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RESUMO

A producdo de café é considerada uma atividade extremamente importante para
a economia brasileira, sendo uma das bebidas mais consumidas pela populacéo
mundial, perdendo somente para a agua. O padrdo de qualidade do café é
diretamente ligado ao clima, influenciando na produtividade da cultura e na
incidéncia e severidade de doencas, como a cercosporiose. Este trabalho tem o
objetivo de realizar a estimativa da severidade da cercosporiose para as cidades
de Mococa, Franca, Marilia, Garca, Ourinhos, Avaré, Sdo Jodo da Boa Vista e
Varginha, com base em modelos agrometeoroldgicos-espectrais, do periodo de
2015 a 2022. Os dados meteorologicos estudados incluem precipitacao,
umidade relativa, temperatura (média, maxima e minima), velocidade do vento,
saldo de radiacdo umidade do solo e temperatura no ponto de orvalho, os quais
foram obtidos a partir da plataforma NASA-POWER. Os indices de NDVI e EVI
foram obtidos através da plataforma SATveg, fornecida pela Embrapa. Os dados
sobre a severidade da doenca cercosporiose foram extraidos do sistema da
Fundacao Procafé. Os modelos de estimativas utilizados sdo Regresséo Linear
Multipla (RLM), Arvore de decisdo (AD) e Random Forest (RF). Os Resultados
confirmam o impacto do clima sobre a severidade da cercosporiose no cafeeiro,
e mostram que modelos de estimativa como Random Forest e Arvore de Decis&o

tem um desempenho maior se comparado a Regressao Linear Multipla.

Palavras-chave: cercosporiose, variaveis climaticas, Random forest, regressao,

Arvore de Deciséo.
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ABSTRACT

Coffee production is considered an extremely important activity for the Brazilian
economy and is one of the most consumed beverages worldwide, second only to
water. The quality of coffee is directly related to the climate, which influences both
the productivity of the crop and the incidence and severity of diseases such as
cercospora leaf spot. This study aims to estimate the severity of cercospora leaf
spot for the cities of Mococa, Franca, Marilia, Garca, Ourinhos, Avaré, Sao Joao
da Boa Vista, and Varginha, using agrometeorological-spectral models from 2015
to 2022. The meteorological data studied include precipitation, relative humidity,
temperature (mean, maximum, and minimum), wind speed, radiation balance,
soil moisture, and dew point temperature, all of which were obtained from the
NASA-POWER platform. NDVI and EVI indices were acquired through the
SATveg platform provided by Embrapa. Data on the severity of cercospora leaf
spot were extracted from the Fundacao Procafé system. The estimation models
used are Multiple Linear Regression (MLR), Decision Tree (DT), and Random
Forest (RF). The results confirm the impact of climate on the severity of
cercospora leaf spot in coffee and show that estimation models such as Random
Forest and Decision Tree perform better compared to Multiple Linear Regression.

Keywords: cercosporiosis, climatic variables, Random Forest, regressor,

Decision Tree.
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1. INTRODUCAO

A producdo de café desempenha um papel fundamental na economia
brasileira, sendo uns dos principais produtos de exportacédo do pais e a segunda
bebida mais consumida do mundo, perdendo somente para a agua (ZELBER-
SAGI et al., 2015). O Brasil € o maior produtor e exportador mundial de café,
produzindo na safra de 2020, 63 milhdes de sacas beneficiadas, enquanto na
safra de 2021 apresentou uma queda de 21%, totalizando 48,80 milhdes de
sacas beneficiadas, resultado atribuido a bienalidade negativa da cultura
(CONAB, 2020; 2021). Com mais de 2,18 milhdes de hectares cultivados, Minas
Gerais se destaca como o principal produtor do pais, responsavel por 55% da
producdo nacional, predominando o café arabica, enquanto o estado de Sao
Paulo concentra cerca de 10 a 15% da producédo (CONAB, 2021).

A qualidade da producdo de café € altamente dependente de préticas
culturais eficientes, assim como os fatores fisiologicos e ambientais, que
desempenham um papel crucial no crescimento e desenvolvimento da cultura do
café. Fatores como a temperatura e a disponibilidade hidrica, particularmente em
estadios fenoldgicos criticos, afetam diretamente a produtividade do café
(ASSAD et al., 2004; PICINI et al., 1999). As condicdes ideias de cultivo incluem
chuvas bem distribuidas, auséncia de déficit hidrico acima de 150 mm e
temperaturas variando entre 18°C e 23°C, embora o cafeeiro possa tolerar uma
ampla faixa de precipitacdo (ALEGRE, 1959; DAMATTA & RENA, 2002;

CARVALHO, 2008). Déficits hidricos severos, especialmente quando



combinados com temperaturas elevadas, podem reduzir a frutificacao,
resultando em menor produtividade (MATIELLO et al., 1991).

A produtividade do cafeeiro € diretamente influenciada pela ocorréncia de
doencas, que, por sua vez, sao fortemente afetadas pelas condi¢bes climaticas
(HARVEY et al., 2018; ROLIM et al., 2020). A distribuicdo da chuva ao longo do
ano é um fator essencial na regulacédo da fenologia da planta e no aumento da
severidade das doencas (CAMARGO, 2010). A temperatura do ar também é um
elemento critico, regulando tanto o desenvolvimento do cafeeiro quanto a
intensidade das doencas (HODGES, 1990). Em particular, condicbes térmicas
que variam de 5 °C a 30 °C, combinadas com alta umidade relativa e longos
periodos de molhamento foliar, criam condicbes ambientes favoraveis para o
desenvolvimento de doencas fungicas (SENTELHAS et al., 2008; BERUSKI et
al., 2015).

Outros fatores climaticos também afetam o desenvolvimento das doencas
fungicas, como a chuva, o vento, o fotoperiodo e a radiacdo solar, esses
elementos influenciam a disseminacédo, a germinacdo e penetracdo de esporos
(SENTELHAS et al., 2001).

A cercosporiose, ou mancha-de-olho pardo é uma das doencas mais
relevantes que impacta a producdo de café. Essa patologia é provocada pelo
fungo Cercospora coffeicola (Berk e Cooke), pertence a familia Dematiaceae,
ordem Moniliales, classe dos fungos mitospdéricos (GODOQOY et al., 1997). Afetam
principalmente as folhas e os frutos do café, atacando desde mudas a até plantas
adultas (LIMA et al., 2012). A cercosporiose pode ocasionar grandes perdas na

producéo de café, cerca de 30%, além disso causar danos a qualidade da bebida
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(POZZA et al., 2001). A doenca fangica esta disseminada em todas as regides
produtoras de café e demonstra alta agressividade nos cafezais (ZAMBOLIM et
al., 2005).

O patégeno da cercosporiose ataca inicialmente as folhas do café,
adentrando entre as aberturas na face superior da folha ou na cuticula dos frutos
(SOUZA et al., 2012), atacando todas as fases de desenvolvimento do cafeeiro,
do viveiro até o campo (ACEVES-NAVARRO et al., 2020). As folhas atacadas
pelo fungo, caem, causando desfolha e seca dos ramos. Ja nos frutos, as lesées
vao aumentando, permanecendo até o amadurecimento. As manchas séo
caracterizadas por ter uma cor marrom-claro e arroxeadas, tendo maior
incidéncia nos ramos expostos a luz solar (MATIELLO et al.,2010).

O clima interfere no desenvolvimento da doenca, sendo esta favorecida
pela luminosidade e pela radiacdo solar, de acordo com um estudo feito por
Salgado et al. (2007), a radiacdo solar direta nas folhas do café, € um fator
determinante para o desenvolvimento da cercosporiose, dessa forma, mudas
gue sdo mantidas a pleno sol sdo mais favoraveis ao surgimento da doenca
(ZAMBOLIM et al., 2005).

Outras variaveis climaticas que influenciam o desenvolvimento da doenca
sdo, temperatura média do ar de 10 a 25°C, umidade relativa maior que 90%
(BOTELHO et al., 2017) e o periodo de agua livre sobre o tecido vegetal, maior
que 9h por dia (BOTELHO et al., 2017; SILVA et al., 2018). Além das condi¢fes
ambientas, o nutricional da planta também influencia na intensidade da doenca
(CARVALHO et al., 2008), lavouras com deficiéncia hidrica prolongada, nutricdo

deficiente e desequilibrada apresentam maior progresso da doenga no campo.
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Nesse caso, a producdo € reduzida e a infeccdo direta nos frutos afeta
negativamente a qualidade do café.

O manejo da cercosporiose é feito de maneira preventiva desde os
viveiros, na formacdo das mudas, utilizando substratos adubados
adequadamente. Muitas vezes é utilizado o controle quimico nos viveiros,
principalmente antes da aclimatacdo das mudas que serdo levadas ao campo.
ApoOs as mudas serem transferidas para o campo, é recomendado evitar solos
arenosos e controlar as adubacdes (ZAMBOLIM et al., 2005), porém a utilizacéo
de fungicidas para o controle da cercosporiose €, atualmente, a forma de manejo
mais usual nos programas de tratamento fitossanitario na cultura do café
(THOMAZIELLO et al., 2000).

Outra forma utilizada para fazer o controle preventivo da cercosporiose, é
utilizando o sensoriamento remoto, de acordo com, Katsuhama et al. (2018)
foram capazes de identificar areas cultivadas com café atingidas por ferrugem
com sucesso, utilizando imagens NDVI.

A identificacdo de doencas em cultivos, como no café, através do
sensoriamento remoto € baseada em mudancas na resposta espectral das
folnas causadas por danos estruturais (MARTINS et al., 2017). Patdgenos
podem alterar a reflectancia, afetando bandas visiveis (VIS) e no infravermelho
préximo (NIR), além de modificar a densidade do dossel e a area foliar da planta
(MALTHUS et al., 1993; WEST et al., 2003). O indice de vegetacao por diferenca
normalizada (NDVI) € usado para avaliar a desfolhacdo, captando doengas nas

areas agricolas (MIRIK et al., 2006; KUCKENBERG et al., 2009). Estudos como
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o de Katsuhama et al. (2018) mostram que indices de vegetacdo ajudam a
monitorar doencas e otimizar o manejo na aplicacdo de fungicidas.

O café é a cultura que mais utiliza grandes quantidades de defensivos
quimicos no controle de pragas e doencas, atualmente, com alto perigo de
contaminacgao ao meio ambiente. Os gastos com o controle de doencas fuangicas
em uma lavoura de café adensado, do primeiro ao sexto ano, representam cerca
de 36,86% dos gastos com o0s insumos e materiais de consumo (AGRIANUAL,
1999). Com isso, existem alternativas que devem ser exploradas para diminuir a
dependéncia desse método, como a implementacdo da modelagem
agrometeoroldgica, na qual permite simular a variabilidade de pragas e doencas
da cafeicultura em relacdo aos fatores meteorologicos (ROLIM et al. 2008),
evitando a pulverizacdo excessiva de defensivos agricolas, desse modo,
trazendo beneficios ao meio ambiente, e consequentemente, diminuindo os
custos com a producéo (GILLESPIE et al., 2008).

Sistemas de aprendizagem de maquina, que realizam previsdes de
incidéncias de doencas, como na cultura do café, com base nas condi¢des
meteoroldgicas, auxiliam na tomada de decisfes para a aplicacédo de defensivos
agricolas. Esses sistemas indicam o0s periodos mais propicios para o
desenvolvimento do patégeno (XU, 2003).

Aprendizagem de maquinas € um campo da ciéncia que lida com
identificacdo de padrdes por meio da teoria da aprendizagem computacional
dentro da inteligéncia artificial (SAHOO et al., 2019). Esses métodos sé&o
altamente eficazes para realizar analises de grande escala em um curto espaco

de tempo, oferecendo grande eficacia e acurécia (LI et al., 2019).
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No entanto, poucas pesquisas tém explorado a combinacdo de dados
meteoroldgicos e espectrais para prever ou estimar doencas no cafeeiro, e a
dificuldade de acesso as variaveis climaticas associadas ao surgimento de
doencas, tem dificultado o manejo efetivo (POZZA et al., 2008). Dessa forma, a
implementacdo de sistemas de alertas fitossanitarios fundamentados em
modelos de previsdo de doencas, se apresenta como uma alternativa essencial
tanto do ponto de vista econémico quanto ambiental.

Tendo em vista o que foi apresentado, o objetivo desse trabalho foi
desenvolver um modelo agrometeoroldgico-espectral para estimar a severidade
da cercosporiose na cultura do café para as regifes da Alta Mogiana, entre 2015
e 2022, utilizando Regress&o Linear Multipla, Arvore de decisdo e aprendizagem

de maquina pelo modelo Random Forest.
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2. MATERIAL E METODOS
2.1. Dados Meteorologicos

Os dados meteorologicos diarios, incluindo temperatura média (T2M),
maxima (Tmax) e minima do ar (Tmin), precipitacdo (P), umidade relativa
(RH2M), saldo de radiacdo (QO e Qg), temperatura no ponto de orvalho (TPO),
velocidade do vento (U2 ou WS2M) e umidade do solo (usolo), foram coletados
através da plataforma NASA-POWER, do ano de 2015 a 2022
(https://power.larc.nasa.gov). Os locais analisados foram: Franca, Mococa,
Marilia, Garca, Ourinhos, Avaré, Sao Jodo da Boa Vista e Varginha.

Os dados meteorolégicos diarios considerados foram referentes a um
periodo 14 dias que antecedem o final de cada més (Tabela 1). Esse intervalo
foi escolhido porque, ao término de cada més, sdo divulgados os dados de
severidade da Cercosporiose nos Boletins da Fundagdo Procafé,
correspondendo ao periodo de incubacéo da doenca nas regies.

O sistema NASA-Power utiliza dados derivados do modelo de
assimilacdo GMAO MERRA-2 e GEOS 5.12.4 FP-IT da NASA. O MERRA-2 é
uma nova versdo mais recente do sistema de assimilacdo de dados de
observacédo da terra Goddard (GEOS) da NASA, enquanto o GEOS 5.12.4 tem
a mesma resolucédo de grade do MERRA-2. As informagdes fornecidas pelo
sistema NASA-Power Release-8 estdo em uma grade global de resolugéao
espacial de 0,5 ° x 0,5 °. A versdo 8.0 do POWER tem o objetivo de disseminar
dados meteoroldgicos voltados para o uso da captagdo de energia solar,

construgdo sustentavel utilizando energia fotovoltaica, e no campo da
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Agroclimatologia, fornecendo dados compativeis com o GIS e aplicativos da web
habilitados para o GIS (NASA POWER, 2021).

A partir dos dados meteorolégicos obtidos, a evapotranspiracdo de
referéncia (ETo) foi calculada utilizando o método de Penman-Monteith (FAO),

conforme descrito na equacéo 1 (ALLEN et al., 1998).

900
0,408A(Rn - G) + vy W Uz(es - ea)

ETo =
0 A+ y(1+0,34U,)

(Eq.1)

em que, ETo (PET) — evapotranspiragéo de referéncia (mm dia!), Rn — saldo de
radiacdo a superficie do cultivo (MJ m dia!), G — densidade do fluxo de calor
do solo (MJ m2diat), T —temperatura do ar a 2 m de altura (°C), U2 — velocidade
de vento a 2 m de altura (m s1), es — presséo de vapor de saturacéo (kPa), ea —
presséao parcial de vapor (kPa), A — declividade da curva de presséo de vapor de

saturacao (kPa), y — coeficiente psicrométrico (kPa °C™1).

A evapotranspiracao real (ETR, mm), deficiéncia hidrica (DEF, mm) e
excedente hidrico (EXC, mm) foram calculados com base no modelo sequencial
de balanco hidrico proposto por Thornthwaite e Mather (1955), conforme

ilustrado na Figura 1.
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Figura 1. Fluxograma do modelo de balanco hidrico modificado de Thornthwaite

e Mather (1955). Adaptado de Rolim et al. (2020).

Tabela 1. Variaveis utilizadas nos modelos ajustados

Variavel Dia 1 Dia 2 Dia 3 Dia 14
T2M (°C) T™2_1 T™M2_2 T™™2_3 T™M2_14
TPO (°C) TPO_1 TPO_2 TPO_3 TPO_14
Tmin (°C) Tmin_1 Tmin_2 Tmin_3 Tmin_14
Tméax (°C) Tmax_1 |Tmax_2 | Tmax_3 Tmax_14
RH2M (%) RH2M_1 | RH2M_2 | RH2M_3 RH2M_14
P (mm/dia) P 1 P2 P_3 P_14

Qg (MJ/m2/dia) | Qg_1 Qg_2 Qg_3 Qg_14
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Q0 (MJ/m2/dia) | Q0 1 Q0 2 Q0 3 .. |Q0 14
ETo (mm/dia) PET 1 PET 2 PET_3 .. |PET 14
ETR (mm) ETR 1 |ETR 2 |ETR 3 .. |ETR 14
Usolo (%) usolo_1 usolo_2 usolo_3 usolo_14
DEF (mm) DEF_1 DEF 2 |DEF_3 .. |DEF_14
EXC (mm) EXC 1 |EXC 2 |EXC 3 .. |EXC_14
U2 (m/s) u2_1 u2_2 U2 3 .. U2 14

2.2. Indice de Vegetacio
Os indices de vegetacdo com diferenca normalizada (NDVI, conforme a
equacado 2) e o indice de vegetacdo melhorado (EVI, conforme a equacao 3)

foram coletados através da plataforma SATveg (Sistema de Andlise Temporal

da Vegetacéo).
npyr = MR~ Red Eq.2
~ NIR + Red (Eq.2)

em que, NIR é a reflectancia no comprimento de onda infravermelho proximo e
Red é a reflectancia média do vermelho.

I NIR — Red .
= X -
NIR + C1 x RED — C2 x Blue + L (Eq.3)

em que, Blue é a reflectancia no comprimento de onda médio no azul; C1, C2, L
e G sao coeficientes de ajuste relacionados a quantidade de aerossois iguais a
6, 7.5, 1 e 2.5, respectivamente.

O SATveg é uma plataforma que pode ser acessada de forma online, foi

desenvolvida pela Embrapa Informéatica Agropecuéria, e permite acessar e
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visualizar perfis temporais do indice vegetativo de NDVI e EVI a partir do sensor
MODIS em diferentes locais da América do Sul.

Para cada regido, foram selecionados aproximadamente 10 a 20
poligonos em areas reconhecidamente com café, foi encontrado um padrao para
reconhecer e diferenciar area com cultivo de café e cultivo de citros. As médias
de NDVI e EVI foram calculadas para representar cada uma das regides,
conforme ilustrado na Figura 2.

Os dados dos indices de vegetacao sao disponibilizados a cada 16 dias a
partir do satélite TERRA. Assim os valores de NDVI e EVI foram sincronizados

ao mesmo més dos dados meteoroldgicos, a partir de uma média ponderada.
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Figura 2- Sistema SATveg da Embrapa. A) Exemplo de coleta de dados em

diferentes poligonos, B) Coleta de dados em um municipio.

2.3. Dados da Cercosporiose
Os dados da severidade da cercosporiose foram coletados a partir do
monitoramento mensal dos boletins fitossanitarios realizados pela Fundagéo

Procafé (http://fundacaoprocafe.com.br/), abrangendo o periodo 2015 a 2022.
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Para a coleta dos dados os cafeeiros foram selecionados seguindo um
padrdo de ziguezague na area estudada, conforme orientado por Chalfoun
(1997). Em cada talhdo, foram amostradas 20 plantas, sendo que em cada lado
da planta foram selecionados cinco ramos laterais. Apés isso, foi removida uma
folna completamente desenvolvida, do 3° ou 4° par de folhas, de cada ramo,
resultando na coleta de um total de 10 folhas por planta (cinco de cada lado).
Com isso, foram analisadas 200 folhas por talhdo para determinar a severidade
da cercosporiose no café.

Os dados de Severidade (SEV%) mensais, obtidos pela fundacéo Procafé
sao classificados de acordo com areas de alta (carga alta) e baixa (carga baixa)
produtividade, considerando as variacbes nos tratos culturais aplicados na
regido e da bienalidade da produc¢éo. O ano de carga alta, o café concentra sua
energia na producdo de graos, portanto tem uma alta produtividade, enquanto
em um ano de carga baixa, o café concentra suas energias no crescimento

vegetativo, com isso, apresenta baixa produtividade.

2.4. Modelos de Estimativas

A estimativa da severidade da cercosporiose, foi baseada em dados de
severidade da doenca fornecidos pela Fundacdo Procafé, em conjunto com os
dados meteoroldgicos extraidos da plataforma Nasa Power e os indices de
vegetacdo (NDVI e EVI) obtidos da plataforma SATveg. Para realizar essa
estimativa, foram aplicados trés modelos: Arvore de Decisdo (AD), Regressio

Linear Multipla (RLM) e Random Forest (RF).
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Os dados meteorologicos e os indices de vegetacdo foram utilizados
como variaveis independentes, enquanto os dados da cercosporiose foram
tratados como a variavel dependente em todos os modelos testados.

A regressao linear multipla € uma técnica multivariada que tem o objetivos
de estabelecer uma relacdo matematica entre a variavel dependente e variaveis
independentes que descrevem o sistema. Além disso, pode reduzir muitas
variaveis a poucas dimensdes, com poucas perdas de informacgdes, o que facilita
a identificacdo dos principais padrbes de similaridade, associacdo e correlacdo
entre as variaveis. ApOs estabelecida a relacdo matematica, sua principal
aplicacao é gerar valores para a variavel dependente, com base nas variaveis
independentes (SASSI et, al. 2012).

O modelo de Arvore de Decisdo (AD) é uma representacdo grafica em
formato de arvore invertida, composta por nés e ramos. (MEIRA et al., 2008;
DELGADO et al., 2012). O objetivo principal de uma arvore de decisao € criar
um modelo preditivo preciso ou descobrir a estrutura subjacente do problema
estudado (BREIMAN et al., 1984). Uma das principais vantagens das Arvores de
Decisdo € sua capacidade de considerar os atributos mais relevantes e
apresenta-los de maneira clara e compreensivel, facilitando a identificacdo dos
fatores mais influentes no estudo (CREPALDI et, al. 2012)

Random Forest (RF) € uma técnica de aprendizado supervisionado, que
consiste em um conjunto de arvores de decisao (VIEIRA, 2015). Este algoritmo
foi desenvolvido para melhorar o desempenho de preditivo em relacdo a uma

Gnica arvore de decisdo (GHOSH et al., 2019; RIBEIRO et al.,, 2020). O
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classificador de Random Forest gera multiplas arvores de deciséo, utilizando
subconjuntos aleatorios de amostras e variaveis (KHAIDEM et al., 2016).

O Random Forest apresenta como vantagem ser relativamente rapido
para treinar e realizar previsdes, além de necessitar de poucos parametros de
ajuste. O método fornece recursos estatisticos como a importancia de cada
variavel no conjunto de dados, ponderacéo diferencial de classes, e ferramentas
para visualizacao e deteccédo de outliers (CUTLER et al., 2011).

Para avaliar a precisdo, tendéncia e acuracia dos modelos de Regressao
Linear Multipla, Arvore de Decisdo e Random Forest na estimativa da severidade
da cercosporiose, os dados da fase de treinamento serdo analisados utilizando
métricas estatisticas de desempenho. Serdo utilizadas as seguintes métricas:
coeficiente de determinagdo ajustado (R? ajustado), erro do quadrado médio

(RMSE) e coeficiente de Matthews (MCC), conforme descrito nas Eqgs. 4-6.

R?ajustado =1 — (Eq.4)

n—k—1

1 N
RMSE = NZ- 1(Yim —-YP)? (Eq.5)
1=

~ TP «TN — FP x FN
(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

(1-R*)(n- 1)]

MCC

(Eq.6)

em que, TP representa o numero de verdadeiros positivos, TN representa o
namero de verdadeiros negativos, FP representa o niumero de falsos positivos,

e FN representa o numero de falsos negativo.
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3. RESULTADOS

No trabalho foram utilizados trés modelos agrometeoroldgicos, quais
foram Regress&o Linear Mdltipla (RLM), Arvore de decisdo e o Random Forest
para definir qual seria o melhor modelo para estimar a severidade na
cercosporiose no cultivo do café.

Os modelos RLM néo tiveram desempenhos satisfatorios para cargas alta
e baixa, com valores maximos de R? ajustado e RMSE iguais a 0,07 e 9,43,

respectivamente, apesar de ser significativo a 0,05 (Figura 3).

OLS Regression Results

Dep. Variable: c_alta R-squared: 0.099
Model: OLS  Adj. R-squared: 0.075
Method: Least Squares F-statistic: 4.087

Date: Sun, 20 Aug 2023 Prob (F-statistic): 0.00152

Time: 21:34:05  Log-lLikelihood: -703.27
No. Observations: 192 AlC: 1419,
Df Residuals: 186 BIC: 1438
17.5 1 =
15.0 - °

12.5 1

10.0 A1

7.5 1

yest

5.0 1

2.5 1

0.0

yobs
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Figura 3. Resultados estatisticos do ajuste do modelo de regressédo linear

multiplo para carga alta.

O modelo de RLM resultante foi: %SEV = 5,62 — 3,02Qg11+ 3,23TPO6 —
2,53RH2M12 -0,96Chuva5 + 1,04WS2M11. Resultados mais completos em

relacdo ao ajuste podem ser verificados na Figura 4.

coef std err t P=|t [0.025 0.975]
const 56211 0691 8129 0000 4257 6985
Qg11 -3.0215 0763 -3.961 0000 -4527 -1.516
TPO 6 32370 1376 2753 0006 0917 5557

RH2M 12 -2.5530 1038 -2460 0015 -4502 -0.505

Chuva5 -0.9621 0759 -1267 0207 -2460 0.536

WS2M 11 1.0456 0762 1372 0172 -0458 2549
Figura 4. Resultados do ajuste dos parametros da regressao linear multipla. Em
qgue: const= constante, Qgl1l = radiacdo global de 3 dias antes da avaliacdo em
campo (final do més), TPO6= temperatura do ponto de orvalho de 8 dias antes
da avaliacdo em campo, RH2M12= umidade relativa do ar de 2 dias antes da
avaliacdo em campo, Chuvab5= precipitacdo de 9 dias antes da avaliagdo em

campo e WS2M1= velocidade do vento de 3 dias antes da avaliagdo em campo.

Devido ao baixo desempenho de RLM, optou-se por trabalhar com a
SEV% separada em classes, que consistem em: Nula (SEV% = 0), Baixa (0<
SEV% <=8%), Média (8% < SEV% < 15%) e Alta (SEV%>15%). Assim o modelo

passa a estimar classes e néo valores, aumentando a acuracia dos modelos.
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Os modelos de Arvore de Decisdo (AD) passaram a ter maior acuracia

para estimacdo da doenca tanto para cargas altas (figura 5 e 6) como para

cargas baixas (figuras 7 e 8), o que pode ser verificado por indices de Matthew

(MCC) sempre superiores a

respectivamente.

DecisionTreeClassifier(max_depth=6)

- EVI 1 <= 0.50
--- Q0 11 <= 32.14
-- T2M 10 <= 21.39
- Q@ 14 <= 25.10

-- T2M 6 <= 17.31

|--- class: Nula

--T2M 6 > 17.31

- WS2M 6 <=

|-- 1.55
| --- class:
|--

Nula
1.55
Alta

|--
I

I

|

|

|

| - WS2M 6 >
| | --- class:
|--- Q@ 14 > 25.10

| -- TPO 6 <= 7.26
| 10.63
| Alta
| 10.63
| Baixa
|

|

I

|

I

|--- Tmin 9 <=
| --- class:
|--- Tmin 9 >
| | - class:
-- TPO 6 > 7.26
|--- TPO 3 <= 8.14
| --- class: Baixa
|--- TPO 3 > 8.14
| --- class: Nula
- T2M 10 > 21.39
|--- ETP9 <= 6.68
| --- WS2M 1 <= 3.07
| |--- ETP1 <= 3.48
| | --- class: Média

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

0,84 e 0,9 para carga alta e carga baixa,

| --- class: Alta
-- WS21M 1 > 3.07
|--- class: Média
- ETP9 > 6.68
| -- class: Baixa
--- Q0 11 > 32.14
--- Q0 6 <= 39.07
|--- class: Nula
--- Q0 6 > 39.07
-- Tmax 6 <= 27.40
-- class: Baixa
-- Tmax 6 > 27.40
-- Chuva 13 <= 10.45
|--- class: Nula
-- Chuva 13 > 10.45
|--- class: Média

- EVI1> 0.5

-- Tmax 10 <= 25.51
-- class: Nula
-- Tmax 10 > 25.51
-- RH2M 2 <= 69.06
- class: Nula
-- RH2M 2 > 69.06
-- WS2M 9 <= 1.54
-- NDVI 6 <= 0.76
|--- class: Nula
-- NDVI 6 > ©0.76
|--- ETP11 <= 5.33
| --- class: Média

]...

ETP11 > 5.33
-- class: Baixa

-- WS2M 9 > 1.54

-- Chuva 2 <= 0.32

-- Tmax 14 <= 26.88
-- class: Baixa
-- Tmax 14 > 26.88
-- class: Alta

-- Chuva 2 > @.32

Figura 5. Modelo de Arvore de Decisdo ajustado para Carga Alta

-- Tmin 6 <= 15.99
-- class: Nula
-- Tmin 6 > 15.99
-- class: Baixa
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Arvore de decisdes: Carga Alta

Alta

Baixa

True label

Média

Nula

Alta Baixa Média Nula
Predicted label

Matthews (MCC)= ©.84

Figura 6. Matriz de Confusdo dos resultados do modelo de &arvore de deciséo

para carga alta

O modelo de AD para carga baixa (figura 7) foi acurado pois o coeficiente

de Matthews foi igual a 0,91 (figura 8).

|--- class: Média
TPO 3 > 18.84
- Chuva 9 <= 0.13
- T2M 5 <= 20.42
--- class: Nula
- T2n 5 > 20.40
--- class: Média
- Chuva 9 > 0.13
- usolo 14 0.81
- Tmin 12 <= 17.82
- TPO 1@ <= 18.91
- WS2M 6 <= 1.06

isionTreeClassifier(max_depth=6)
- TPO 3 <= 18.
--- Q0 8 <= 34.6
--- T2n

: Baixa

Nula

14 <= 19.96
- WS2M 10 <= 3.32

- class: Nula |
- WS2M 10 > 3.32

| --- class: Nula

|
[..,
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
- Q08> 34.68 |
- RH2M 14 <= 85.94 |
- WS2M 1 <= 1.48 |
. |
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

- class: Nula

- class: Alta
A — - NOVI 2 <= @.75 - TPO 10 > 18.91
=S TR | |--- class: Baixa |--- class: Baixa

- Tmin 12 > 17.82
- TPO 1 <= 17.20
|--- class: Nula
-TPO 1> 17.20
- TPO 8 <= 16.51
--- cla

- class: Nula | --- NOVI 2 > 0.75

- Tmin 10 > 12.43 ! 5‘1 e
class: Alta ik g

- class: Alta

WS2M 10 <= 1.03
|--- class: Baixa

|
|
5
= 2.39
| --- WS2M 10 > 1.e3
|
|
|

14 <= 2.58
- Tmax 11 <= 26.99
- class: Nula

|--- class: Nula
- RH2M 14 > 85.94
- NI 3<=0.71

- usolo 14 > 0.81

Dec
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

26.99 2
,z = | --- class: Nula VI 5 <= 0.76
1éd
| -== NDVI 3 > 0.71 --- Q0 14 <= 38.21
| --- WS2M 5 <= 2.18 s :
1.49 | class: Nula

Figura 7. Modelo de Arvore de Decis&o ajustado para Carga Baixa
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Arvore de decisoes: Carga Baixa

Alta

Baixa

True label

Média

Nula

Alta Baixa Média
Predicted label
Matthews (MCC)= ©.91

Nula

Figura 8. Matriz de Confusao dos resultados do modelo de arvore de decisao

para carga baixa

Para o modelo de RF o desempenho foi elevado com MCC = 0,91 (figura

9) para carga alta e MCC = 0,9 (figura 10) para carga baixa, demonstrando o

elevado desempenho do modelo.
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True label

Random Forest: Carga Alta

Alta

Baixa

Média

Nula

Alta Baixa Média
Predicted label

Nula

Matthews (MCC)= ©.91

Figura 9. Matriz de Confuséo dos resultados do modelo de Random Forest para

carga alta
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Random Forest: Carga Baixa

Alta

Baixa

True label

Média

Nula

Alta Baixa Media Nula
Predicted label

Matthews (MCC)= 0.9

Figura 10. Matriz de Confuséao dos resultados do modelo de Random Forest

para carga baixa

Assim observou-se que os modelos de machine learning AD e RF tiveram
melhores desempenhos que o de RLM permitindo uma previsdo de severidade
de cercospora. Esses resultados estdo de acordo com Carvalho (2020) que
obtiveram resultados semelhantes para a produtividade de Erva-Mate na regido
sul do Brasil. De acordo com o trabalho desenvolvido por Carvalho (2020), o
modelo de RLM desenvolvido ndo foi capaz de capturar a variabilidade dos
dados para fazer estimacgdes, assim ela utilizou o0 modelo de Random Forest

para obter modelos mais acurados.
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4.  CONCLUSAO

E possivel estimar a severidade cercosporiose a partir de variaveis
meteoroldgicas e de sensoriamento remoto. O modelo de random forest teve
maior desempenho para estimar a severidade cercosporiose se comparado com

a regressao linear multipla e de arvore de decisao.
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