de predi¢cao deve ser através da adicdo de novas
variaveis que influénciam na populagao de afideos como por exemplo: varidveis climaticas
como umidade relativa do ar, insolagdo, vento, entre outras; inimigos naturais dos afideos
como parasitoides e predadores.

Outro fator que deve ser levado em consideracdo para trabalhos futuros é a
realizacao da discretizagao dos valores, que significa transformar os dados continuos que
foram estudados para dados categoéricos, que abranjam determinados periodos de dados,
podendo assim melhorar a assertividade dos modelos e se manter ttil para a predicao dos
valores populacionais dos afideos.

Por fim, com base nas consideragoes citadas, pode-se concluir que o objetivo de
extrair conhecimentos sobre a dindmica populacional dos afideos em relacao as variaveis
climéaticas foi alcancado, pois com o trabalho foi possivel detectar situagdoes em que
a populacdo de afideos aumenta ou diminui conforme a variagdo dos dados climéaticos
estudados.

Para as técnicas de predigao utilizadas, levando-se em consideracao a analise
realizada nos graficos e os resultados obtidos no coeficiente de determinacio R?, técnicas
que implementam Arvores de decisdo como a prépria Arvore de decisdo e a Floresta
aleatodria sdo mais apropriados para o tipo de dados estudado neste trabalho.
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