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Modelo de aprendizado supervisionado para
validag6es a campo do algoritmo Embrapa/MAHM

Fabio Rossi Cavalcanti

Pesquisador, Embrapa Uva e Vinho, Bento Gongalves, RS.

Resumo — Recentes avancos tecnolégicos vém levando ao desenvolvimen-
to e implantagao de inteligéncia artificial, algoritmos para detecgéo precoce e
previsdo de doengas em plantas. No presente trabalho, foi desenvolvido um
modelo de classificacdo em aprendizado de maquina (Machine Learning) uti-
lizando um classificador por votagdo que combinou trés algoritmos: Support
Vector Classifier (SVC), Regressao Logistica e Random Forest. O objetivo
foi reproduzir os alertas de pulverizagdo gerados pelo método “GMAHM” do
algoritmo Embrapa/MAHM, para o controle do mildio da videira. Utilizou-se o
framework Scikit-Learn do Python em conjuntos de dados com 1.200 linhas
e 168 caracteristicas ambientais, além de uma coluna adicional com os aler-
tas a serem classificados. A sequéncia de trabalho incluiu: tratamento dos
dados e definicdo das caracteristicas e da variavel alvo, normalizacado das
caracteristicas e conversao numérica das variaveis alvo, divisdo dos dados
em conjuntos de treino e teste, treinamento dos modelos individuais e combi-
nacao em um classificador por votagao, configuragao e avaliagédo do pipeline
com validagao cruzada, otimizagao de hiperparametros, e avaliagdo do mo-
delo otimizado no conjunto de teste e predigbes com novas caracteristicas.
Embora o modelo combinado tenha atingido uma precisao de 97% no trei-
namento/teste, as predi¢des com dados novos foram menores (84%), apre-
sentando leve superestimacao. Mesmo assim, o modelo se apresenta como
candidato eficaz para treinamento com dados de observacées a campo em
trabalhos de validacao, para versdes mais acuradas do Embrapa/MAHM.

Termos para indexagao: aprendizado de maquina, maquinas de vetores de
suporte, regressao logistica, floresta aleatdria, ciéncia de dados.

Supervised machine learning model for field validations of
the algorithm Embrapa/MAHM

Abstract — Technological advancements have led to the development and
deployment of artificial intelligence algorithms for the early detection and
prediction of plant diseases. A classification model in Machine Learning
was developed using a voting classifier that combined three algorithms:
Support Vector Classifier (SVC), Logistic Regression, and Random Forest.
The objective was to reproduce the spray alerts generated by the ‘GMAHM’
method of the Embrapa/MAHM alert algorithm for controlling grapevine
downy mildew. The Scikit-Learn framework was used on datasets with 1.200
rows and 168 environmental features, plus an additional column with the



alerts to be classified. The workflow included: data
processing and definition of features and target
variable, normalization of features and numerical
conversion of target variables, splitting data into
training and testing sets, training individual models
and combining them into a voting classifier, pipeline
configuration and evaluation with cross-validation,
hyperparameter optimization and evaluation of the
optimized model on the test set and predictions
with new features. Although the combined model
achieved an accuracy of 97%, predictions with
new data were lower (84%), showing slight
overestimation. Nevertheless, the model presents
itself as an effective candidate to be trained with
field observation data in validation work for more
accurate versions of Embrapa/MAHM.

Index terms: machine learning, support vector
machines, logistic regression, random forest, data
science.

Introdugao

Os modelos de classificagdo em aprendizado de
magquina (ML) (em inglés, Machine Learning) emer-
giram como ferramentas poderosas na agricultura
moderna e vém proporcionando avangos na gestao
de pragas e doencas (Kumari et al., 2023). Analistas
e técnicos cada vez mais vem incorporando 0 uso
de algoritmos sofisticados como Random Forest,
Support Vector Machines (SVM) e Redes Neurais/
Deep Learning dentre outros no manejo de pragas
e doengas (Om et al., 2024). Atualmente, esses mo-
delos analisam grandes volumes de dados, princi-
palmente provenientes de imagens multiespectrais
e sensores, permitindo a detecgao precoce de pro-
blemas fitossanitarios (Kukadiya e Meva, 2023).
Ferramentas baseadas em ML facilitam a tomada
de decisbes precisas, promovendo praticas agri-
colas mais eficientes e sustentaveis (Shaikh et al.,
2022). A aplicagao desses modelos ndo s6 aumenta
a produtividade, mas também reduz a necessidade
de intervengbes quimicas, contribuindo para uma
agricultura mais sustentavel (Cavalcanti, 2021; Pa-
tel; Suthar, 2022; Cavalcanti et al., 2024).

Ha um nuamero crescente de trabalhos que usam
grandes massas de dados principalmente de ima-
gens multiespectrais (Sethy et al., 2020). No entan-
to, ha dados de sensores diversos para impulsionar
modelos de aprendizado. Por exemplo, um estudo
demonstrou que o algoritmo de maxima verossimi-
Ihanga alcangou uma precisdo de 88,10% na identi-
ficagcdo de laranjeiras doentes utilizando imagens de
alta resolugédo capturadas por drones, comparado
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a outras técnicas como Support Vector Machine
(77,38%), Spectral Angle Mapper (76,19%), K-Nea-
rest Neighbor (64,68%) e Random Forest (61,90%)
(Diaz Rivera et al., 2024). Outro estudo aplicou téc-
nicas de ML a dados multiespectrais para monitorar
castanheiros, obtendo uma taxa de acuracia entre
86 e 91% na deteccao de problemas fitossanitarios
e taxas entre 80 e 85% na identificacdo especifica
dos problemas (Padua et al., 2020). Além disso, a
aplicacdo de modelos como Support Vector Ma-
chines em conjunto com redes neurais mostrou-se
eficaz na classificacdo de doencgas especificas em
culturas como o arroz, com o modelo ShuffleNet
combinado com SVM alcangando uma precisao de
89,37%, sensibilidade de 89,37%, especificidade de
94,68% e um tempo de computagdo muito pequeno
(Sethy et al., 2020). Esses avangos ndo s6 devem
possibilitar o aumento da produtividade agricola,
mas também promovem praticas mais sustentaveis
e ecologicas. A integragdo de ML na agricultura é,
portanto, uma abordagem promissora para enfren-
tar os desafios fitossanitarios contemporaneos.

Em videira, os modelos de classificagdo estao
transformando a viticultura, especialmente na iden-
tificagcao e gerenciamento de vinhedos por imagens.
Por exemplo, um estudo desenvolveu modelos de
ML para prever fenologia e risco de pragas em vi-
nhedos, reduzindo a necessidade de tratamentos
fitossanitarios e melhorando a sustentabilidade da
videira (Lacueva Pérez et al., 2020). Outro estudo
utilizou imagens aéreas de alta precisdo de vinhe-
dos, melhorando a acuracia de detecgéo de objetos
agricolas de 89,6 para 94,27% (Treboux; Genoud,
2018). Além disso, a aplicacdo de Deep Learning
para a classificagdo de imagens de folhas de videira
alcangou uma precisédo de 95,13% com um modelo
CNN-GLS (rede neural convolucional associada a
um método de quadrados minimos generalizados),
demonstrando alta capacidade de generalizagédo
para a identificagdo taxonémica de plantas (Kundu-
racioglu; Pacal, 2024). A integragdo de ML na viticul-
tura € uma abordagem promissora para enfrentar os
desafios fitossanitarios contemporéaneos.

Desde 2019, a Embrapa Uva e Vinho vem de-
senvolvendo um algoritmo de geracdo de alertas
contra o mildio, baseado em dados provenientes de
sensores de temperatura e umidade do ar instaladas
em redes de estagdes meteorolédgicas de loT (Inter-
net of Things, em inglés, ou Internet das Coisas).
Esses dados sao usados para a composi¢do de ma-
pas tematicos (heat maps) de favorabilidade e aler-
tas de aplicagao de fungicida no instante e no posi-
cionamento (georreferenciado) adequado por esse
algoritmo: o Mddulo de Alerta Georreferenciado de
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Doenca de Planta por Heat Map (Embrapa/MAHM).
O aplicativo foi registrado no Instituto Nacional de
Propriedade Intelectual (Inpi) com o Certificado
n° BR512019002684-5, 2019 (Cavalcanti, 2021).
Aquestao do georreferenciamento do alerta de pulve-
rizagcao é uma caracteristica de inovagao trazida por
essa tecnologia e, até por isso, suscita uma enorme
prudéncia nos ensaios de validagdao em condi¢des
de vinhedos. Até o momento, ha ensaios de valida-
¢ao dos alertas do MAHM em trés safras: 2019/2020
(Cavalcanti, 2021), 2020/2021 e 2022/2023 (Caval-
canti et al., 2024), todos bem sucedidos em termos
de controle do mildio, doenga causada pelo pato-
geno Plasmopara viticola. No entanto, os trabalhos
de validagdo foram conduzidos basicamente para
avaliar o timing (freqiiéncia) de aplicagdo, uma vez
que para avaliagdo do georreferenciamento existe
a necessidade de um modelo de aprendizagem de
maquina capaz de incorporar novas informagdes
trazidas de inspec¢des ao vinhedo, ou seja, da rea-
lidade. Essas informagbes devem ser basicamente
associadas a informacao de entrada de infecgao e/
ou de epidemias de mildio em quadrantes desco-
bertos por alertas anteriores que prescindiram de
pulverizagao, e promovendo uma alteragéo “manu-
al” e uma reprogramagéo nos alertas. Para isso, um
modelo de aprendizado e classificagdo seria capaz
de promover uma ferramenta ativa na calibragdo da
parte do algoritmo responsavel pelo gerenciamento
dos alertas (o método “GMAHM”), o que produziria
um refinamento e aumento da acuracia no georrefe-
renciamento dos alertas, possibilitando o desenvol-
vimento de novas versdes ndo s6 do método, mas
como de todo algoritmo.

Por esse motivo, o objetivo deste trabalho foi
desenvolver um modelo de aprendizado supervisio-
nado em ML para classificagdo de padrbes gerados
pelo GMAHM e, a partir da validacao desse mode-
lo, obter uma ferramenta capaz de “aprender’ nos
padrées reais (em condi¢des de campo) de distri-
buicdo espacial de mildio, no caso de infecgao e/
ou surtos da doenga em pontos nao cobertos pe-
los alertas anteriores. O modelo supervisionado de
classificagéo foi construido por meio do framework
Scikit-learn que consiste num médulo em Python
para aprendizado de maquina, desenvolvido sobre a
biblioteca SciPy, que fornece ferramentas simples e
eficientes para analise e modelagem de dados. Ele
inclui uma variedade de algoritmos de aprendizado
supervisionado, semi e nao supervisionado, bem
como ferramentas para pré-processamento, sele-
¢ao de modelos e avaliagado de desempenho.

Material e métodos

Fonte dos dados

Foram construidos dois conjuntos de dados (da-
tasets) basicos: 1) para uso no desenvolvimento do
modelo (‘df treino’/'df teste’) a partir de trés saidas
de alertas do MAHM3-0O2 (MAHM) (Cavalcanti et al.,
2024) sem cadastro de vinhedos e abordando uma
das microrregides estudadas na safra 2022/2023
por Cavalcanti et al. (2024); e 2) dados “novos” para
gerar uma predigdo, ao final do desenvolvimento do
modelo. Ambos os datasets usados tinham uma es-
trutura 1.200 linhas x 168 colunas de dados mais
uma ultima coluna (169) de classificagdo. Os dados
dos datasets foram organizados obedecendo a se-
guinte estrutura: 1) linhas — dados relacionados a
cada um dos diferentes 400 pixels (quadrantes) ge-
rados pela simulacdo do algoritmo em uma resolu-
¢ao 20 x 20; 2) colunas — dados relacionados a favo-
rabilidade calculada para as 168 horas de cobertura
semanal, sobre dados de simulagéo. As 168 primei-
ras colunas compostas de leituras de favorabilidade
[dados do tipo float64(168)] foram consideradas a
serem usadas como “caracteristicas” ou “atributos”
(features). Na coluna 169 foram dispostos os aler-
tas de simulagao atribuidos a cada quadrante (cada
linha), e essa informacéo foi considerada como “va-
riavel resposta” ao qual o estudo de modelagem vai
se propor a predizer (farget). O critério dos alertas
seguem as cores: vermelho, significando “pulveriza-
¢ao imediata”; amarelo, significando “aguardar uma
semana”; a continuar amarelo, “pulverizar imediata-
mente”; e verde, significando “n&o pulverizar’ (Ca-
valcanti, 2021).

Organizacgao do framework e incorporagao dos
dados

Em um notebook .ipynb foram importadas as
bibliotecas numpy e pandas para manipulagdo de
matrizes (arrays) e estruturas de dados. Os dados
foram carregados a partir de um arquivo .csv e visu-
alizados. Informagdes gerais sobre o dataframe (df)
de dados foram obtidas, incluindo o ndmero de en-
tradas, o tipo de dados de cada coluna e a quantida-
de de valores nao nulos. Foi realizada a contagem
dos valores na coluna “alertas”, incluindo valores
nulos (NaN), sem descartar nenhum valor. Por fim,
foram geradas estatisticas descritivas resumidas.

Preparacao dos dados: features e target

Os dados foram filtrados para remover quais-
quer entradas com valores nulos, resultando no
df “dados_rotulados”. As caracteristicas (features)



foram definidas removendo-se a coluna “alertas” do
df “dados_rotulados”, criando “X” com as variaveis
explicativas. A variavel alvo (target) foi definida como
a coluna “alertas” do DataFrame “dados_rotulados”,
armazenada na série “y”. Em seguida, foi realizada
uma contagem dos valores na coluna “alertas” para
entender a distribuicdo das categorias. O “LabelEn-
coder’ da biblioteca “sklearn.preprocessing” foi im-
portado e utilizado para transformar os rétulos da
variavel alvo “y” em valores numeéricos. Finalmente,
os primeiros 300 valores transformados da variavel

y” foram impressos para verificagao.

Normalizagao e divisdo dos dados

Foram importados os escaladores MinMaxSca-
ler e StandardScaler da biblioteca sklearn.prepro-
cessing, embora apenas o StandardScaler tenha
sido utilizado neste caso, pois ele proporcionou me-
Ihores resultados no classification_report (y_teste,
y_previsto). Os dados foram normalizados usando
o StandardScaler, e o resultado foi armazenado no
DataFrame “X_normalizado”, mantendo as mes-
mas colunas de “X”. Em seguida, foram importados
“train_test_split”, “GridSearchCV” e “cross_validate”
da biblioteca “sklearn.model_selection”. Os dados
normalizados “X_normalizado” e os rétulos “y” fo-
ram divididos em conjuntos de treino e teste usan-
do “train_test_split”, com estratificacao pela variavel
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alvo “y” e uma semente aleatéria (“random_state”)
definida como 10 para garantir a reprodutibilidade
nesse caso.

Modelos de aprendizado supervisionado
usados para classificagdo e combinagao

Foi utilizado o modelo SVC (Support Vector Ma-
chine Classifier) com um kernel (funcao de trans-
formacgao) linear para treinar e ajustar os dados de
treino, com o objetivo de realizar a classificagao.
Apods ajustar o modelo, as predicdes foram feitas
no conjunto de teste e avaliadas utilizando o rela-
tério de classificagdo (“classification_report”), que
fornece métricas como precisao, recall e F1-score.
Além disso, uma matriz de confuséo foi gerada e
visualizada para entender melhor a performance do
modelo nas diferentes classes. Da mesma forma, foi
treinado um modelo de Regresséo Logistica (“Lo-
gisticRegression”) configurado para classificagdo
multiclasse, e suas predi¢cdes e desempenho foram
avaliados de maneira similar. Por fim, foi utilizado o
“RandomForestClassifier’ para treinar e ajustar os
dados de treino, com o desempenho avaliado por
meio de predigdes no conjunto de teste e geragao
do relatério de classificagdo. Esses passos foram
realizados para comparar a eficacia de diferentes
modelos de classificagao.

Figura 1. Hiperparametros otimizados pelo método “GridSearchCV”, por pesquisa exaustiva em uma biblioteca
de opgbes para maximizar a performance do modelo. O pipeline inicia com a normalizagdo dos dados, seguido
pela combinacao de trés classificadores: SVC (SVM), Regresséo Logistica e Random Forest. A estrutura equidis-
tante da grade reflete a busca simultanea por ajustes 6timos em cada modelo individual. A ligeira tendéncia para
Regressao Logistica sugere uma maior participagao desse classificador no equilibrio do modelo.
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Pipeline para combinagao de trés
classificadores e validagao cruzada

Foi criado um modelo “VotingClassifier’, que
combinou os trés estimadores selecionados em
2.5.: SVC, Regressao Logistica e Random Forest,
com o objetivo de utilizar a votagéo suave (“voting
= soft”) para melhorar a robustez das predigbes,
combinando as probabilidades preditivas dos trés
modelos (Figura 1). Este modelo de votagéo foi
entdo integrado a um pipeline que comega com a
normalizagdo dos dados, garantindo que todas as
caracteristicas (features) estejam na mesma escala
antes de serem alimentadas nos modelos de clas-
sificacdo. Para avaliar o desempenho do pipeline
completo, foi utilizada a fungao cross_validate com
validagéo cruzada de cinco divisdes de dados (cv =
5), o que permite medir a acuracia de treino e tes-
te em diferentes subconjuntos dos dados de treino.
As médias das acuracias de treino e teste foram cal-
culadas e impressas para verificar a consisténcia do
modelo e para identificar possiveis sinais de overfit-
ting ou underfitting.

Otimizagao dos trés modelos para o modelo de
combinagao

Foi definida uma grade de parédmetros para oti-
mizar os hiperpardmetros do modelo “VotingClas-
sifier’ combinado, com configuracdes especificas
para os trés estimadores (classificadores) individu-
ais. Para o SVC, os parametros “C’e kernel foram
ajustados; para a Regressao Logistica, os parame-
tros “C” e “solver” foram ajustados; e para o Random
Forest, os parametros “n_estimators” e “max_depth”
foram ajustados. Em seguida, foi utilizada a fungao
“GridSearchCV” para realizar a busca em grade
(grid search) com validagéo cruzada de cinco folds
(“cv = §”), visando encontrar a melhor combinagéo
de hiperparametros que maximizam a performance
do pipeline. Apos ajustar o modelo com os dados
de treino (“X_treino” e “y_treino”), foram verificados
os melhores estimadores e parametros encontrados
pelo “GridSearchCV”. O melhor modelo combinado
(“mod_combinado”) foi selecionado e a melhor acu-
racia obtida na validagéo cruzada foi impressa, jun-
tamente com os melhores parametros. Finalmente,
o modelo ajustado foi avaliado no conjunto de teste
(“X_teste” e “y_teste”), e a acuracia das predigdes
no conjunto de teste foi calculada e impressa utili-
zando a métrica “accuracy_score”.

Resultados e discussao

O objetivo do trabalho consistiu na proposta de
um modelo de aprendizado supervisionado em Ma-
chine Learning (ML) capaz de compreender a es-
trutura numérica do método gerador de alertas do
MAHM, o “GMAHM”, com o framework Scikit-Learn.
Esse modelo supervisionado deveria ser capaz de
apreender os dados de “features” e “target” e montar
a modelagem numérica do GMAHM para o apren-
dizado supervisionado e utilizagdo da modelagem
em dados novos, provenientes de inspe¢des a cam-
po, capaz de gerar predi¢des ainda mais acuradas.
O modelo proposto deve ser principalmente usado
em trabalhos de validagao e calibragdo apds verifi-
cacao de falhas de cobertura de alerta (pontos e/ou
surtos de mildio) pela versao atual (ou anterior) do
GMAHM (Cavalcanti, 2021; Cavalcanti et al., 2024).
Basicamente, o trabalho propée uma nova versao
do método GMAHM capaz de ser treinada com da-
dos obtidos por informagdes externas, evidéncias
de mildio em quadrantes com falha de protecéo, e
aprender (incorporar) os novos padroes.

Antes deste estudo, o GMAHM apresentava me-
ramente um gerenciamento baseado em “numeros
de corte” livremente atribuidos sobre percentuais
de picos de favorabilidade (ao mildio) acumulada a
cada semana (Figura 2). Essa verséo inicial foi vali-
dada por trés safras e foi eficaz em gerar alertas ca-
pazes de proteger vinhedos experimentais de Vitis
vinifera e Vitis labrusca (Cavalcanti et al., 2024). No
entanto, essa versdao “mecanistica” nao dispunha
de uma abordagem racional nem para incorporar
dados externos, tampouco para efetuar correcdes
na estrutura da geragéo dos mapas de alerta (heat
maps) em caso de falhas de cobertura no georrefe-
renciamento do algoritmo.

Para isso, foi avaliada uma estratégica de com-
binagdo de trés modelos de classificacdo para um
conjunto de dados com muitas entradas de dados
numéricos continuos (alta dimensionalidade) e uma
coluna categérica com trés niveis (os trés alertas
trabalhados). Foram optados pela combinagdo de
trés modelos dos inumeros disponibilizados pelo
framework: a) o Random Forest Classifier, capaz
de lidar bem com dados de alta dimensionalidade e
estimativas de importancia das caracteristicas (Brei-
man, 2001); b) o Support Vector Machine (SVM),
também adequado a condigdes de alta dimensio-
nalidade, com diferentes kernels para ajustes de
complexidade (Cortes; Vapnik, 1995); e c) Regres-
sao Logistica, por sua simplicidade e robustez (Cox,
1958).
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aafalc
(fauq[c2, p] * fatqlc
## 'Estim,

2] aafal[c2] + ((((fauq[c2,
2,p1)) /72) *(p - (p-1)))
ador' do Ozzy ** PONTO DE CALIBRACAO

(p - 1)1 * fatqlc2, (p - 1)) +

x0 = gx[i - 1]
y0 = (qyl(res)] - qy[f - 11)

deltax = gx[1] - gx[0]
deltay = qy[1] - qy[0]
quadr =

edgecolor="'grey"')
ax.add patch(quadr)

return

fa[c2] = 1.0 * aafa[c2] * fos[c2] ### ***<+k¥xkx CAF MODIF PARA O BPD 36
## Atribui a cor da estimativa de alerta a cada quadrante ** PONTO DE
CALIBRACAO
tre = 0.65 * np.exp(0.464 * sebl) # 6.61 e o valor quando SEBL = 5 (default)
## GMAHM ** PONTQ DE CALIBRACAOQ
if(fa[c2] > (690130 * (6.61 / tre))):
cor = 'red'
if(fa[c2] > (662035 * (6.61 / tre)) and fa[c2] <= (690130 * (6.61 / tre))):
cor = 'yellow'
if(fa[c2] <= (662035 * (6.61 / tre))):
cor = 'green’
## Plota

plt.Rectangle((x0,y0), width=deltax, height=-deltay, facecolor=cor,

print(x0, y0, deltax, deltay) # check!

Figura 2. Segmento de script em Python do simulador do MAHM3-O2 contendo o método GMAHM,
que gerencia as cores como uma fungao interna a loops que congregam a dindmica de situagdes
ambientais e os n-quadrantes, na formagado do mapa tematico. Box vermelho detalha ao critério de
escolha “mecanistico” atribuido a decis&o dos alertas, na primeira verséo.

A abordagem de combinac¢ao de modelos seguiu
uma sequéncia tipica de: a) carregamento e trata-
mento dos dados; b) as caracteristicas (features) e a
variavel alvo (target, Figura 3) foram separadas em
“X” e “y"; ¢) as caracteristicas foram normalizadas
e as variaveis categoricas alvo sofreram conversao
numérica; d) os dados normalizados foram divididos
em conjuntos de treino e teste utilizando “frain_test
split’; ) os modelos individuais optados foram trei-

nados nos dados de treino; f) os modelos treinados

A
Treino/Teste

B

Dados novos (features)
Simulagéo M3-02

foram combinados em um “VotingClassifier’; g) um
pipeline foi configurado para incluir a normalizagao e
a votagao; h) o pipeline foi avaliado utilizando valida-
¢ao cruzada; i) “GridSearchCV” foi executado para
encontrar a melhor combinagao de hiperparametros
(otimizagao); j) o modelo otimizado foi avaliado no
conjunto de teste e as métricas foram avaliadas; e
I) foram feitas predigcbes com novas features, com o
modelo combinado final.

C
Predigao de alertas com as novas features
no modelo combinado
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Figura 3. Mapas dos alertas associados aos conjuntos de dados: (A) “treino” e “teste” obtidos por simulagdo MAHM3-02
(M3-02) para composigdo do modelo supervisionado; (B) simulagdo MAHM3-O2 gerando features de novos dados para
predicdes de classificacéo; e (C) mapas dos alertas preditos pelo modelo combinado, no Scikit-learn.
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Rodando o modelo, as métricas obtidas indica-
ram que a abordagem combinada de classificacao
apresentou um desempenho excelente, com uma
acuracia geral de 0,97, significando que 97% das
predicdes foram corretas. A precisao, recall (revo-
cagao/sensibilidade) e f1-score s&o altos para todas
as classes, com a classe 0 (alerta verde) apresen-
tando uma precisao de 0,98 e um recall perfeito de
1,00, resultando em um f1-score de 0,99. A classe
1 (alerta amarelo) teve uma precisdo de 0,95, re-
call de 0,94 e f1-score de 0,95, enquanto a classe 2
(alerta vermelho) apresentou uma precisao de 0,95,
recall de 0,93 e f1-score de 0,94. As médias macro
e ponderada das métricas foram ambas de 0,96 e
0,97, respectivamente, refletindo que o modelo é
eficaz tanto em situagdes de classes equilibradas
quanto desbalanceadas. A classe 0 teve um desem-
penho ligeiramente superior, possivelmente devido
as caracteristicas mais distintivas ou um leve des-
balanceamento nos dados. No geral, as métricas
indicam que o modelo é robusto, generaliza bem e
trata as classes de forma equitativa, sugerindo uma
excelente capacidade de predicdo. O desempenho
do modelo combinado é reflexo dos ajustes com os
trés modelos optados para o estudo que também
ajustaram muito bem, como pode ser verificado nas
matrizes de confusao (Figura 4).

A combinagao de hiperparametros que otimizam
o desempenho do modelo “VotingClassifier’ foi com-
posto pelos trés classificadores (Figura 1). Os me-
Ihores hiperparadmetros encontrados pelo “GridSear-
chCV” foram: para a Regressao Logistica, “C = 10”,
indicando menor regularizagao, e “solver = saga’,

Verde 0,0026

Amarelo T

Simulado

Vermelho T 0,033

T T
Verde Amarelo Vermelho

Verde

Amarelo T

Vermelho

adequado para grandes conjuntos de dados; para
0 Random Forest, “max_depth = None”, permitindo
que as arvores cresgam sem restricdes de profun-
didade, e “n_estimators = 50”, proporcionando um
equilibrio entre variancia e viés; e para o SVC, “C
= 107, indicando menor regularizacdo, e kernel =
“linear”, utilizando um hiperplano linear para a se-
paracgao das classes (alertas). Essa combinagao de
parametros foi determinada como a melhor confi-
guragado para maximizar a performance do modelo
combinado nos dados fornecidos.

As métricas de preciséo, recall, f1-score e supor-
te (support) fornecidas por uma instrugao “classifica-
tion_report()” sdo essenciais para avaliar o desem-
penho de um modelo de classificagdo. A precisao
indica a proporgao de predigcdes corretas para uma
classe especifica entre todas as predigbes feitas
para essa classe, refletindo a exatiddo do modelo
em identificar exemplos positivos sem incluir falsos
positivos (Manning et al., 2009). O recall (sensibilida-
de ou “revocacdo”) mede a proporgédo de exemplos
positivos corretamente identificados pelo modelo
entre todos os exemplos que realmente pertencem
aquela classe, sendo crucial para avaliar a capaci-
dade do modelo em detectar todos os casos positi-
vos, minimizando falsos negativos (Van Rijsbergen,
1979). O f1-score (métrica, medida, indice f1) é a
média harménica da preciséo e do recall, oferecen-
do um balango entre essas duas métricas, especial-
mente util em cenarios de classes desbalanceadas,
pois uma alta precisdo combinada com um recall
baixo, ou vice-versa, indicaria um desempenho de-
sigual que o f1-score captura melhor (Sasaki, 2007).
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Figura 4. (A) Matriz de confuséo associada ao modelo SVM [svm.fit(X_treino, y_treino)]; (B) matriz de confus&o associada
ao modelo combinado (SVC, Regresséao Linear e Random Forest) submetido a normalizagao, classificagdo por votagéo,

validagao cruzada e otimizagao de hiperparametros.



O suporte (no “classification_report”) representa o
numero de exemplos reais em cada classe, servindo
como base para calcular as outras métricas e permi-
tindo entender a distribuigdo das classes nos dados.
Juntas, essas métricas permitem uma compreensao
abrangente do desempenho do modelo, onde a pre-
cisdo e o recall individualmente informam sobre a
taxa de acertos e a cobertura de predigdes corre-
tas, respectivamente, enquanto o f1-score sintetiza
essas informagbes em um Unico valor equilibrado.
A analise dessas métricas para cada classe e suas
médias ponderada e macro fornecem insights sobre
a robustez e a equidade do modelo na classificagdo
de todas as classes presentes nos dados.

Ao final da montagem do modelo combinado, fo-
ram rodadas predi¢cdes sobre dados novos de simu-
lagdo em outra situagao completamente distinta de
dindmica microclimatica em fungéo das trés micro-
estacdes de loT, com varias semanas de distancia
entre os conjuntos de dados. Em varias tentativas
as predigdes demonstraram uma leve superestima-
¢ao, em jargdo de ML, overfitting. A queda na acura-
cia do modelo desceu para aproximadamente 0,84
(84%), que ainda é considerado um patamar eficaz.
No entanto, para melhorar as predigdes, uma abor-
dagem seria revisar e ajustar a complexidade do
modelo, possivelmente reduzindo a complexidade
dos classificadores (por exemplo, ajustando os pa-
rametros “max_depth” do Random Forest ou “C” do
SVC), e ajustar. Além disso, é fundamental garantir
que os dados novos estejam pré-processados € nor-
malizados de maneira consistente com os dados de
treinamento.

No presente trabalho, dois operadores de nor-
malizagdo foram experimentados, no entanto sem
redugao na superestimacéo. Considera-se, nos pro-
Ximos avangos, a expansao do conjunto de dados
de treinamento com mais exemplos representativos
das situagbes encontradas nos dados novos, bem
como utilizagdo de técnicas de validagao cruzada
mais robustas, com mais subconjunto de dados (k >
5), para avaliar a generalizacdo do modelo. Avaliar
e ajustar a selecao de features pode também ajudar
a eliminar redundancias e ruidos, melhorando a ca-
pacidade de generalizagdo do modelo.

Conclusoes

1) Um modelo de aprendizado supervisionado de
maquina foi desenvolvido como candidato a
substituir o método original para geracéo de aler-
tas do MAHM (“GMAHM”). Uma abordagem com-
binando trés classificadores (SVM, Regresséo
Logistica e Random Forest) foi experimentada
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sobre um conjunto de dados de treinamento e
teste, com acuraria de 97%.

2) Quando submetido a dados novos para classifi-
cacao, a precisao do modelo se reduz para 84%,
superestimando predi¢cdes associadas a alguns
quadrantes.

3) No entanto, como uma primeira versao, consi-
dera-se que o modelo ajustou satisfatoriamente
reproduzindo o mapa tematico.

4) Ha perspectivas para melhorias sobre o modelo
proposto, com: a) aprofundamento de técnicas
para prevengado de overfitting (existem inume-
ras); b) explorar diferentes tratamentos de carac-
teristicas (features) para melhorar a qualidade
das predigbes em dados novos; c) experimentar
outros classificadores; d) incrementar a valida-
¢ao cruzada, com outros subconjuntos de dados
e divisbes, para melhorar a generalizagao; e e)
testar outras técnicas de pré-processamento e
normalizacdo de dados para reforgar a consis-
téncia das predigdes em dados novos.
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