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RESUMO: Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados € a extracdo de informacdo implicita,
previamente desconhecida e potencialmente dtil a partir de dados. E um processo que estabelece um
pré-processamento inicial nos dados a fim de ajudar na compreensao do problema e de expor os dados
da melhor maneira para as fases posteriores. Este trabalho discute e apresenta os resultados do
entendimento e da preparagdo dos dados de uma instancia do processo de descoberta de conhecimento
aplicado a sistema de alerta da ferrugem do cafeeiro, um dos meios de promover o uso racional de
agrotoxicos nas lavouras de café. Diferentes procedimentos de investigacdo e de manipulacdo dos
dados foram adotados, e os resultados obtidos, na forma de descricio dos dados, de problemas
identificados na sua qualidade e de conjuntos de dados preparados, confirmam a importancia desse
tipo de atividade para o €xito do projeto.

PALAVRAS-CHAVE: DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS,
MINERACAO DE DADOS, HEMILEIA VASTATRIX.

DATA UNDERSTANDING AND DATA PREPARATION IN THE PROCESS OF
KNOWLEDGE DISCOVERY APPLIED TO A COFFEE RUST FORECASTING SYSTEM

ABSTRACT: Knowledge Discovery in Databases is the extraction of implicit, previously unknown
and potentially useful information from data. It is a process that establishes an initial data pre-
processing which aims to help understand the problem and to better expose the data for the subsequent
phases. This work discusses and presents the results of data understanding and data preparation of a
knowledge discovery process instance applied to a coffee rust forecasting system. Different
investigation and manipulation procedures has been adopted, and the results, in the form of data
descriptions, identified data quality problems and prepared data sets, confirm the importance of this
type of activity on the success of the project.
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INTRODUCAO: Sistemas de alerta de doencas de plantas ddo suporte 2 tomada de decisdo ao indicar
as condi¢des que favorecem uma doenca, permitindo agir somente quando necessdrio e podendo trazer
diminui¢do no uso de agrotéxicos (REIS, 2004). Sdo pouco utilizados na prética pela dificuldade de
obtencdo dos dados necessarios e pelo custo de implementagdo e de manutencio para o agricultor. O
desenvolvimento tecnolégico pode ajudar a melhorar essa situacdo, pela disponibilidade de estacdes
meteorolégicas automatizadas, de bancos de dados meteorolégicos e de técnicas avancadas de andlise
de dados. A anélise de dados meteoroldgicos junto com registros de intensidade de doengas causadas
por fungos em culturas agricolas, como a ferrugem do cafeeiro, caracterizada como um processo de
descoberta de conhecimento em bases de dados (FAYYAD et al., 1996), indicard a viabilidade de uso



dos modelos descobertos na emissdo de alertas, como produto integrante futuro de um sistema de
monitoramento agrometeoroldgico de alcance publico. O objetivo € avaliar tarefas e técnicas de
minerac¢do de dados no desenvolvimento de modelos de previsdo de doengas, e caracterizar 0 processo
de descoberta de conhecimento para utilizd-lo em problemas similares. Pretende-se também obter um
modelo de previsdo util e confidvel para a ferrugem do cafeeiro. A ferrugem, causada pelo fungo
Hemileia vastatrix Berk et Br., é considerada a principal doenga da cultura, proporcionando
decréscimos de producdo que variam de 35 a 50% (ZAMBOLIM et al., 1997). Além da importancia
econdmica, atende outros requisitos que justificam um sistema de alerta (COAKLEY, 1988): a doenca
varia entre as estagdes de cultivo e existem medidas de controle economicamente vidveis. O presente
trabalho tem como objetivo discutir e apresentar os resultados de duas fases iniciais do processo, o
entendimento e a preparacio dos dados.

MATERIAL E METODOS: O planejamento, a execucdo e o acompanhamento do projeto estio
baseados no modelo de processo de mineracio de dados CRISP-DM (CRoss Industry Standard
Process for Data Mining), que divide o ciclo de vida em seis fases (CHAPMAN et al., 2000):
compreensdo do dominio, entendimento dos dados, preparagdo dos dados, modelagem, avaliacdo e
distribui¢do. Ndo existe uma seqii€ncia rigorosa entre elas, sendo quase sempre necessario voltar e
seguir em frente entre as diferentes fases. O entendimento dos dados comeca com uma colecao inicial
e prossegue com atividades para se familiarizar com os dados, para identificar problemas de qualidade
nesses dados e para buscar as primeiras compreensdes (insights) a partir deles. Esta fase envolve obter
os dados, descrever os dados, explorar os dados e verificar a sua qualidade. A preparacdo dos dados
retne as atividades de construcdo do(s) conjunto(s) de dados para a fase de modelagem, a partir dos
dados iniciais brutos. E uma fase muito importante, que consome grande parte do tempo. O desafio é
preparar os dados de forma que a informacdo contida neles seja exposta da melhor maneira para as
ferramentas de mineracdo (PYLE, 1999). Um aspecto importante dos dados sio as séries temporais, ou
seja, atributos que sdo medidos ao longo do tempo em intervalos fixos, como a temperatura, a umidade
e a precipitacdo. SAo necessdrias transformagdes nos dados e derivacdo de novos atributos tal que a
dimensao temporal seja incorporada no formato de dados usual “linhas e colunas” reconhecido pelos
algoritmos tradicionais de mineracdo. Também, devido a escolha pelas técnicas de inducdo de drvore
de decisdo e de regras de classificagio (MONARD e BARANAUSKAS, 2002), por permitirem a
extragdo de padrdes compreensiveis, é preciso fazer com que o atributo meta ou classe, que representa
a intensidade da doenca, assuma valores discretos em vez de valores continuos. E necessario definir
valores categdricos, correspondentes a intervalos de valores continuos, para representar diferentes
niveis de intensidade (p. ex. alta, média e baixa). Este procedimento pode ser realizado
automaticamente, mas € importante o apoio de especialistas no dominio, pois € por meio desses niveis
de intensidade que futuramente serd definido o limite critico para a emissdo dos alertas. O suporte
ferramental para essas atividades é dado por um editor de planilhas eletronicas e pela linguagem de
programacgdo Perl, considerada uma linguagem poderosa de manipulagdo de dados. Os dados
relacionados com a ferrugem do cafeeiro sdo da Fundacdo Procafé, ligada ao Ministério da
Agricultura, Pecudria e Abastecimento (MAPA). Ela mantém uma estacdo de avisos fitossanitarios,
instalada na Fazenda Experimental de Varginha — MG (altitude 1.010m, latitude 21° 34> 00 e
longitude 45° 24’ 22°’), que emite mensalmente boletins aos produtores, técnicos e 6rgaos ligados ao
setor. Os dados se referem ao acompanhamento entre os anos agricolas de 1998/1999 a 2004/2005.
Para o monitoramento da infec¢do de ferrugem foram selecionadas, a cada ano, oito dreas em lavouras
de café em producdo, sendo quatro dreas de lavouras em espacamento largo e as demais adensadas.
Foram coletadas folhas de talhdes sem controle de ferrugem, sendo que para os dois espacamentos
foram utilizadas lavouras com carga pendente alta e baixa. As amostras foram obtidas coletando-se
100 folhas do ter¢o médio das plantas, entre o terceiro e quarto par de folhas em cada talhdo, e
contando-se o numero de folhas com lesdes de ferrugem. Na fazenda, existe uma estacdo
meteoroldgica automatizada, marca Davis modelo Groweather industrial, que registra dados
meteorolégicos a cada 30 minutos, tais como temperaturas maxima e minima, precipita¢do, radiacdo
solar incidente, fluxo e direcdo do vento, umidade relativa e molhamento foliar. O conjunto de dados
recebido é composto por trés tipos de arquivo, para cada més do ano: um arquivo texto (.txt) com os
valores dos atributos registrados pela estagdo meteoroldgica; uma planilha (.xls) com valores didrios



consolidados de atributos selecionados do registro da estagdo; e um documento (.doc) referente ao
boletim de avisos mensal.

RESULTADOS E DISCUSSAO: Todo o conjunto de dados foi recebido da Fundagio Procafé por
meio de correio eletrdnico. Os dados foram examinados e descritos detalhadamente na forma de
relatério para cada um dos trés tipos de arquivo mencionados. Com o intuito de verificar a qualidade
dos dados, gerou-se automaticamente arquivos com valores didrios consolidados, a partir dos arquivos
da estacdo meteoroldgica, para comparacdo com as planilhas eletronicas correspondentes recebidas.
Alguns problemas foram constatados, como falhas no registro da estacdo ndo identificadas pelo
pessoal de Varginha e erros comuns de digitacdo e de cédlculo devido a participagdio humana na
elaboracdo das planilhas. Também para verificar a qualidade dos dados, elaborou-se graficos de
evolucdo da incidéncia de ferrugem a partir dos boletins mensais. Foi possivel constatar
comportamentos estranhos da doenca, que precisam ser analisados com mais detalhe e com o auxilio
de especialistas. A primeira atividade de prepara¢do de dados foi montar o que se estd chamando de
conjunto de dados primério. Os dados em estado bruto foram selecionados, descartando aqueles sem
significado para o problema, e foram reestruturados, colocando-os em um formato préximo do que é
usado na modelagem. A partir desse conjunto primario é que sdo construidos os conjuntos de dados
para cada iteracdo da fase de modelagem. Para isso estdo sendo realizadas transformagdes nos dados,
derivacdo de novos atributos, integracdo dos dados meteoroldgicos com os registros de incidéncia da
ferrugem e conversdo dos dados para os formatos das ferramentas de mineracdo (Figura 1).
Informagdes pesquisadas em relacdo a epidemiologia da ferrugem do cafeeiro sdo utilizadas na
determinacdo dessas operagdes de transformacdo e derivacdo de dados: a temperatura 6tima para
germinacdo e penetracdo do fungo varia de 22 a 24° C; temperaturas superiores a 30° C e inferiores a
14° C sao limitantes para a infec¢do; um periodo de seis horas de dgua livre na superficie da folha é o
tempo minimo necessdrio para ocorrer infeccio; o periodo de incubacdo estd em média entre 25 e 30
dias (ZAMBOLIM et al., 1997, ZAMBOLIM et al., 2002). Além da medida de molhamento foliar
feita pela estacdo meteoroldgica, serdo analisadas também algumas medidas indiretas de molhamento
que consideram periodos de alta umidade relativa do ar (p.ex. NHUR90 — ntimero de horas com
umidade relativa maior ou igual a 90%) ou a intensidade das chuvas (p.ex. precipitacdo maior ou igual
a 2,5mm). Como é comum a repeticdo dessas atividades de preparacdo, vem sendo desenvolvidos
programas em Perl com o intuito de automatizar ao maximo os procedimentos. As fases seguintes do
processo, a modelagem e a avaliacdo, ainda ndo executadas, € que vao permitir a obten¢do dos
modelos de previsdo da ferrugem e a avaliacdo dos resultados obtidos. Cada conjunto de dados
preparado serd submetido a ferramenta de mineracdo, que produzird, dependendo do algoritmo de
inducdo utilizado, uma 4rvore de decisdo ou um conjunto de regras de classificacdo. Essas préprias
técnicas serdo as responsdveis por escolher os melhores atributos meteoroldgicos, quer sejam originais
medidos pela estacdo ou derivados na preparacdo, para predizer o nivel de intensidade da doenga. Os
modelos escolhidos, com a participacdo de especialistas do dominio, devem permitir predizer a
intensidade da ferrugem do cafeeiro para cada uma das combinag¢des de espacamento (lavoura larga ou
adensada) e de producdo (carga pendente alta ou baixa) da cultura. Dadas as condi¢des meteorolégicas
requeridas, por meio da drvore de decisdo ou do conjunto de regras de classificacdo, dependendo do
modelo usado, vai ser possivel identificar o nivel previsto de incidéncia da ferrugem, com o grau de
precisdo fornecido pelo modelo, e decidir sobre o alerta, de acordo com o limiar de acdo estabelecido.

CONCLUSOES: Na etapa em que se encontra a execugio do projeto, foi possivel verificar que as
atividades de entendimento e de preparacdo de dados ajudam bastante na compreensdo do problema e
na garantia de qualidade dos dados a serem utilizados nas fases seguintes. Isto confirma o que se
encontra na literatura, mas € sabido também que muitos projetos ndo ddo a devida atencdo ao pré-
processamento. Pode-se concluir também que investir esforco na automatizacdo das atividades de
preparacdo de dados néo significa perda de tempo. E despendido um tempo maior no inicio, mas esse
tempo € recuperado no decorrer do projeto a medida que a preparacdo de dados vai se repetindo em
cada iteracdo do processo. Além disso, e muito importante, com a automatizacdo é possivel evitar



certos erros comuns originados por intervencdo manual, que poderiam vir a interferir nos resultados
pretendidos.
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Figura 1: Esquema de preparacio dos dados para a fase de modelagem.
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