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UROPHYLLA SEEDING
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RESUMO

A mancha foliar bacteriana (MFB) do eucalipto causada por Xanthomonas spp. € uma das
principais doencas da eucaliptocultura no Brasil, causando perdas de milhares de reais
anualmente. A forma tradicional de quantificacdo da doenca feita por um observador com
auxilio de uma escala diagramatica esta sujeita a diversas fontes de erros, por isso, métodos
alternativos utilizando imagens digitais e reflectancia foliar espectral vém surgindo com
promessas de alta acuracia e menor termo de avaliacdo. O presente trabalho teve por objetivo
avaliar diversos modelos computacionais baseados em aprendizado de maquinas e modelos
estatisticos de regressdo linear multipla para a predicdo da severidade da MFB do eucalipto.
Mudas de clone hibrido de Eucalyptus grandis x Eucalyptus urophylla foram submetidos a
inoculacdo de Xanthomonas spp. A reflectancia foliar espectral dessas mudas foram tomadas
durante oito dias consecutivos. Os padrbes de reflectancia foram analisados por 35 modelos
baseados em aprendizado de maquina e dois modelos de regressdo linear multipla. Os modelos
foram submetidos a 1000 ensaios cada um sendo avaliados pelo coeficiente de correlagdo para
os modelos de aprendizado de méaquinas e pelo coeficiente de determinacao ajustado para 0s
modelos estatisticos. Os modelos baseados em aprendizado de méaquina obtiveram coeficiente
de correlacdo abaixo de 0,35; enquanto os modelos estatisticos resultaram em coeficientes de
determinacdo ajustado acima de 55%. Nenhum dos modelos testados obtiveram resultados
considerados elevados, no entanto os modelos baseados em regressao linear maltipla obtiveram
valores superiores aos modelos baseados em aprendizado de maquinas.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. regressao linear multipla. Maquinas de vetores de suporte.
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ABSTRACT

Bacterial leaf spot of eucalyptus caused by Xanthomonas spp. is one of the main disease of
eucalyptus crops in Brazil, causing losses annually. Traditional form of quantification of the
disease are made by an observer with a diagrammatic scale is subject to several sources of
errors. Alternative methods using digitizing images and spectral leaf reflectance promises high
accuracy and shorter evaluation time. Present work objectives evaluate several computational
models based on machine learning and statistical models of multiple linear regression for the
prediction of the severity of the eucalyptus bacterial spot. Hybrid clone seedlings of Eucalyptus
grandis x Eucalyptus urophylla were inoculated with Xanthomonas spp. The spectral leaf
reflectance of these seedlings were taken during eight consecutive days. The reflectance
patterns were analyzed by 35 models based on machine learning and two models of multiple
linear regression. Models were submitted to 1000 tests each being evaluated by the correlation
coefficient for the machine learning models and by the adjusted determination coefficient for
the statistical models. Models based on machine learning obtained correlation coefficient below
0.35; while the statistical models resulted in adjusted determination coefficients upper to 55%.
No one models obtained high results, however, the models based on multiple linear regression
obtained better values than models based on machine learning.

Key words: Machine Learning. multiple linear regression. Support vector machines
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1. INTRODUCAO

O setor de florestas plantadas brasileiro tem grande importancia para a economia
nacional. No ano de 2017, esse setor obteve uma receita bruta de 73,8 bilhdes de Reais e 1,1%
de participacao no PIB nacional. A area de florestas plantadas totaliza 7,84 milhdes de hectares
e seus produtos sdo destinados principalmente para o segmento industrial de papel e celulose,
siderurgia e carvao vegetal, painéis de madeira e também a inddstria moveleira (IBA, 2018).
Dentre toda a &rea de florestas plantadas, as florestas de Eucalyptus spp. se destacam, ocupando
5,67 milhdes de hectares, sendo a principal cultura florestal no Brasil (IBA, 2017).

A mancha foliar bacteriana (MFB) do eucalipto € uma doenca bastante preocupante para
os produtores de mudas florestais. Com isso, todo o esforco para desenvolver técnicas que
auxiliem e abreviem o diagndéstico da doenca ou mesmo lancem um alerta sobre a possivel
infeccdo deve ser considerado de grande valia.

A MFB ¢é uma das principais doencas do Eucalipto, principalmente quando se trata de
producdo de mudas em viveiros. Estima-se que esta doenca tenha causado perdas na ordem de
7,5 milhdes de dolares entre os anos de 2003 e 2008 (ALFENAS et al., 2009).

Os principais sintomas dessa doenca sdo lesdes Umidas do tipo anasarcas, com
ocorréncia internervurais, angulares, concentradas ao longo da nervura principal, nas margens
das folhas ou distribuidas pelo limbo foliar. Com a evolucéo da doenca, as manchas se tornam
necréticas e causam a deformacdo da folha. Em estagios mais avancados, ha um aumento do
namero de lesdes e essas adquirem um aspecto ressecado, podendo conter orificios no centro
das lesbes. Em seu apice, ocorre uma intensa desfolha devido a precoce senescéncia das folhas
infectadas (ALFENAS et al., 2009; AUER; SANTOS; NETO, 2011; MAFIA; TEIXEIRA;
FERREIRA, 2017).

Diversos agentes etioldgicos sdo associados a MFB do eucalipto tanto no Brasil como
em diversos outros paises, no entanto, o género Xanthomonas spp. tem maior ocorréncia para
esta doenca do eucalipto (FERRAZ et al., 2018).

A quantificagdo da severidade de doencas sempre foi alvo de diversos estudos,
inicialmente, eram feitas com observadores com e sem apoio de uma escala diagramatica
(PARKER; SHAW; ROYLE, 1995), posteriormente, passou-se a utilizar imagens digitais e
software como 0 QUANT (VALE; FERNANDES FILHO; LIBERATO, 2003) e, mais
recentemente, vem se adotando o uso de reflectancia foliar espectral associado ao uso de
algoritmos computacionais e modelos estatisticos (BOCK et al., 2010; HUANG et al., 2007).
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O comportamento espectral da vegetacao se manifesta de forma distinta em trés regides
do espectro eletromagnético, sendo eles, a regido do visivel (400 nm a 700nm) que é
considerada a faixa de radiacdo fotossinteticamente ativa, a regido do infravermelho préximo
(700 nm a 1300 nm) onde a radiacdo interage com a estrutura interna resultando em padrdes
referentes a estrutura celular da folha, e a regido do infravermelho médio (1300 nm a 3000 nm)
onde séo percebidos os padrdes de respostas para o contetido de dgua na folha (CUNHA, 2004;
LAW; WARING, 1994; MOREIRA, 2011; ODUM, 1983).

A reflectancia espectral foliar pode ser considerado como uma resposta da planta a
diversos fendbmenos biofisicos e bioquimicos que ocorrem em sua estrutura (COLWELL,
1974). Dessa forma, pode ser associada a um padrdo de resposta, denominado assinatura
espectral, que pode variar para um dado bindmio patégeno-hospedeiro, demonstrando que esta
planta esta sadia ou ndo, de acordo com suas respostas espectrais em determinadas faixas do
espectro eletromagnético. Técnicas similares vém sendo usadas em trabalho de sensoriamento
remoto para monitorar plantacfes infectadas (FRANKE; MENZ, 2007; MAHLEIN et al.,
2012).

O aprendizado de maquina é considerado como o estudo e construcao de algoritmos que
podem ““aprender” com base em seus erros e fazer previsdes sobre dados. Esses algoritmos
constroem modelos a partir das amostras direcionadas como entradas a fim de fazer previsoes
ou decisOes guiadas por esses dados em vez de seguir instru¢fes previamente programadas
(SIMON, 2013).

Os modelos de aprendizado de maquinas sdao formados por um algoritmo de
aprendizagem, que pode objetivar a classificacdo de amostras, a predicdo de valores e 0
agrupamento de conjuntos semelhantes, e podem contar com uma técnica de selecdo de
atributos (LANGLEY, 1994).

As técnicas de selecdo de atributos buscam encontrar os atributos mais importantes ou
com maior relacdo com o fenémeno estudado, de forma a eliminar os atributos que ndo sejam
relevantes ou que possam causar reducao na efetividade do modelo desenvolvido (REZENDE;
MARCACINI; MOURA, 2011). Em destaque podem ser citada as técnicas Classifier Subset
Evaluation (WITTEN; FRANK, 2005); Analise de Componentes Principais (WOLD;
ESBENSEN; GELADI; 1987) e Wrapper (KOHAVI; JOHN,1997)

Os algoritmos de predicdo tém por objetivo predizer o valor de determinado atributo
baseado nos valores dos demais atributos apresentados, cada algoritmo busca uma estratégia
diferente para alcancar tal objetivo (MITCHELL, 1997). Sendo destacados no presente trabalho
os algoritmos Linear Regression (AKAIKE, 1974; WITTEN; FRANK, 2005); O Perceptron
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Multicamadas (GARDNER; DORLING, 1998), conjuntamente com o método de aprendizagem
Backpropagation (RUMELHART, 1986); Support Vector Machine (SHEVADE et al., 2000;
SMOLA; SCHOLKOPF, 2004); Floresta Aleatérias (BREIMAN, 2001) e Comité Aleatorio
(CHOU et al., 2009);

O objetivo do presente trabalho foi avaliar a performance de modelos computacionais
baseados em aprendizado de maquinas e de modelos estatisticos para a predicdo da severidade
da mancha foliar bacteriana do eucalipto causada por Xanthomonas spp. a partir de dados de

reflectancia foliar espectral.

2. MATERIAL E METODOS

Foram utilizadas 144 mudas do clone IPB02 (hibrido de Eucalyptus grandis e
Eucapyptus urophylla), no estado fenoldgico A (95 dias de idades). Essas mudas foram
mantidas com irrigagéo e nutri¢cdo padronizada (VALERI; CORRADINI, 2000) e separadas em
6 bandejas com 24 mudas cada uma.

As mudas foram pulverizadas com suspensdo bacteriana em suas folhas nas faces
abaxial e adaxial até o ponto de escorrimento. O isolado PATFLO38 de Xanthomonas spp.,
utilizado no preparo da suspensdo bacteriana, pertence a colecdo de culturas do Laboratoério de
Patologia Florestais da FCA/UNESP de Botucatu, e foi mantido preservado em 30% glicerol
(v/v) a -80° C, e foi cultivado em meio de cultura Nutriente-Sacarose-Agar (NSA), este,
consistindo em meio Nutriente-Agar (NA) (SCHAAD; JONES; CHUN, 2001) acrescido de 5g
L-1 de sacarose, incubado a 28° C / 48 h. A suspensdo bacteriana na concentracdo de 108 UFC
mL-1 foi ajustada em espectrofotdmetro (OD600nm=0,1) e utilizada na pulverizagdo das mudas
do presente trabalho.

As bandejas com as mudas foram acondicionadas em Camara de Inoculacdo mantido a
temperatura constante de 25° C, umidade relativa do ar controlada em 80% e fotoperiodo de 12
horas.

A partir de 24 horas apos a inoculagdo das mudas, foram avaliadas durante 8 dias
consecutivos, selecionadas 6 mudas, sem a reposicdo. Para cada muda, eram coletadas
aleatoriamente 4 folhas e estas acondicionadas em saco plastico identificado e mantidas em
recipiente térmico até o0 momento da avaliagéo.

A reflectancia espectral foliar das plantas de eucalipto, em porcentagem, foram obtidas

utilizando um espectroradidmetro da marca Ocean Optics modelo Flame-NIR, com faixa de
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leitura de 900nm a 1700nm e sensibilidade de 5,51nm, por meio do software Ocean View®, do
mesmo fabricante do equipamento (OCEAN OPTICS, 2018).

Foram obtidas imagens digitais de cada folha utilizando uma camera fotografica da
marca Canon, modelo EOS Rebel T5i Full HD 18MP, equipada com lentes 18-55mm, f/3,5-
5,6; devidamente travada em um tripé e posicionada a 50 cm do alvo.

A severidade da doenca bacteriana foi avaliada através da razdo entre o nimero de
pustulas observadas na folha e sua area foliar (cm?). O nimero de pustulas de cada folha foi
obtido por meio de contagem visual com auxilio de um microscépio digital 2MP LED USB
com ampliacdo de 500X. A area foliar foi obtida a partir da imagem digital da folha, utilizando
0 software de processamento de imagem ImageJ® (SCHNEIDER; RASBAND; ELICEIRI,
2012).

O conjunto de dados utilizado foi composto pela reflectancia espectral (%) das 192
folhas analisadas, sendo utilizado como atributos cada comprimento de onda (nm) mensurado
pelo espectroradidmetro e o valor de severidade (nimero de puastulas/cm?) calculado.

As técnicas de selecdo de atributos procuram definir os comprimentos de onda mais
importantes para a predicdo da severidade. Foram utilizadas as técnicas de sele¢do de atributos
Classifier Subset Evaluation (WITTEN; FRANK, 2005), com os classificadores de atributos
Linear Regression (Classifier-LR) (WITTEN; FRANK, 2005), M5 Rules (Classifier-M5)
(HOLMES; HALL; PRANK, 1999) e Support Vector Machine para regressao (Classifier-
SMOReg) (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004), Analise de componentes principais (PCA)
(WOLD; ESBENSEN; GELADI, 1987) e a técnica Wrapper Subset Evaluation (KOHAVI,
JOHN, 1997), com os classificadores de atributos Linear Regression (Wrapper-LR) (WITTEN;
FRANK, 2005), M5 Rules (Wrapper-M5) (HOLMES; HALL; PRANK, 1999) e Support Vector
Machine para regressdo (Wrapper-SMOReg) (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).

Os algoritmos de predicdo buscam calcular a severidade da mancha bacteriana do
eucalipto a partir dos comprimentos de ondas selecionados. Foram utilizados os algoritmos de
aprendizado de maquina Linear Regression (Linear Regression) (WITTEN; FRANK, 2005),
Multilayer Perceptron (MLP) (RUMELHART, 1986), Support Vector Machine para regresséo
(SMOReg) (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004), Random Forest (R Forest) (BREIMAN, 2001) e
Random Committee (R Committee) (CHOU et al., 2009).

Cada um dos 35 modelos de predicdo de severidade da mancha foliar bacteriana do
eucalipto causado por Xanthomonas spp. foram compostos pela combinacdo de uma das 7
técnicas de selecdo de atributos apresentadas e um dos 5 algoritmos de aprendizagem de

maquinas apresentados.
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Cada modelo foi testado mil vezes, sendo que em cada rodada eram selecionados
aleatoriamente 70% das amostras do conjunto de dados para o processo de aprendizado,
denominado conjunto de aprendizado e os 30% restantes eram utilizadas para validagéo do
modelo, denominado conjunto de teste, utilizando a metodologia de bootstrap para selecdo
aleatdria das amostras (JAMES et al., 2013).

Os modelos foram avaliados segundo o coeficiente de correlacdo de Pearson entre 0s
valores de severidade preditas pelo modelo e o valor de severidade calculado para cada amostra
do conjunto de teste. Todo esse processo foi feito utilizando o software Waikato Environment
for Knowledge Analysis (WEKA) (WITTEN; FRANK, 2005).

Foram ajustados modelos de regressdo linear multipla entre a severidade (no.
pustulas/cm?) e os comprimentos de onda (nm), com a opcdo de redugdo dos atributos
(comprimentos de onda) pelo método stepwise com o critério de selecdo de entrada no modelo.
O modelo A considera a variavel dependente como a severidade; o modelo B considera a
variavel dependente como logaritmo natural da severidade adicionado de uma unidade, como

mostra a Figura 1.

Figura 1. Modelos de regressdo linear utilizados para estimar a severidade da mancha foliar
bacteriana do eucalipto, com a varidvel dependente a severidade (modelo A) e a varivel
dependente o logaritmo natural da severidade adicionado de uma unidade (modelo B)

MODELO A MODELO B

n n
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Para a selecdo do melhor modelo, foram utilizados os seguintes diagnosticos: valor-p
do teste F do quadro ANAVA; coeficiente de determinacdo ajustado p/ graus de liberdade (%);

critério de Akaike corrigido; residuos padronizados de Pearson e normal Q-Q plot.
3. RESULTADOS E DISCUSSAO

As técnicas de selecdo de atributos utilizadas destacaram comprimentos de ondas
diferentes para predicdo de severidade de Xanthomonas spp. em mudas do clone hibrido de

Eucalyptus grandis x Eucalyptus urophyla, como é mostrado na Tabela 1.
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Tabela 1: Quantidade de atributos e comprimentos de onda (nm) selecionados para cada
técnica de selecdo de atributos testadas com dados da reflectancia foliar espectral de folhas de
eucaliptos submetidos a infec¢do com Xanthomonas spp. para predicao da severidade da

doenca.
Técnica de selecdo de Quantidade
atributos de atributos

ClassifierSE-M5Rules

Comprimentos de onda (nm)

1166, 1380, 1403, 1408, 1569, 1598, 1650 e
1656

ClassifierSE-LR 4 1087, 1443, 1667 e 1685

ClassifierSE-SMOReg 7 977,988, 993, 1289, 1301, 1632 e 1656

PCA 2 V1 e V2 (Autovalores)

WrapperSE-M5Rules 2 1408 e 1425

WrapperSE-LR 7 1087, 1099, 1121, 1205, 1295, 1465 e 1667
971, 977, 999, 1026, 1032, 1082, 1138,

WrapperSE-SMOReg 16 1149, 1278, 1289, 1295, 1301, 1306, 1317,

1656 e 1661

Fonte: Proprio Autor, 2019.

A predicdo da severidade da folha com base em sua assinatura espectral foi feita
utilizando diversos algoritmos de predicdo, sendo que os algoritmos Linear Regression, obteve
0 maior valor de coeficiente de correlagdo quadro vezes, enquanto o algoritmo SMOReg obteve

trés vezes, como mostrado na Tabela 2.

Tabela 2: Média (desvio padrdo entre parénteses) do coeficiente de correlacdo de Pearson para
curvas de reflectancia espectral de folhas de clone hibrido de Eucalyptus grandis x E.
urophylla, submetidas a inoculacdo de Xanthomonas spp., para cada algoritmo de predicdo
(coluna) utilizando cada uma das técnicas de selecdo de atributos (linha) para a predicdo da
severidade da doenca

Linear Random Random
Regression MLP SMOReg Forest Committee

Classifier-LR 0,27 0,23 0,26 0,11 0,09
(0,10) (0,09) (0,11) (0,13) (0,13)
Classifier-M5 0,22 0,22 0,25 0,22 0,18
(0,09) (0,09) (0,10) (0,14) (0,14)
Classifier- 0,25 0,26 0,31 0,06 0,08
SMOReg (0,10) (0,09) (0,09) (0,12) (0,13)
PCA 0,23 0,19 0,22 0,09 0,06
(0,10) (0,08) (0,11) (0,12) (0,13)
Wrapper-LR 0,27 0,23 0,25 0,11 0,09
(0,10) (0,09) (0,10) (0,13) (0,12)
Wrapper-M5 0,19 0,14 0,18 0,05 0,02
(0,09) (0,09) (0,09) (0,10) (0,11)
Wrapper- 0,26 0,26 0,32 0,05 0,06
SMOReg (0,10) (0,09) (0,09) (0,11) (0,13)

Fonte: Préprio Autor, 2019.
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Os dois maiores valores de coeficiente de correlacdo de Pearson obtidos no presente
trabalho foram alcancados pelo algoritmo SMOReg, sendo que o maior valor foi obtido
conjuntamente com a técnica Wrapper-SMOReg, resultando em 0,32 e, o segundo, associado
com a selecdo por Classifier-SMOReg, com 0,31. Demonstrando que esses dois modelos
oriundo das combinacfes entre técnicas de selecdo e algoritmos de predicdo sdo capazes de
obter valores melhores do que os outros modelos testados.

Os demais modelos testados obtiveram coeficientes de correlagéo abaixo de 0,30; sendo
que esses valores foram considerados como uma correlagdo desprezivel, enquanto os dois
maiores valores, foram considerados correlacdes fracas por apresentar valores entre 0,30 e 0,50;
no presente estudo, esses valores estdo mais proximos do limite inferior estabelecido
(MUKAKA, 2012).

Dessa forma, nenhum dos modelos testados pode ser considerado adequado para a
predicdo da severidade da MFB do eucalipto causada por Xanthomonas spp. a partir da
assinatura foliar espectral.

A severidade para MFB do eucalipto causada por Xanthomonas spp. é mais acentuada
com periodos maiores de infeccdo aos testados neste trabalho. Neves et al. (2014) avaliaram a
severidade de Xanthomonas Axonopodis em clone hibrido de Eucalyptus grandis x E. urophylla
demonstrando que 20 dias apds a infeccdo, a severidade das folhas oscilou entre 3% e 17% de
area foliar lesionada, conforme os estagios fenoldgicos das folhas. Ao passo que Silva et al.
(2018) avaliou o efeito de nutrientes na severidade da mesma doenga em clones de Eucalyptus
sp., no entanto, a avaliacdo foi feita aos trinta dias apds a inoculacéo, e obteve valores entre 1%
e 54% de &rea foliar lesionada.

Os resultados de severidade mensurados no presente trabalho, foram obtidos até oito
dias ap6s inoculagdo, o que demonstra que este periodo ndo foi suficiente para atingir valores
relevantes de severidade da doenca nas folhas. Caso o presente trabalho fosse estendido até o
vigésimo dia, ou posterior, possivelmente a avaliacdo da severidade a partir de algum dos
modelos propostos obteria resultados superiores aos encontrados.

A severidade da MFB causada por Xanthomonas spp. em tomate (Solanum
lycopersicon) foi estimada usando reflectancia, com avaliacao feita aos 28 dias apds inoculacéo,
os resultados mostram fortes correlacGes entre os valores preditos e os analisados pelos
especialistas, mostrando este método interessante para a avaliacdo da doenga (BORGES et al.,
2016).

Marin et al. (2018) correlacionam indices de vegetacdo obtidos a partir de sensores

multiespectrais de satélite com a severidade de mancha bacteriana em café (Coffea arabica) no
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estado de Minas Gerais, obtendo valores de correlacdo entre 0,52 e 0,76, mostrando grande
potencial da metodologia para monitorar plantacGes de café afetadas pela doenca.

A simulacdo para predicdo da severidade da MFB do eucalipto causada por
Xanthomonas spp. a partir da assinatura espectral foliar também foi analisada em cada um dos
dias separadamente. Para qualquer dia, o coeficiente de correlacdo médio estd sempre abaixo
de 0,50, valor considerado como correlagdo fraca, embora 1 e 2 dias ap6s a inoculacdo
apresentaram valores superiores aos demais, ainda sao valores baixos para considerar como
relevantes.

Na Tabela 2, estdo apresentados os diagnosticos de ajustes dos modelos de regresséo
linear multipla para a severidade (nimero de puastulas/cm2) em funcdo dos comprimentos de

ondas (nm).

Tabela 2: Diagnosticos de ajustes dos modelos de regressao linear maltipla para a severidade
(no. pustulas/cm2) em funcdo dos comprimentos de ondas (hm)

Modelos de regresséo (1)

Nomenclatura Modelo A Modelo B

Valor-p
(Teste F ANAVA) b <0,0001 p <0,0001

Coeficiente de

determinacéo ajustado p/ 56,21 66,42
graus de liberdade (%) (2)
AlCc(3) -11,88 -163,83

r
a
o
Student

RStudent
=]
o
o
o

Residuos padronizados de
Pearson (4) % o o

&
o
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“ o 0.75 o
o
o 0.50 f
5 & S 025
® -
kY o 000
Q-Q Normal Plot (5) w 0 iz
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Fonte: Préprio Autor, 2019.

(1) comprimentos de onda (nm) selecionados: 1082, 1121, 1284, 1301, 1317, 1329, 1386, 1431, 1465 e 1667;
(2) coeficiente de determinagéo (R?)

(3) critério de Akaike corrigido

(4) residuos obtidos dos valores observados e esperados padronizados versus os valores preditos;

(5) normal Q-Q plot: gréfico entre os quantis tedricos e amostrais.
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Os modelos de regressao linear multipla mostraram um bom ajuste como pode ser
observado pelos diagnosticos apresentados na Tabela 2: Os Q-Q normal plots, os residuos
padronizados de Pearson estdo dispostos em sua maioria no intervalo de -2 a 2.

Os valores-p dos testes F mostraram que ha significancia nos modelos testados e o
coeficiente de determinacdo ajustado apresentaram valores superiores a 55%, sendo que 0
Modelo B apresentou o valor de 66%, resultando em um bom poder preditivo do modelo. Além
desses critérios, optou-se pela selecdo do Modelo B pois este apresentou menor valor de AICC
(AKAIKE, 1974), quando comparado ao Modelo A.

Embora ambos os modelos de regressdo analisados apresentem valores de coeficientes
de determinacdo ajustados proximos a 60%, indicando melhor desempenho na predi¢do da
severidade, quando comparado aos modelos baseados em aprendizado de méaquinas. Tais
resultados ndo invalidam os modelos computacionais, somente demonstram que esses devem
ser aprimorados para trabalhos posteriores.

Cabe ressaltar que a partir dos modelos propostos, torna-se possivel estimar a severidade
da mancha foliar bacteriana do eucalipto causado por Xanthomonas ssp. utilizando a
reflectdncia foliar espectral, condicionado a presenca sintomética na folha. Assim como foi
mostrado em trabalhos com Xanthomonas perforans em tomate (Lycopersicon esculentum)
(JONES; JONES; LEE, 2010) e Cnaphalocrocis medinalis em arroz (Oryza sativa L.) (HUANG
et al.,, 2012). Dessa forma, o modelo B (Tabela 7) ajustado foi descrito com a equacgdo
apresentada na Figura 2.

Figura 2. Equagdo do modelo B ajustado em que y € a severidade (no. pastulas/cm?); In é o
logaritmo natural; Ri’s s&o 0s comprimentos de onda (nm) selecionados pelo método
stepwise.
m:Z.O9R 1082-2.94R1121+1.95R1284—1.23R1301-2.98 R1317—-3.04 R1329+0.32 R1386+0.38 R 1431-0.41R 1465—0.11 R1667

Fonte: Préprio Autor, 2019.

A severidade da doenca alvo do presente trabalho foi observada até o oitavo dia apés a
inoculacdo. Esse periodo pode ser considerado curto para o desenvolvimento dos sintomas da
MFB do eucalipto de forma mais severa, explicando assim os valores ndo elevados tanto para
o coeficiente de correlacdo de Pearson, utilizado nos modelos de aprendizado de méaquinas,
quanto para os valores do coeficiente de determinacdo ajustado para os modelos de regressdo
linear multipla.

Neves et al. (2014) propdem que os maiores incrementos de severidades séo observados

entre dez e quinze dias apds a inoculagdo, de acordo com os experimentos realizados com
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Xanthomonas axonopodis em clone hibrido de Eucalyptus grandis x E. urophylla. No entanto,
este aumento da severidade depende da dindmica entre o patégeno, o hospedeiro e 0 ambiente
(GONCALVES et al., 2008).

Dessa forma, nenhum dos modelos baseados em aprendizado de maquinas testados
obtiveram resultados eficientes em predizer a severidade da MFB do eucalipto. Os modelos
baseados em regressao linear multipla obtiveram resultados mais relevantes e com maior poder
de predicéo da severidade da doenca, sendo eles mais indicados para essa finalidade.

N&o obstante, ressalta-se que a construcdo de modelos de inteligéncia artificial deve ser
feito com parcimonia (IJAQ et al., 2019; LIU et al., 2019; PIMENTEL et al., 2019), buscando
sempre a integracdo entre as areas da matematica, computacdo e estatistica, em uma equipe

multidisciplinar.

4. CONCLUSAO

Os modelos de aprendizado de maquinas testados obtiveram valores baixos de
coeficiente de correlacdo de Pearson, pressupondo a normalidade dos dados, entre os valores
predito e os valores reais da severidade da MFB do eucalipto, ndo se mostrando eficientes para
essa finalidade.

O modelo de regressdo linear maltipla considerando a variavel dependente como
logaritmo natural da severidade adicionado de uma unidade obteve os melhores resultados para

estimar a severidade da doenca, sendo este modelo indicado pelo presente estudo.
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