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Classification based on rules for the study of cotton
productivity in the state of Mato Grosso

Classificacao baseada em regras para estudo da produtividade do algodao no estado
do Mato Grosso

Alexandra Virginia Valente da Silva'*, Carlos Manoel Pedro Vaz?, Ednaldo Jose Ferreira?,
Rafael Galbieri®

Abstract: The advance of cotton farming in the Brazilian savannah boosted and made possible a highly
technified, efficient and profitable production, elevating the country from the condition of cotton fiber importer
in the 70s to one of the main exporters so far. Despite the increasing contribution of technologies such as
transgenic cultivars, machines, inputs and more efficient data management, in recent years there has been
a stagnation of cotton productivity in the State of Mato Grosso (MT). Data Mining (MD) techniques offer an
excellent opportunity to assess this problem. Through the rules-based classification applied to a real database
(BD) of cotton production in MT, factors were identified that were affecting and consequently limiting the increase
in productivity. In the pre-processing of the data, we perform the attributes, selection, transformation and
identification of outliers. Numerical attributes were discretized using automatic techniques: Kononenko (KO),
Better Encoding (BE) and combination: KO + BE. In modeling the rule algorithms used were PART [1] and JRip,
both implemented in the WEKA tool. Performance was assessed using statistical metrics: accuracy, recall, cost
and their combination using the Ir¢ index (created by the authors). Results showed better performance for the
PART classifier, with discretization by the KO + BE technique, followed by binary conversion. The analysis of the
rules made it possible to identify the attributes that most impact productivity. This article is an excerpt from an
ICMC/USP Professional Master’s Dissertation in Science carried out in Sao Carlos-SP/BR.
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Resumo: O avango da cotonicultura no cerrado brasileiro impulsionou e viabilizou uma producao altamente
tecnificada, eficiente e lucrativa, elevando o pais da condicao de importador de fibra de algodao na década
de 70 a um dos principais exportadores até o momento. Apesar do aporte cada vez maior de tecnologias
como cultivares transgénicas, maquinas, insumos e gestao de dados mais eficientes, nos Ultimos anos tem-se
verificado a estagnacao da produtividade de algodao no Estado do Mato Grosso (MT). Técnicas de Mineragao
de Dados (MD) oferecem excelente oportunidade para avaliar este problema. Através da classificagao baseada
em regras aplicada a um banco de dados (BD) real de producao de algodao no MT, foram identificados fatores
que estavam afetando e consequentemente limitando o aumento da produtividade. No pré-processamento
dos dados realizamos nos atributos, selecao, transformacao e identificacdo de outliers. Atributos numéricos
foram discretizados utilizando técnicas automaticas: Kononenko (KO), Better Encoding (BE) e combinagao:
KO+BE. Na modelagem os algoritmos de regras utilizados foram o PART [1] e JRip, ambos implementados
na ferramenta WEKA. O desempenho foi avaliado pelas métricas estatisticas: precisao, revocagao, custo e a
combinacao delas pelo indice Ir¢ (criado pelos autores). Resultados mostraram melhor desempenho para o
classificador PART, com discretizacao pela técnica de KO+BE, seguida pela conversao binaria. A analise das
regras possibilitou a identificagdo dos atributos que mais impactam na produtividade. Este artigo é um recorte
de uma dissertacao de Mestrado Profissional em Ciéncias do ICMC/USP realizado em Sao Carlos-SP/BR.
Palavras-Chave: Produtividade do algodao — Mineracao de dados — Classificacdo baseada em regras —
Aprendizado de Maquina
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1. Introducao

Dados recentes (ano 2021) mostram que o Brasil é o “quarto
maior produtor mundial de algodao” [2][3], ficando atrds ape-
nas da fndia, China e EUA, de acordo com a Associag¢ao
Brasileira dos Produtores de Algodao (Abrapa) na (safra
19/20). O pais é o*“segundo maior exportador” [4] ficando
atras apenas dos Estados Unidos e o “primeiro em produtivi-
dade em sequeiro” [5], isto é, em areas ndo irrigadas. Vale
frisar que o trabalho descrito neste artigo foi de uma pesquisa
de mestrado desenvolvida durante o periodo de 2015 a 2019.

A produgdo comercial do algoddo no Brasil teve inicio
nos estados do Nordeste, sendo o Maranhdo o primeiro grande
produtor e exportador da fibra. No inicio da década de 80
com aparecimento do bicudo-do-algodoeiro, praga de maior
impacto dessa cultura, ocorreu o declinio das lavouras algo-
doeiras, fazendo com que o Brasil passasse de exportador a
importador. Esta crise teve como uma de suas consequéncias
o deslocamento do eixo de produgao dos estados de Sao Paulo,
Parand e do Nordeste, para os cerrados do Centro-Oeste, mais
precisamente para o Mato Grosso. Na década de 90, o Brasil
passou da condi¢do de importador para exportador de pluma,
pois com o avango das tecnologias para “explorar as grandes
extensdes de terras planas mecanizaveis e o clima favoravel,
possibilitou um rapido crescimento da produgdo de algodao
no Centro-Oeste” [6]. Hoje a regido do Cerrado responde por
97% da produgdo brasileira, sendo o Estado de Mato Grosso o
maior produtor de algoddo herbaceo (de fibra curta), ocupando
a primeira posi¢ao em drea cultivada e produgdo (66,2% do
total) [7].
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Figure 1. Evolugdo da produtividade do algoddo no Estado
do Mato Grosso e na média de todos os estados produtores na
regido do Cerrado (MT, MS, GO, BA, MA), evidenciando a
tendéncia de estagnacdo nos ultimos 10 anos (linha
pontilhada)

A Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria (EM-
BRAPA) vem atuando muito bem na drea de manejo do al-
goddo em parceria com Universidades, Institutos de Pesquisa e
Empresas privadas realizando pesquisas para o aperfeicoamento
dos sistemas de producido, porém, um dos desafios atuais é o
do aumento da produtividade desta cultura, uma vez que nos

ultimos anos houve uma estagnacao da produtividade no cer-
rado, como pode ser observado na Figura 1. Verificou-se que
a produtividade média estd estagnada em torno de 4 toneladas
por hectare (aproximadamente 272 @/ha), sendo que o poten-
cial produtivo méximo do algodao nas condi¢des de Cerrado
€ de cerca de 6 toneladas/ha ou 408 @/ha [8]. Assim, surge
0 seguinte questionamento: quais sdo os fatores que estdo
limitando o aumento da produtividade do algodoeiro no Mato
Grosso e demais areas produtoras do Cerrado?

Nesse contexto, aplicar anélises Matematicas para extrair
modelos de bases de dados como as bases agricolas [9], diver-
sas técnicas de MD e AM tém sido utilizadas para avaliar o
efeito de diferentes atributos, manejaveis ou ndo na varidvel
produtividade, buscando, assim, prever a produtividade das
culturas agricolas em diferentes cendrios [10]. Portanto, o
objetivo geral deste trabalho foi aplicar tais técnicas, mais
especificamente a classificacdo baseada em regras em um
BD de producdo comercial de algoddao no Estado do Mato
Grosso, visando a compreensdo dos fatores que impactam
na produtividade. Assim, identificar padrdes e tendéncias
estatisticas contribuem na tomada de decisdes. A aplicag¢do da
MD “no agronegdécio, € extremamente til para a agricultura
de precisdo e para a agroindstria, entre outros aspectos” [9].

Além da Introducdo apresentada na Se¢ao 1, a estrutura do
trabalho estd organizada no seguinte modo: A Sec¢ao 2 apre-
senta os trabalhos relacionados com a atua pesquisa, fazendo
uma descri¢@o dos principais pontos. A Se¢ao 3 aborda sobre
as ferramentas utilizadas para a geracdo do modelo de AM.
A Secao 4 apresenta os métodos de discretizacdo baseados
em entropia que foram indispensaveis para o trabalho. Na
Secao 5 veremos como foi montada a metodologia para o de-
senvolvimento do trabalho. A Secdo 6 descreve os resultados
de cada etapa do desenvolvimento do trabalho e por fim a
Secao 7 apresenta as conclusdes, observacdes e as possiveis
recomendacdes para o desenvolvimento de trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Na literatura € escasso trabalhos com aplicacdes de MD na
cultura do algodao, porém, ha indmeros trabalhos relaciona-
dos a outras culturas, como os de [11], [12], [13], [14], [15],
[16], [17], [18], [19] e [20].

No trabalho de [11] foram aplicadas técnicas de MD (mod-
elos de regressdo) em varidveis: climaticas, propriedades dos
solos, irrigacd@o e o local da produgdo. O objetivo foi identi-
ficar as condi¢des mais adequadas de produg@o em termos de
produtividade das culturas de arroz, batata e trigo em difer-
entes distritos de Bangladesh. A classificagdo/regressao foi
realizada usando regressdo linear, o algoritmo de k-Nearest
Neighbour (vizinhos proximos) e Redes Neurais, para a predi¢do
do atributo (alvo) produtividade das culturas. Arvores de De-
cisdo foram utilizadas no trabalho de [13] para identificar
os fatores de maior influéncia na produtividade da cana-de-
acucar e a producao de etanol. O BD foi composto por atrib-
utos do solo, a variedade de cana utilizada e informagdes de
manejo como os sistemas de plantio, irrigacdo e colheita, o
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espacamento das linhas de plantio, dentre outros, coletados
em um periodo de 5 anos. O principal resultado obtido foi a
identificacdo do atributo variedade como sendo o mais rele-
vante para o atributo-alvo produtividade. Similar ao trabalho
realizado e descrito neste artigo, no que tange a busca por
regras explicativas, foi realizado por [14] utilizando Regras de
Associacdo (RA) e o algoritmo APRIORI [21], um estudo para
encontrar os principais fatores que influenciam a produtivi-
dade do agai no estado do Amapa. Os resultados mostraram
que a grande maioria dos produtores de agai no Amap4 uti-
lizam mao-de-obra familiar e ndo t€ém acesso a financiamentos
e assisténcia técnica. O produto é explorado em areas peque-
nas e a maior parte da produgdo é comercializada diretamente
no porto. A eficicia e consisténcia das regras de associagdo
geradas foram comprovadas pelo analista de dados e o espe-
cialista no dominio da aplica¢do. Uma andlise geral feita com
as regras geradas, mostram que a producdo do acai no Amapa
ainda é praticada de maneira “amadora”, como meio de sub-
sisténcia, uma vez que a maioria dos produtores possuem outra
atividade principal. Em uma revisao recente, [15] descrevem
algumas aplicacdes com técnicas de MD, como Redes Neu-
rais Artificiais, Redes Bayesianas, Maquinas de Vetores de
Suporte e Associacdo de Regras em uma variedade de bases
agricolas. Dentre elas, destacam-se a estimativa de preco de
safras agricolas, a previsdo da produgio agricola baseada em
dados climéticos e na fertilidade dos solos, a identificagdo
de padrdes de infestacdo de doencas e pragas agricolas e a
classifica¢do de solos. Na cultura do arroz, que € altamente
demandante de 4gua, trabalhos foram realizados aplicando
técnicas de MD para se obter associacdes entre a produtivi-
dade do arroz e parimetros climaticos como precipitacao,
radiagdo solar e temperaturas minimas e maximas, com da-
dos da India [16], [17] e Coldombia [18]. Em cana-de-agicar
utilizou-se trés técnicas de MD nas andlises de BD de usinas
de cana-de-agticar no Estado de Sdo Paulo com o objetivo
de ordenar varidveis que condicionam a produtividade da
cana-de-agucar de acordo com sua importancia, bem como o
desenvolvimento de modelos matemaéticos de produtividade
dessa cultura [19].

Assim, a agricultura é uma atividade que depende de fa-
tores que muitas vezes foge do controle do agricultor, como
as variaveis climdticas (que nio estdo presentes no BD do
presente estudo), o aparecimento de doencgas e pragas ines-
peradas, e a oscilagdo de precos (varidvel também ausente no
BD em estudo) tanto dos insumos como das culturas (graos,
frutas, fibras). Portanto, a busca por produtividades elevadas
e a diminui¢@o dos custos de producdo sdo fatores prepon-
derantes para a lucratividade e a competitividade do setor.
Por esse motivo, a mineragao de dados agricolas tem focado
na correlacdo dos fatores que influenciam a produtividade e
geracdo de modelos de previsdo ou estimativa do rendimento
das culturas.

3. Ferramentas de Aprendizado de
Maquina utilizadas

Para este trabalho utilizamos desde o tratamento dos dados
até a descoberta de padrdes a ferramenta WEKA (Waikato En-
vironment for Knowledge Analysis). “O Weka € uma colecdo
de algoritmos de Machine Learning e Data Mining escrita
em Java para resolver problemas de MD do mundo real, foi
desenvolvido na Universidade de Waikato, Nova Zelandia”
[22] [23]. Frisando que a escolha dos algoritmos e softwares
para a MD deve seguir os critérios necessarios para atender
as necessidades do usudrio, ou seja, devem estar de acordo
com o problema a ser resolvido. De acordo com a literatura, o
software WEKA tem sido bastante utilizado para gerar mod-
elos de AM no agronegdcio, como por exemplo, inducdo de
arvores de decisdo [9], geracdo de regras de classificacdo, den-
tre outros, com um dnico objetivo, cotribuir para tomada de
decisao.

3.1 Algoritmo PART

O algoritmo PART (partial decision trees) € uma variacao
do classificador J48 [24] e tem como finalidade gerar regras
a partir de uma arvore de decisdo baseada no conjunto de
dados de treinamento rotulados [1]. E uma abordagem alter-
nativa para a induco de regras que evita a otimizacgdo global
e produz conjuntos de regras precisas e compactas. O pro-
cesso de geragdo de regras de producdo atua em dois estigios:
gera uma lista de decis@o e, assim como o J48, também usa a
técnica de dividir-para-conquistar. O algoritmo constréi uma
arvore de decisdo C4.5 [24] parcial a cada iteracdo e coloca a
melhor folha dentro de uma regra [1]. Regras sao induzidas
inicialmente de uma arvore e posteriormente sao refinadas.
Para cada regra criada é estimada a cobertura das instancias
da base. Isso ocorre repetidamente até que todas as instancias
estejam cobertas. As regras com coberturas mais altas sdo
apresentadas para o usudrio e as demais sdo descartadas [1].

3.2 Algoritmo JRip

O algoritmo JRip - RIPPER (Repeated Incremental Pruning
to Produce Error Reduction) [25]: Poda Incremental Repetida
para Produzir Redug@o de Erro é um dos algoritmos mais
populares implementados no pacote WEKA. E baseado no
algoritmo RIPPER que repete uma poda incremental para
a reducgdo de erro, proposto como uma versao aperfeicoada
de IREP (Incremental Reduced Error Pruning) [26], ou seja,
com a poda incremental repetida, o algoritmo JRip produz
uma reducdo de erro. E um algoritmo de aprendizado de
maquina que aprende regras proposicionais a partir de exem-
plos. Ele implementa uma ordenag@o de classes seguindo
a técnica dividir-para-conquistar, elencando linearmente o
nimero de exemplos para treino (aprendizagem), realizando
tal esquema para cada exemplo em sua base de regras [27].
Isto é sequencialmente repetido até que as chances de erro
sejam as menores possiveis de serem detectadas pelo sistema.
A regra produzida com menor incidéncia de erro € eleita
para a classificacdo, ou seja, a classe que se sobressai € es-
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colhida como padrao, auxiliando na determinacao da classe
minoritaria. Ele foi proposto por Willian W. Cohen [25] em
uma versdo otimizada do IREP.

4. Métodos de discretizacao baseados em
entropia

Em seu conceito mais simples, entropia [28] [29] é a medida
da desordem de um conjunto de instancias. A “desordem’ ndo
deve ser compreendida como “bagunga” e sim como a forma
de organizacdo de sistema. A entropia reflete a dificuldade
de se calcular a probabilidade de um estado qualquer de um
sistema. Em termos praticos, uma alta entropia significa a
inexisténcia de regides mais provaveis no espago de estados
possiveis. A discretizacdo utilizando rétulos ou informacdes
de classe empregam abordagens baseadas em entropia. A
entropia de informacgio de classe utiliza um conceito similar,
isto é, quando um sistema é “bem comportado”, apresenta
distribuicdes de probabilidades de suas partes constituintes
que s@o modeldveis e relativamente previsiveis. Assim, é
possivel representar essas distribui¢des por meio de modelos
Matemadticos com complexidades menores. Atributos com
menor entropia terdo maior ganho de informacdo, ou seja,
¢ selecionado como atributo teste para o né corrente, entao,
este atributo faz uma minimizacao da informacao essencial
para classificar as instdncias em particdes resultantes e re-
flete a menor aleatoriedade ou “impureza” naquelas particdes.
A entropia de informacdo de classe mede a quantidade de
informacdo que seria necessdria para especificar a qual classe
uma instancia pertence [30].

4.1 Técnica de discretizacdao MDL (descricao de com-

primento minimo)

O MDL (Minimum Description Length) ou descricdo de com-
primento minimo [31] [32] [33] € uma teoria de inferéncia
indutiva que pode ser aplicada a problemas em estatisticas,
aprendizado de maquina e reconhecimento de padrdes [34].

A ideia principal do principio MDL € a busca de um mod-
elo com a menor descri¢cdo dos dados observados. Isso € feito
encontrando regularidades nos dados que sdo usados para
compacti-los [35], isto é, para descrevé-los usando menos
simbolos do que o nimero de simbolos necessérios para que
descreva os dados literalmente. Quanto mais regularidades
existem, mais os dados podem ser comprimidos. Equiparando
“aprendendo” com ‘“encontrar regularidade”, podemos, por-
tanto, dizer que quanto mais somos capazes de comprimir
os dados, mais aprendemos sobre eles. Em termos gerais,
a melhor explicagdo para um determinado conjunto de da-
dos ¢ fornecida pela descri¢cdo mais curta desses dados [34].
“Regularidade” pode ser identificada como a “capacidade de
comprimir”’. O MDL combina esses dois insights, vendo a
aprendizagem como compressdo de dados: por exemplo, para
um determinado conjunto de hipéteses H e conjunto de dados
D, devemos tentar encontrar a hipdtese ou combinagdo de
hipéteses em H que mais comprime D [33].

O desafio no AM € o desenvolvimento de métodos que
evitem o superajustamento - overfitting que € a memorizagao
dos dados de treinamento, isto é , 0 modelo descreve com pre-
cisdo os exemplos usados para construi-lo mas falha em apren-
der a generaliza-los, e modelos com essa falha ndo podem ser
usados para tarefas preditivas [35]. Assim, o procedimento
MDL protege automdtica e inerentemente contra sobreajuste
[33]. Além desta propriedade, o MDL ndo necessita de exem-
plos negativos na sele¢do do modelo [35].

O MDL € considerado como um método de discretizagdo
que utiliza o procedimento de minimizagao de entropia [36].
Esse método realiza a discretiza¢do de varidveis continuas
em classes, ou seja, estabelece os pontos de corte das classes
utilizando a entropia de informacao ou ganho de informagao
de classe de particdes para selecionar limites na discretizagdo.
A Entropia de [28], ou Entropia da Informagao é a medida de
incerteza (ou desordem) de um sistema, esta relacionada as
probabilidades de encontrar um sistema em cada estado que
ele pode assumir. Se um sistema tem poucos estados possiveis
a probabilidade de prever em qual estado ele se encontra €
maior do que se um sistema possui grande nimero de estados
possiveis [37].

Em termos praticos, isso ndo significa que ha falta de
homogeneidade. O que existe sdo “adensamentos proba-
bilisticos”, ou seja, regides de maior probabilidade, assim,
uma alta entropia significa a inexisténcia de “regides mais
provaveis no espago de estados possiveis”, ou seja, maior
serd a necessidade de recursos para o canal de envio da
informacdo. E quando a entropia é baixa, a quantidade de bits
de informagdes para um canal de comunicacio também o é.

A entropia € utilizada porque as aglomeragdes no espaco
(n-dimensional), quando ocorrem, reduzem a entropia do sis-
tema de dados. Assim, selecionar um atributo pela sua en-
tropia pode refletir aglomeracOes imanentes as classes. A
medida de entropia é muito usada para geracao de arvores de
decisdo e para classificadores baseados em regras, sendo este
ultimo, a técnica selecionada para o estudo do banco de dados
do presente artigo.

O método MDL utiliza uma abordagem de cima para
baixo, onde varios intervalos sdo criados para formar uma
arvore por meio de multiplas divisdes do atributo numérico ao
mesmo nd para produzir intervalos discretos [36]. Assim, con-
sidera todo o intervalo conhecido ou medido de uma varidvel
continua, calcula a entropia de todo o conjunto de dados e
em seguida percorre todo o conjunto fazendo-se parti¢des
recursivamente em subintervalos para encontrar as divisdes
com maior ganho de informacao. As divisdes sdo encontradas
classificando dois valores vizinhos da lista e esse procedi-
mento vai se repetindo até satisfazer um critério de parada,
isto é, quando o ganho de informacdo for menor de um certo
limite (ruido intrinseco do conjunto). Existem varias formas
de se calcular o limite minimo, inclusive empiricamente. O
critério de divisdo MDL ¢é conservador e se o conjunto de
dados apresentar ruido moderado o MDL podera encontrar
poucas particdes, se houver [38]. Os procedimentos MDL
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protegem automadtica e inerentemente contra sobreajuste [33].
Na Figura 2 € apresentado um fluxograma ilustrando as etapas
do algoritmo MDL.

4.1.1 Método de discretizacdo Better Encoding (BE)

Em algumas situagdes, como € o caso de problemas multi-
classes, os algoritmos convencionais baseados em entropia
apresentam limitag¢des, produzindo pontos de corte inadequa-
dos. Isso ocorre pelo fato do algoritmo minimizar a entropia
média ponderada de 2 conjuntos na particdo bindria e o ponto
de corte separar exemplos de uma mesma classe. Na Figura
3 essa situagdo € ilustrada utilizando o atributo pH do solo
em dgua. Ao invés do ponto de corte (T) cair em um dos
limites B1, B2 ou B3 do atributo, que seriam as melhores
divisdes, caiu entre o intervalo B2 e B3, de modo que a en-
tropia média de ambos os lados seja minimizada. Isso seria
indesejavel, uma vez que de forma desnecessaria separa ex-
emplos da mesma classe, resultando em drvores maiores e de
qualidade baixa [39], gerando consequentemente um nimero
maior de regras [36].

Na indugdo descendente das arvores de decisdo por ex-
emplo, varias fungdes de impureza sdo usadas para estimar a
qualidade dos atributos para selecionar o “melhor” para dividir
[40], como o Indice Gini e a Entropia. Entdo para resolver o
problema de pontos de cortes “ruins” na discretizacdo, usa-se
uma codificacdo de ponto de divisdo mais eficiente para o
MDL (a Técnica de discretizagao Better Encoding).

Almeja-se realizar divisdes que melhorem a informagéo
que recebemos de nossos dados. Consequentemente, para se
ter melhores divisdes € feito o uso do critério alternativo de
divisdo baseada em informagao, que no caso seria a medida de
impureza Entropia. O fato de que apenas os pontos limite sdo
considerados faz com que a derivacdo do intervalo de cima
para baixo seja vidvel (uma vez que o algoritmo nunca se
compromete com um corte “ruim” na parte superior) e reduz
o esforco computacional [36].

4.1.2 Método de discretizagdo Kononenko (KO)

O método MDL baseado em entropia de Kononenko (KO) uti-
liza os mesmos conceitos do MDL original de [36], incluindo
um ajuste para a discretizacdo de multiplos atributos [40].
Para isso, o algoritmo de (KO) apresenta uma correcao para o
viés que a medida da entropia apresenta para atributos com
muitos valores [41].

Isso € obtido utilizando dois critérios de selecdo, um
baseado no principio MDL e outro no algoritmo RELIEF [42].
A extensao incluida no algoritmo RELIEF permite tratar de
forma mais eficiente dados com ruido, faltantes e problemas
multi-classes [40]. Como resultado as medidas de selecdo,
melhoram com o aumento do niimero de atributos. O viés é
estavel e apresenta melhor resultado que outros critérios de
sele¢iio como a relevéncia, > (qui-quadrado), indice Gini
dentre outros. As medidas de selecdo introduzidas no método
KO t€m interpretacdo natural e mostra quando o atributo néao
¢ util, ou seja, quando ndo é compressivo. Vale mencionar que
uma das vantagens do método KO ¢é reduzir a complexidade

da aprendizagem [43].

5. Métodos

Neste trabalho foi utilizado um BD gerado por um projeto
de pesquisa coordenado pelo Instituto Mato-Grossense do
Algodao (IMAmt) em parceria com a Empresa Brasileira de
Pesquisa Agropecudria (EMBRAPA), entre 2012 e 2015. O
objetivo do projeto foi realizar um levantamento do nivel de
infestacdo de fitonematoides em areas produtoras de algodao
no Mato Grosso [44]. Fitonematoides sdo organismos vermi-
formes e microscopicos que habitam o solo e retiram nutri-
entes das raizes causando danos a planta hospedeira. Os fitone-
matoides estdo entre os principais problemas fitossanitarios
da cultura do algodoeiro no Brasil [7].

5.1 O Banco de Dados

Juntamente com o levantamento da densidade populacional
dos fitonematoides no solo e nas raizes, foram realizadas
medidas de atributos quimicos e fisicos do solo e obtidas
informacgdes gerais do sistema de produgdo e a produtividade
do algodoeiro. No total foram avaliados 1.799 talhdes comer-
ciais de producio de algodio (instincias) em 431 fazendas do
Mato Grosso, conforme ilustrado na Figura 4.

A Tabela 1 mostra a distribuicdo dos pontos (talhdes)
amostrados por safra agricola, as épocas das amostragens de
solo e raiz e obten¢do de informacdes gerais, bem como os
periodos de plantio do algodao. Os talhdes sdo as unidades
de plantio e manejo onde uma dada cultivar, manejo e tratos
culturais sdo utilizados visando maximizar a produtividade.
O ciclo do algoddo € de 6 meses e cada produtor possui areas
muito grandes divididas em talhdes. Os Talhdes tipicos nessas
regides possuem dreas entre 200 e 300 hectares. De um modo
geral, o periodo de plantio foi de novembro ou dezembro indo
até fevereiro ou mar¢o no maximo. A colheita inicia-se em
junho e pode ir até agosto, dependendo de quando o talhdo foi
plantado. A coleta de dados concentraram-se nos meses de
janeiro a maio nos 4 anos ou safras agricolas. O procedimento
para a coleta de informagdes € descrito a seguir.

Table 1. Periodos de coleta de dados e amostras de solo e
raizes, periodos de plantio e nimero de talhdes em cada safra
agricola para a construgdo do BD

Safra Periodo de Coleta  Periodo de Plantio = DAP*  N° de talhdes
2011-2012  09/03 a29/05/12  26/11/11 a04/03/12 41 a 185 254
2012-2013  18/01a27/05/13  03/12/12208/03/13 19 a 164 908
2013-2014  26/01 a20/05/14  26/11/13 203/03/14 16 a 144 337
2014-2015  25/02a 18/05/15  07/12/14205/03/15 12 a 154 300

*DAP: dias apds o plantio referente a data da coleta das amostras e dados

A equipe de amostragem se reunia com o gerente da
fazenda, que indicava os talhdes a serem avaliados (variando
entre 2 e 10, dependendo do tamanho da fazenda). O critério
de selecdo utilizado foi a escolha de talhdes contrastantes de
alta e baixa produtividade e talhdes com e sem a presenca
visual de ataque das plantas de algodoeiro por fitonematoides.
Nessa reunido inicial o gerente fornecia também informagdes
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Figure 2. Fluxograma do algoritmo de discretizacdio MDL

Atributo PH da Agua

Ponto de Corte Potencial T

B3 (6.45-inf)
® o—O0-0—0—

(5.15-5.55] B2
2020 08) &

(-inf-5.15] BL
—o——fo—0

15 exemplos 1525 exemplos 97 exemplos

Figure 3. Exemplo de ponto de corte provisério para o
atributo pH em agua
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gerais do sistema de cultivo utilizado e demais informagdes
constantes em um questiondrio aplicado de forma estruturada.
Posteriormente, a equipe se dirigia ao campo, nos talhdes
indicados, e realizava a coleta de solo e raizes utilizando
um protocolo pré-definido.As amostras coletadas eram en-
viadas a laboratérios credenciados para a determinagdo dos
atributos quimicos, fisicos e biolégicos e todos os dados co-
letados e analisados foram registrados em planilha do Ex-
cel. As andlises fisicas do solo foram realizadas na Embrapa
Instrumentacdo, em Sdo Carlos, SP, e as analises quimicas
do solo e de nematoides na Associacdo dos Produtores de
Sementes do Mato Grosso (APROSMAT).

O espagamento entre linhas de plantio (ESP) utilizado foi
basicamente de 2 tipos, o Convencional (linhas espacadas de
90, 80 ou 76 cm) e o Adensado (linhas espagadas de 45 cm).
Durante as 4 safras avaliadas apenas 12,8% dos talhdes foram
plantados no sistema adensado e dos 87,2% cultivados no
sistema convencional, 50,9% foram no espacamento 90 cm e
36,3% no espagamento 76/80cm.

O valor médio do nimero de sementes por linha de plantio
(Planta/m) foi de 10 sementes. Cerca de 60% do algodao foi

Legenda

Nucleos de Produgéo:
Centro
Centro-Leste
Centro-Norte

Médio-Morte

Noroeste

S

Norte
Sul

. Pontos amostrados:

Figure 4. Areas amostradas (pontos vermelhos) em
diferentes nicleos de produgdo de fazendas de algoddo no
Estado de Mato Grosso

de safrinha (com a soja como cultura de safra, na maioria
das vezes) e 40% de algoddo de safra. As cultivares mais
utilizadas foram a FM 975 WS (43,9%), FM 951 LL (11%),
FM 910 (7,6%), FM 933 (5,9%), FMT 701 (4,8%), TMG 81
WS (4,5%) e FMT 709 (4,4%).

Com relagdo ao sistema de plantio (SIST-PLANTIO) em
cerca de 90% dos talhdes foram utilizados o Plantio Direto
na Palha (PDP) e 10% o Plantio Convencional (PC) com
aracdo e gradagem no preparo do solo. Em cerca de 20% dos
talhdes foi realizada a subsolagem do solo (PREP-SOLO) para
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descompactag@o na operagdo de preparo do solo anteriormente
ao plantio do algodao.

Sobre as classes texturais dos solos utilizados, 33,4%
foram da classe Muito Argilosa, 50,3% Argilosa, 13,5% Média
e 2,8% Arenosa. Isso mostra que os solos com melhor qual-
idade fisica (com maiores teores de argila e menor de areia)
e, por conseguinte, melhor fertilidade natural, sdo geralmente
selecionados para o cultivo do algodoeiro no Mato Grosso.

O atributo alvo a ser avaliado foi a produtividade do al-
godoeiro, que apresenta dois tipos de informagdes, a produ-
tividade na safra avaliada (PROD-SAFRA) e a produtividade
histérica (PROD-HIST), que é a produtividade média dos
talhdes nos anos em que houve plantio de algodao em um
determinado talhdo.

1000

B PROD-HIST
EPROD-SAFRA

400 4

N® de talhoes

200 4

P a) ¢ P o ¢
\,\“Q & P S o S -
¥ & & F & o §

Produtividade (@ /ha)

Figure 5. Histogramas de frequéncia das produtividades do
algodoeiro na safra (PROD-SAFRA) e a produtividade
histérica (PROD-HIST)
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Figure 6. Correlacao entre essas 2 produtividades

Vale ressaltar que ao longo dos 4 anos na coleta de dados
ndo foi repetida em nenhum dos talhdes a amostragem de
um ano para outro, ou seja, cada talhdo foi analisado uma
unica vez. A produtividade histérica (PROD-HIST) repre-
senta a média das produtividades durante todos os anos em

que houve plantio de algodao no talhdo. Por exemplo, se
em determinado talhdo foi reiniciado o plantio de algodao
ha 10 anos, a média de producdo histérica serd dos 10 anos,
se o talhdo comego a ser plantado em apenas dois anos, a
média serd destes dois ultimos 2 anos. Ja a produtividade
da safra (PROD-SAFRA) ¢ a produtividade do talhdo no ano
de amostragem. As distribuicdes de frequéncia dessas duas
produtividades 5 e a correlacdo direta entre elas estdo apre-
sentadas respectivamente nas figuras 5 e 6.

5.2 Procedimento metodoldgico para criagcdao do mod-

elo de Regras de Classificacao
O procedimento metodoldgico adotado para a obtencdo das
regras entre os atributos e informagdes do sistema de producio
do algodao com a varidvel alvo Produtividade € sintetizado na
Figura 8.

Na base de dados houve a necessidade de aplicar al-
gumas técnicas de pré-processamento [45] para garantir a
consisténcia dos dados [46]. Foram aplicadas técnicas de
selec@o de varidveis, transformacao de varidveis de doencas
(nematdides) e aplicacdo de técnica para deteccao de outliers
com ponderacdo do desvio interquartil de 1,5 conforme a
Figura 7, esta andlise foi realizada no software Excel direta-
mente na varidvel alvo (produtividade do algodoeiro), uma
vez que em alguns talhdes foram observados valores de produ-
tividade da safra bastante distintos da produtividade histdrica.

$
T o
75%

b i
| s

25%

200 -

Residuo (rol)

-200 +

T T T 1

Figure 7. Grafico de box plot dos residuos entre as
produtividades histérica e da safra

Apds todo este processo foi necessdrio aplicar a discretizagio

de dados, que ndo deixa de ser uma técnica de pré-processamento,

j4 que os dados passam por uma transformacdo. Isto foi
necessario pelo fato dos algoritmos de AM geradores de regras
utilizados neste trabalho, aceitarem apenas dados discretos.
Além da discretizagdo transformar dados numéricos em dados
nominais, este método reduz e simplifica o conjunto de dados,
tornando o aprendizado mais rdpido e os resultados mais com-
pactos e faceis de analisar [47]. Nesta etapa foram utilizadas
4 técnicas de discretizag@o: trés automaéticas: (Kononenko
(KO), Better Encoding (BE), combinacao Kononenko (KO)
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com Better Encoding (BE), nomeado como (KO)+(BE), que
foram realizadas com o software WEKA, e uma manual: feita
com o auxilio do especialista. Os limites dos intervalos e o
ndmero de intervalos foram definidos manualmente para os
atributos numéricos. O niimero de intervalos resultantes da
discretizacdo variou de 4 a 6 intervalos.

Em seguida ocorreu a etapa da MD propriamente dita,
fazendo o uso dos algoritmos PART e JRip. Para as técnicas de
mineragdo foram feitos testes para escolher o melhor classifi-
cador. As métricas precisdo (P), recall (R), medida-F, ntimero
de regras geradas, custo (C) e o indice Ir¢ (criado a partir de
(P), R) e (C)) foram utilizadas para a avaliacdo do desem-
penho das técnicas de discretizacdo e classificacdo. O modelo
foi avaliado através da validacdo cruzada k-fold [46].

Um outro passo importante foi a aplicagdo da técnica da
conversao bindria (Binary Split) que tem por funcio transfor-
mar atributos discretos multi-rétulos em multiplos problemas
bindrios usando a técnica um-contra-todos. Uma das formas
mais populares de lidar com atributos de multiplos rétulos
¢é distingui-los em outro conjunto de atributos binario. Os
algoritmos de conversdo trabalham apenas sobre os atribu-
tos, convertendo, por exemplo, um atributo de 4 rétulos em
4 novos atributos. Um exemplo dessa técnica ¢é ilustrado
na Figura 9 na qual é considerado o problema com atributo
Classe Textural multirétulo do banco de dados do trabalho cu-
jos os valores s@o: “Argiloso”, “Arenoso”, “Media” e “Muito
Argilosa”.

Por exemplo, o novo conjunto de dados criado para a
categoria “Argiloso” terd apenas um rétulo. O rétulo serda
“True” para todos os pontos de dados que tivessem “True”
para “Argiloso” no conjunto de dados original. Do mesmo
modo, o conjunto de dados criado para “Arenosa” terd rétulo
como “True” para todos os pontos de dados que tiveram o
“Arenosa” como “True” no conjunto de dados original. Isso €
feito para todas as categorias presentes no conjunto de dados.

8,0
44

Cobertura = (1 > *100=81,81% @)

O critério para a escolha das melhores regras foi feito
através da avaliacdo de sua cobertura, onde as regras com
coberturas superiores a 50% foram selecionadas para o estudo
final da pesquisa. A cobertura € a porcentagem de tuplas que
s@o cobertas pela regra [48]. Para aprender automaticamente,
um classificador baseado em regras busca o melhor conjunto
de pares (atributo, valor), ou seja, as premissas que determi-
nam a decisdo a ser tomada. Por exemplo na Figura 10 temos
um exemplo de regra onde a cobertura € calculada utilizando
os niimeros entre parenteses, o calculo esta descrito em (1).

Uma avaliaco geral das estatisticas dos atributos numéricos
foi feita nas varidveis de doencgas. Tal avaliacdo apresenta val-
ores minimos, maximos, médios, medianos, desvios padrdao
(DP), coeficientes de variagdo (CV), assimetria e curtose
destes dados. Valores baixos de assimetria e curtose entre
0 e 3 [49] indicam uma tendéncia de distribuicdo normal dos

dados. Para normalizar os dados, foi utilizada a Eq. (2):

P’ =Log(P;+1) 2
onde P; € a populacdo medida para o nematoide no talhdo e
P! o valor transformado pelo logaritmo na base 10. O valor
unitario somado a P, deve-se ao fato de haverem talhdes com
contagem zero de nematoides. Vale ressaltar que em geral, ndo
houve a necessidade de normalizar os dados, pois todos foram
discretizados, até mesmo os atributos de doengas normaliza-
dos pelo algoritmo. A normalizac¢do de dados é recomenddvel
quando os limites de valores de atributos distintos sdo muito
diferentes, para evitar que um atributo predomine sobre outro
[45], ou seja, pode existir uma coluna no banco de dados que
estd uma escala diferente e ent@o este atributo dependendo do
classificador, se ele atribuir uma distancia, este atributo vai
ser muito mais importante que o outro.

A discretiza¢do manual do atributo alvo produtividade
foi realizada com o auxilio do especialista da 4rea, onde
considerou-se um limiar de lucratividade para a cultura entre
90 e 97 @ de pluma de algodao/ha. Isso em termos de produ-
tividade do algoddo em carogo representa cerca de 250@/ha.

Dentre os 68 atributos do BD, 2 deles (PROD-SAFRA
e PROD-HIST) sdo atributos alvos. Esses atributos foram
discretizados em 3 classes: BAIXA, MEDIA e ALTA. Os
outros 66 atributos foram utilizados para a obtencao das regras
para os atributos alvo produtividade. Destes, 10 eram atributos
nominais e 56 numéricos, havendo, portanto, a necessidade
da transformacdo deles em atributos discretos utilizando-se
para isso de técnicas de discretiza¢ao presentes no software
WEKA.

Medir adequadamente o desempenho de classificadores
através do erro (ou precisdo) tem papel importante na MD,
uma vez que o objetivo € se obter classificadores com baixa
taxa de erro quando aplicado a novos exemplos. Entdo, a ma-
triz de custo foi utilizada para ponderar os erros apresentados
na matriz de confusao visando a avaliag@o dos tipos de erros
cometidos, especialmente quando a varidvel alvo (atributo
target) é nominal ordinal (qualitativo ordinal), como € o caso
da produtividade. Dessa forma, um classificador que erra uma
produtividade ALTA como BAIXA, deve ser pior do que outro
que erra a produtividade ALTA como MEDIA.

A Tabela 2 (a) ilustra a matriz de custo de k classes, com
pesos atribuidos as instincias ou registros classificados corre-
tamente ou erroneamente. A diagonal da matriz (ng) indica
as classes preditas corretamente (CP = CA). Pesos ou penal-
idades (n) sdo aplicados para os casos onde os registros sao
classificados erroneamente e no caso de acerto é consider-
ado um peso igual a zero (ng = 0). Em geral, os indutores
assumem que custo (CF;, CA;) = 1 para i # j, mas pode ser
maior que 1 dependendo das caracteristicas das classes do
atributo alvo avaliado. Dessa forma, o custo € calculado
multiplicando-se o nimero de instancias classificadas corre-
tamente ou erroneamente pelos pesos estabelecidos e quanto
menor o custo melhor a predi¢do (menor erro) do modelo.
A definicdo dos pesos depende do problema especifico estu-
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Figure 8. Esquema do procedimento utilizado para a geracdo de regras

Table 2. Ilustracdo de uma matriz de custo geral de ordem k com a indicag@o de pesos ng a ny (a); dos pesos da matriz de custo
adotada nesse trabalho (b) e um exemplo de matriz de custo obtida com o algoritmo PART aplicado aos dados desse trabalho (c)

a) b) ©)
‘ CA; CA; CAr_1 CA; Alta Meédia Baixa Classificacio Alta Meédia Baixa Classificaciio
CP, no ni — g1 ny 0 1 2 Alta 374 113 134 Alta
Cch, n ng — — np—1 1 0 1 Média 195 139 215 Média
: no 2 1 0 Baixa 140 86 403 Baixa
CPk,l Ni—1 — — no ni
CPy N Mgy nj )
dado. No caso deste trabalho, adotou-se as classes ALTA,  como precisao (P), revocacdo (R) e medida F. Adicionalmente

MEDIA e BAIXA para o atributo alvo produtividade do algo-
doeiro e considerou-se uma penalidade de 1 para as classes
vizinhas (ALTA-MEDIA; MEDIA-BAIXA) e 2 (penalidade
no custo de 200%) para classes extremas (ALTA-BAIXA),
conforme mostrado na Tabela 2 (b). Isso porque instancias
classificadas como ALTA sendo BAIXA (ou vice-versa) sao
condi¢do muito ruins de predi¢do, enquanto que de ALTA
para MEDIA (ou vice-versa) e MEDIA para BAIXA (ou vice-
versa) ndo sio tdo graves quanto as anteriores.

O cdlculo do custo total para o exemplo da matriz de custo
apresentado da Tabela 2 € realizado conforme o célculo em
(3) descrito a seguir:

Custo = (374 % 0) + (113 x 1) + (134 x 2)
+(195 x 1)+ (139 x 0) + (215 x 1) 4
+(140 x 2) + (86 x 1) + (403 x 0)

= 1157

Além do custo total, foram utilizadas outras métricas indi-
cadoras do desempenho das regras de classificagdo geradas,

foi criado e introduzido um novo indice denominado de Ir¢,
que integra as métricas P, R, F e C, definido na Eq. (4) como:

lre = 2 @
Log,C

A Tabela 3 apresenta os cédlculos dessas métricas para um
exemplo real do BD utilizado neste trabalho. Os resultados de
P, R e F sdo apresentados para as 3 classes individualmente e
a média entre as 3 classes. Na tabela também € apresentado o
resultado do calculo do indice Ipc.

Para a avaliacdo do desempenho dos classificadores além
das métricas descritas, o nimero de regras gerado na MD foi
utilizado como um indicador importante na sele¢cdo do melhor
classificador.

6. Resultados e Discussao

6.1 Resultado da avaliacao geral das estatisticas
dos atributos numéricos

Ap6s uma avaliacdo geral das estatisticas dos atributos numéricos,

observou-se uma anormalidade nos valores dos atributos de
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Objeto Classe Textural

1

2
3
4

Argiloso

Argiloso

Arenosa
Muito Argilosa

Atributo 1

objens |
1 True False
2 True False
3 False True
4 False False

Atributo 2

Atributo 4

Atributo 3

Muito_Argilosa

False False
False False
False False
False True

Figure 9. Transformacdo baseada em rétulos

doengas. Tais valores estavam fora dos intervalos normais
de assimetria e curtose que seriam de 0 a 3 [49]. Assim,
fica claro pelos dados da Tabela 4 que no caso das conta-
gens populacionais das diversas espécies de nematoides em
amostras de solos e raizes as distribui¢des ndo sdo normais
(assimetria entre 3 e 19,9; curtose entre 11,3 e 347,7) e dessa
forma foi realizada uma transformacao dos dados de doencas
(nematoides) antes da etapa de discretizacao.

6.2 Resultado da discretizacao do atributo alvo - Pro-
dutividade

Observa-se na Tabela 5 que a distribui¢do do nimero de
instancias em cada classe foi relativamente homogénea, ou
seja, ndo foram observados problemas significativos de des-
balanceamento das classes geradas ndo sendo necessario fazer
um balanceamento de dados. Isso é importante, pois o desbal-
anceamento ¢ um dos fatores que interferem negativamente
no desempenho dos algoritmos de AM [50] . A existéncia
de classes desbalanceadas ocorre quando o nimero de ele-
mentos entre as classes é desproporcional [45]. Nesse caso,
exemplos da classe minoritaria sdo geralmente classificados
erroneamente.

6.3 Resultado da discretizacao manual dos atribu-
tos com informacoes fornecidas por especialis-
tas da area

Os atributos numéricos passaram por uma discretiza¢do man-

ual. Nesta discretizacdo foram obtidos os limites dos inter-

valos e o nimero de intervalos que foram definidos para os

atributos numéricos. O numero de intervalos resultantes da
discretizac@o variou de 4 a 6 intervalos.

6.4 Analise de outliers dos atributos alvo (residuo

entre produtividades historica e na safra)
Uma analise preliminar (Tabela 6) mostrou que em alguns
talhdes houve diferencas grandes entre as varidveis (PROD-
SAFRA) e (PROD-HIST), o que pode ter sido causado por
erros de medida no campo ou ocorréncia de doencas e pragas
no ano da coleta. Assim, foi necessario uma avaliacdo de
outliers e a necessidade de uma andlise para decidir excluir
ou ndo estas instancias.

A Tabela 6 apresenta a estatistica do calculo, indicando
que apenas 28 instancias (talhdes) apresentaram residuos
fora dos limites inferiores e superiores estabelecidos pela
ponderacdo do desvio interquartil de 1,5.

Em [51], destaca-se que para identificar outliers, faz-
se uma andlise com o coeficiente estatistico 1,5, ou seja,
observacdes com afastamento superior a 1,5 desvio inter-
quartilico para cima ou para baixo sdo consideradas atipicas.
Ressaltamos que testes realizados com e sem a inclusdo dessas
28 instancias tiveram efeito pouco significativo na precisao da
classificacdo e essas instancias foram, portanto, mantidas no
BD.

6.5 Analise comparativa dos classificadores PART
e JRip

Resultados da validacdo cruzada (10-folds) sao apresentados

nas Tabelas 7, 8, 9 e 10 para todos os tipos de discretizacdo.
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Figure 10. Estrutura de uma regra de classificacao

Table 3. Calculos da precisdo (P), revocacdo (R), medida F e indice /¢ para o exemplo de classifica¢do, utilizando o algoritmo

PART
Métrica Férmula Classe predita como Calculo Média

Alta 374/(374+113+134) = 0,602

Precisdo P = TP/(TP+FP) Média 139/(139+195+215) = 0,253 0,499
Baixa 403/(403+140+86) = 0,641
Alta 374/(374+195+140) = 0,528

Revocacdao R = TP/(TP+FN) Média 139/(139+113+86) = 0,411 0,491
Baixa 403/(403+134+215) = 0,535
Alta 2x0,602x0,528/(0,602+0,528) = 0,563

Medida F  F =2xPxR/(P+R) Média 2x0,253x0,411/(0,253+0,411) =0,313 0,486
Baixa 2x0,641x0,535/(0,641+0,535) = 0,583

IFC IFC = IOO.F/Lng.C 4,776

Os ndmeros de i/fla (instancias por folha) que foram sele-
cionados para essa avaliacdo foi de 20 a 50, de modo a evitar
valores muito baixos e muito altos, os quais podem gerar tanto
sobrestimacao (over fitting) como subestimacao (under fitting)
da classificacdo.

Como podemos observar nas Tabelas 7, 8, 9 e 10 o clas-
sificador JRip apresenta niimero de regras bem menor que o
PART, o que pode ser interessante por facilitar na interpretagao.
Entretanto, as demais métricas como custo, precisdo e revocagao
sdo favordveis ao classificador PART. Nota-se que apesar da
revocacao obtida para o JRip serem ligeiramente maiores
para a classe de BAIXA produtividade (B) nas 4 técnicas, foi
menor para classe de ALTA (A) e muito inferior para a classe
de produtividade MEDIA (M), tanto a revocagio quanto a
precisdo, sendo na maioria das vezes zero.

Os gréficos na Figura 11 apresentam um panorama geral
de comparacdo de desempenho dos classificadores PART e
JRip, bem como do efeito do i/fla nas métricas avaliadas. Na
maioria dos casos avaliados, tanto em termos de diferentes
métodos de discretizacdo como em i/fla, obtém-se menores
custos e maiores precisdes com o classificador PART. Por
esses motivos e aliado ao fato do algoritmo JRip apresentar
revocacgdo e precisdo quase nulos para a classifica¢do da produ-
tividade M, conclui-se que o algoritmo PART tem desempenho
muito superior ao JRip para o caso desse banco de dados anal-
isado, sendo, portanto, selecionado para as proximas etapas

do trabalho.

6.6 Desempenho das técnicas de discretizacao, da
conversao binaria e do numero i/fla

A discretiza¢cdo manual apresentou custos muito superiores

que as 3 técnicas de discretizagdes automadticas. Assim, na

andlise comparativa das técnicas de discretizagdo apresentadas

nas Tabelas 11, 12 e 13 foi desconsiderada a discretiza¢do

manual, pelo seu baixo desempenho.

De um modo geral, considerando a média de todos os
valores de i/fla avaliados (dltimas linhas nas Tabelas 11, 12 ¢
13), observou-se pequenas diferencas entre as 3 técnicas de
discretizacdo automdtica, mas com uma tendéncia de superior-
idade da técnica de KO+BE, conforme indicado pela maioria
das métricas utilizadas. O indicador que melhor expressa o
desempenho em termos de precisdo, revocagdo (medida F)
e o custo é o indice Irc, pois quanto maior for a precisao e
revocagdo e menor for o custo, maior serd o Irc.

As métricas de acuricia, precisdo, medida F e nimero
de regras diminuem e o custo aumenta com o aumento de
i/fla. Considerando o melhor compromisso entre precisio e
custo (representado por Irc) e o nimero de regras gerado,
selecionou-se i/fla de 30 (bias trade-off) como ideal e esta
indicado pela seta vermelha na vertical na Figura 13.

Essa escolha se justifica pelo conceito de trade-off. Trata-
se de uma expressdo em inglés que significa o ato de escolher
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Table 4. Avaliagao estatistica dos atributos com caracteristicas numéricas

Atributos Minimo Maiximo Média Mediana DP CV(%) Assimetria Curtose
Planta/m 4 20 9,8 10 1,7 17 0,3 0,8
Planta/ha 18000 153000 77635 81000 19408 25 -0,1 -0,2
MES 1 12 5.3 2 52 98 0,5 -1,8

Informacoes Gerais ABERTURA 5 40 21,9 20 73 33 0 -0,7
INI-ALGODAO 1 25 10 10 5 48 0,1 -0,8
PROD-HIST 98 426 2644 270 44,1 17 -0,4 0,5
PROD-SAFRA 28 417 262,1 265 48,9 19 -0,4 0,9
MELOI-SOLO 0 23600 391 0 1345 344 6,2 63,8
MELOI-RAIZ 0 10880 105 0 563 538 10,8 159,5
MELOI-TOTAL 0 34480 495 0 1757 355 7,2 92,9
PRATY-SOLO 0 2130 56 20 159 285 7,1 64,4
PRATY-RAIZ 0 2870 228 110 337 148 33 13,8

Doencas PRATY-TOTAL 0 2990 283 140 381 134 3 11,3
HETE-SOLO 0 1180 7 0 39 550 18,1 468,3
ROTY-SOLO 0 13080 163 0 783 480 7.5 76,3
ROTY-RAIZ 0 920 3 0 38 1130 19,9 436,7
ROTY-TOTAL 0 13100 166 0 794 477 73 73,2
OUTROS-SOLO 0 11350 263 50 498 190 7.8 140,3
OUTROS-RAIZ 0 5490 49 0 200 407 154 347,7
OUTROS-TOTAL 0 11470 312 70 557 179 6,5 97
DS 0,64 1,71 1,25 1,23 0,17 13 0,3 -0,2
UMID-VOL 2,7 45,5 26,7 28,1 7,5 28 -0,6 -0,1
UMID-MAS 2,1 41,4 21,6 22,7 7,2 34 -0,4 -0,5
DP 2,61 2,96 2,72 2,73 0,05 2 0 -0,2
PT 35,9 76,3 53,9 54,9 6,7 12 -0,4 -0,3
Parametros Fisicos do Solo ARGILA 4 79 51 55 15 30 -0,9 0,1

SILTE 0 32 8 6 6 76 1,2 1
AREIA 7 91 41 38 18 44 0,8 -0,2
AD 1 30 5 3 5 104 1,6 24
CE 0,02 3,32 0,55 0,48 0,28 51 2,1 11,1
RP10-40 0,74 9,02 2,12 1,84 1,11 52 2,2 6,2
pH-AGUA 4.8 7,6 6 6 0,3 6 -0,1 1
pH-CLORETO 42 7 52 52 0,3 7 0 1,3
P 2,7 87,8 34,6 33,6 16,1 47 0,4 -0,6
K 10 283 73,9 69 31,8 43 1,1 2,6
Ca 1 8 4,02 4 0,98 24 0,4 0,6
Mg 0,70 6,20 2,94 2,90 0,75 25 0,4 0,7
Ca+ Mg 0,30 1,90 1,09 1,10 0,24 22 0,2 0,6
Al 0 0,70 0,03 0 0,10 324 34 11,3
H 0,1 8,9 4 4 1,2 30 0,2 0,1
MO 10,7 54,2 34,4 33,9 7 20 -0,1 -0,1
SOMA-BASES 1,2 8,2 42 42 1 24 0,4 0,6
CTC 3,7 14 83 8,3 14 17 0 -0,1
SAT-BASES 13,1 98,4 51,5 51,6 10,6 21 0,1 1,3

Parametros Quimicos do Solo  Ca/Mg 2 3,3 2,7 2,7 0,1 6 -0,2 0,2
Ca/K 4,1 65,4 17,8 15,7 8,5 48 1,4 2,8
Mg/K 1,7 25,5 6,6 58 3,1 47 1,4 2,6
SAT-Ca 8 72,5 35,6 35,5 79 22 0,2 1,3
SAT-Mg 3,7 23,9 13,3 13,3 2,6 20 0,1 1,5
SAT-Al 0 37 1 0 3,6 350 4,6 26,6
SAT-K 0,6 8,9 2,3 2,2 0,9 40 0,9 1,7
SAT-H 1,6 80,4 48,1 48,4 10 21 -0,4 1,1
Zn 0,7 19,2 6,4 6 3,1 49 0,9 1
Cu 0,2 9,7 1,7 1,5 0,9 53 1,8 6,8
Fe 22 2123 80 76 27,7 35 1,3 2,5
Mn 4,2 111,9 16,1 14,8 7,8 48 3.8 30,9
S 5,8 60,6 13,8 12,2 5,7 41 2.4 9,6
B 0,2 2,9 0,5 0,5 0,2 40 3 17,1
P-res 1,2 97,2 38,8 36,5 17,5 45 0,7 0,1
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Figure 11. Comparacédo das métricas de custo, nimero de regras e precisdo (a, b, ¢) e suas variagdes em fun¢do do nimero
minimo de instancias por folha (d, e, f) para os classificadores PART e JRip (dados das Tabelas 7, 9 e 10).

Table 5. Discretizacio do atributo produtividade

instdncias (talhdes)

Classe Produtividade (@/ha) niimero  percentual
Baixa inferior a 250 681 37,9

Média 251 a280 489 27,2
Alta acima de 280 629 35

Table 6. Estatistica utilizando uma ponderagao ao desvio
interquartil de 1,5

Estatisticas - Calculo de outliers

01 —25,3713
03 29,68973
Desvio Interquartil 84,091545
Limite Inferior (outlier) | —110,462845
Limite Superior (outlier) 113,781275
Coef. Outliers 1,5
Total de outliers 28

uma coisa em detrimento de outra e muitas vezes € traduzida
como “perde-e-ganha”. O trade-off implica um conflito de
escolha e uma consequente relacdo de compromisso (que no
caso, o melhor foi entre precisdo, custo e nimero de regras).
Entre as 3 técnicas de discretizacdo [36], as diferencas
nas métricas de avaliagdo de desempenho foram menos sig-
nificativas do que a variagdo com i/fla. Entretanto, a técnica
KO+BE apresentou-se, em média, levemente superior, além
de apresentar uma menor dispersdao dos dados quando avali-
ada em funcio de i/fla, como pode ser observado na Figura 12.
Assim, este foi um dos motivos em considerar o desempenho
da técnica de discretizagcdo KO+BE superior as demais.
Assim, para reforcar o fato de que a técnica KO+BE foi a
melhor dentre as trés técnicas de discretizacdo, foi aplicado
nestes resultados a técnica da conversdo bindria e observamos
que as métricas de desempenho da classificacdo com e sem
a aplicacdo da conversdo bindria (binary split) e utilizando
as diferentes produtividades, ou seja, a real, a histérica e a
média das duas, que estdo apresentadas nas Tabelas 14 e 15
e na figura 14, que a conversao bindria produz um aumento
significativo do Ir¢c sem aumento do nimero de regras (ha na
realidade uma pequena diminui¢@o no nimero de regras, em
média). Na prética, com o uso da conversao bindria obteve-
se o melhor desempenho provavelmente devido a ocorréncia
de regras que operam com a nao-linearidade do fendmeno.
Quando o atributo foi transformado em bindrio, permitiu-
se avaliar também intervalos no meio da escala, que muito
provavelmente é decorrente da falta de linearidade.

6.7 Avaliacao das regras de Classificacao geradas

As 35 regras apresentadas nos quadros das figuras 16, 17 e 18,
estio no formato SE-ENTAO, e foram obtidas pelo classifi-
cador PART, discretizagao pelas técnicas de KO, BE e KO+BE
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Table 7. Revocacdo, precisdo, custo e nimero de regras geradas por validacdo cruzada (10-folds), com os classificadores PART
e JRip, em fun¢do do nimero minimo de instancias por folha (i/fla), com Discretizacdo Manual. Classes: B=baixa, M=média,
A=alta produtividade

| Revocacio | Precisdo | Custo | N°de Regras
iffla | PART | JRip | PART | JRip | PART | JRip | PART | JRip

| B M A | B M A | B M A | B M A | | | |
20 | 0,615 0,08 0515]0834 0 0378|0454 0235 0456|0426 0 0511 ] 1645 | 1612 | 30 5
25 | 0,614 0,106 0515|0844 0 0366 | 0,458 0274 0466 | 0425 0 0517 | 1621 | 1608 | 27 5
30 | 0,667 0,078 0514|0833 0 0394|0457 0281 0482| 043 0 0516 | 1600 | 1598 | 10 5
35 | 0,74 0008 0493|0846 0 0375|0457 0,19 046 | 0428 0 0,521 | 1651 | 1597 | 14 3
40 | 0,731 0,022 0467 | 0,858 0 0,356 | 0,448 0,262 0456 | 0,425 0 0528 | 1668 | 159 | 7 3
45 | 0721 0033 0471 | 0,858 0 0,356 | 0,448 0254 0463 | 0425 0 0528 | 1652 | 159 | 7 3
50 | 0,721 0,033 0486 | 0855 0 0362|0454 0267 0465|0427 0 0523 | 1638 | 1598 | 7 3

Table 8. Revocacao, precisdo, custo e nimero de regras geradas por validacdo cruzada (10-folds), com os classificadores PART
e JRip, em fungdo do nimero minimo de instancias por folha (i/fla), com discretizacdo pelo algoritmo Kononenko (KO).
Classes: B=baixa, M=média, A=alta produtividade

| Revocacio | Precisio | Custo | N°de Regras
ilfla | PART | JRip | PART | JRip | PART | JRip | PART | JRip
B M A | B M A | B M A | B M A | \ \ \
20 0,681 0,08 056 0,868 0,002 0385 0494 0,288 0,494 0432 02 0567 1331 1438 34
25 0,687 0,055 0,585 0,852 0 0,404 0491 0235 0,503 0433 0 0,553 1322 1441 26
30 0,659 0,059 0,601 0,853 0,418 0495 025 0487 0,442 0,542 1339 1421 21

0
35 0673 0,039 0,59 0,855 0,407 0474 0,26 0,489 0437 0 0,548 1378 1433 20
40 0,681 0,029 0,603 0,821 0445 0485 0318 0474 044 0 0,529 1379 1431 18
0
0

45 0,642 0,027 0,603 0,821 0,482 0469 0,228 0,467 045 0,544 1420 1385 16
50 0,649 0,039 0,58 0,828 0,456 0,466 0257 047 0444 0,544 1421 1407 11

S o oo
W W Wk oo

Table 9. Revocacdo, precisdo, custo e nimero de regras geradas por validacdo cruzada (10-folds), com os classificadores PART
e JRip, em fung@o do nimero minimo de instincias por folha (i/fla), com discretizacdo pelo algoritmo Better Encoding (BE).
Classes: B=baixa, M=média, A=alta produtividade

| Revocacio | Precisdo | Custo | N°de Regras
iffla | PART | JRip | PART | JRip | PART | JRip | PART | JRip

/B M A | B M A | B M A | B M A | \ \ \
20 | 0,655 0,072 0,576 | 0,859 O 0,424 | 0,489 0,259 0481 | 0445 O 0,553 1175 1309 27 5
25 | 0,671 0,057 0,599 | 0,868 0O 0,402 | 0,501 0,23 0493 | 0441 O 0,551 1137 1331 25 4
30 | 0,658 0,049 0,59 |0844 0 0399|0485 0235 048 | 0434 0 0,528 | 1173 1351 27 4
35 | 0,674 0,045 0,588 | 0,856 0 0,404 | 0477 0,268 0491 | 0,44 0 0536 | 1179 1337 15 4
40 | 0,698 0,012 0,604 | 0,814 O 0463 | 0,487 0,188 048 | 0445 0 0,526 | 1171 1292 18 4
45 | 0,645 0,012 0,603 | 0,815 O 0452 | 0,465 0,136 0,467 | 0,443 O 0,52 1211 1305 16 4
50 | 0,645 0,037 0,583 ]0,838 0 0,399 | 0462 0265 0471|0435 0 0,518 | 1217 1355 11 3

Table 10. Revocacdo, precisdo, custo e nimero de regras geradas por validacdo cruzada (10-folds), com os classificadores
PART e JRip, em fun¢do do niimero minimo de instancias por folha (i/fla), com discretiza¢do por Kononenko (KO) e Better
Encoding (BE). Classes: B=baixa, M=média, A=alta produtividade
‘ Revocacio ‘ Precisio ‘ Custo ‘ N° de Regras
iffla | PART | JRip \ PART | JRip | PART | JRip | PART | JRip
| B M A | B M A | B M A | B M A | \ \ \
20 | 0,692 0,106 0598 | 0,862 0,008 042 | 0,514 0289 0535|0445 0235 057 | 1235 | 1390 | 27

25 | 0,699 0,11 0,606 | 0,853 0 0,412 | 0,51 0,353 0,535 | 0,438 0 0,55 1242 | 1429 27
30 | 0,67 0,086 0,636 | 0,862 0 0,401 | 0,507 0,333 0,517 | 0,434 0 0,564 | 1271 | 1431 20
35 | 0,656 0,041 0,652 | 0,849 0 0,409 | 0,501 0,274 0,492 | 0,434 0 0,549 | 1322 | 1439 18
40 | 0,655 0,025 0,642 | 0,816 0 0,442
45 | 0,658 007 059 | 083 0 0,418
50 | 0,711 0,033 0,596 | 0,821 0 0,442

0,5 0261 0,469 | 044 0 0,52 1363 | 1441 18
0,492 0315 0,475 | 0,437 0 0,521 | 1363 | 1453 16
0,502 0,281 0,482 | 0,442 0

DWW WUL A

0,52 1334 | 1435 15
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Table 11. Métricas de avaliacdo da classificag@o por validagdo cruzada, com o classificador PART, em funcdo de i/fla, com
discretizacdo pelo método de Kononenko (KO), utilizando a conversao bindria. Classes: B=baixa, M=média, A=alta
produtividade (média da real e histdrica)

iffla | Acuricia | Revocacgdo ‘ Precisdo | Média | Custo | N° de Regras | Medida F | Média | IFC
‘ | B M A | B M A | ‘ ‘ | B M A | ‘

20 49,0% 0,59 0,235 0,615 | 0,535 0,364 0,509 | 0,469 1189 31 0,561 0,286 0,557 | 0,468 | 4,58
25 49,9% 0,645 0,182 0,631 | 0,547 0,339 0,514 | 0,467 1158 25 0,592 0,237 0,567 | 0,465 | 4,57
30 49,7% 0,595 025 0,617 | 0,534 0,387 0,514 | 0,478 1181 22 0,563 0,304 0,561 | 0,476 | 4,66
35 48,8% 0,625 0,197 0,607 | 0,528 0,352 0,505 | 0,462 1202 19 0,572 0,253 0,551 | 0,459 | 4,48
40 49,6% 0,644 0,188 0,62 | 0,526 0,359 0,519 | 0,468 1182 15 0,579 0,247 0,565 | 0,464 | 4,54
45 49,9% 0,615 0,202 0,643 | 0,52 0,368 0,53 0,473 1175 10 0,564 0,261 0,581 | 0,468 | 4,59
50 48,7% 0,604 0,182 0,639 | 0,509 0,376 0,505 | 0,463 1229 13 0,552 0,245 0,564 | 0,454 | 442
Média 49,4% 0,469 1188 19 0,465 4,55

Table 12. Métricas de avaliagd@o da classificacdo por validacio cruzada, com o classificador PART, em funcio de i/fla, com
discretizacdo pelo método de Better Encoding (BE), utilizando a conversao bindria. Classes: B=baixa, M=média, A=alta
produtividade (média da real e histdrica)

iffla | Acuricia | Revocagdo | Precisdo | Média | Custo | N° de Regras | Medida F | Média | IFC
| | B M A | B M A | | | | B M A |

20 49,0% 0,579 0,231 0,628 | 0,518 0,357 0,527 | 0,467 1185 36 0,547 0,281 0,573 | 0,467 | 4,57
25 49,8% 0,617 0,248 0,599 | 0,532 0,378 0,525 | 0,478 1169 22 0,571 0,300 0,560 | 0,477 | 4,68
30 50,1% 0,625 0,224 0,62 | 0,522 0414 0,514 | 0,483 1196 21 0,569 0,291 0,562 | 0,474 | 4,63
35 48,8% 0,603 0,242 0,589 | 0,514 0,39 0,508 | 0,471 1218 18 0,555 0,299 0,546 | 0,466 | 4,55
40 47,3% 0,595 0,175 0,614 | 0,503 0,332 0,497 | 0,444 1250 19 0,545 0,229 0,549 | 0,441 | 4,29
45 48,7% 0,63 0,189 0,605 | 0,509 0,364 0,512 | 0,462 1219 18 0,563 0,249 0,555 | 0,456 | 4,44
50 48,6% 0,564 0,188 0,671 | 0,524 0,356 0,501 | 0,460 1216 14 0,543 0,246 0,574 | 0,454 | 4,43
Média 48,9% 0,467 1208 21 0,462 4,51

Table 13. Métricas de avaliacdo da classificacdo por valida¢do cruzada, com o classificador PART, em funcdo de i/fla, com
discretizacdo pelo método de KO+BE, utilizando a conversdo bindria. Classes: B=baixa, M=média, A=alta produtividade
(média da real e histdrica)

i/fla | Acuricia | Revocacio | Precisio | Média | Custo | N°de Regras | Medida F | Média | IFC
| | B M A | B M A | | | B M A | |

20 50,0% 0,579 0,259 0,633 | 0,528 0,396 0,524 | 0,483 1176 36 0,552 0,313 0,573 | 0,480 | 4,70
25 49,8% 0,614 0,244 0,605 | 0,522 0,385 0,529 | 0,479 1177 24 0,564 0,299 0,564 | 0,476 | 4,66
30 49,7% 0,623 025 0,588 | 0,54 0,38 0,513 | 0478 1174 24 0,579 0,302 0,548 | 0476 | 4,67
35 49.2% 0,618 0,189 0,631 | 0,513 0,369 0,516 | 0,466 1205 20 0,561 0,250 0,568 | 0,459 | 4,49
40 48,8% 0,641 0,182 0,604 | 0,504 0,364 0,518 | 0,462 1218 17 0,564 0,243 0,558 | 0,455 | 4,44
45 49,1% 0,604 0,235 0,604 | 0,521 0,389 0,508 | 0,473 1207 17 0,559 0,293 0,552 | 0,468 | 4,57
50 48,3% 0,572 0,23 0,617 | 0,514 0,355 0,515 | 0,461 1208 14 0,541 0,279 0,561 | 0461 | 4,50
Média 49,3% 0,472 1195 22 0,468 4,58

Table 14. Métricas de desempenho (valores médios para i/fla entre 20 e 50) para a classificacdo das produtividades do
algodoeiro (Real, Histérica e a Média das duas), utilizando PART, com diferentes técnicas de discretiza¢do (KO, BE, KO+BE),
sem conversao bindria

| KO | BE | KO + BE
Parametro | Tipo de Produtividade

| Real Histérica Média | Real Histrica Média | Real Histérica Média
Revocagdo | 0,435 0,393 0,465 | 0,432 0,4 0,466 | 0,454 0,405 0,467

Precisdo 0,409 0,381 0,448 | 0,396 0,396 0,455 | 0,435 0,399 0,459
Medida F 0,39 0,359 0,443 | 0,385 0,377 0,453 | 0,412 0,38 0,454

Custo 1370 1526 1239 1377 1505 1230 | 1304 1480 1247
IFC 3,74 34 4,32 3,69 3,57 441 3,96 3,61 4,42
N° Regras 21 22 24 20 21 23 20 25 25
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Figure 12. Variacdo das métricas de acuricia, precisdo, custo, nro. de regras, medida F e Irc com nro. minimo de instancias
por folha (i/fla), obtidos por validag¢@o cruzada, com o classificador PART e as 3 técnicas de discretizagdo automatica (KO, BE

e KO+BE).

Table 15. Métricas de desempenho (valores médios para i/fla entre 20 e 50) para a classificagcdo das produtividades do
algodoeiro (Real, Histérica e a Média das duas), utilizando PART, com diferentes técnicas de discretizagdo (KO, BE, KO+BE)

e com conversao binaria

‘ KO ‘ BE ‘ KO + BE
Parametro ‘ Tipo de Produtividade

| Real Histérica Média | Real Histrica Média | Real Historica Média
Revocacdo | 0,454 0,432 0,482 | 0,464 0,434 0,479 | 0,461 0,434 0,482
Precisdo 0,444 0,427 0,469 | 0,458 0,432 0,467 | 0,451 0,431 0,471
Medida F 0,429 0,422 0,465 | 0,444 0,424 0,463 | 0,439 0,425 0,468
Custo 1295 1368 1188 1269 1376 1205 1268 1367 1193
IFC 4,15 4,05 4,51 4,31 4,07 4,52 4,26 4,08 4,58
N° Regras 20 19 19 21 21 21 19 24 22

seguido da conversdo bindria e valida¢do cruzada. O condi-
cionante SE indica os atributos predicados (caracteristicas de
manejo, doengas e fisico-quimicas do solo) e o ENTAO o
valor do atributo alvo (produtividade).

Das 35 regras selecionadas para as 3 técnicas de discretizagdo,

14 s@o para a classe de produtividade ALTA e 21 para a de
BAIXA, sendo que nenhuma regra foi selecionada para a
classe de produtividade MEDIA, pois nesse caso a cobertura
foi menor que 50%.

A Figura 15 apresenta uma anélise quantitativa das re-
gras geradas, do nimero de atributos por regra, do nimero de
instancias certas e do percentual de acertos, a partir das 35
regras apresentadas. Podemos observar regras com niimero de
atributos variando de 1 a 12, mas com uma maior frequéncia
entre 3 e 5 atributos (Fig. 15c) e coberturas (acertos) variando
entre 51% a 88%, mas com a maioria na faixa de 50%-60%

(Fig. 15d). Notamos que quando temos um nimero baixo
de regras os erros sdo muito inferiores em relagcao ao niimero
de instancias recuperadas, por exemplo, para 8 regras com
valores (44/8) de cobertura temos uma precisdo de 81% pois,
44 ¢ o nimero de instincias que dispararam a regra e apenas 8
dessas 44 sdao o nimero de instincias incorretamente classifi-
cadas pela regra, enquanto para um nimero superior de regras,
no caso 12 regras, temos valores (66/30) de cobertura com
precisdo de 54% isso devido ao niimero de instancias recu-
peradas erradas que no casso foram 30, isso equivale a quase
50% do ntimero total de instancias corretas. Logo, para este
modelo, quanto maior o nimero de regras, maior o nimero
de instancias erradas recuperadas e consequentemente isto faz
com que caia o nimero de acertos. Porém, vale ressaltar que
este comportamento pode ndo ocorrer com outros tipos de
problemas.

Em geral, verificou-se que o nimero de atributos em uma
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regra influencia o percentual de instancias certas (Fig. 15a),
sendo que o percentual de acertos é maior quando o nimero
de atributos envolvidos € muito baixo (por exemplo, 1 atrib-
uto) ou muito alto (por exemplo, 12 atributos). Entretanto,
regras com 1 ou mais de 10 atributos “podem” ter pouco valor
prético.

Outro aspecto interessante a ser observado é que o nimero
total de instancias certas estd na faixa de 50 instincias quando
o ndmero de atributos por regra varia de 4 a 6, aumentando
para valores ao redor de 200 instincias para nimero de atribu-
tos/regra maiores, entre 7 e 10 (Fig. 15b).

Uma avaliacdo geral das regras indica que algumas nao
apresentam sentido pratico ou sdo contraditérias. Outras,
entretanto, sdo coerentes e indicam efeitos sistematicos dos
parametros medidos na produtividade do algodoeiro.

Diante dos resultados com o uso da MD, temos abaixo as
seguintes tendéncias que puderam ser observadas e algumas
discursdes sobre tais tendéncias:

- As cultivares de algodao utilizadas no plantio exercem
influéncia na produtividade, pois apareceram como atributos
predicativos em 15 regras, sendo 7 para a classe de BAIXA
e 8 para a classe de ALTA produtividade. As cultivares que
mais apareceram nas regras foram: FM966 LL, FM910, FMT
701, FM951 LL, FM975 WS e FM 993.

- O espacamento entre linhas de plantio maior que 76 cm,
ou seja, o espacamento convencional estd mais associado a
classe de ALTA produtividade, porém, em estudos de [52]
mostraram que as produtividades de algoddo em caroco foram
significativamente superiores no espacamento adensado (0,45
m entre linhas de plantio).

- Solos com teores altos do micronutriente boro (aplicado
entre 0,8 e 1,7 mg/dm3) apresentam ALTA produtividade, o
que se deve, principalmente, ao fato de que a maior parte da
drea plantada estd localizada na regido dos cerrados, cuja maio-
ria dos solos sdo naturalmente pobres em micronutrientes [53].
O boro (B) participa do transporte de carboidratos por meio da
formagdo de complexos agucar/borato, sendo importante na
sintese de proteinas [54]. O algodoeiro é uma das plantas mais

exigentes em B, acumulando de 170 g/ha a 680 g/ha [55]. O
fornecimento regular desse nutriente favorece o florescimento
e a frutificacdo, com reflexos positivos no aumento da produ-
tividade e da qualidade das fibras. Durante o florescimento,
a deficiéncia de B pode inviabilizar a germinacao do grdo de
poélen, tornando os dvulos estéreis e impedindo a formagao
das sementes e das fibras advindas delas. A consequéncia final
é a redugdo da produtividade [56]. E importante informar que
em [57], com relacdo aos teores de Ca, Mg e a soma de Ca
+ Mg, quanto maiores os valores dessas varidveis, maiores
foram os rendimentos de caroco de algodoeiro e que o teor
de enxofre no solo também mostrou diferenca entre os gru-
pos de maior e de menor produgdo do algodoeiro, sendo que
os maiores valores de producdo corresponderam aos maiores
valores de enxofre. Isso ressalta a importancia da aplicagio
desse nutriente na cultura do algodoeiro.

- Plantio Direto na palha influenciou positivamente na
produtividade, uma vez que 3 regras na classe de ALTA produ-
tividade apresentaram esse atributo (SIST-PLANTIO=plantio
direto), porém, quando d4 para fazer plantio direto se faz, mas
muita das vezes a palha ndo da conta. Estudos mostram que
uma das alternativas mais efetiva e eficiente de conservacao
do solo € o uso do plantio direto [58]. Este se fundamenta
em programas de rota¢do de culturas, pelo cultivo em terreno
coberto por palha e/ou plantas em crescimento e auséncia de
preparo do solo por tempo indeterminado [59]. Nos estudos
de [60] afirma que a estabilidade da produ¢do é ampliada
com este tipo de plantio em comparagdo aos métodos tradi-
cionais de manejo de solo. Ressaltamos também que o cultivo
do algodoeiro em sistema plantio direto aumenta o estoque
de carbono no solo, incrementa o teor de nitrogénio e ainda
faz aumentar a produtividade em compara¢do com o sistema
de preparo convencional do solo. Foi o que demonstrou um
estudo realizado ao longo de nove anos por cientistas da Em-
brapa Algoddo de Campina Grande (PB) no Cerrado brasileiro
[61].

- A auséncia do fungo Fusarium foi o unico atributo pre-
sente em uma regra com cobertura maior que 50%, que nesse
caso foi associado a classe de ALTA produtividade, sendo um
exemplo claro de causa e efeito, teve impacto mais relevante
que os nematoides. Segundo [62] “a disseminacdo da doenga
ocorre principalmente através de solos infectados e as per-
das sdo muito maiores quando os solos estdo infestados por
nematoides”. Em [7] é salientado que sdo vérios os fatores
que afetam negativamente a cultura do algodoeiro, dentre os
problemas fitossanitdrios, destacam-se os fitonematoides, cau-
sadores de danos econdmicos, pois prejudicam a absorcdo
de agua e nutrientes pela planta, causando a diminuic¢do da
produtividade. Esses vermes ao fixarem o estilete nas plantas
para se alimentarem, deixam uma “porta aberta” para entrada
de outros patégenos. Assim, fungos e bactérias conseguem
infectar as plantas com mais facilidade e consequentemente
aumentam a area de infec¢do nos cultivos [62]. De acordo
com [63], no cendrio internacional a porcentagem de dano, e,
consequentemente, de perdas de producao por nematdides, é
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mais elevada em condicdes de climas tropicais e subtropicais
(14,6%), comparativamente com regides de climas tempera-
dos (8,8%). No Brasil, as perdas causadas por nematoides
sdo insignificantes em 4reas de exploracdo agricola recente
[64]. Em estudos de [57], a presenca de murcha de fusar-
ium, causada por Fusarium oxysporum f. sp. vasinfectum,
em plantas de algodoeiro foi confirmada em 24 talhdes dos
1.162 amostrados, perfazendo cerca de 2% de toda a area
amostrada. Isso demonstra sua grande concentra¢do em de-
terminada regido, inclusive com danos expressivos a cultura,
constatando-se que 100% das dreas com incidéncia do fungo
apresentavam histdrico de baixa produtividade.

Observamos valores de precisdo entre 50% a 87% e de
acertos até 90%. Verificamos que um mesmo atributo pode
estar presente em uma regra de classificagdo para ALTA ou
BAIXA produtividade, o que € plenamente aceitavel e consis-
tente. Entretanto, alguns atributos parecem influenciar mais
fortemente a classe ALTA ou BAIXA. E o caso, por exemplo
do micronutriente boro (B: 0,8 a 1,7 mg/dm3) e o sistema de
plantio (SIST-PLANTIO=semeadura direta) que influenciam
positivamente na produtividade do algodoeiro.

Uma sintese numérica dos dados observamos o nimero
de vezes que cada atributo apareceram nas classes ALTA
e BAIXA (e Total). Verificamos que o grupo de atributos
de Manejo aparece com muito mais frequéncia (72 vezes),
seguido do grupo de atributos Quimicos (38 vezes) e Fisicos
do Solo (29 vezes) e por fim os de doencas (apenas 4 vezes).

Dentre os atributos de manejo, a ABERTURA, o tempo de
cultivo de algodao (INI-ALGODAO) na drea ¢ a CULTIVAR
utilizada foram os mais frequentes, tendo, portanto, grande
influéncia na produtividade do algodoeiro. Outros atributos
como o espagamento entre linhas (ESP), o sistema de plan-
tio (SIST-PLANTIO) e o preparo do solo (PREP-SOLO),
mostraram-se também de grande relevancia. Em estudos de
[57], o espacamento entre linhas no sistema de cultivo em
monocultura ou isolado varia de 0,76 a 0,90 m e o nimero
de plantas por metro varia entre 7 a 10. As cultivares mais

utilizadas sdo aquelas tolerantes a herbicidas e resistentes a
lepid6pteros.Um exemplo sdo as cultivares de algoddo Bt que
é o algodao que recebeu genes da bactéria de solo Bacillus
thuringiensis [65] que produz proteinas toxicas a determina-
dos tipos de insetos, principalmente da ordem Lepidoptera
[66]. J4 no Sistema em sucessdo de culturas o espagamento
entre fileiras de algodoeiro varia de 0,45 a 0,90 m, com pre-
dominio do espacamento de 0,76 m. Normalmente, no inicio
do periodo de semeadura, utilizam-se espacamentos maiores
e, no final, espacamentos menores. A frequéncia de uso do
espacamento de 0,45 m € baixa. O nimero de plantas por
metro varia entre 7 a 10.

Dentre os atributos quimicos do solo mais frequentes nas
regras, 0s micronutrientes: zinco, ferro e boro, os macronu-
trintes: célcio e magnésio sdo os tnicos com cobertura maior
que 50%. Embora exigidos em menores quantidades, os mi-
cronutrientes sao tao importantes para a nutricdo e o cresci-
mento das plantas quanto os macronutrientes [S6].

De um modo geral os atributos relacionados as doencas
avaliadas (nematoides e fusarium) impactaram pouco nas
regras de classificacdo. Isso se deve provavelmente ao in-
tenso manejo fitossanitario do algodoeiro, com a aplicacdo
de grandes volumes de inseticidas, nematicida e fungicidas,
reduzindo bastante os efeitos dessas doencas na perda de
producdo, comparativamente com outros tipos de atributos.
Em estudos de [57] devido ao modelo em uso do sistema de
rotacao de culturas, a pesar de ser pouco praticada em Mato
Grosso, € comum se observar sinais claros de degradaciao
dos atributos fisicos, quimicos e bioldgicos, levando a queda
do potencial produtivo desses solos e, também, a elevagdo
dos custos de producdo devido ao maior uso de fertilizantes,
inseticidas, fungicidas e herbicidas. A pratica da rotacdo de
culturas € indispensdvel para assegurar a sustentabilidade da
produgdo de algodao.

Os atributos fisicos apareceram com destaque também.

Entretanto a maioria deles, como a umidade a base de massa
(UMID-MAS) e a base de volume (UMID-VOL) ¢ a den-
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sidade das particulas, sdo inerentes do tipo de solo, porém,
constituem-se como atributos que podem ser modificados por
manejo (apesar de ndo haver irrigacio), que nao € o caso dos
atributos quimicos e das doencas. Vale destacar também que
os solos com melhor qualidade fisica, em termos de teor de
argila, sdo em geral selecionados para o cultivo do algodoeiro,
o que reduz o impacto desses atributos nas regras. Entretanto,
a resisténcia a penetragdo (RP10-40), parametro relacionado
a compactacdo do solo, e que pode ser modificada por manejo
(subsolagem do solo), apareceu em algumas regras, com boa
cobertura. Em estudos de [57], o pardmetro do solo que mais
influenciou na produtividade foi a resisténcia a penetragdo
(RP), que estd diretamente relacionada a compactagao do solo,
ou seja, a limitacao ao enraizamento da cultura. Para todas
as classes de solo avaliadas houve aumento da RP no perfil
para os pontos de BAIXA produtividade, indicando influéncia
significativa da compactac¢do na redugio da produtividade. Os
maiores valores de RP foram obtidos na camada de 20 a 30
cm de profundidade para todas as classes texturais e as classes
que apresentaram os maiores valores de RP no perfil (maior
compactacdo) foram as dos solos arenosos e argilosos.

7. Conclusoes e trabalhos futuros

Apesar de ser um trabalho inicial, mostrou o potencial desse
tipo de estudo e indica a necessidade de mais trabalhos com
a aplicac@o de outras técnicas e algoritmos de MD. Algumas
das conclusdes e recomendacdes desse trabalho sdo relativa-
mente 6bvias para um especialista, ou seja, um hipotético
especialista analisando os dados de forma convencional en-

contraria resultados parecidos (o que ocorreu nas discussdes
das tendéncias observadas). Por exemplo, um especialista
observaria facilmente o mesmo resultado sobre a andlise do
boro no solo. Entretanto, deve-se destacar que a MD, permite
a manipula¢do de um volume razodvel de dados de uma forma
rdpida e evidencia algumas regras ndo ébvias mesmo para um
especialista. Entretanto, sendo um trabalho pioneiro no estudo
da produtividade do algoddo no Brasil com o uso de técnicas
de AM, empregou apenas uma das técnicas de MD, sendo
possivel se explorar muitos outros softwares e técnicas que
poderdo extrair mais conhecimentos do BD desse trabalho.

Algumas sugestdes para os trabalhos futuros sdo o uso
de remocdo de atributos interdependentes, a utilizagdo de 5
classes de intervalos para a produtividade (BAIXA, MEDIA-
BAIXA, MEDIA, MEDIA-ALTA, ALTA) e também ampliagdo
da base de dados com informagdes de outros estados produ-
tores de algoddo como a Bahia e Goids. Adicionalmente,
a estratégia de discretizacio e conversao bindria viabilizam
a aplicagdo de algoritmos de mineracao de regras gerais de
associa¢@o como, por exemplo, o APRIORI. Varidveis como
clima e flutuacdes de preco ndo fazem parte da base de dados
disponibilizada para esse estudo. Entretanto sdo varidveis
importantissimas para ajudar a explicar a produtividade e
deveriam ser incluidas em estudos futuros.

Deve-se destacar que a equag@o proposta neste trabalho
para o indice Ir¢ € uma novidade para a drea, pois neste for-
mato integra varios indicadores. Utilizou-se aqui o logaritmo
na base 2, porém, em trabalhos futuros poderiam ser compara-
dos os desempenhos com o uso de outras bases logaritmicas.
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R(1): SE Abertura_anos_agricultura6=7 E Inicio_anos_algodao > 2 E u_% > 8,43 E SOM_BASES > 2,65 E B_MG_DM3 = (0.82-1,67] ENTAO Produtividade = Alta (97.0/33,0)

R(2): SE Inicio_anos algodio 6=4 E Espagamento > 85 E Inicio_anos algodio 6=3 E Cultivar 6=FMT 701 E MF incidéncia = Sem Presenca E Semeadura direto_na palha3 Semeadura =
Semeadura_direto_na_palha E RP10_40cm_MPa>2,68 E u_%6=(8.43-15,71] ENTAO Produtividade = Alta (367,0/141.0)

R(3): SE Cultivar 6=FM_966_LL E Cultivar = FM_910 E Nio_utilizado Milho_cultura_cobertura = Soja ENTAO Produtividade = Alta (39,0/14,0)

R(4): SE Cultivar 6=FM_966_LL E Inicio_anos_algoddo 6=4 E Cultivar 6=FMT_701 E Silte % > 11,0041 E FE_MG_DM36 = (75,95-155.15] ENTAO Produtividade = Alta (127,0/62,0)

R(5): SE Cultivar6=FM_966_LL E Cultivar6=FM_951_LL E Silte_%>11,0041 E Outros_Solo_mais_Raiz_log > 2,26 E FE_MG_DM3 = (57,75-75,95] ENTAO Produtividade = Alta (53,0/26,0)

R(6): SE Abertura_anos_agricultura6=7 E Inicio_anos_algoddo > 2 E u_%>8,43 ENTAO Produtividade = Baixa (86.0/23.0)

R(7): SE Abertura_anos_agricultura6=7 E Inicio_anos_algoddio >2 E SOM_BASES>2,65 ENTAO Produtividade = Baixa (74,0/28.0)

R(8): SE Abertura_anos_agricultura6=7 E Inicio_anos_algodio=2 ENTAO Produtividade= Baixa (44.0/8.0)

R(9): SE Inicio_anos algodao6=4 E fi %>22.14 E Inicio_anos_algoddo6=3 E Soja_Sorgo_Cultura_Anterior 6=Soja_Milho E Outros_Solo mais Raiz log 2,26 E FE_ MG DM3 6=(357,75-75,95] ENTAO
Produtividade = Baixa (100,0/47,0)

R(10): SE Cultivar6=FM_966_LL E Inicio_anos_algoddo = 4 ENTAO Produtividade = Baixa (73.0/33.0)

R(11): SE Cultivar 6=FM_966_LL E Cultivar 6=FM_951_LL E Com_Subsolagem_preparo_de_solo 6=Sem_Subsolagem E u_%6 = (8,43014-15,717574] ENTAO Produtividade = Baixa (54,0/24.0)

R(12): SE Cultivar6=FM_975_WS E u_%6=(8.43014-15,717574] ENTAO Produtividade = Baixa (66,0/30,0)

Figure 16. Regras com cobertura maior que 50% para validacdo cruzada, classificador PART, conversao bindria e discretizacao
por BE

R(13): SE Inicio_anos_algoddo > 2 E u_% > 8.43 E ZN_MG_DM3 < 13.45 E B_MG_DM3 = (0.825-1.675] ENTAO Produtividade = Alta (96.0/33.0)

R(14): SE Dp_g_cm3>2,68 E SATPOR_CA > 26,95 E Inicio_anos_algodio6=3 ¢ 4 ENTAO Produtividade = Alta (47,0/22,0)

R(15): SE Dp g em3>2,68 E ZN MG DM3<1345 E Cultivar6=FMT 701 E fi_%6=(14,088349-22,147452] E RP10 40cm MPa >=2,68 E Semecadura dircto na palha3 Semeadura =
Semeadura_direto_na_palha E Espacamento>85 ENTAO Produtividade = Alta (337,0/132.0)

R(16): SE ZN_MG _DM3 < 13,45 E CTC > 7.05 E Cultivar 6=FMT_701 E FE_MG_DM3 >57,75 ENTAO Produtividade = Alta (123,0/59,0)

R(17): SE Inicio_anos_algoddo > 2 E u_%2>8,43 ENTAO Produtividade = Baixa (86.0/23,0)

R(18): SE Inicio_anos_algoddo > 2 E ZN_MG_DMS3 < 13,45 E SATPOR_CA>26,95 E Silte_%>11,0041 E Dp_g_cm3 > 2,68 E Plantas_ha>89000 ENTAO Produtividade = Baixa (86,0/35.0)

R(19): SE Inicio_anos_algodio>2 ENTAO Produtividade = Baixa (64,0/8,0)

R(20): SE ZN_MG_DM3 < 13 45 E Inicio_anos_algoddo>3 ou4 E Dp_g_cm3 > 2,68 E Silte_%>11.0041 E Espagamento>85 ENTAO Produtividade = Baixa (60,0/20.0)

R(21): SE ZN_MG_DM3 < 1345 E fi_% <22.14 E Inicio_anos_algodio > 3 on 4 E Cultivar6=FM_951_LL E RP10_40cm_MPa > 2,68 ENTAO Produtividade = Baixa (68.0/33.0)

R(22): SE Dp_g_cm3>2,68 ENTAO Produtividade = Baixa (75,0/16,0)

R(23): SE ZN_MG_DM3 < 1345 E Cultivar6=FM_993 E CTC>7.05 E Com_Subsolagem_preparo_de_solo 6=Sem_Subsolagem E Soja_Sorgo_Cultura_Anterior6=Algodio ENTAO Produtividade = Baixa

(48,0118,0)

Figure 17. Regras com cobertura maior que 50% para validagdo cruzada, classificador PART, conversao bindria e discretizacao
por KO
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ENTAO Produtividade = Alta (66,0/13,0)

2,55 E Cultivar6=FM_910 E Espagamento > 85 ENTAO Produtividade = Alta (275,0/119.0)

R(28): SE Nio_utilizado_Milho_cultura_cobertura6=Milheto ENTAO Produtividade = Alta (33.0/12.0)

Produtividade = Baixa (130,0/62.0)

R(31): SE Inicio_anos_algodio > 2 E u_%>8,43 ENTAO Produtividade = Baixa (86,0/23,0)

R(32): SE Inicio_anos_algodic>2 ENTAO Produtividade = Baixa (68,0/8.0)

R(35): SE MGCMOLCDM3 < 0,95 ENTAO Produtividade = Baixa (41,0/16,0)

R(24): SE Inicio_anos_algoddo >2 Eu_% > 8,43 E MGCMOLCDM3 > 0,65 E B_MG_DMS3 = (0,825-1,675] ENTAO Produtividade = Alta (99,0/34.0)

R(25): SE Inicio_anos_algodio > 2 E MGCMOLCDMS3 > 0,65 E Cultivar 6=FM_966 LL E ZN_ MG DM3 < 13,45 E Cultivar 6=FMT_701 E SATPOR_CA > 26,95 E Espagamento > 85 E RP10_40cm_MPa

>2.68 E Semeadura_direto_na_palha3_Semeadura = Semeadura_dircto_na_palha E Outros_Solo_mais_Raiz_log 6=(1.181806-2.269356] E Classe_textural 6=Argiloso E Outros_Solo_mais_Raiz_log > 1.18

R(26): SE Inicio_anos_algoddo > 2 E MGCMOLCDM3 > 0.65 E ZN_MG_DM3 < 13,45 E Cultivar6=FM_966_LL E Cultivar =FMT_701 E CA_E_MG < 3,45 E RP10_40cm_MPa >2,68 E REL_CAMG >

R(27): SE Inicio_anos_algodio > 2 E MGCMOLCDM3 > 0.65 E ZN_MG_DM3 < 13,45 E Cultivar6=FM_966_LL E Cultivar = FM_910 ENTAO Produtividade = Alta (82,0/40,0)

R(29): SE Inicio_anos_algodéo > 2 E u_% > 8,43 E MGCMOLCDM3 > 0,65 E Inicio_anos_algoddo > 4 E ZN_MG_DMS3 < 13,45 E Cultivar6=FM 966 _LL E fi_% < 22,14 E K_MG_DM3>71,75 ENTAQ

R(30): SE Inicio_anos_algodio >2 Eu_% > 8,43 E MGCMOLCDMS3 > 0,65 E Inicio_anos_algodio >4 ENTAO Produtividade = Baixa (88.0/36.0)

R(33): SE MGCMOLCDM3 > 0,65 E Cultivar6=FM_966_LL E SATPOR_CA>26,95 ENTAO Produtividade = Baixa (78,0/33,0)

R(34): SE Nio_utilizado_Milho_cultura_cobertura 6=Milheto E HCMOLCDM3 = (2,45-6,55] E Com_Subsolagem_preparo_de_solo6=Sem_Subsolagem ENTAO Produtividade = Baixa (59,0/23.0)

Figure 18. Regras com cobertura maior que 50% para validagdo cruzada, classificador PART, conversao bindria e discretizacao

por KO+BE
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