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Abstract— The use of pesticides for controlling the population growth of a given pest is the most commonly
used technique. One of the reasons for this is the response time that such method has, acting quickly and
eliminating the threat to the crops. However, such pesticides are known for their health risk to the consumers
of the products, the rural workers, and the pesticide appliers. As infestations are caused by insects, and many
of these insects have characteristics that are strongly influenced by weather factors, for example, having cold
blood, which makes them fragile to temperature changes in the region. Based on this, it is possible to state
that the behavior of insects is predictable, capable of being determined by the climatic changes in the region.
In this context, this work proposes the creation of a model for prediction of an infestation based on the climatic
changes in the region. The information used was temperature, humidity, rainfall, and wind speed. To accomplish
this work, data mining techniques were used for data preprocessing and machine learning algorithms were used
to create the prediction model. The algorithms used in this work are decision tree, Bayesian learning, support
vector machine and neural networks. The neural networks algorithm presented better results at the end of the
experiments, using the area under the ROC curve as metric, for each insect of interest.

Keywords— Pest Control, Machine Learning, Data Mining, Meteorological Data.

Resumo— O uso de agrotéxicos como forma de controle do avanco da populacao de uma determinada praga
é a técnica mais utilizada atualmente. Uma das razoes para tal fato é o tempo de resposta que tal método
possui, agindo de forma rapida e eliminando a ameaca & plantacdo. Entretanto, tais agrotéxicos sao conhecidos
por seu risco a saude, tanto dos consumidores dos produtos quanto dos trabalhadores rurais e aplicadores dos
agrotoxicos. As infestacbes sdo causadas por insetos, e muitos desses insetos possuem caracteristicas que sdo
fortemente influenciadas por fatores meteorolégicos, por exemplo, o fato de estes serem ectotérmicos, o que
os tornam frigeis a alteragbes na temperatura da regidao. Com base neste conhecimento, é possivel afirmar
que o comportamento dos insetos é previsivel, capaz de ser determinado a partir das alteragoes climéaticas da
regido. Neste contexto, este trabalho propoe a criacdo de um modelo de previsdo de infestagoes baseando-se nas
alteragoes climdticas da regiao. As informagdes utilizadas para previsao foram temperatura, umidade, nivel de
chuva e velocidade do vento. Para a realizagdo do trabalho, foram utilizadas técnicas de mineragdo de dados
para o tratamento dos dados e algoritmos de aprendizado de méaquina para a criacdo do modelo de previsao.
Os algoritmos utilizados neste trabalho sdo drvore de decisdo, aprendizado bayesiano, maquina de vetores de
suporte e redes neurais. O algoritmo de redes neurais apresentou melhores resultados ao final dos experimentos,

utilizando como métrica a drea sob a curva ROC, para cada inseto de interesse.

Palavras-chave— Controle de Infestagoes, Aprendizado de Mdquina, Mineracao de Dados, Dados Meteorols-

gicos.

1 Introducao

Atualmente, a agricultura é a principal fonte
econodnica para muitos paises, tais como, Esta-
dos Unidos, Canadé, Franca e Brasil. Para mui-
tos destes, a agricultura é responsivel por 7-10%
da economia total do pais. Os produtos agricolas
sao utilizados de diversas formas no cotidiano da
humanidade, seja para propria alimentacao como
para a alimentacao de outros animais criados ex-
clusivamente para consumo. Além disso, a po-
pulagao mundial segue crescendo a cada ano, a
uma taxa de 75 milhoes de pessoas aproximada-
mente. Este aumento na populacao gera também
um aumento na demanda pelos produtos agricolas
(Trostle et al., 2008). Porém, a pratica da agricul-
tura possui diversas adversidades que dificultam
a vida dos agricultores nos dias atuais, como, por
exemplo, a infestacao de pragas nas lavouras.
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As infestacoes de pragas geralmente sao cau-
sadas por insetos e podem ser devastadoras em
uma lavoura, causando prejuizos enormes e mui-
tas vezes irreversiveis para os responsaveis se nao
forem controladas em tempo habil. Como forma
de protecao contra tais insetos, os produtores bus-
cam auxilio na utilizacao de agrotéxicos capazes
de controlar as pragas. Estes agrotoxicos porém,
acabam por afetar os produtos se nao forem utili-
zados corretamente (Zanatta et al., 2007) e geram
um gasto financeiro alto para o produtor. Além
disso, estes produtos sao, muitas vezes, aplicados
de forma negligente, no intuito de prevengao, em
momentos que nao seria necessario, o que causa
um aumento de gastos que poderia ser evitado.
Estes agrotoxicos, além disso, podem causar da-
nos a saude, tanto dos consumidores quanto dos
responsaveis pela aplicagao do produto. Existem
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diversos estudos relacionados ao uso de agroté-
xicos e enfermidades associadas (Mostafalou and
Abdollahi, 2013).

Como insetos sao ectotérmicos, qualquer vari-
acao de temperatura na regiao afeta fortemente a
temperatura corporal desses animais, logo eles sao
diretamente influenciados pelas alteragoes climati-
cas do local onde estao. Além da temperatura, hu-
midade, precipitacao, velocidade do vento, entre
outras, sao variaveis também conhecidas por influ-
enciar a vida dos insetos (Porter et al., 1991). As
mudancas no clima podem afetar desde a distri-
buigao geografica das espécies e a probabilidade de
invasao por pestes migrantes, quanto o niimero de
geracoes produzidas pelos insetos e a taxa de cres-
cimento da populagdo (Kocménkova et al., 2009).

Este artigo apresenta um modelo capaz de
prever uma possivel infestagdo de uma praga em
uma determinada regiao a partir das alteragoes
climéaticas percebidas através dos dados coleta-
dos de estacoes meteoroldgicas. Este modelo tem
como base técnicas de Aprendizado de Méquina,
das quais foram utilizadas Decision Tree Classifier
(DTC), Naive Bayes (NB), Support Vector Ma-
chine (SVM) e Neural Network (NN). Ainda, este
trabalho utiliza um banco de dados que possui in-
formagoes historicas do clima, coletadas por esta-
¢oOes meteoroldgicas, e informagdes sobre o niimero
total de insetos presente nas lavouras da regiao
de Pelotas que se encontram préximas as estagoes
meteorologicas utilizadas. Este banco de dados
foi utilizado para estudo e treinamento do modelo
proposto.

O modelo desenvolvido deve ser capaz de re-
conhecer uma infestacao baseando-se nos dados
recebidos pelas estacoes meteoroldgicas junto ao
nimero médio de insetos obtido através de cole-
tas feitas por armadilhas encontradas no interior
das lavouras (Shelton and Badenes-Perez, 2006).
Este reconhecimento ocorre dentro de um limite
de tempo considerado suficiente para a tomada de
precaucoes antes que a infestacdo atinja um nivel
de dano econémico a plantagao. Com isso, torna-
se possivel a diminui¢ao do uso de agrotéxico nas
lavouras, pois nao serd mais necessario a aplica-
¢ao em toda a lavoura como forma preventiva,
evitando assim desperdicio, e hd uma redugao de
perda no plantio, uma vez que as infestacoes serao
evitadas.

2 Trabalhos Relacionados

Foram encontrados poucos trabalhos que buscam
o desenvolvimento de uma aplicagao para previsao
de infestagoes de insetos em lavouras baseando-se
nas alteracoes climaticas da regiao, que é o obje-
tivo da abordagem proposta neste artigo. Entre
os trabalhos encontrados, pode-se citar Tripathy
et al. (2013), em que é proposto um simulador
para alerta de possiveis infestacoes de insetos ou
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doengas na lavoura. O trabalho foi realizado em
uma regiao semi-arida da India. O simulador pos-
sui suporte para 4 diferentes pragas/doengas. Os
autores utilizaram um modelo de regressao mul-
tivariada para a previsao do dano causado pelas
pragas na lavoura. Diferentemente do artigo pro-
posto, este artigo busca nao a predigao de uma
possivel infestagao, mas sim um simulador que re-
cebe como entrada os dados climaticos da regiao
e entao calcula o dano causado a lavoura naque-
las condigoes para cada inseto de interesse do tra-
balho. Além disso, os insetos de interesse apre-
sentados diferem dos insetos analisados no artigo
proposto.

Li et al. (2008) propoe o uso de aprendizado
semi-supervisionado para predicao e aviso prévio
de infestagoes do besouro-saltador. O artigo ex-
trai regras de associacao fuzzy dos dados originais
e aplica o algoritmo de clusterizagdo ISODATA
(Iteractive Self-Organizing Data Analysis Techni-
ques Algorithm) nas regras de associagdo anteri-
ormente geradas, gerando o centro dos clusters.
Novas entradas sao comparadas quanto a proxi-
midade destes clusters e entao caractegorizadas.
O trabalho atua sobre diversos dados, como as
condicoes meteorolégicas da regiao, tipos de vege-
tais plantados e fase de crescimento dos vegetais
e dos besouros. Os autores concluem mostrando
que a técnica de aprendizado semi-supervisionado
atingiu uma taxa de 76,42% de precisdo na previ-
sao de infestagoes, comparando com os algoritmos
SVM, k-means clustering e redes neurais RBF que
obtiveram taxa de precisao de 67,56%, 51,90% e
60,28%, respectivamente. O artigo proposto busca
uma simplificacao deste modelo, utilizando menos
variaveis no treinamento do modelo, somente os
dados meteoroldgicos, além de algoritmos diferen-
tes para implementacao do modelo. Por tltimo, o
inseto de interesse estudado é diferente dos insetos
de interesse do artigo proposto.

Diversos artigos que buscam a previsao de in-
festagoes a partir de outros fatores, que nao clima-
ticos, podem ser encontrados, como em Boissard
et al. (2008), em que é desenvolvido um modelo
para previsao de infestagoes da mosca Trialeuro-
des vaporariorum através da andlise automatica
de imagens de folhas de rosas em busca de sinto-
mas de doencas causada pelo inseto.

3 Base de Dados Climatica e de
Infestacao

Para a criagao do modelo, foram utilizados dados
disponiveis em uma base de dados fornecida pela
empresa Embrapa Clima Temperado. A base de
dados contém dados histéricos de estacoes mete-
ordlogicas de cinco regides diferentes, correspon-
dentes a zonas rurais proximas das cidades de Pe-
lotas e Morro Redondo, e dados de coletas feitas
pelo sistema de controle populacional de quatro



UL

insetos-praga diferentes. Os dados disponiveis cor-
respondem ao periodo de 2012 & 2015.

Cada estagao capturou a temperatura do am-
biente, o nivel de humidade no ar, a velocidade
do vento e os niveis de precipitacao, radiagao so-
lar e energia solar. Cada um desses dados foram
capturados a cada hora do dia pela maioria das
estagoes, existindo casos de, durante determinado
periodo entre 2012 e 2013, a frequéncia da coleta
dos dados ser a cada 10 ou 15 minutos.

A base de dados com a informagao popula-
cional das pragas é dividida por estagoes, corres-
pondentes as estagoes descritas na base de dados
anterior. Estes dados sao coletados de armadilhas
existentes na lavoura. Estas armadilhas possuem
um atrativo para o inseto alvo, tal atrativo pode
ser tanto um feromoénio sexual quanto um atrativo
alimentar. A coleta destes dados foi feita de forma
manual, sendo exigido o deslocamento até o local
da armadilha e a contagem manual da quantidade
presente do inseto de interesse preso na armadilha.
A coleta foi realizada semanalmente durante os
anos 2012 e 2015. Os insetos de interesses presen-
tes na base de dados sdo: Anastrepha fraterculus,
Ceratitis capitata, Grapholita molesta e abelhas.

Como parte da base de dados foi coletada de
forma manual, é esperado que haja erros e/ou in-
coeréncias na base, portanto foi necessario reali-
zar uma etapa de tratamento dos dados presentes
nesta base.

3.1  Tratamento

Para o tratamento da base de dados, foram utiliza-
das técnicas de mineragdo de dados. A mineracao
de dados diz que a simples aplicagao dos dados
puros nos algoritmos de aprendizado de maquina
pode resultar em conclusoes ruins, ou até mesmo
enganosas. Portanto, é necessario realizar uma
andlise cuidadosa na base de dados antes de ten-
tar aprender algo com ela.

Apés a obtencgao da base de dados, a primeira
andlise a ser feita é qual informacao se quer ex-
trair desta base. Assim, foi decidido neste projeto
realizar a predigao de infestagoes de 3 dos 4 inse-
tos encontrados na base de dados, sao eles, Anas-
trepha fraterculus, Ceratitis capitata e Grapholita
molesta.

Tendo os dados climaticos disponiveis na base,
deseja-se prever se o nimero de insetos encontra-
dos na armadilha ird ultrapassar um limiar pré-
definido, considerado alarmante caso seja o resul-
tado da média do numero de insetos nas arma-
dilhas. De acordo com a empresa Partamon, par-
ceira neste projeto, os valores apresentados na Ta-
bela 1 sao os valores utilizados atualmente para o
controle de infestagoes, sendo recomendado a apli-
cacao de agrotoxicos ou outras técnicas para con-
trolar o crescimento da populagao daquele inseto,
caso a média de insetos ultrapasse tal valor.
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Tabela 1: Limiar de insetos por armadilha/dia
para ser considerada uma infestacao

Inseto  Limiar
Anastrepha fraterculus 0.5
Ceratitis capitata 0.5
Grapholita molesta 20

3.1.1 Limpeza

Um das etapas mais custosas do processo de mi-
neragao de dados é a etapa de pré-processamento
dos dados. Em muitos dos casos reais de mine-
ragao de dados é necessario fazer uma limpeza
nas bases de dados, em busca de valores ruido-
sos, ou até mesmo de valores que estao faltando.
Como as bases de dados fornecidas pela Embrapa
foram parcialmente alimentadas por trabalho ma-
nual, esperava-se encontrar erros ou incoeréncias
em alguns dados. Durante a limpeza destas ba-
ses, foram encontrados diversos erros. Entre os
erros presentes, destacam-se: algumas das esta-
¢oes tinham seus dados armazenados de 10 em 10
minutos, outra de 15 em 15 minutos, dados cor-
respondentes & temperatura armazenados com o
valor -99 e dados de Ceratitis capitata e Grapho-
lita molesta faltando em determinadas semanas.

Para solucionar estes problemas, foi decidido
a remocao de alguns desses dados, evitando uma
possivel incoeréncia na base. Para casos em
que nao era possivel a exclusao, foi adotada a
abordagem de calculo da média dos valores dos
dias/semanas anteriores. Para este trabalho, foi
utilizada a média dos ultimos 3 dias. Com rela-
¢ao ao problema das estacoes com dados mais fre-
quentes, os dados foram adequados a frequéncia
de hora em hora, sendo calculada a média dos da-
dos daquela uma hora correspondente, mantendo
a compatibilidade com os dados obtidos pelas ou-
tras estacoes meteorolégicas.

3.1.2 Integracao

O préoximo passo realizado foi a integracao dos
datasets. Como cada base esta dividida em diver-
sos arquivos, representando o ano de coleta ou a
estagao da qual os dados foram coletados, foi ne-
cessario juntar todos os dados em um unico banco
de dados, executando assim a segunda etapa do
pré-processamento. Nesta etapa, é verificado se
todas as bases estao coerentes, ou seja, se todos
os dados estao no mesmo formato e representando
a mesma informacao.

3.1.3 Redugao e Transformacgao

O dataset com os dados meteordlogicos possui um
total de 6 atributos. Apds uma anélise empirica,
foi decidido utilizar apenas os quatro primeiros,
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temperatura, precipitacao, velocidade do vento e
umidade. Os atributos de energia e radiacao solar
foram considerados como de pouca relevancia de-
vido & grande oscilagao nos seus valores. Durante
as 24 coletas diarias, estes dois atributos oscilavam
desde valores muito baixos durante as horas notur-
nas, chegando a 0, até valores extremamente altos
em horas proximas ao meio-dia, repetindo este pa-
drao durante todo o ano. Este tipo de abordagem
é uma técnica conhecida como reducao de dimen-
sionalidade dos dados.

Além disso, foram utilizadas outras duas téc-
nicas para transformacao dos dados: Uniformiza-
¢ao e Normalizagao.

3.2 Base de Treinamento

As informagoes climdticas encontradas na base de
dados nao possuem uma relagao direta com os da-
dos populacionais dos insetos. A tunica relagao
existente é o identificador da estacao, porém as
coletas ocorreram de forma independente, sem o
conhecimento uma da outra. Logo, para a geragao
da base de treinamento dos algoritmos, foi neces-
sario encontrar uma relagao entre os dados mete-
orologicos com os dados encontrados nas armadi-
lhas.

Uma vez que cada armadilha possuia seus da-
dos coletados semanalmente, foi decidido integrar
os dados das armadilhas coletados no dia x com
os dados obtidos das estagoes para o dia z — 6 até
o préprio dia x. Assim, foi gerada uma base de
treinamento para o periodo de uma semana.

Cada entrada da base possui os dados da ar-
madilha correspondente, como id, latitude, longi-
tude e altitude, os 6 dados climéaticos obtidos pela
estacdo para cada dia da semana (totalizando 42
atributos), e a informagdo da quantidade de ma-
chos e fémeas encontrados ao final da semana. Isso
é feito para cada um dos 3 insetos diferentes que
sao o objetivo deste projeto.

Ao final, a base de dados de treinamento é for-
mada por 20594 entradas, sendo elas divididas en-
tre as diferentes espécies de insetos e em amostras
positivas e negativas, como pode ser observado na
Tabela 2.

Tabela 2: Quantidade de amostras de cada inseto
contidas na base de dados de treinamento

Inseto  Positivas  Negativas  Total

Anastrepha fraterculus 897 6883 7780
Ceratitis capitata 109 9651 9760
Grapholita molesta 690 2364 3054

Para analise das armadilhas foi considerada
uma abordagem independente, onde cada arma-
dilha nao compartilha o contexto com as demais
armadilhas. Logo, para calcular as amostras po-
sitivas foram utilizados os mesmos limiares apre-
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sentados na Secao 3.1. Cada amostra cuja soma
de machos e fémeas ultrapassa este limiar é consi-
derada positiva, representando um caso de infes-
tagao para aquela armadilha.

4 Aprendizado de Maquina na Previsao
de Infestagoes

No escopo deste trabalho, foram utilizados algorit-
mos de aprendizado supervisionado para classifi-
cagao, onde é necessario uma base de treinamento,
em que as amostras possuem atributos e um label
que ¢ a classificacao desta amostra. Os atributos
das amostras sao os dados climaticos durante o
periodo de uma semana e o atributo de classifica-
¢ao da amostra é um valor binario, onde 1 significa
que a soma de machos e féemeas ultrapassa o limiar
para aquele inseto, e 0 quando nao ultrapassa.

Para a realizacao dos testes, foi utilizada uma
ferramenta para aplicagoes em aprendizado de méa-
quina para a linguagem python chamada Scikit-
learn (Pedregosa et al., 2011). Scikit-learn possui
diversos algoritmos de aprendizado de méquina,
além de métodos para pré-processamento dos da-
dos, como fungoes de normalizacao e uniformiza-
¢ao dos dados, facilitando o desenvolvimento desta
aplicagao. Todos algoritmos escolhidos para este
projeto estao disponiveis nesta biblioteca.

Foram escolhidos um total de cinco algorit-
mos, com seus respectivos parametros (nos para-
metros nao citados foi utilizado o valor default for-
necido pelo Scikit-learn):

e SVM: kernel = 'rbf’, C = 0.25.
One-vs-One: C = 0.25.
One-vs-Rest: C = 0.25.

Bernoulli Naive Bayes: Foram utilizados
somente os valores default.

Decision Tree: max_depth = 3, criterion =
‘entropy’, max_features = ’auto’.

Neural Network: solver = ’lbfgs’.

Os algoritmos utilizados para os modelos de
Neural Network e Decision Tree sao Multi Layer
Perceptron e uma versao otimizada do algoritmo
CART, respectivamente.

Para a comparagao e avaliacao dos resultados
obtidos neste trabalho, foi utilizada a Curva ROC
que é uma das técnicas usuais para avaliagao de
modelos de classificacao bindria.

5 Experiments and Results

Como visto anteriormente, como decisao de pro-
jeto, 2 dos 6 atributos existentes nas bases de da-
dos meteoroldgicos nao foram utilizados nos algo-
ritmos. Além disso, testes foram feitos treinando
diferentes combinacoes de dias da semana, utili-
zando somente os 2, 3, 4 e 5 primeiros dias da
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semana de cada amostra. Como foi percebido em
resultados preliminares, o melhor cenario obtido,
levando-se em consideracao a antecipagao da pre-
visao e o resultado do modelo algoritmico, ocor-
reu nos testes feitos com os 3 primeiros dias da
semana. Logo, para cada teste apresentado a se-
guir, o resultado representa a previsao para uma
periodo de 4 dias a frente. Por exemplo, o sis-
tema obteve as informagoes de segunda, terga e
quarta-feira, os resultados representam uma previ-
sdo de infestacdo para o domingo daquela mesma
semana.

Durante o tratamento da base de dados, foi
notado um grande desbalanceamento com relagao
ao numero de amostras positivas e negativas. Isso
afeta diretamente o comportamento dos modelos,
causando, por vezes, uma falha no aprendizado
dos algoritmos. Por isso foi necessario aplicar téc-
nicas para tratar este desbalanceamento.

Para este projeto, foi selecionada a técnica
de undersampling, que consiste em selecionar ale-
atoriamente da classe com maior quantidade, o
mesmo numero de amostras da classe em menor
quantidade, buscando igualar as duas classes.

Nas Figuras 1, 2 e 3, sao apresentadas as cur-
vas ROC geradas pelos modelos treinados com a
abordagem de undersampling. Nestes casos, como
o nimero de amostras positivas é menor, foram se-
lecionadas 50% destas amostras para treinamento,
e 0 mesmo numero de amostras foram seleciona-
das para treinamento das amostras negativas. A
quantidade exata de amostras positivas e negati-
vas utilizadas para treino e teste podem ser vistas
na Tabela 3.

Tabela 3: Quantidade de amostras utilizadas no
treinamento dos modelos.

Treinamento Teste
Inseto P N P N
Anastrepha fraterculus 448 448 449 6435
Ceratitis capitata 54 54 55 9597

Grapholita molesta 345 345 345 2019
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Figura 1: Curva ROC gerada pelos modelos para
o inseto Anastrepha fraterculus .
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Figura 2: Curva ROC gerada pelos modelos para
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Figura 3: Curva ROC gerada pelos modelos para
o inseto Grapholita molesta.

Como a curva ROC representa a taxa de falsos
positivos com relagao a taxa de positivos verdadei-
ros, ela é considerada uma boa métrica para estes
modelos onde o custo da ocorréncia de um falso
positivo pode ser maior do que de um falso nega-
tivo. As curvas ROC apresentadas mostram que
as taxas de positivos verdadeiros ultrapassam as
taxas de falsos positivos, o que significa uma baixa
taxa de falsos negativos. Logo, pode-se afirmar
que, de acordo com os resultados apresentados, os
modelos sao suficientes para previsao de infesta-
¢oes, para um periodo de quatro dias. Sendo os
melhores modelos para cada inseto, conforme des-
crito na Tabela 4.

Tabela 4: Modelos com melhores resultados obti-
dos a partir dos conjuntos de teste.

Modelo Area
Neural Network 0.92
Neural Network 0.97
Neural Network  0.96

Inseto

Anastrepha fraterculus
Ceratitis capitata
Grapholita molesta

6 Conclusoes

Apesar da existéncia de meios para controle de
infestagoes alternativo menos danosos a satide dos
seres humanos, o uso de agrotéxicos ainda é o meio
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mais utilizado. Como o reconhecimento de uma
infestag@o geralmente ocorre em um periodo onde
o numero de insetos presente na lavoura ja é con-
siderado alarmante, o uso de agrotéxicos se torna
a melhor alternativa para os agricultores, devido a
sua resposta rapida ao problema. Porém, o com-
portamento dos insetos é previsivel. Condigoes cli-
maticas afetam a forma como os insetos vivem e se
reproduzem, tornando assim as alteragoes clima-
ticas da regiao uma forma de prever a populagao
de insetos nesta mesma regiao.

Considerando esta afirmativa, este trabalho
propos o desenvolvimento de um modelo capaz
de prever uma infestagao dentro do contexto de
uma armadilha de coleta de dados populacionais
de insetos, baseando-se nas alteracoes climaticas
que ocorrem durante o periodo de uma semana
na regiao. Para o desenvolvimento deste modelo,
utilizou-se técnicas de aprendizagem de méquina
com apredizado supervisionado. Os algortimos
testados foram: Support Vector Machine, One-vs-
One, One-vs-Rest, aprendizado bayesiano, arvore
de decisao e rede neural. Todos algoritmos testa-
dos sao algoritmos de classificagao. A base para os
testes foi disponibilizada pela empresa Embrapa,
e foi tratada utilizando as etapas descritas pela
técnica de Mineragao de Dados.

Este trabalho faz parte de um projeto que visa
o desenvolvimento de armadilhas de captura de
insetos inteligentes. No contexto deste projeto,
este trabalho serve como base para o desenvolvi-
mento de um sistema mais robusto, capaz de uti-
lizar dados meteorolégicos e de populacao de inse-
tos capturados com maior frequéncia. Logo, como
trabalhos futuros, pretende-se a captura de novos
dados, meteorolégicos e populacionais, para a cri-
acao de uma nova base de dados, mais robusta,
permitindo o aprimoramento deste modelo com
o acompanhamento do crescimento da populagao
dos insetos junto a variancia dos dados climaticos
dentro de um intervalo de tempo menor.
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