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RESUMO

A ferrugem asiatica € a principal patologia da cultura da soja, sendo alvo de aplicacdo de
vérios sistemas especialistas. Este trabalho teve como objetivo construir um modelo
probabilistico para estimar a necessidade e nimero de aplicagbes de fungicida no controle da
ferrugem asiatica da soja no Parana utilizando o formalismo de redes bayesianas e engenharia
de conhecimento. A engenharia do modelo foi desenvolvida através de entrevistas com
especialistas e também por meio da revisdo da literatura, resultando em uma rede Bayesiana
construida com o auxilio do software GeNle 2.0, onde foram definidas as varidveis, a
estrutura do grafo e as tabelas de probabilidade condicional de cada variavel, determinando as
influéncias entre elas. Os testes realizados para a validagdo do modelo foram acompanhados
por dois especialistas entrevistados, que aprovaram o modelo a partir de casos de teste
propostos. Os resultados apresentados mostraram que o modelo desenvolvido representa com
rigor o conhecimento do especialista que acompanhou seu desenvolvimento, apresentando
consenso comum entre os demais especialistas entrevistados para a primeira aplicagdo de
fungicida, mas divergindo para aplicagdes adicionais.

Palavras-chave: Ferrugem asiatica, Redes Bayesianas, Engenharia de Conhecimento.



ABSTRACT

The Asian rust is the main pathology of soybean culture, what makes it the object of several
expert systems. This work aimed to build a probabilistic model to estimate the need and
number of fungicide applications to control soybean Asian rust in Parand using the Bayesian
network formalism and knowledge engineering. The model engineering was accomplished by
interviews with experts and also by the literature review, what produced a Bayesian network
built with the aid of software GeNle 2.0, where the variables, graph structure and conditional
probability table of each variable were defined, what determined the influences between them.
The tests made to evaluate the model were accompanied by two interviewed experts, who
approved the model through proposed test cases. The results presented showed that the
developed model rigorously represent the knowledge of the expert who accompanied its
development, presenting common consensus among the other interviewed experts for the first
fungicide application but diverging for the extra ones.

Key-words: Asian Rust, Bayesian Networks, Knowledge Engineering.
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1. INTRODUCAO

A ferrugem asidtica, causada pelo fungo Phakopsora pachyrhizi, conhecida no
Oriente desde 1914, é a doenca mais devastadora da soja em regides tropicais e subtropicais
(KAWUKI et al., 2004). No ocidente, a ferrugem foi reportada primeiramente em 1976, em
Porto Rico, e segundo (ANDRADE & ANDRADE, 2002) chegou ao Brasil ainda na década
de setenta, sendo identificada, a principio, em soja perene (Glycine wightii) e feijdo de lima
(Phaseolus lunatus) e, posteriormente, em soja (Glycine max) em Lavras, MG, no ano de
1979.

A doenca causa uma reducdo significativa na producdo da soja. O seu progresso é
influenciado por fatores bidticos e abidticos (ALVES et al., 2011). Entre os fatores bioticos
destacam-se: a interagdo agente patogénico-hospedeiro, a germinacdo de esporos, a
penetragdo do agente no hospedeiro, a colonizagdo (multiplicagéo e persisténcia do agente no
hospedeiro) e a esporulacdo, que é o processo reprodutivo do fungo. Os principais fatores
abidticos sdo: 0 meio ambiente, temperatura e umidade. Uma vez que o progresso da doenca é
influenciado por uma série de fatores, a previsdo de sua ocorréncia e desenvolvimento,
usualmente exige a analise destes fatores por especialistas.

A fim de viabilizar e facilitar o trabalho dos profissionais, diversos autores tém
proposto o desenvolvimento de sistemas especialistas para dar suporte na tomada de deciséo
quanto a detecgdo, diagndstico e manejo da doenca. Os sistemas especialistas codificam o
conhecimento relativo ao dominio do problema em um modelo formal, chamado base de
conhecimento. Uma vez implementado, este modelo pode ser usado para responder perguntas
de instancias do problema com o emprego de um procedimento de inferéncia. No que se
refere a tarefa de estimar a necessidade de realizagdo de uma ou mais aplica¢des de fungicida
em uma lavoura de soja infectada com ferrugem asiatica, o formalismo empregado na
especificacdo da base de conhecimento deve ser capaz de representar e tratar conhecimento
incerto.

Na construcdo de um modelo para estimar a aplicagdo de fungicidas no controle da
ferrugem asidtica, a incerteza pode surgir da existéncia de processos e fatores ainda
desconhecidos, que contribuem ou impedem a infeccdo, ou de simplificagbes que s&o
inerentes ao processo de elaboragdo do modelo. A teoria de probabilidades prové uma
estratégia para o tratamento de conhecimento incerto e, neste contexto, o formalismo de redes

bayesianas tem sido empregado no desenvolvimento de vérios sistemas baseados em
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conhecimento. Uma rede bayesiana € uma forma compacta de especificar uma distribuicéo
conjunta de probabilidades e seus algoritmos de raciocinio automético, permitindo a
realizacdo de inferéncias com respeito ao estado de algumas varidveis dado um conjunto de

evidéncias.

1.1. OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo probabilistico bayesiano
para prever as aplicagBes de fungicidas necessérias para controle da ferrugem asiatica, em
plantacbes de soja no estado do Parand. Para tanto, é proposto o desenvolvimento de um
modelo que codifique o conhecimento do dominio explicitando as relagbes probabilisticas
entre os fatores relevantes para a infestacdo usando técnicas de engenharia de conhecimento e
o formalismo das redes bayesianas.

O os objetivos especificos deste trabalho séo:

¢ Identificar o conhecimento necessario para a tarefa;

e Adquirir este conhecimento a partir de entrevistas com especialistas e estudo de

referencial bibliogréfico.

e Explicitar o conhecimento em um modelo formal.

e Validar o modelo através de casos de teste.

1.2. JUSTIFICATIVA

A cultura da soja representa uma das principais atividades econdmicas mundiais,
tendo o Brasil como seu segundo maior produtor, atras apenas dos Estados Unidos (KREUTZ
et al., 2014). A ferrugem asiatica € uma das doencas mais agressivas para essa cultura. O
controle da doenca é realizado através de uma ou mais aplicagdes de fungicidas ao longo do
ciclo da cultura, o que € influenciado por fatores como: umidade, temperatura, previsdo do
tempo, corrente aérea, entre outros. Tais fatores podem aumentar ou diminuir a eficiéncia de
controle de um fungicida, como também a favorabilidade para desenvolvimento da ferrugem
asiatica, ditando o nimero de aplicacdes.

O numero de aplicacbes de fungicida em uma lavoura de soja varia de regido para
regido, mas em geral os produtores superestimam a quantidade de aplicagdes a fim de
diminuir o risco de perda de produgdo, por mais que esta pratica ndo seja recomendada. Tendo

em vista este cenario, o desenvolvimento deste trabalho é justificado tanto sob o ponto de
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vista do produtor, quanto do pesquisador, pois realizando uma estimativa correta da real
necessidade de aplicacdo do fungicida, o impacto de tais produtos na natureza sera menor e
também pode gerar economia para o produtor, pois gastard menos em aplicacbes de
fungicidas e manterd a producdo de soja sem perdas significativas causadas pela ferrugem
asiatica.

O desenvolvimento de modelo que apresenta a relagéo entre fatores que influenciam
a ferrugem asigtica e a aplicagdo de fungicidas com a possibilidade de atualizacdo do
conhecimento, se mostra interessante, pois especialistas podem visualizar a modelagem e
sugerir melhorias. Para desenvolver o modelo foi escolhida a técnica de redes bayesianas
devido ao fato deste formalismo permitir a representacdo do conhecimento incerto usando a

abordagem probabilistica.
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2. REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo apresenta a fundamentacéo tedrica necesséria para atingir os objetivos
do trabalho. Inicialmente, a fitopatologia conhecida como ferrugem asiatica da soja é
abordada considerando aspectos como: infestacdo, custo, disseminagéo, danos e controle. Em
seguida, é apresentada uma revisao sobre os sistemas especialistas, tratamento de incerteza e
redes bayesianas.

No que se refere ao formalismo de redes bayesianas, sdo abordados temas como:
estrutura de dados, semantica probabilistica, procedimentos de inferéncia e a regra da deciséo
bayesiana. Também é abordado o tema da engenharia de conhecimento e elaboracéo de
modelos usando redes bayesianas. Finalmente, sdo apresentados trabalhos que usaram

técnicas de inteligéncia artificial para construir sistemas especialistas aplicados a agricultura.

2.1. FERRUGEM ASIATICA

A ferrugem asidtica, causada pelo fungo Phakopsora pachyrhizi, causa reducdes
significantes na producdo de culturas da soja no hemisfério oriental, nos locais onde sua
ocorréncia é reportada (POSADA-BUITRAGO & FREDERICK, 2005). Apesar de ter origem
no oriente, descobertas demonstraram que a doenca se espalhou para novas regides
geograficas, como Africa e Américas. Em 2001, ap0s a primeira infestagio no Paraguai e no
estado do Parana, a ferrugem espalhou-se rapidamente pelo Brasil, disseminada
exclusivamente pelo vento, o que tornou impossivel sua conten¢édo (YORINORI, 2004).

Apenas no ano de 2003, o custo estimado da doenca para produtores no Brasil foi de
aproximadamente 1,2 bilhGes de dolares, sendo 500 milhdes em perdas diretas da producéo e
700 milhdes resultantes do uso inapropriado de fungicidas.

Entre os sintomas mais comuns da ferrugem asidtica da soja estdo lesdes de
coloracdo palha a marrom avermelhada ou manchas com uma ou mais urédias, sendo 0s
sintomas iniciais caracterizados por lesfes pequenas que gradualmente aumentam de
tamanho, podendo aparecer nos peciolos, vagens, ramos e principalmente na superficie
inferior das folhas (ANDRADE & ANDRADE, 2002), como pode ser observado na Figura 1.
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Figura 1: Folha de soja com ferrugem asiatica

Fonte: Agrolink. Disponivel em http://www.agrolink.com.br/culturas/soja/ferrugem.aspx. Acesso em:
05/07/2012

Estudos demonstram que as epidemias mais severas da doenca sdo observadas em
areas onde as temperaturas médias diarias sdo menores que 28°C, com longos periodos de
molhamento foliar ou até mesmo precipitagdo ocorrendo por toda a safra. CondicOes secas ou
temperaturas médias diarias menores que 15°C e maiores que 30°C sdo inibidoras para o
desenvolvimento da doenca. Temperaturas de 20 a 25°C somadas a disponibilidade de agua
livre na superficie da planta sdo condigdes Otimas para o desenvolvimento da ferrugem,
possibilitando a infeccdo no periodo de seis horas ap6s a deposicao do esporo. O molhamento
foliar influencia diretamente na ocorréncia da doenca, sendo que quanto maior o periodo de
molhamento, maior a chance de estabelecimento da infeccdo (ANDRADE & ANDRADE,
2002).

A disseminacdo dos esporos da doenca pode ocorrer tanto para lavouras vizinhas
quanto para longas distancias, através do vento. Ndo ha evidéncias de que o fungo possa ser
transmitido via sementes.

Dentre os danos causados pela doenca, podem ser destacados:

a) Destruicéo dos tecidos foliares, provocando a reducéo da atividade fotossintética.

b) Queda prematura das folhas, evitando a plena formagao dos graos.

c) Aborto e queda das vagens em casos de ataques mais severos.

d) Reducdo do peso e do nimero de sementes e vagens.

Para controlar eficientemente a ferrugem asiatica, € recomendada a utilizacdo de

fungicidas dos grupos dos triazois, das estrobilurinas e carboxamida, com pulverizagGes
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realizadas logo no inicio da infeccdo. AplicacBes tardias, quando a doenga ja atingiu o tergo

superior da planta, se mostram ineficazes.

2.1.1. Ferrugem Asiatica no Estado do Parana

O Parand € o segundo maior produtor de soja do Brasil, sendo que as areas de maior
producgdo encontram-se nas regides norte, oeste, sul, meio oeste, sudeste e nordeste. Por ser
um grande produtor de soja, somado ao fato de apresentar condicBes favordveis para o
desenvolvimento do Phakopsora pachyrhizi, a ferrugem asiatica representa uma doenca de
alto risco para o estado (JULIATT]I, 2006).

A incidéncia da ferrugem asiatica vem sendo observada no estado do Parana, mais
especificamente na regido dos Campos Gerais, desde 1998, entretanto sem saber qual espécie
estava ocorrendo. Em 2001, foi observada uma incidéncia severa da ferrugem asiatica na soja
de inverno, cultivar Conquista, na regido de Foz do lguacu a Guaira.

Nos anos de 2001 e 2002, campos infectados foram observados em cerca de 60% da
area de producdo de soja no Brasil, especialmente nos estados das regides sul e sudeste. No
Parand, a doenca foi observada em campos de Ortigueira, Tamarana, Guarapuava e em alguns
campos da regido dos campos gerais. Estudos realizados em Tamarana e Ponta Grossa
resultaram na criagdo de emergéncia dos primeiros fungicidas para o controle do Phakopsora
pachyrhizi.

Na estagdo de 2002/2003, houve pouca incidéncia da ferrugem no Parand. Nesta
mesma estacdo, varias instituicbes de pesquisa agricola iniciaram campanhas de alerta da
doenca, preparando workshops para sua identificacdo e estratégias de controle para a
comunidade agricola. De acordo com um estudo realizado, as perdas com a ferrugem asiética,
incluindo perda de gréos, gastos com fungicidas e impostos, foram de aproximadamente
$1,29 bilh&o.

J& na estacdo de 2003/2004, houve um aumento de 10,2% na area de soja plantada,
mas com um declinio observado de 16% da produtividade. No Parana, no inicio da estacdo,
temperaturas médias somadas a chuvas frequentes favoreceram surtos mais cedo de ferrugem.
Na regido sul do estado, incidéncias expressivas da doenca foram observadas causando perdas
principalmente em campos que ndo estavam protegidos por fungicidas.

Nos anos de 2004 a 2005, um dréastico periodo de seca afetou o potencial das
fazendas do Parand, estimando-se uma perda de 16%, equivalente a aproximadamente 1,5

milhdo de toneladas. Com relacdo a ferrugem asiatica, houve uma concentracdo de esforgos
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para estabelecer uma estratégia de monitoramento em todas as areas de producdo do Brasil,
culminando em um encontro em Londrina, em outubro de 2004, com a criagdo do Consércio

Antiferrugem.

2.1.2. Reducdo das Perdas Causadas pela Ferrugem Asiatica

Existem duas espécies do fungo Phakopsora que causam a ferrugem da soja: a P.
meibomiae, responsavel pela ferrugem americana, que ocorre desde Porto Rico, no Caribe, até
0 sul do estado do Parang, raramente causando perdas; e a Phakopsora pachyrhizi,
responsavel pela ferrugem asiatica, que causa severas perdas em todas as regides que
apresentam condigOes favorveis para seu desenvolvimento (YORINORI, 2004).

O patdgeno Phakopsora pachyrhizi apresenta grande agressividade, sendo conhecido
por possuir multiplos genes virulentos, o que caracteriza uma complicagdo para a resisténcia a
ferrugem. Como consequéncia, a tolerancia tem sido focada em mecanismos como a
resisténcia parcial, que ocorre em situacfes onde a taxa de desenvolvimento da doenca é
retardada em um geno6tipo particular, e a tolerancia no proprio manejo da doenga (OLOKA et
al., 2009).

No continente americano, principalmente no Brasil, que apresenta condi¢Oes
ambientais favoréveis para o desenvolvimento da epidemia, o impacto da ferrugem asiatica é
bastante relevante. No pais, somente na estacdo de 2003/2004 as perdas econdmicas
ocasionadas pela doenca foram estimadas em mais de $2 bilhdes por ano. Devido a isto,
fungicidas passaram a ser aplicados rotineiramente em plantacGes de soja comerciais, com
media de duas aplica¢des durante o periodo reprodutivo (SCHERM et al, 2009).

A aplicacdo de fungicida mostra-se eficaz contra a ferrugem asiatica, entretanto, seu
uso entre produtores com poucos recursos é limitado pelo alto custo e também pela falta de
conhecimento técnico (OLOKA et al., 2009). Deste modo, faz-se necessério outro método
para minimizar as perdas decorrentes da ferrugem asiatica, como a toleréncia a ferrugem, ou
seja, a habilidade de rendimento da soja mesmo sob o stress causado pela doenga. Tal técnica
caracteriza-se como uma estratégia que seleciona linhagens com maior potencial de produgéo
e menor perda com a ferrugem (KAWUKI et al., 2004).

No Brasil, no ano de 2002, 452 cultivares foram testadas nas regides sul e centro-sul
do pais, sendo que as cultivares: BRS-134, BRSMS-Bacuri, CS 201 (Esplendor) e FT-17

(Bandeirantes) mostraram-se resistentes, e as cultivares Campos Gerais, FT-2, FT-3, KI-S 601
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e OCEAPAR 7 (Brilhante) mostraram moderadamente resistentes quando isolados com o P.
pachyrhizi (YORINORI, 2004).
Além da tolerancia de cultivares e aplicagdo de fungicidas, outras medidas podem ser
elencadas para o controle da ferrugem (YORINORI, 2004):
e Semear cultivares no inicio da época recomendada para cada regido a fim de
escapar do periodo de maior potencial do inoculo do fungo.
¢ Evitar cultivos adensados, onde ha espagamento reduzido entre os cultivos.
¢ Realizar monitoramento da lavoura desde o inicio do crescimento da soja para
tomada de providéncias logo aos primeiros sinais da doenca.
Por se tratar de uma doenca imprevisivel, dependendo principalmente de condi¢des
climéticas e proximidade da fonte do inoculo, é fundamental que produtores e técnicos
estejam sempre alertas, monitorando continuamente as lavouras para que a doenga seja

detectada logo nos primeiros sintomas.

2.2. SISTEMAS ESPECIALISTAS

Um SE - Sistema Especialista — € um sistema computacional capaz de representar e
raciocinar sobre o conhecimento de um dominio a fim de resolver problemas e fornecer
informacdo (MONTAZER et al., 2009). Os SE podem oferecer solu¢des computacionais para
problemas de dominio especifico que requerem habilidades e conhecimentos especializados e
em situaces em que nenhuma solucéo algoritmica é viavel.

Sistemas especialistas tém sido utilizados em diversas areas, incluindo aplicagdes nas
quais estruturas sdo aprendidas a partir de dados e aplicagbes com estruturas construidas
manualmente (NEAPOLITAN, 2003). Dentre as areas de aplicacdo estdo biologia
(HIGUERA et al., 2013), negdcios e finangas (NEDOVIC & DVEDZIC, 2002), medicina
(OSUAGWU & OKAFOR, 2010) e agricultura (DEVRAJ & JAIN, 2011).

Tais sistemas possuem as seguintes caracteristicas (McKINION & LEMMON,
1985):

e Heuristica: Aplicam raciocinio formal e critico para a resolucéo de problemas.

e Transparéncia: Habilidade de explicar e justificar sua linha de raciocinio.

o Flexibilidade: Conhecimento do dominio especifico separado dos procedimentos

de inferéncia para que a atualizagdo do conhecimento seja realizada de modo

consideravelmente mais f4cil do que a programagéo convencional.
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A Figura 2 apresenta a arquitetura basica de um sistema especialista. Nela estéo
destacados os trés principais componentes de um SE: a base de conhecimento, o motor de
inferéncia e a interface com o usuério (DOLUSCHITZ & SCHMISSEUR, 1988). O primeiro
componente, a base de conhecimento, contém um modelo formal que codifica de uma forma
simbélica o conhecimento dos fatos, relacionamento e decisdes. O segundo componente é 0
mecanismo de inferéncia, que utiliza procedimentos de raciocinio automatico para a
realizacdo de deducdes logicas e interpreta o conhecimento contido na base de conhecimento,
combinando-o com informagbes fornecidas pelo usuério, com o objetivo de resolver
problemas. A interface com o usuério, terceiro componente, possibilita a interagdo do usuério

com o sistema especialista através da entrada de dados e saida de conclusdes.

Usuario Especialista

Interface com o Motor de Base de
Usuario Inferéncia Conhecimento

Figura 2: Representacédo grafica de um sistema especialista

Como mostra (DOLUSCHITZ & SCHMISSEUR, 1988), a agricultura tem sido foco
de aplicacdo de sistemas especialistas ja ha algum tempo, onde a construgdo do sistema
permite a possibilidade da juncdo do conhecimento de diferentes dominios, como o
conhecimento de pesquisadores altamente qualificados com o de agricultores experientes.

O raciocinio realizado sobre um modelo, seja ele qual for, requer o uso de algumas
simplificagdes, ja que o mundo real é muito complexo para ser representado fielmente. Esta
simplificagdo do mundo real, por omitir certas informagdes, gera incerteza.

Um dos modos de representagdo de modelos é a utilizagdo de l6gica de primeira
ordem. Ao trabalhar com conhecimento incerto, a utilizacdo da l6gica de primeira ordem ir4
falhar por trés razdes principais: Preguica, j& que dard muito trabalho listar o conjunto
completo de causa e consequéncia para garantir regras que ndo possuam excegao, além de as
regras geradas se tornarem muito dificeis de serem usadas; Ignorancia Teorica, pois a teoria
para o dominio provavelmente serd incompleta; e Ignoréncia Prética, pois mesmo sabendo
todas as regras, pode existir incerteza para casos particulares, pois nem todos os testes foram
ou podem ser realizados (RUSSELL & NORVIG, 2003).
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Neste caso, 0s agentes do conhecimento podem proporcionar, no maximo, um grau
de crenca para sentencas relevantes, cuja principal ferramenta se baseard na teoria
probabilistica, a qual atribui um grau de crenca entre 0 e 1 para cada sentenca.

Os sistemas especialistas que se utilizam da probabilidade como medida para
tratamento de incerteza, sdo conhecidos como sistemas especialistas probabilisticos, como 0s
modelos de redes probabilisticas, onde se encontram as redes Bayesianas (CASTILLO et al,
1998).

2.3. REDES BAYESIANAS

As redes bayesianas sdo provenientes do teorema de Bayes, que diz o seguinte:
considerando varias causas independentes C; (i = 1,2,3,...,n.), as quais podem produzir um
efeito E, assume-se que sabendo a probabilidade inicial das causas P(C;) e a probabilidade

condicional da i-ésima causa a produzir o efeito P(E|C;), a formula de Bayes é:

P(EIG)P(C)

P(CilE) = Z?:Clp(E|Ci)P(Ci)

onde para um Unico evento observado (efeito), a probabilidade de isso ter acontecido devido a
i-ésima causa é proporcional a probabilidade da causa vezes a probabilidade da causa para
produzir o efeito (D’ AGOSTINI, 1995).

Uma rede bayesiana é um grafo aciclico direcionado onde os nos representam as
varigveis do problema e os arcos sdo as relacdes de dependéncia condicional entre 0s nos
conectados. Assim, sejaX = {X; ... X,} um conjunto de variaveis aleatorias categoricas e
seja E um conjunto de assercOes que indicam uma relacdo binaria informando a dependéncia
condicional direta entre pares de varidveis. Uma rede bayesiana é um grafo G=(X,E) em que
cada elemento X € um no6 da rede e cada arco (X;, X;) pertence a E. O conjunto de pais de X
em G é denotado por pais(X) (RUSSELL & NORVIG, 2003).

Em termos quantitativos, as relagdes de dependéncia sdo expressas por
probabilidades condicionais. Para tanto, cada né da rede armazena uma tabela de

probabilidades condicionais (TPC) cujas entradas sdo da forma P(X; = x]-|pais(X]-)k), em
quex; € um dos valores que podem ser assumidos por X; epais(X]-)k é uma instanciacdo

conjunta das variaveis em pais(X). A TPC do n6 armazena as probabilidades de cada valor da

varigvel associada condicionado por cada configuracéo de estado de seus pais.
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A estrutura do grafo representa as relagdes qualitativas entre as varidveis e assume
uma semantica de independéncia que estabelece que toda varidvel é independente dos seus
ndo descendentes ndo pais, dados os seus pais (COZMAN, 2000). Esta organizacdo permite
que a estrutura de uma rede bayesiana forne¢a uma descrigdo compacta para a distribuicdo das
probabilidades conjuntas das varidveis em X (RUSSELL & NORVIG, 2003). Uma entrada
genérica P(X; =x; AX, =x, A...A X, =x,) da distribuicdo conjunta, que pode ser

abreviada pela notagéo P (x4, ..., x,)0, pode ser computada pela expressao:
P(xy,...,xp) = [T, P(x; | pais(X;)),

onde pais(X;)e denota os valores especificos das varidveis dos nds pais de X;.

A Figura 3 mostra uma Rede Bayesiana que consiste de quatro variaveis: Nublado
(C), Aspersor Rotativo (S), Chuva (R) e Grama umida (W), onde cada uma delas possui dois
estados, true (verdadeiro) e false (falso). Assim, a Figura 3 possui as tabelas P(C), P(S|C),
P(R|C), P(W|S,R). A variavel C é raiz na rede, portanto sua TPC ndo é influenciada por
nenhuma outra varidvel. As varidveis S e R possuem como pai a variavel C, portanto sua
distribuicdo de valores depende do valor de C. Finalmente, a variavel W, é descendente de S e
R, fazendo com que sua distribuicdo de valores seja afetada pelos valores de seus pais. Como
toda variavel em uma rede bayesiana é independente de seus ndo descendentes ndo pais,

dados os seus pais, W € independente de C, dados S e R.

P(C=t)|P(C=
nublado (550'; g?;’
P(S=t) |P(S=1)
P(C=t) 0.1 | 09
P(C=0| 05 | 05 ' Y _chuva
|P(R=t) P(R=f)
asperson PC=) 08 | 02
rotativo P(C=0| 0.2 | 08
<4
PW=t)P(W=) grama
P(S=t"R=t) 0.99 | 0.01 umida

P(S=tR=f) 0.9 | 0.1
P(S=FR=t) 0.9 | 0.1
P(S=MR=)| 0 1
Figura 3: Rede Bayesiana com tabelas de probabilidade condicional
Fonte: Adaptado de University of Tubingen. Disponivel em http://www.ra.cs.uni-

tuebingen.de/software/JCell/tutorial/ch03s03.html. Acessado em 03/07/2012

Dada uma variavel Xi, o problema de descobrir o estado provavel X;j quando o estado

de um conjunto de varidveis Z é conhecido é um problema de inferéncia que envolve a
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determinacéo da probabilidade a posteriori' P(xi|Z), para cada valor de X;. O cdmputo deste
valor é chamado de atualizacdo de crenga e pode ser resolvido por algoritmos de inferéncia
como o de eliminagdo de variaveis proposto por (ZHANG & POOLE, 1996).

O software utilizado neste estudo foi o GeNle (Graphical Network Interface) na
versdo 2.0. O GeNle é a interface grafica do SMILE (Structural Modelling, Interface and
Learning Engine), uma biblioteca de classes C++ que implementa métodos de decisdo tedrica,
como redes bayesianas e diagramas de influéncia. O SMILE e o GeNle disponibilizam
algoritmos como o clustering, proposto por (LAURITZEN & SPIEGELHALTER, 1988);
poli-arvore, descrito em (REBANE & PEARL, 2013); amostragem logica probabilistica,
descrito em (HENRION, 1986) e amostragem de importancia heuristica, descrito em
(SHACHTER & PEOT, 2013).

2.4. ENGENHARIA DE CONHECIMENTO

A engenharia de conhecimento consiste em investigar um dominio particular,
aprender quais conceitos sdo importantes neste dominio e, por fim, criar uma representacéo
formal dos objetos e relagbes no dominio (RUSSELL & NORVIG, 2003), cabendo ao
engenheiro de conhecimento a execugdo destas tarefas. Um grande desafio para a
representacdo do conhecimento é a combinagdo de conhecimento especifico e explica¢bes do
usuério com raciocinio automético e informacdes incertas (THIRUMURUGANATHAN &
HUBER, 2011).

O processo de engenharia de conhecimento varia, dependendo do projeto, em
conteudo, escopo e dificuldades, entretanto todos podem ser resumidos nas seguintes etapas
(RUSSELL & NORVIG, 2003): (a) identificacdo da tarefa; (b) aquisicdo do conhecimento
relevante e (c) codificagdo do conhecimento geral a respeito do dominio.

A identificacdo da tarefa consiste em realizar o delineamento da gama de questdes
que a base de conhecimento ir& suportar e os tipos de fatos disponiveis para cada instancia de
problema especifico. O processo de aquisicdo de conhecimento é onde o engenheiro de
conhecimento deve trabalhar com verdadeiros especialistas e extrair deles o conhecimento.
Finalmente, a codificacdo do conhecimento geral a respeito do dominio realiza a

representacdo do conhecimento adquirido em um modelo formal.

! Probabilidade a posteriori é uma atualizacdo da distribuicdo dos valores a partir de conhecimentos anteriores
(DOS SANTOS et al., 2005).
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A construgdo de um sistema especialista significa construir um modelo com
capacidade de resolucéo de problemas comparavel ao especialista no dominio, criando um
modelo que ofereca resultados similares na &rea de interesse. A aquisi¢do de conhecimento
deve ser capaz de construir e estruturar o conhecimento mesmo quando ele ndo é diretamente
acessivel, aquele que estd escondido nas habilidades do especialista, ou seja, um
conhecimento que, embora seja de posse do especialista, ele ndo consegue articular
conscientemente.

Nesta abordagem, os sistemas especialistas possuem as seguintes caracteristicas
(RUSSELL & NORVIG, 2003):

a) O modelo é apenas uma representacdo da realidade. O objetivo é fazer do modelo

uma aproximacéo da realidade, o que resulta em uma atividade incessante.

b) O processo é ciclico. Novas observacbes podem levar a refinamentos e

modificagdes no modelo, o que leva a novas aquisi¢gdes de conhecimento.

c) A modelagem € dependente de interpretacbes subjetivas do engenheiro de

conhecimento, o que resulta em falhas e exige uma revisdo a cada etapa,
realizando comparagbes com o mundo real a fim de construir um modelo

adequado.

2.5. ENGENHARIA DE CONHECIMENTO DE REDES BAYESIANAS

Uma rede Bayesiana serd uma representacdo correta do dominio somente se cada nd
for condicionalmente independente de seus predecessores na ordenagdo de nés, dados seus
pais. Consequentemente, para construir uma rede Bayesiana com a estrutura correta para o
dominio, é necesséario escolher pais para cada nd de tal forma que essa propriedade se
mantenha (RUSSELL & NORVIG, 2003). Esta propriedade € representada pela equac&o:

P(Xl-|Xl-_1, !Xl) = P(Xl|Pals(Xl)),

onde X; é uma variavel na rede e Pais(X;) € {X;_1,..., X1} Esta Gltima condicéo ¢ satisfeita
identificando-se os nés em qualquer ordem consistente com a ordem parcial implicita na
estrutura do grafo. A ideia é que o conjunto de pais do n6 X; devem conter todos 0s nds
X1, ..., X;_1 que influenciam diretamente X;.

A construgéo de redes bayesianas pode ser realizada utilizando a abordagem baseada
no conhecimento de especialistas em determinado dominio. Existem duas etapas a ser

cumpridas na engenharia de redes bayesianas: a constru¢do do grafo (parte qualitativa da
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rede) e a elicitagdo de valores das probabilidades condicionais (parte quantitativa da rede). As
redes bayesianas mais efetivas sdo aquelas que combinam a estrutura qualitativa baseada no
conhecimento de especialistas com a parte quantitativa identificada e revisada com dados
concretos (NADKARNI & SHENQY, 2004).

O processo de construcdo do grafo deve ser realizado de modo a determinar qual
evidéncia atualizard cada nd. A Figura 4 mostra trés tipos de topologia identificados para

redes bayesianas: serial, convergente e divergente.

Serial

Convergente

Divergente

s

Figura 4: Topologia serial, convergente e divergente para redes bayesianas
Fonte: Adaptado de (NEIL et al., 2000)

Na topologia serial, o n6 C é condicionalmente dependente de B e B ¢
condicionalmente dependente de A. Fornecer uma evidéncia para o n6 A ou C atualizar a
distribuicdo de probabilidades de B. Entretanto, se for fornecida uma evidéncia para o n6 B,
tem-se que os n6s A e C sdo condicionalmente independentes, dada a evidéncia em B. Na
topologia convergente, 0 nd B é condicionalmente dependente dos noés A e C. Fornecer uma
evidéncia para o né A atualizara o né B, mas ndo tera efeito sobre C. Fornecer uma evidéncia
para o nd B e entdo fornecer uma evidéncia para A atualizard C. Neste caso, 0s nos A e B sdo
condicionalmente dependentes, dada evidéncia em B. Na topologia divergente, os nés A e C
sdo condicionalmente dependentes de B. Fornecer evidéncia para o n6 B afetard A e C, mas
entrar com uma evidéncia em A ndo afeta C, quando ha evidéncia em B. Neste caso, 0s nds A

e C séo condicionalmente independentes dada evidéncia em B (NEIL et al., 2000).

2.5.1. Modelos noisy-OR e noisy-MAX

Os modelos noisy-OR e noisy-MAX tem sido aplicados e se mostrado Uteis em varias
situacdes no mundo real. Estes modelos apresentam a grande vantagem de poder representar

de modo suficiente a TPC, mesmo com um pequeno nimero de pardmetros, o que traz uma
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reducéo significativa de esforgos na elicitagdo de conhecimento de especialistas, melhora a
qualidade das distribuicdes aprendidas a partir de dados e ainda reduz a complexidade
espacial e temporal de algoritmos para redes Bayesianas (ZAGORECKI & DRUZDZEL,
2013).

O modelo noisy-OR permite representar situacdes em que o relacionamento entre
varigveis proposicionais apresentam um mecanismo causal e cada varidvel possui apenas dois
valores. Isto significa que a varidvel assume seu primeiro valor se a condicdo estiver presente
e 0 segundo valor, caso contrério (NEAPOLITAN, 2003). Assim, a estrutura noisy-OR
consiste em um modelo util para captura de disjuncdes ndo deterministicas, sendo conveniente
para descrever uma classe de relacionamentos incertos (SRINIVAS, 1993). E um tipo de
interacdo disjuntiva que leva a uma regra de combinacdo amplamente aplicavel. Estas
interacBes ocorrem quando qualquer membro de um conjunto de condicbes é apto a causar
certo evento e esta aptiddo ndo diminui mesmo quando outras condigdes acontecem em
simultaneo (PEARL, 1988).

Formalmente, o modelo noisy-OR representa interagdes disjuntivas de causas ndo
deterministicas, ou seja, causas que interagem de maneira separada, independente sobre uma
varigvel. InteragBes disjuntivas podem ser aproximadas em um modelo matemético baseado
em duas hipoteses: responsabilidade e independéncia de excecdo. A responsabilidade requer
que um evento E seja presumido falso, P(E) = 0, caso todas as suas condi¢des causa sejam
falsas. A independéncia de excegdo afirma que se um evento E é uma consequéncia tipica de
qualquer uma de duas condigdes causa c, € c,, 0 mecanismo que pode inibir a ocorréncia de E
dado c¢; é independente do mecanismo que pode inibir E dado c,. Somado a isso, cada
excecdo para um comportamento normal age como uma variavel separada (ZHANG &
POOLE, 1996).

O modelo noisy-MAX é uma generalizacgdo do modelo noisy-OR que permite
representar noés com mais de duas condi¢Bes como causa (DIEZ, 1993). Formalmente, uma

dada uma variavel X com pais U,, ..., U, interage através de um modelo noisy-MAX quando:
P(X < xluy, .., uy) = HP(X <x|U; = u, Uy =0j #i),

que pode ser interpretada da seguinte forma: o grau alcangado por X é grau méximo
produzido pelas causas agindo independentemente. Entdo o modelo reflete o fato de que

X < x apenas quando cada causa alcangou X em um grau ndo maior que x.
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2.5.2. Técnicas de Inteligéncia Artificial Aplicadas & Ferrugem Asiatica

Esta secdo apresenta estudos de inteligéncia artificial® que tem como foco a ferrugem
asiatica. O primeiro estudo traz a aplicacdo de redes Bayesianas no desenvolvimento de um
sistema para diagndstico de doengas de diferentes culturas, como a soja e o algodéo (ZHU et
al., 2013). Assim como no grafo apresentado na Figura 3, as redes bayesianas sdo utilizadas
para representar as relagdes entre os sintomas e as doencas. O sistema proposto possibilita um
meétodo de diagndstico ativo, pois pode selecionar um subconjunto de sintomas que considera
mais relevantes para o diagndstico, e dindmico, pois o modelo pode ser atualizado
dinamicamente através de conhecimento adquirido através de novos dados. O método de
diagndstico ativo do modelo baseia-se no conceito de Markov Blanket, onde o Markov
Blanket de uma variavel T, denotada MB(T), é o conjunto minimo de varidveis condicionadas
nas quais todas as demais variaveis sdo probabilisticamente independentes de T. Dada esta
propriedade, o conhecimento apenas dos valores de MB(T) é suficiente para determinar a
distribuicdo das probabilidades de T, tornando supérfluos os valores de todas as outras
varigveis (TSAMARDINQOS, 2003).

O modelo proposto por (ZHU et al., 2013) permitiu aumentar significativamente o
desempenho para o diagnostico de doencas de diferentes culturas comparado a métodos de
diagndstico passivos e métodos que utilizam todos os sintomas para realizar o diagnostico. O
modelo apresentou uma precisdo média superior a 80% para doengas da soja e superior a 90%
para doengas do algodao.

ALVES et al. (2011) apresentam um prototipo que busca descrever a severidade do
processo monociclico da ferrugem asiatica na soja sob os efeitos de trés fatores: molhamento
da folha, temperatura e periodo de dias percorridos ap6s a inoculagdo do fungo usando
modelos baseados na técnica neuro-fuzzy. Para tanto, dois sistemas hibridos de redes neurais
foram desenvolvidos e treinados sobre uma base de dados de severidade de doenca. A base de
treinamento continha 270 casos relacionados aos efeitos da severidade da ferrugem asiatica
em trés diferentes cultivares. Durante o treinamento foi empregado o algoritmo de
aprendizagem hibrida para otimizacdo dos pardmetros do sistema fuzzy utilizado para
descrever a austeridade da ferrugem asiatica considerando os trés fatores escolhidos. Apds o

fim do treinamento das redes neurais, o valor do erro quadratico encontrado para o primeiro e

2 Inteligéncia artificial pode ser definida sobre quatro abordagens: sistemas que pensam como humanos, que
pensam racionalmente, que agem como humanos ou que agem racionalmente (RUSSELL & NORVIG, 2003).
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segundo sistema, comparados com medicOes reais, foi de respectivamente 0,0659369 e
0,0578711.

O estudo concluiu que a abordagem neuro-fuzzy é capaz de descrever a severidade da
ferrugem asiatica na soja através dos fatores levantados e utilizados como entrada para o
sistema. Devido as caracteristicas das redes neurais, o sistema com 3000 etapas de
treinamento obteve resultados mais precisos, podendo explicar 89,3%, 83,2% e 72,2% da
severidade do processo monociclico da ferrugem asiética para as cultivares Conquista, Savana
e Suprema, respectivamente. O sistema treinado com 3 etapas apresentou resultados menos

precisos, explicando 89,9%, 71,7% e 55,8% da severidade da doenca para as trés cultivares.
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3. DESENVOLVIMENTO DO MODELO

A construcdo do modelo apresentado nesta secéo foi realizada através de entrevistas
com trés especialistas: o professor Dr. David Jaccoud Filho, do departamento de Fitotecnia e
Fitossanidade da Universidade Estadual de Ponta Grossa, doravante chamado de Especialista
I; o professor Dr. Marcelo Giovanetti Canteri, da Universidade Estadual de Londrina,
doravante chamado Especialista IlI; e Carlos André Schipanski, coordenador de pesquisa em
fitopatologia da Fundagdo ABC de Castro, doravante chamado Especialista I11.

O modelo foi implementado em trés etapas: inicialmente foram determinadas as
varidveis mais relevantes para a previsdo da ferrugem asiatica, resultando em um modelo
qualitativo para diagndstico da ferrugem asiética desenvolvido com o apoio do Especialista I.
A segunda etapa consistiu adaptacdo do modelo de diagnostico para um modelo qualitativo
com a funcéo de estimar a necessidade e quantidade de aplicacbes de fungicidas. A Gltima
etapa foi a construcdo da parte quantitativa do modelo de aplicacdo de fungicidas. As duas
ultimas etapas foram realizadas através de entrevistas com o Especialista Il. O Especialista |1
determinou os dominios que podem ser assumidos pelas varidveis do modelo, assim como as
TPCs para cada uma delas.

A rede Bayesiana foi implementada utilizando o software GeNle (DRUZDZEL,
1999), na verséo 2.0.

3.1. MODELO QUALITATIVO PARA APLICACAO DE FUNGICIDA

O modelo descrito nesta secdo permite a avaliagdo quanto a aplicacéo de fungicidas
no combate & ferrugem asiatica da soja. O desenvolvimento deste modelo foi realizado atraves
de entrevistas com os Especialistas I e II.

As primeiras entrevistas, realizadas com o Especialista I, trataram de perguntas
constantes no APENDICE A e tiveram o objetivo de definir o escopo da tarefa a ser realizada
pelo sistema, formalizar seus objetivos e identificar as varidveis e objetos do dominio. As
entrevistas realizadas com o Especialista | foram gravadas com a permissdo do mesmo.

A anélise dos resultados das primeiras entrevistas permitiu a elaboragdo de descrigéo
do escopo e das funcionalidades do sistema especialista, resultando em um grafo de uma rede
bayesiana para diagndstico da ferrugem asiatica. Este grafo foi apresentado ao Especialista Il
que colaborou para adaptacdo e extensdo do mesmo para um modelo para aplicagdo de

fungicida.
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O processo foi iterativo, de forma que a medida que as entrevistas ocorriam, o
modelo era alterado com a inser¢do e remocao de variaveis e relacionamentos em acordo com
0 julgamento do especialista.

O modelo qualitativo obtido através das entrevistas com o Especialista 11 é
apresentado na rede bayesiana da Figura 5. A Tabela 1 mostra a lista completa das variaveis

do modelo, contendo 0s nomes das variaveis e suas respectivas descrigdes.
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Figura 5: Modelo para estimar a aplicacéo de fungicidas



Tabela 1: Variaveis do modelo de aplicagédo de fungicida

Sigla | Nome Descrigdo Valores
Al | Primeira aplicagdo de fungicida
A2 | Segunda aplicagdo de fungicida Deciséo quanto a realizagdo da aplicacéo nao, sim
A3 | Terceira aplicacdo de fungicida
ACE | Armadilha de coleta de esporos Diz se foram encontrados esporos na armadilha ausente, presente
C Chuva Incidéncia de chuva na regido pouca, normal, muita
CA | Corrente aérea de oeste para leste Corrente aérea do Paraguai para o Parana nao, sim
CC | Condigoes climaticas Condicdes favoraveis para a ferrugem asiatica desf, fav
Cl Chuva de inverno Chuva no periodo de entressafra seco, normal, chuvoso
CPS | Condices pré-semeadura Condicdes favoraveis antes do inicio da semeadura desf, fav
D Deteccéo Métodos de detecgdo da ferrugem asiatica ausente, presente
D12 | Diferenca entre a primeira e a segunda aplicacdo menos14Dias,

: : L Diferenca em dias entre as aplicages entrel4E21Dias,
D23 | Diferenca entre a segunda € a terceira aplicacéo mais21Dias
EF | Estadio fenol6gico Verifica os estadios fenoldgicos iniciais da soja antesFlores, aPartirFlores
EM | Estadio de maturagdo Verifica os estadios fenologicos finais da soja ateR6, aPartirR6
ES |Epoca de semeadura Verifica se a semeadura foi realizada no periodo recomendado precoce, normal, tardia
FA1 | Fungicida utilizado na primeira aplicacéo e . . L .

— — — Grupo quimico do fungicida utilizado na aplicacéo triazolEstrob, carbEstrob

FA2 | Fungicida utilizado na segunda aplicacdo
G Geada Incidéncia de geada na entressafra pouca, muita
| Inéculo Presenca de indculo antes da semeadura baixo, alto
IP Inéculo vindo do Paraguai Evidéncia de in6culo vindo do Paraguai ausente, presente
IPV | In6culo em plantas voluntérias Presenca do inéculo em plantas voluntarias na entressafra baixo, alto
MV | Monitoramento visual na area :\g\%ﬂ(:g mais comum de identificacéio da ferrugem em uma negativo, positivo
OLV | Ocorréncia em lavouras vizinhas Evidéncia de ferrugem asiatica em lavouras vizinhas nao, sim
OP | Ocorréncia no Paraguai Evidéncia de in6culo no Paraguai nao, sim
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PA | Perfil do agricultor Perfil do produtor de soja (inovador ou conservador) conservador, inovador
PAL | Periodo residual do produto utilizado na primeira aplicacdo 3 . i . dentroPeriodo
- - — — Periodo em que o fungicida estara fazendo efeito . . !
PA2 | Periodo residual do produto utilizado na segunda aplicagdo acimaPeriodo
PT | Previsdo do tempo para os proximos cinco dias Previsdo de condic6es favoraveis nos proximos 5 dias
SAl | Semana da primeira aplicagdo
SA2 | Semana da segunda aplicagdo Semana do ciclo em que foi realizada a aplicagdo 1..17
SA3 | Semana da terceira aplicagdo
SS | Soja safrinha Soja na entressafra nao, sim
TC | Tolerancia da cultivar Diz se a cultivar ja é geneticamente tolerante a ferrugem asiatica | susceptivel, tolerante
VS | Vazio sanitario na regiao Presenca de vazio sanitario no periodo de entressafra nao, sim
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3.1.1. Sub-rede para a primeira aplicacdo de fungicida

Para fins de descrigdo, o modelo pode ser particionado em duas sub-redes. A
primeira sub-rede trata da decisdo quanto a primeira aplicacdo de fungicida e a segunda da
decisdo de aplicagdes adicionais. A Figura 6 mostra a sub-rede referente a primeira aplicacéo,
onde a varidvel de interesse é representada pelo né Al (primeira aplicacdo). Esta variavel é

influenciada diretamente pelas variaveis: PT, EF, PA, CC, D e CPS.

Figura 6: Sub-rede para a primeira aplicacdo de fungicida

A varidvel PT (previsdo do tempo) representa um fator relevante para a primeira
aplicacdo de fungicida, pois prevé condigdes de temperatura e umidade favoraveis para o
desenvolvimento da doenga (ANDRADE & ANDRADE, 2002). A varidvel EF (estadio
fenoldgico) representa a fase de desenvolvimento da soja. Esta varidvel também influencia
diretamente a primeira aplicagdo, pois a mesma ndo é recomendada em estadios iniciais de
desenvolvimento da soja, pois a soja ndo chegou nem ao florescimento (EMBRAPA, 2013).

A varidvel PA representa o perfil do agricultor com relacdo as aplicagdes de
fungicida. Quando o mesmo for conservador, preferira aplicar o fungicida como garantia de
preservacdo da colheita, sem considerar demais fatores. Quando for inovador, tende a
considerar outros fatores antes da aplicacdo do fungicida, j& que além de a aplicacéo ter seu
custo, traz prejuizos ao meio ambiente.

A variavel CC representa as condigdes climaticas favoraveis para o desenvolvimento
da ferrugem asiatica. Tais condigBes sdo relacionadas a temperatura e umidade, entretanto, a
varidvel CC ¢ influenciada apenas pela varidvel C (chuva), que tem o intuito de representar o

nivel de precipitagdo no periodo. Isto acontece pois 0 modelo foi desenvolvido pensando em
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plantacbes de soja no estado do Parand, onde a temperatura média tende a ficar abaixo do
regime de temperaturas mais favorével para o desenvolvimento da doenga, que tem uma
media de 24°C (GODOQY et al., 2012).

A variavel D (deteccdo) tem o intuito de informar se a ferrugem asiatica foi detectada
na lavoura de soja no periodo avaliado. A varidvel é influenciada pelas variaveis:

a) OLV (ocorréncia em lavouras vizinhas), que tem a funcdo de informar se ha
identificagdo da doenca em lavouras vizinhas. Caso exista tal confirmagéo, tem-se
uma forma de deteccéo, pois os esporos sdo facilmente disseminados pelo vento
por lavouras proximas, ou até mesmo a longas distancias (YORINORI, 2003).

b) MV, que representa 0 monitoramento visual realizado atraves de visitas semanais
a lavoura, que tem o propdsito de detectar a doenca ainda no inicio de sua
evolugdo (ANDRADE & ANDRADE, 2002).

c) ACE (armadilha de coleta de esporos), que representa a identificacdo de esporos
coletados na armadilha coletora de esporos, que tem a funcdo de coletar
propagulos de fungos presentes no ar (LIMA, 2011).

A varidvel CPS (condigBes pré-semeadura) simboliza uma série de elementos que
caracterizam condigBes favoraveis para o desenvolvimento da ferrugem asiatica antes do
inicio do processo de semeadura. A variavel CPS é influenciada diretamente por dois nés: ES
el

O n6 ES (epoca de semeadura) € um n6 raiz no modelo, podendo sua evidéncia ser
fornecida diretamente. A época de semeadura favorece a ferrugem asiética quando realizada
tardiamente (ANDRADE & ANDRADE, 2002). Atuando concorrentemente com a época de
semeadura sobre as condicGes pré-semeadura, esta a presenga de inoculo do fungo
phakopsora pachyrhizi, representada pelo n6 | (in6culo). Este possui trés pais, sendo que dois
deles também possuem pais e 0 outro ndo.

O primeiro pai da variavel | é o VS (vazio sanitario), um no raiz que representa um
periodo de 60 a 90 dias de auséncia de plantas vivas de soja no periodo de entressafra
(GODOY, 2009). O vazio desfavorece o desenvolvimento da ferrugem, ja que o in6culo ndo
tem onde se desenvolver.

O segundo pai da variavel | é o IPV (in6culo em plantas voluntarias), que diz
respeito a presenca de inculo em outras plantas, que ndo a soja, no periodo de entressafra.
Este é influenciado pela presenga de soja safrinha, chuva de inverno e geada, os trés pais desta

varidvel, representados pelas varidveis SS, Cl e G, respectivamente.
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A varidvel SS (soja safrinha), diz respeito & plantacdo de soja no periodo de
entressafra, ou safrinha, para um maior rendimento econémico no periodo, em virtude dos
pregos baixos obtidos na comercializagdo das culturas de inverno (BRACCINI et al., 2003).
Apesar dos beneficios econdmicos, a soja safrinha serve como hospedeira do indculo da
ferrugem para a safra de soja realizada no periodo normal. A variavel Cl (chuva de inverno)
funciona de maneira semelhante a variavel C (chuva), ja que presenca de umidade é favoravel
para a evolugdo da ferrugem asiatica, mesmo que a época seja diferente. Finalmente, a geada,
representada pela varidvel G, causa danos nas plantas de soja principalmente em seus estadios
iniciais de desenvolvimento (NETO et al., 1998). Ao causar dano para a planta, também afeta
o0 indculo da ferrugem asiatica.

O terceiro e ultimo pai da varidvel | é a variavel IP (indculo paraguai), que
representa a presencga de indculo vindo do Paraguai. Ela é influenciada pelas varidveis OP
(ocorréncia no Paraguai) e CA (corrente aérea oeste-leste). Estas variaveis também sdo raizes
na rede e representam respectivamente a identificagcdo do indculo no Paraguai e corrente aérea
favoravel para trazer o indculo de |4 para as lavouras de soja do Parana.

Todas as varidveis relatadas anteriormente influenciam direta ou indiretamente a
varidvel Al (primeira aplicacdo). Até o0 momento, todos 0s nds néo raizes, ou seja, 0s nds que
possuem um ou mais pais, sdo nds probabilisticos, sendo influenciados sempre pela
combinagdo dos valores de seus pais, que nunca atuam sobre seus filhos de maneira

independente.

3.1.2. Sub-rede para as aplicacOes adicionais

A variavel Alda inicio a sub-rede das aplicacbes adicionais. Esta parte do modelo
contém dois nos alvos: A2 (segunda aplicagdo) e A3 (terceira aplicacdo).

A segunda aplicagdo de fungicida € influenciada pelos nos: TC e PA1. O n6 TC é um
nd raiz que representa a tolerncia da cultivar a ferrugem asiatica. Por ser uma forma de
controle da doenga, se a cultivar for tolerante & ferrugem asitica, dispensa-se a realizacéo da
segunda aplicagdo. O nd PAL representa o periodo residual do fungicida utilizado na primeira
aplicacdo. Caso o fungicida aplicado ainda esteja em seu periodo residual, a segunda
aplicacdo ndo é necessaria. O nd PAL é influenciado pelos n6s FAL, que se refere ao grupo do
produto utilizado na primeira aplicagdo, e D12, um n6 deterministico que calcula a diferenca

entre as semanas da primeira e da segunda aplicagdo, representados pelos ns SAL e SA2.
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O n6 FAL contém como valores dois grupos de produtos que podem ser utilizados
como fungicidas que possuem diferentes periodos residuais, o que influencia a variavel PAL.
O valor do n6 D12, combinado com o fungicida utilizado na primeira aplicacdo, determina se
0 periodo residual ja expirou ou néo.

A terceira aplicagdo de fungicida € influenciada pelos nés: TC, PA2 e EM. As
influéncias para os nés TC e PA2 acontecem de forma andloga a da segunda aplicacéo.

O n6é EM representa o estddio de maturagdo da soja, ou seja, em qual estadio
fenoldgico a mesma se encontra na semana em que se pretende aplicar o fungicida. Caso a
soja esteja no fim de seu ciclo de desenvolvimento, a aplicagdo torna-se desnecessaria. Este
né é um noisy-MAX influenciado pelas variaveis referentes as semanas da segunda e terceira
aplicacdo. A escolha do n6 noisy-MAX se deu pois as varidveis SA2 e SA3 atuam de forma
independente sobre 0 n6 EM, podendo tanto a primeira quanto a segunda determinar o valor

deste no.

3.2. MODELO QUANTITATIVO PARA APLICACAO DE FUNGICIDA

Como foi exposto anteriormente, 0 modelo esta dividido em duas sub-redes. A
primeira sub-rede trata da primeira aplicagdo de fungicida e a segunda sub-rede trata das

aplicacbes adicionais.

3.2.1. Tabelas de probabilidade condicional da sub-rede da primeira aplicagéo

Os nos raizes da sub-rede da primeira aplicagdo de fungicida sdo os seguintes: PT
(previsédo do tempo), C (chuva), OLV (ocorréncia em lavouras vizinhas), MV (monitoramento
visual), ACE (armadilha de coleta de esporos), EF (estddio fenoldgico), PA (perfil do
agricultor), ES (época de semeadura), VS (vazio sanitério), SS (soja safrinha), ClI (chuva de
inverno), G (geada), OP (ocorréncia do Paraguai) e CA (corrente aérea oeste-leste). As
distribuicdes de probabilidades condicionais destes nds estéo representados nas tabelas 2 a 15.

Tabela 2: TPC paraono PT

Desf fav
0,5 0,5

Tabela 3: TPC para a variavel C

abaixoNormal Normal acimaNormal
0,333333 0,333333 0,333333




Tabela 4: TPC para a variavel OLV

Néao sim
0,5 0,5

Tabela 5: TPC para a variavel MV

negativo | positivo
0,5 0,5

Tabela 6: TPC para a variavel ACE

ausente | presente
0,5 0,5

Tabela 7: TPC paraono EF
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antesFlores aPartirFlores

0,5 0,5

Tabela 8: TPC para o né PA

conservador | Inovador
0,5 0,5

Tabela 9: TPC para a variavel ES

precoce normal

tardia

0,333333333 0,333333333

Tabela 10: TPC para a variavel VS

nao Sim
0,5 0,5

0,333333333

Tabela 11: TPC para a variavel SS

nao

Sim

0,5

0,5

Tabela 12: TPC para variavel Cl

Seco normal chuvoso

0,3333333330,333333333 | 0,333333333

Tabela 13: TPC para a variavel G

pouca | muita
0,5 0,5

Tabela 14: TPC para a variavel OP

nao Sim
0,5 0,5
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Tabela 15: TPC para a variavel CA

nao sim
0,5 0,5

As distribuicdes a priori® destas variaveis foram assumidas como distribuicBes
uniformes, pois o prot6tipo ndo foi desenvolvido para aplicagdo em um local ou data
especificos. Contudo, deve ser observado que o uso efetivo do sistema pode exigir o ajuste
destes parametros a fim de descrever adequadamente a situacdo sob anélise. Portanto, mesmo
que o modelo tenha sido desenvolvido para o estado do Parand, tais variveis podem ter suas
distribuicdes condicionais ajustadas para refletir condicdes ou situagdes locais que favoregam
ou desfavoregcam a primeira aplicacdo de fungicida. Estas informagGes podem ser inseridas
diretamente na rede alterando-se as probabilidades definidas a priori dos nés ou podem ser
informadas como evidéncias virtuais* (PAN et al., 2006).

A partir das tabelas de probabilidades condicionais das varidveis raizes e suas
respectivas influéncias na rede bayesiana, foram construidas as TPCs das demais variaveis
presentes na sub-rede da primeira aplicagdo. Esta sub-rede pode ainda ser subdividida em
outras trés: condicdes climéticas, condicdes pré-semeadura e detecgdo.

A varidvel CC (condigbes climéticas) é influenciada pela variavel C (chuva), que
possui trés valores: abaixoNormal, normal e acimaNormal. Como existe a influéncia da
variavel C, as probabilidades para este n6 ndo sdo distribuidas uniformemente, como nas
TPCs das variaveis raizes. Caso exista a evidéncia de pouca chuva, as condi¢des climaticas
tendem a ser desfavoraveis para o desenvolvimento da ferrugem. Caso a quantidade de chuvas
seja normal, entdo as condi¢bes podem tanto ser favoraveis, como desfavordveis para a
ferrugem. Finalmente, caso exista a evidéncia de muita chuva, as condigdes climaticas serdo
muito favoraveis para a ferrugem.

Considerando o exposto, o Especialista 11 ajustou o modelo de forma a refletir o
comportamento da variavel CC. Isto é, para chuva abaixo do normal decidiu-se atribuir

valores que garantissem que:

P(CC =desf | C = abaixoNormal) > P(CC = fav| C = abaixoNormal),
P(CC = desf|C = normal) = P(CC = fav| C =normal) e
P(CC =desf | C = acimaNormal) < P(CC = fav | C = acimaNormal).

® Distribuicdo a priori expressa o conhecimento prévio sobre a distribuicdo de valores da variavel
(DOS SANTOS et al., 2005).
4 Evidéncia virtual associa os estados da variavel com medidas de verossimilhanca (DA ROCHA et al., 2011).
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A Tabela 16 apresenta os valores elicitados do Especialista Il durante as entrevistas e

descrevem sua expectativa a partir de suas experiéncias.

Tabela 16: TPC para a variavel CC

C abaixoNormal | normal | acimaNormal
desf 0,8 0,5 0,0
fav 0,2 0,5 1,0

As condigdes para desenvolvimento da ferrugem asidtica em uma lavoura de soja ja
comegcam na pré-semeadura. Para representar estas condi¢bes estd presente no modelo a
varidvel CPS (condicdes pré-semeadura), que € influenciada pelos seguintes nds ndo raizes da
rede: IPV, IP e l.

A variavel IPV (inéculo em plantas voluntérias) € influenciada por trés varidveis
raizes da rede: SS, Cl e G. A varidvel SS (soja safrinha) possui dois valores: nao e sim, que
representam a auséncia ou presenca da soja safrinha no periodo de entressafra. A variavel Cl
(chuva de inverno) possui trés valores: seco, normal e chuvoso. A varidvel G (geada) conta
com dois valores: pouca e muita, representando qual foi a incidéncia de geada no inverno
naquela regido.

A variavel IPV possui os valores: baixo, para quando as evidéncias das variaveis que
a influenciam apontam para uma baixa quantidade de indculo, e alto para quando apontam
para uma alta quantidade. A TPC da varidvel ndo foi construida com distribui¢ces uniformes,
j& que recebe a influéncia das varidveis G, Cl e SS, sendo responsavel por apontar, a partir
destas trés influéncias, qual a quantidade de inculo vindo de plantas voluntarias.

As distribuicBes dos valores da TPC da varidvel IPV foram definidas de modo a

garantir que:

P(IPV = baixo |S = nao A Cl = seco A G = muita) = 1.0e
P(IPV = alto|SS = sim A Cl = chuvoso A G = pouca) = 1.0.
Para diferentes combinacgbes de valores, o Especialista Il apontou probabilidades

intermedidrias para os valores da variavel. A Tabela 17 apresenta os valores elicitados pelo
Especialista Il durante as entrevistas.

Tabela 17: TPC para a variavel IPV

SS nao sim

Cl seco normal chuvoso seco normal chuvoso
G pouca | muita | pouca | muita | pouca | muita | pouca | muita | pouca | muita | pouca | muita
baixo 08 1 09 095 06 09 0,7 09 05 085 0f 08
alto 0,2 0 01 0,05 04 01 03[ 01 05/ 015 1 0,2
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A variavel IP (in6culo Paraguai) é influenciada por duas variaveis raizes da rede: OP
(ocorréncia no Paraguai) e CA (corrente aérea oeste-leste). Ambas as variaveis possuem 0s
valores nao e sim, que denotam a identifica¢do negativa ou positiva de ocorréncia de ferrugem
asiatica no Paraguai e corrente aérea de oeste para leste, respectivamente.

O nd IP possui os valores: ausente, para quando ndo existir evidéncia de indculo
vindo do Paraguai, e presente, para quando existir. As distribuicbes de sua TPC foram

construidas de modo a garantir que:

P(IP = ausente|CA =nao) =10¢
P(IP = presente|CA = sim A OP = sim) > P(IP = presente|CA = sim A OP = nao).

A Tabela 18 apresenta os valores elicitados pelo Especialista Il para TPC da variavel

Tabela 18: TPC para a variavel IP

OoP nao sim

CA nao sim nao sim
ausente 1 0,8 1 0,2
presente 0 0,2 0 0,8

A varidvel | (in6culo) é influenciada por trés variaveis: VS, IPV e IP. A variavel VS
(vazio sanitario) é um no raiz da rede, que possui os valores nao e sim, que denotam a
auséncia ou presenca de vazio sanitario na regido. As varidveis IPV e IP tiveram seus valores
apresentados anteriormente.

A variavel | possui dois valores: baixo a alto, que apontam para baixa quantidade ou
alta quantidade de indculo na lavoura. As distribuicdes da TPC da variavel foram construidas

de modo a mostrar que:

P(I = alto]|IPV = alto AVS =nao AIP = sim) > P(I = alto|IPV = baixo AVS =sim AIP =

nao).

As probabilidades apresentadas representam as condiges mais favoraveis e mais
desfavoraveis, respectivamente, para a alta quantidade de indculo da ferrugem asiatica.

Entre as condigBes mais favoraveis e as condicBes mais desfavoraveis, existem as
condigBes intermedidrias, que possuem probabilidades também intermediarias no que se
refere a presenca do indculo. A Tabela 19 apresenta os valores elicitados pelo Especialista |1

para a variavel .
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Tabela 19: TPC para a variavel |

IPV baixo alto

VS nao sim nao sim

IP baixo | alto | baixo | alto | baixo | alto | baixo | alto
baixo 04 03 08 04 0,2 0 0,3 0,3
alto 06 0,7 0,2 06 08 1 0,7 0,7

A varidvel CPS (condi¢Bes pre-semeadura) é influenciada diretamente pelas
varigveis ES e |. A variavel ES (época de semeadura) € um nos raiz da rede que possui trés
valores: precoce, para quando a semeadura € realizada antes da época recomendada, que
acontece por volta de outubro; normal, para quando a semeadura é realizada na época
recomendada; e tardia, para quando a semeadura ¢é realizada apds a época recomendada.

O n6 CPS possui dois valores: desf e fav, que representam condi¢es desfavoréveis
ou favoraveis para o desenvolvimento da ferrugem asidtica. As distribuicdes da TPC da

varigvel foram construidas de modo a mostrar que:
P(CPS = fav|ES = tardia Al = alto) > P(CPS = fav|ES = precoce A I = baixo).

Tais probabilidades representam as condi¢des pré-semeadura mais favoraveis e desfavoraveis,
respetivamente, para a ferrugem asiética.

Entre as condi¢Bes mais favoraveis e mais desfavoraveis, existem probabilidades
intermedidrias conseguidas através de diferentes combinacBes de valores. A Tabela 20

apresenta os valores elicitados pelo Especialista Il através das entrevistas para a variavel CPS.

Tabela 20: TPC para a variavel CPS

ES precoce normal tardia

I baixo | alto | baixo | alto | baixo | alto
desf 1 0,6 04 |03 0,2 0
fav 0 04| 06 | 07 0,8 1

A deteccdo da ferrugem asiatica, representada pela variavel D, € influenciada por trés
varigveis raizes da rede bayesiana: MV, ACE e OLV. A varidvel MV (monitoramento visual)
possui dois valores: negativo, quanto ndo foi observado nenhum sintoma relacionado a
ferrugem, e positivo, quando pelo menos algum sintoma foi observado. A variavel ACE
(armadilha de coleta de esporos) possui os valores: ausente, quando ndo ha identificagdo de
presenca de esporos, e presente, quando ha a presenca de esporos. Finalmente, a variavel OLV
(ocorréncia em lavouras vizinhas) possui os valores: nao, no caso de a ferrugem asiatica ndo

ter ocorrido em lavouras vizinhas, e sim, caso contrario.
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A variavel D possui os valores ausente, quando néo h& evidencia de deteccdo da
ferrugem, e presente — quando ha evidéncia de detec¢do. A TPC para a variavel, observada na
Tabela 21, foi montada de acordo com os valores das trés variaveis que a influenciam. A

distribuicdo de valores da variavel D foi construida de modo a mostrar que:

P(D = positivo|MV = positivo) =1,0e
P(D = positivo|ACE = presente A OLV = sim) > P(D = positivo|ACE = ausente A OLV =

nao).

A Tabela 21 apresenta os valores elicitados pelo Especialistas 11 para a varidvel D

durante as entrevistas.

Tabela 21: TPC para a variavel D

MV Negativo positivo

ACE ausente | presente | ausente | presente

oLV nao | sim | nao |sim | nao | sim | nao | sim
ausente 08 (02| 041|0,2 0 0 0 0
presente 02 (08| 06 |0,8 1 1 1 1

Observando a Tabela 21, é possivel notar que a forma mais eficiente para a deteccdo
da ferrugem asiatica é o monitoramento visual que, quando positivo, ja é suficiente para
detectar a doenca com probabilidade de 1,0. Devido a esta caracteristica, 0 n6 de deteccéo
quase pode ser um noisy-OR, j& que a varidvel MV trabalha independentemente das demais.
Isto s6 ndo foi possivel porque as outras varidveis que influenciam a detecgdo ndo funcionam
da mesma maneira, produzindo diferentes resultados dependendo da combinagdo de seus
valores.

Todas as variaveis levantadas até o0 momento, direta ou indiretamente influenciam a
varidvel Al, que representa a primeira aplicacdo de fungicida a ser realizada na lavoura de
soja no periodo a que se refere 0 modelo. As varidveis que possuem influéncia direta sobre a
variavel sdo: CC, D, EF, PA, CPS e PT.

A varidvel Al (primeira aplicagdo) possui dois valores: nao e sim, que representam a
necessidade de realizagdo da primeira aplicacdo ou ndo. O fator com maior prioridade para
analise da primeira aplicacdo de fungicida é a deteccdo da ferrugem asiatica, representada
pela varidvel D. Caso exista evidéncia positiva de deteccdo, a primeira aplicacdo sera

realizada, independentemente dos demais fatores. Com isto, tem-se que:

P(Al = sim|D = presente) =1,0.
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Caso o valor da varidvel D seja ausente, o proximo fator a ser considerado é o
estddio fenoldgico, representado pela varidvel EF, que possui dois valores: antesFlores e
aPartirFlores, que representam se a soja estd em um estadio anterior ao florescimento ou a
partir dele. Se a soja ainda estiver em um estadio de desenvolvimento anterior ao
florescimento, ndo ha a necessidade de realizar a aplicacéo de fungicida, j& que a planta ainda

estd no muito no inicio de seu estagio de desenvolvimento. Com isto, tem-se que:
P(Al = nao|D = ausente A EF = antesflores) = 1,0.

Caso a deteccdo seja negativa e a planta j& esteja em um estaddio a partir do
florescimento, o proximo fator a ser analisado € o perfil do agricultor, representado pela
varidvel PA, que possui os valores conservador e inovador. Caso o produtor de soja seja
conservador, realizara a primeira aplicagdo sem considerar os demais fatores, ja que ndo quer

correr o risco perder sua producéo. Com isto, tem-se que:
P(Al = sim|D = ausente A EF = aPartirFlores A PA = conservador) = 1,0.

Finalmente, para o caso de a deteccdo ser negativa, o estddio de desenvolvimento
estar a partir do florescimento e o produtor de soja ser inovador, séo analisadas as variaveis:
CC (condicBes climéticas), PT (previsdo do tempo) e CPS (condigBes pré-semeadura). A
varidvel PT possui os valores desf e fav, que representam a previsdo de condicbes
desfavoraveis ou favoraveis para o desenvolvimento da ferrugem asitica. Os valores das
outras duas variaveis foram apresentados anteriormente.

A partir deste ponto, as distribui¢des da TPC para a primeira aplicacdo de fungicida

foram construidas de modo a representar que:

P(Al = sim|D = ausente A EF = aPartirFlores A PA = inovador A CC = fav APT = fav A
CPS = fav) > P(A1 = sim|D = ausente A EF = aPartirFlores A PA = inovador ACC =
desf NPT =desf ACPS = desf).

Estas probabilidades apresentam respectivamente as situacdes mais favoraveis e desfavoraveis
para a realizagdo da primeira aplicagéo de fungicida.

Quando existe a combinacéo dos valores das trés variaveis em questdo, chega-se as
probabilidades intermediérias definidas pelo Especialista 1. A Tabela 22 apresenta os valores

elicitados pelo especialista para a variavel Al.



Tabela 22: TPC para a variavel Al

D ausente presente
EF |antesFlores aPartirFlores

PA conservador inovador

CcC desf fav

PT desf fav desf fav

CPS desf [fav |desf |fav |desf |fav | desf | fav
nao 1 0 1 108/03[02|07([05[/03|0 0
sim 0 1 0 102107]08|03]05|07] 1 1

3.2.2. Tabelas de probabilidade condicional da sub-rede de aplica¢des adicionais

Apobs a realizacdo da primeira aplicacdo de fungicida, é necessério analisar a
necessidade de aplicagdes adicionais, que podem acontecer até o final do ciclo. Tais

aplicacdes vdo depender de fatores como periodo residual do fungicida, tolerancia da cultivar
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e estadio de maturacdo. A Figura 7 mostra a sub-rede que evidencia as influéncias para as

varigveis de aplicacdes adicionais.

Figura 7: Sub-rede de aplicacdes adicionais

A sub-rede de aplicagdes adicionais possui 0s seguintes nos raizes da rede: TC, SAL,

SA2, SA3. O n6 TC (tolerancia cultivar) é um n6 probabilistico cuja TPC esté representada na

Tabela 23. Os nds referentes as semanas de aplicacdo sdo nds deterministicos, onde

simplesmente deve ser informada a semana em que ocorreu a aplicacéo, deste modo, ndo ha

TPC para estes nos. Os valores para estes nds foram definidos pensando em ciclos de 120

dias, ou seja, 17 semanas.
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Tabela 23: TPC para a variavel TC

susceptivel | tolerante
0,5 0,5

A varigvel TC possui os valores susceptivel e tolerante, que representam cultivares
susceptiveis ou tolerantes a ferrugem asiatica. A priori a TPC da varidvel foi construida com
uma distribuicdo uniforme, pois o prototipo ndo foi desenvolvido para trabalhar com
cultivares especificas. Contudo, deve ser observado que o uso efetivo do sistema pode exigir o
ajuste destes pardmetros a fim de descrever adequadamente a situacdo sob anélise. Portanto,
tal varidvel pode ter sua distribuicdo condicional ajustada para refletir situacbes em que a
cultivar tende a ser ou ndo ser tolerante a ferrugem. Estas informagdes podem ser inseridas
diretamente na rede alterando-se as probabilidades definidas a priori do ndé ou podem ser
informadas como evidéncias virtuais.

A sub-rede de aplicagOes adicionais pode ser subdividida em duas partes referentes a
seus nos alvo: segunda aplicacdo e terceira aplicacdo, representados pelos nds A2 e A3. A
variavel A2 sofre a influéncia dos seguintes nds nao raizes da rede: FAL, PAl e D12.

O n6 FA1 (fungicida utilizado na primeira aplicagdo) é influenciado pelo né Al. Os
grupos presentes no modelo como valores da variavel sdo: triazolEstrob, que representa
produtos com a mistura de triazol com estrobilurina; carbEstrob, que representa produtos com
a mistura de carboxamida com estrobilurina; e nenhum, caso nenhum produto tenha sido
aplicado.

Caso a primeira aplicagdo de fungicida ndo tenha sido realizada, nenhum produto

terd sido aplicado. Neste caso:
P(FA1 = nenhum|Al = nao) = 1,0.

Entretanto, caso a aplicacdo tenha acontecido, a distribuicdo remete a uma escolha do

produtor. Neste caso optou-se por uma distribui¢éo uniforme, ou seja:
P(FA1 = triazolEstrub|Al = sim) = P(FALl = carbEstrub|Al = sim) = 0,5.

A Tabela 24 representa a TPC para a varidvel FAL.
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Tabela 24: TPC para a variavel FAl

Al nao sim
nenhum 1 0

triazolEstrob 0 0,5

carbEstrob 0 0,5

O nd FAL influencia o né PA1 (periodo residual da primeira aplicacdo), que ainda é
influenciado pelo n6 D12 — um nd deterministico responsavel por determinar a diferenca entre
a semana da primeira aplicagdo e a semana “atual do ciclo”, representadas pelas varidveis SA1
(semana da primeira aplicagdo) e SA2 (semana da segunda aplicagéo).

Por ser um né deterministico, 0 né D12 ndo possui TPC. A partir da defini¢cdo da
diferenca entre as semanas de aplicacdo de fungicida, o nd d& como resultado um valor
significativo considerando o periodo residual do produto aplicado. Segue a légica para a
determinagdo do valor da varidvel D12:

Se (SA2 - SAl < 2) Entao

D12 = “menosl4Dias”
Sendo
Se (SA2 - SAl < 3) Entéo
D12 = “entrel4e2lDias”
Sendo
D12 = “mais2lDias”

Fim_Se
Fim_Se

Esta logica para a definicdo dos valores de D12 foi desenvolvida devido as
caracteristicas do software GeNle 2.0, onde o modelo foi construido, ja que o programa ndo
oferece a possibilidade de realizar de fato a operagdo matematica com o nd deterministico.

Com a definicdo dos nds D12 e FAL é possivel definir a variavel PA1, influenciada
por esses dois nos. A variavel PA1 apresenta dois valores: dentroPeriodo e acimaPeriodo,
que definem respectivamente se o produto aplicado ainda esta no seu periodo residual ou se
esse periodo ja expirou. A distribuicdo de valores para esta variavel foi construida de modo a

mostrar que:

P(PA1 = dentroPeriodo|FALl = nenhum) = 1,0,
P(PALl = dentroPeriodo|FALl = triazolEstrub A D12 = menosl4Dias) =10e
P(PAl = dentroPeriodo|FAl = carbEstrub A D12 # mais21Dias) = 1,0.

Para as demais combinacBes de valores, o valor da varidvel PA1l serd definido como

acimaPeriodo com uma probabilidade de 1,0.
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Com base no exposto, a Tabela 25 mostra elicitacdo dos valores da variavel realizada

pelo Especialista Il para a varidvel PAL.

Tabela 25: TPC para a variavel PA1

FAL nenhum triazolEstrub carbEstrub

D12 menosl14Dias | entrel4e21Dias | mais21Dias | menosl4Dias | entrel4e21Dias | mais21Dias | menosl4Dias | entrel4e21Dias | mais21Dias
dentroPeriodo 1 1 1 1 0 0 1 1 0
acimaPeriodo 0 0 0 0 1 1 0 0 1

A variavel A2 (segunda aplicagdo) é influenciada diretamente pelas varidveis TC
(tolerancia da cultivar) e PAL, cujos valores estdo apresentados acima. A varidvel A2 possui
dois valores: nao e sim, que representam a necessidade da realizagdo da segunda aplicagéo ou

ndo. A distribuicéo de valores para a varidvel foi construida de modo a mostrar que:

P(A2 = nao|TC = tolerante) = 1,0,
P(A2 = nao|TC = susceptivel A PA1 = dentroPeriodo) = 10e
P(A2 = sim|TC = susceptivel A PA1 = acimaPeriodo) = 1,0.

A Tabela 26 apresenta a elicitacdo dos valores para a variavel A2 realizada pelo

Especialista Il.
Tabela 26: TPC para a variavel A2
TC susceptivel tolerante
PA1 | dentroPeriodo | acimaPeriodo | dentroPeriodo | acimaPeriodo
nao 1 0 1 1
sim 0 1 0 0

Apos definida a segunda aplicagdo de fungicida, é possivel explicar o restante da
rede, que diz respeito a Ultima aplicacdo adicional possivel durante o ciclo, no caso, a terceira
aplicagdo.

A secdo da rede bayesiana correspondente & Terceira Aplicacdo de Fungicida, por ser
também uma aplicagdo adicional, é semelhante & secdo da segunda aplicacdo de fungicida,
com a adi¢do do n6é EM (estadio de maturacdo), que corresponde ao estadio fenoldgico da soja
no momento da aplicacéo.

Assim como acontece com a primeira aplicacéo adicional, o primeiro n6 analisado é
0 n6 A2, cuja TPC esta representada na Tabela 26. Apds a realizacdo da segunda aplicacéo de
fungicida, o produto aplicado é informado na varidvel FA2 (fungicida utilizado na segunda
aplicacdo). A partir dai, as influéncias para a terceira aplicacdo de fungicida acontecem de

modo bastante semelhante ao que foi construido para a segunda aplicacéo.
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A construcdo da tabela de probabilidades condicionais para a varidvel FA2 ocorre da
mesma maneira que a varidvel FA1. O mesmo acontece com a variavel PA2 (periodo residual
da segunda aplicacdo).

A varidvel D23 também funciona de modo semelhante a variavel D12, com a
diferenca de determinar a diferenga entre a semana da segunda aplicagdo, representada pela
varidvel SA2, e a semana da terceira aplicacéo, representada pela varidvel SA3.

Antes de comentar a varidvel correspondente a terceira aplicacdo de fungicida, ainda
existem duas varidveis que tem influéncia sobre ela: TC e EM. A primeira é a mesma variavel
que influencia a segunda aplicacdo, sua TPC esta representada na Tabela 23. Ja a segunda,
estd sendo utilizada pela primeira vez, correspondendo ao estadio de maturacdo da planta
quando realizada a terceira aplicacéo.

O n6 EM é um noisy-MAX que tem como pais as varidveis SA2 e SA3. A distribuicéo
de valores para a varidvel foi realizada baseada no grau de granagdo da soja. Até antes do
estadio R6, o gréo ainda estd em formagao, podendo estar no estadio R5.5 — o ultimo antes de
R6 — com uma granacéo entre 76% e 100% de desenvolvimento. No estddio R6 o gréo j&
estara completo (EMBRAPA, 2013).

O tipo noisy-MAX foi escolhido pois as condi¢des sdo disjuntas. O estadio fenoldgico
R6 é atingido na penultima semana do ciclo, portanto caso isso aconteca na segunda ou
terceira aplicacdo, j& se sabe que o estaddio de maturacdo é posterior a R6. Assim sendo, a

distribuicdo de valores foi construida de modo a mostrar que:

P(EM = ateR6|SA2 < 15) = 1,0;
P(EM = ateR6|SA3 < 15) = 1,0;
P(EM = aPartirR6|SA2 >15)=10e
P(EM = aPartirR6|SA3 > 15) = 1,0.

O valor LEAK mostrado na tabela representa a probabilidade de se chegar ao estadio R6
mesmo sem a presenca de todas as evidéncias (ZAGORECKI & DRUZDZEL, 2004).
A Tabela 27 apresenta os valores elicitados, desta vez pelo Especialista I, para a

varidvel EM, representado suas expectativas através de suas experiéncias.

Tabela 27: TPC para a variavel EM

SA2 SA3 LEAK
1.15]16)17)1..15 |16|17
ateR6 1 0]0 1 0]0 0.7
aPartirR6 0 1)1 0 1)1 0,3
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Finalmente, a varidvel A3, que representa a terceira aplicagdo de fungicida, é
influenciada diretamente por trés variaveis: TC, EM e PA2. A variavel A3 possui dois valores:
nao e sim, que representam a necessidade da realizagdo ou ndo da terceira aplicagéo.

A distribuic@o dos valores para a variavel A3 foi construida de modo a mostrar que:

P(A3 = nao|TC = tolerante) = 10,

P(A3 = nao|TC = susceptivel AN\EM = aPartirR6) = 1,0,

P(A3 = nao|TC = susceptivel N\EM = ateR6 A PA2 = dentroPeriodo) =1,0¢
P(A3 = nao|TC = susceptivel N\EM = ateR6 A PA2 = acimaPeriodo) = 0,0.

A Tabela 28 apresenta os valores elicitados pelo Especialista Il durante as entrevistas

para a variavel A3.

Tabela 28: TPC para a variavel A3

TC susceptivel tolerante

EM ateR6 aPartirR6 ateR6 aPartirR6

PA2 | dentroPeriodo | acimaPeriodo | dentroPeriodo | acimaPeriodo | dentroPeriodo | acimaPeriodo | dentroPeriodo | acimaPeriodo
nao 1 0 1 1 1 1 1 1
sim 0 1 0 0 0 0 0
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4. VALIDAGCAO SOBRE O MODELO DE APLICACAO DE FUNGICIDAS

A rede Bayesiana para definicdo de aplicacdo de fungicida contra ferrugem asiatica
foi testada e validada em casos de teste propostos pelos especialistas e gerados a partir do
GeNle 2.0. Primeiramente, 0s casos de testes diziam respeito a situacdes j& enfrentadas pelos
especialistas. As informagOes sobre tais casos foram inseridas na rede implementada no
software GeNle 2.0, onde para cada caso foi assumido que o resultado proposto pelo modelo
era a hipdtese com méaxima probabilidade posterior para as varidveis de interesse: Al(primeira
aplicagdo), A2 (segunda aplicagdo) e A3 (terceira aplicacdo), dependendo do caso. Em
seguida, os resultados do sistema foram comparados com as decisdes indicadas pelos
Especialistas | e 111.

Na sequéncia, os casos de teste foram gerados pelo préprio software GeNle 2.0. Para
isso, foram escolhidas as varidveis de entrada e saida, cabendo ao sistema realizar diferentes
combinagdes de valores. Cada caso de teste foi mostrado ao Especialista 11 para verificar se
suas respostas estavam de acordo com aquelas geradas pelo sistema.

Apoés realizados os testes, 0s especialistas puderam relatar todas as suas
consideragfes com relagdo ao modelo apresentado, concordando ou discordando com as

respostas fornecidas pela rede.

4.1. VALIDACAO UTILIZANDO CASOS DE TESTES

O roteiro de validagdo dos casos teste foi o seguinte: Inicialmente, o objetivo do
sistema foi descrito a cada um dos especialistas. Em seguida, a implementacéo do modelo foi
apresentada. Na sequéncia, foram realizados testes para tomada de decisdo quanto a cada uma
das possiveis aplicagdes. Se necessério e quando do interesse do Especialista, as TPCs das
varigveis da rede foram exibidas a fim de informar o analista sobre o qudo forte eras as
influéncias entre as variaveis.

O teste do sistema se deu através da realizacdo de casos de testes incialmente
propostos pelo Especialistas | e pelo Especialista I11.

O primeiro caso de teste proposto pelo Especialista | tinha por objetivo decidir a
primeira aplicagdo de fungicida. Para tanto, o especialista informou o seguinte conjunto de
evidéncias:

a) C: normal,
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b) IP: presente.

Dadas as evidéncias fornecidas, o resultado apresentado pelo sistema na variavel Al
foi sim, com uma probabilidade de 0,878, e nao, com uma probabilidade de 0,122, como pode

ser observado na Figura 8.

A\
\i) Value

nao = 012211
sim = 0.878

Figura 8: Probabilidades de valores para a variavel Al, dadas evidéncias para as variaveis C e IP

Assumindo a regra de decisdo bayesiana de maxima probabilidade posterior, a
deciséo reportada pelo sistema apontou para a realizagéo da primeira aplicagdo de fungicida, a
qual concordava com a escolha do especialista. A justificativa para tanto pode ser fornecida
pela combinagéo das evidéncias fornecidas para chuva e in6culo vindo do Paraguai.

Com um periodo normal de chuvas, ou seja, sem seca e hem chuva em excesso, as
condi¢bes podem ser igualmente favoraveis ou desfavordveis para o desenvolvimento da
ferrugem asiatica. Para a evidéncia de indculo vindo do Paraguai, a quantidade de indculo de
phakopsora pachyrhizi nas lavouras do Parana tende a aumentar e consequentemente deixar
as condicBes mais favoraveis para a ferrugem asiatica. Como as evidéncias apontam para
condicGes favoraveis para o desenvolvimento da ferrugem asiatica, recomenda-se a realizagéo
da aplicacdo de fungicida.

Apos visualizar o resultado de seu primeiro caso de teste para a primeira aplicagdo de
fungicida, o Especialista | propds o segundo caso de teste, que tinha por objetivo ainda decidir
sobre a primeira aplicacdo de fungicida. Para tanto, o especialista informou o seguinte
conjunto de evidéncias:

a) IP: ausente;

b) C: muita.

Para este caso de teste, resolveu-se observar qual seria o resultado do sistema ao
fornecer as evidéncias separadamente. Dada a evidéncias fornecida para a variavel IP, o

resultado apresentado pelo sistema na variavel Al foi sim, com uma probabilidade de 0,877, e
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nao, com uma probabilidade de 0,123. Com a evidéncia de auséncia de indculo proveniente
do Paraguai, a probabilidade de condigBes pré-semeadura favoraveis para o desenvolvimento
da ferrugem asiatica diminui e, consequentemente, a probabilidade de realizacéo da primeira
aplicacdo de fungicida também. Entretanto, a alteracdo é praticamente irrelevante, de apenas
0,01, o que mostra que o impacto do inoculo proveniente do Paraguai, quando analisado
isoladamente, é muito pequeno.

Com a adicéo da evidéncia de muita chuva, o resultado apresentado pelo sistema na
varigvel Al foi sim, com uma probabilidade de 0,882, e nao, com uma probabilidade de 0,118.
Com esta evidéncia, observou-se uma mudanca de 0,877 para 0,882 para a realizagdo da
primeira aplicacéo de fungicida. Apesar de ndo proporcionar uma alteragéo significante para a
probabilidade da primeira aplicacdo, € possivel notar que o impacto de chuva na primeira
aplicacdo de fungicida é maior que o impacto causado pelo in6culo do Paraguai. O
Especialista | concordou com os resultados da rede, pois com as evidéncias apresentadas, a
primeira aplicagdo ainda é recomendada.

Depois de realizados os testes para a primeira aplicagdo de fungicida, o Especialista |
prop0s seu terceiro caso de teste, que tinha como objetivo decidir a segunda aplicagéo. Para
tanto, informou as seguintes evidéncias:

a) FAL: triazolEstrob;

b) SAl: 6;

c) SA2: 8;

d) TC: susceptivel.

O resultado apresentado pelo sistema na variavel A2 foi sim com uma probabilidade

de 1,0, como pode ser observado na Figura 9.

Figura 9: Valor da variavel A2 dadas as evidéncias fornecidas pelo Especialista |
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A decisdo reportada pelo sistema apontou para a realizagdo da segunda aplicagdo de
fungicida, a qual concordava com a escolha do especialista. A realizacdo da aplicagéo de
fungicida ¢é justificada pelo fato de que, além de a cultivar ser susceptivel a ferrugem asiética,
os demais fatores mostram que o periodo residual do produto utilizado na primeira aplicacdo
j& expirou, o que requer a realizagdo de aplicacdo adicional.

O ultimo caso de teste proposto pelo Especialista | teve como objetivo decidir sobre
a terceira aplicacdo de fungicida. Para tanto, decidiu manter as evidéncias fornecidas para a
segunda aplicacédo e adicionar as seguintes:

a) FA3: carbEstrob;

b) SA3: 10.

O resultado apresentado pelo sistema para a varidvel A3 foi nao com uma
probabilidade de 1,0. A decisdo reportada pelo sistema apontou para a ndo realizagcdo da
terceira aplicagdo de fungicida, a qual concordava com a escolha do especialista. A partir dos
valores fornecidos, tem-se que, apesar da cultivar ser susceptivel a ferrugem asiatica, o
produto utilizado na segunda aplicacdo ainda esta dentro de seu periodo residual, dispensando
por hora a realizacdo de outra aplicacéo adicional.

Apos o teste do sistema realizado atraves dos casos propostos pelo Especialista |,
deu-se inicio aos testes propostos pelo Especialista I1l. O primeiro caso de teste proposto pelo
especialista informou as seguintes evidéncias:

a) SS: sim;

b) G: pouca;

c) C: muita.

O resultado apresentado pelo sistema para a varidvel Al foi sim, com uma

probabilidade de 0,883, e nao, com uma probabilidade de 0,117, como mostra a Figura 10.

\i) Value

nao=011711
sim = 0.883

Figura 10: Probabilidades de valores para a variavel Al dadas as evidéncias fornecidas pelo Especialista
i
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A decisdo reportada pelo sistema apontou para a realizagdo da primeira aplicagéo de
fungicida, a qual concordava com a escolha do especialista. A justificativa para tanto se d&
pela combinagdo das evidéncias fornecidas.

Para as evidéncias de presenca de soja safrinha e pouca geada, tem-se a atualizagdo
do valor da variavel | para alto, com uma probabilidade de 0,65, e baixo, com uma
probabilidade de 0,35. Como a varidvel | influencia a variavel CPS, o valor da mesma foi
atualizado para fav, com uma probabilidade de 0,618, e desf, com uma probabilidade de
0,382.

A presenca de soja safrinha combinada com pouca geada favorece o
desenvolvimento do indculo, ja que o mesmo tem onde se desenvolver e com condicdes
adequadas. Somado a isso, a evidéncia de muita chuva favorece o desenvolvimento da
ferrugem asiética, o que requer a realizacdo da primeira aplicagéo.

O segundo caso de teste proposto pelo Especialista 11l ainda teve como objetivo
decidir a primeira aplicagéo de fungicida. Para tanto, informou as seguintes evidéncias:

a) SS: nao;

b) G: muita;

c) C: pouca.

Para as novas evidéncias, o resultado apresentado pelo sistema para a variavel Al foi
sim, como uma probabilidade de 0,874, e nao, com uma probabilidade de 0,126. Como era
esperado, a probabilidade para a realizacdo da primeira aplicacdo diminuiu, j& que as
evidéncias fornecidas tendem a diminuir a favorabilidade de condigOes para a ferrugem
asiatica, entretanto a diferenca é de apenas pouco mais de 0,04, o que é praticamente
irrelevante.

Como pode ser percebido, a decisdo do sistema ainda aponta para a realizagdo da
primeira aplicagdo do fungicida, concordando com a escolha do especialista. A justificativa
para tal se deve ao fato de que foram poucas as evidéncias fornecidas, e sendo os demais
fatores que influenciam a primeira aplicagdo desconhecidos, ainda é recomendavel a
realizacdo da primeira aplicagéo.

O terceiro caso de testes propostos pelo Especialista 111, que tinha o objetivo de
decidir sobre a segunda aplicacdo, deu-se de modo idéntico ao proposto pelo Especialista I,
produzindo os mesmos resultados, concordados pelo especialista.

O quarto caso de teste teve com objetivo decidir sobre a realizagdo da terceira
aplicacdo de fungicida. Para tanto, as influéncias informadas foram:

a) FA3: triazolEstrob;
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b) SA2: 14;

c) SA3: 16;

d) TC: susceptivel.

O resultado apresentado pelo sistema para a variavel A3 foi nao, com uma
probabilidade de 1,0. A decisdo reportada pelo sistema apontou para a ndo realizacdo da
terceira aplicagdo de fungicida, a qual concordava com a escolha do especialista. A partir dos
valores fornecidos, tem-se que, apesar de a cultivar ser susceptivel & ferrugem asiatica e o
produto utilizado na segunda aplicagdo j& estar com seu periodo residual expirado, a soja ja se
encontra em um estadio de maturacéo a partir de R6, determinado pelo né noisy-MAX EM. Ao
estar em um estddio de maturacdo a partir de R6, dispensa-se a realizagdo da aplicacdo
adicional.

A fim de aprimorar a validagdo do sistema, casos de teste com diferentes
combinacdes de varidveis de entrada foram gerados pelo software GeNle 2.0. As saidas
geradas para cada caso de teste, que tinham como alvo as variaveis Al, A2 e A3, foram
ponderadas pelo Especialista 1. Os casos de teste gerados pelo sistema com a respectiva
avaliacio do especialista encontram-se no APENDICE B.

Tendo como alvo a primeira aplicacdo de fungicida, foram gerados 18 casos de teste,
que se distinguiam entre si tanto pelas varidveis de entrada quanto pelos valores destas
varigveis. Destes 18 casos de teste, 0 especialista concordou com 18, ou seja, 100% de
concordancia para os casos gerados pelo sistema em relagdo & primeira aplicacdo de
fungicida.

Tendo como alvo as aplicagdes adicionais, o sistema gerou 10 casos de teste: 5 para a
segunda aplicagdo e 5 para a terceira aplicagéo. Deste 10 casos de testes gerados pelo sistema,
0 especialista concordou com 7, sendo 3 para a segunda aplicagdo e 4 para a terceira,
totalizando 70% de concordancia com a resposta do modelo para as aplica¢des adicionais.

No total, 0 GeNle gerou 28 casos de teste. O especialista concordou com a resposta
fornecida pelo modelo para 25 destes casos, mostrando uma precisdo de 89,3% do modelo

com relacdo as expectativas do especialista.
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5. DISCUSSAO

A construcdo do modelo probabilistico proposto neste trabalho, tanto na sua parte
qualitativa quanto na quantitativa, foi realizada utilizando uma abordagem baseada em
conhecimento, onde a estrutura do grafo e a elicitagdo dos valores da distribuicdo de
probabilidades foi alcangada com base no conhecimento de especialistas.

O modelo construido foi apresentado e testado por diferentes especialistas. A
avaliago do sistema foi positiva, pois no geral, os resultados apresentados estavam em acordo
com a opinido dos especialistas, entretanto foram feitas ressalvas. O Especialista | alegou que
a primeira aplicacdo raramente serd realizada antes do primeiro més, pois a planta ainda esta
em um estaddio de desenvolvimento muito inicial, sugerindo que o periodo de aplicacdes
comegasse a ser considerado a partir dai. Esta ressalva foi ao encontro do que disse o
Especialista I11, que fez as seguintes consideragdes:

a) A toleréncia da cultivar pode ndo ser relevante ao modelo, jA que cultivares
tolerantes tendem a produzir menos, fazendo com que os produtores evitem este
tipo de cultivar.

b) As condigdes climéticas também sdo relevantes para as aplica¢des adicionais, pois
podem alterar o periodo residual do fungicida aplicado, diminuindo quando h&
muita chuva ou até mesmo aumentando quando o tempo esté seco.

c) O estadio de maturacéo deve ser considerado para todas as aplicacdes adicionais,
nao apenas para a terceira.

d) Como existem diferencgas de ciclos entre as cultivares de soja, seria interessante
informar este ciclo, j& que para cultivares com ciclos maiores talvez sejam
necessarias mais de trés aplicagdes.

A primeira destas consideracdes, apesar de realmente ser realizada na prética, tende a
ndo ser implementada no modelo, pois 0 mesmo possui um caréter cientifico, 0 que ndo
permite desconsiderar a tolerancia da cultivar. As demais consideragdes mostram-se
interessantes para o aperfeicoamento do modelo, podendo ser implementadas em versdes
futuras.

Somado a isso, o desenvolvimento de um sistema especialista que utiliza 0 SMILE e
guia o usuério no fornecimento das informagdes mais relevantes, também é proposto. Tal
sistema deve contar com uma interface web que possibilite uma validagdo com testes

realizados por mais especialistas.
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Ainda sobre trabalhos futuros, sugere-se um modelo que estime a perda decorrente
da ferrugem asiatica, como o proposto na Figura 11, pois se trata de um tema relevante,
aplicavel e ainda inédito no que compete a aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial.
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Figura 11: Modelo para estimar a perda decorrente da ferrugem asiatica
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6. CONCLUSAO

Este estudo mostrou que a utilizacdo do formalismo de redes bayesianas na
construgdo de um sistema especialista para prever a necessidade e quantidade de aplicacdes de
fungicida no controle da ferrugem asiética da soja é eficaz. As entrevistas realizadas com
especialistas possibilitaram a engenharia de conhecimento que culminou na constru¢éo de um
modelo formal avaliado de maneira positiva através de validacéo realizada com casos de teste.
Os testes realizados mostraram que o modelo € capaz de simular com precisdo a primeira
aplicacdo de fungicida, mas ainda apresenta resultados divergentes no que se refere a
aplicagOes adicionais de acordo com a viséo de especialistas. Mesmo assim, as respostas do
modelo estdo de acordo com a opinido dos especialistas em sua maioria.

A engenharia de conhecimento realizada para o modelo conseguiu representar com
rigorosidade o pensamento do Especialista Il a respeito das aplicacdes de fungicidas no
controle da ferrugem asidtica da soja no estado do Parand. Os resultados divergentes
apresentados nos testes realizadas para aplicacOes adicionais mostram que o Especialista |
possui uma visdo diferente do Especialista Il para tais aplicagdes, mostrando uma viséo mais
conservadora. Neste caso, ndo existe uma falha do modelo, mas uma representacdo de
conhecimento que indica uma tomada de decisdo que ndo é consenso comum.

Pelo que foi exposto, conclui-se que o modelo construido permite auxiliar na tomada
de decisdo quanto a necessidade de realizagdo de aplicacBes de fungicida, o que tende a
diminuir a quantidade destas. Considerando que a quantidade das aplica¢des de fungicida
geralmente € superestimada, o sistema pode levar a uma reducgéo dos prejuizos causados ao
meio ambiente pelo uso abusivo dos fungicidas e ainda gerar economia aos produtores com a

eliminacéo de aplicagdes desnecessarias.
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APENDICE A - Questionario para entrevista

Questionario utilizado na entrevista com o Prof. Dr. David Jaccoud Filho, do departamento de
Fitotecnia e Fitossanidade da Universidade Estadual de Ponta Grossa:

Quais os fatores de risco para a ocorréncia da ferrugem asiatica?

E possivel atribuir alguma escala ou medida para estes fatores?
Existem fatores que concorrem de maneira mutuamente exclusiva?
Como os fatores podem ser observados?

Quais séo os fatores que afetam os fatores de risco, influenciando indiretamente a doenga?

o g~ D

Existem testes quimicos que possam ser utilizados para avaliar a doenca ou até mesmo o0s
fatores de risco?

7. Como se d& a evolucéo da doenga?

8. Quais sdo as formas de controle da doenga?

9. Como o comportamento do clima pode afetar a doenca?



APENDICE B - Casos de teste gerados pelo GeNle

Primeiro conjunto de casos de teste gerados tendo como alvo a variavel Al:

OLv OP PA PT SS VS Al Especialistal
sim nao conservador desf nao nao sim Concordou
sim sim conservador fav sim sim sim Concordou
sim nao conservador desf sim sim sim Concordou
nao nao conservador fav. nao nao sim Concordou
nao sim conservador fav. nao nao sim Concordou
sim sim conservador desf sim nao sim Concordou
nao nao inovador desf sim sim sim Concordou
nao sim conservador desf nao sim nao Concordou
nao nao inovador desf nao sim sim Concordou
nao sim  inovador desf nao sim nao Concordou

Segundo conjunto de casos de teste gerados tendo como alvo a variavel Al:

EF I MV oLV  PA PT Al  Especialistal
antesFlores alto positivo sim inovador fav  sim Concordou
antesFlores alto negativo nao  conservador fav. nao Concordou

aPartirFlores alto
aPartirFlores alto

negativo nao
negativo sim

conservador fav
conservador desf

sim Concordou
sim Concordou

Terceiro conjunto de casos de teste gerados tendo como alvo a variavel Al:

C D ES EF I PA PT Al  Especialistal
normal presente normal antesFlores baixo inovador desf sim  Concordou
pouca ausente normal antesFlores alto inovador desf nao Concordou
pouca presente tardia aPartirFlores baixo inovador desf sim  Concordou
normal presente tardia aPartirFlores alto conservador fav sim  Concordou
Casos de teste gerados tendo como alvo a variavel A2:

FA1 D12 TC A2  Especialista |

triazolEstrob entrel4e21Dias susceptivel sim Concordou

carbEstrob  mais21Dias susceptivel sim Concordou

triazolEstrob menosl4Dias  tolerante nao Concordou

triazolEstrob mais21Dias tolerante nao Discordou

triazolEstrob

menosl4Dias

susceptivel

nao Discordou
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Casos de teste gerados tendo como alvo a variavel A3:

FA2 D23 EM TC A3  Especialista |
carbEstrob  menosl4Dias  ateR6 susceptivel nao Concordou
triazolEstrob mais21Dias ateR6 susceptivel sim Concordou
triazolEstrob menosl4Dias  ateR6 susceptivel nao Discordou
carbEstrob  mais21Dias ateR6 susceptivel sim Concordou
triazolEstrob entrel4e21Dias aPartirR6 susceptivel nao Concordou
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