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RESUMO

MICHELON, Gabriela Karoline. APLICACAO DE TECNICAS DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL NA AGRICULTURA DE PRECISAO PARA ESTIMAR A PRODUTIVIDADE
DA SOJA. f. Trabalho de Conclusdo de Curso — Curso de Ciéncia da Computacdo,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Medianeira, 2016.

A agricultura de precisdo € uma técnica de gerenciamento de dreas agricolas que auxilia
na descoberta dos fatores que causam variabilidade espacial do solo e da planta. Com as
informacdes obtidas pela pratica da agricultura de precisdo, € possivel saber quais pontos
da lavoura necessitam de alguma corre¢cao do solo para aumentar a produtividade, o que
consequentemente evita desperdicios de insumos agricolas levando a diminui¢do dos gastos
de producdo e da degradacdo ambiental. As técnicas de agricultura de precisdo tém
sido favorecidas pelo surgimento de equipamentos eletronicos, softwares e tecnologias da
informacdo. Dentre as muitas tecnologias computacionais, estdo as técnicas de inteligéncia
artificial, as quais tém sido amplamente exploradas para auxiliar na producdo agricola como
técnicas que permitem, através de dados caracteristicos da planta e/ou do solo, predizer a
produtividade das culturas. Portanto, neste trabalho escolheu-se aplicar técnicas de inteligéncia
artificial na cultura da soja, por ser uma cultura muito importante para consumo humano e
animal, e como fonte alternativa de biocombustivel no mundo todo. Propde-se com este estudo,
por meio dos macronutrientes da folha da soja e por meio de técnicas de inteligéncia artificial,
predizer a produtividade da cultura da soja, de modo que o produtor esteja em tempo de poder
melhorar a produtividade da cultura plantada. As técnicas de inteligéncia artificial utilizadas
neste estudo foram redes neurais artificiais € maquinas de vetores de suporte para regressao.
Os dados da folha da soja utilizados foram Nitrogénio, Fésforo, Potassio, Célcio e Magnésio
coletados em trés estddios do desenvolvimento da planta em duas dreas amostrais. Como
resultado, se obteve um bom modelo de rede neural artificial capaz de explicar 74% dos dados
reais, utilizando todos os nutrientes da folha da soja da primeira coleta dos dados nas duas areas
amostrais. Realizou-se treinamento das dreas amostrais separadamente, € na segunda coleta
dos nutrientes da soja da drea A, obteve-se um segundo melhor desempenho dentre todos os
testes realizados com redes neurais artificiais e maquinas de suporte de vetores explicando 61%
dos dados reais. A selecdo de atributos CfsSubsetEval foi realizada para buscar um modelo de
predi¢do da produtividade da soja utilizando menos nutrientes da folha, e consequentemente,
diminuir o custo de andlises foliares para aplicacdo da técnica. No entanto, o melhor modelo
obtido foi da segunda coleta dos nutrientes da folha da soja da area B, por meio de uma maquina
de suporte de vetores explicando 58% dos dados reais. Portanto, este trabalho encontrou bons

modelos de predi¢do da produtividade da soja, utilizando para isto, apenas os nutrientes da
folha.

Palavras-chave: regressao, redes neurais artificiais, miquinas de vetores de suporte, soja



ABSTRACT

MICHELON, Gabriela Karoline. APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE
TECHNIQUES IN PRECISION AGRICULTURE TO ESTIMATE THE SOYBEAN
PRODUCTIVITY. f. Trabalho de Conclusdo de Curso — Curso de Ciéncia da Computagao,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Medianeira, 2016.

The precision agriculture is a management technique of agricultural areas that aids in the
detection of the factores that causes spacial variability of soil and plant. With the information
obtained by the practice of precision agriculture, it is possible to know which points of the
tillage need some correction of soil to increase the productivity, what consequently avoids
waste of agricultural inputs, leading to decreased costs of production and environmental
degradation. The precision agriculture techniques have been favored by the appearance of
electronic equipment, softwares and information technologies. Among the many computer
technologies, there are the artificial intelligence techniques, which have been widely exploited
to assist in agricultural production as techniques that allows, using characteristic data of the
plant and/or soil, predict crop yields. Therefore, in this study was chose to apply artificial
intelligence techniques in soybean, because it is a very important culture for the human and
animal consumption, and as a biofuel alternative in all the world. It is proposed to this study,
through the soybean leaf macronutrients and through artificial intelligence techniques to predict
the soybean yield, so that the producer is in time to improve the productivity of the crop planted.
The artificial intelligence techniques that were used in this study were artificial neural networks
and support vector machines for regression. The soybean sheet data were Nitrogen, Phosphorus,
Potassium, Calcium and Magnesium collected in three stadiums of plant development at two
sites. The results are that was obtained a good predictivity model of artificial neural network,
which is able to explain 74% of the real data, using the soybean leaf nutrients of the first data
collection in the two sites. It conducted training of sampling areas separately, and in the second
collection of nutrients from soybean area A, obtained a second best performance of all the
tests with artificial neural networks and support vector machines, explaining 61% of the real
data. Selecting CfsSubsetEval attributes was performed to seek a prediction model of soybean
yield using fewer nutrients of leaf, and consequently reduce the cost of leaf analysis for the
technical application. However, the best model is obtained from the second collection soybean
leaf nutrients from area B by means of a support vector machine, explaining 58% of real data.
Therefore, this study found good models of soybean yield prediction, using to this, only the leaf
nutrients.

Keywords: regression, artificial neural networks, support vector machines, soybean
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1 INTRODUCAO

Segundo dados da Organizacao para a Cooperacao e Desenvolvimento Economico
(2008) (OCDE), a populagao mundial poderd chegar a 8,2 bilhdes de habitantes em 2030, o
que significa que a drea agricultavel por habitante diminuird, sendo fundamental o aumento da
produtividade nas dreas existentes para atender a demanda mundial por alimentos.

Dentre as culturas cultivadas, a soja (Glycine max) ¢ uma das oleaginosas mais
importantes no mundo e um dos principais produtos do agronegdcio do Brasil. Segundo Moreira
(2015)), uma area de aproximadamente 5,24 milhdes de hectares foi cultivada pela soja no Brasil
na ultima safra (2015/2016).

A grande producdo da soja se deve a sua maior rentabilidade em relagdo a outras
culturas que sdo plantadas na mesma época do ano, pois como a cultivar € muito utilizada nas
industrias quimicas e de alimentos, para consumo humano e animal e como fonte alternativa de
biocombustivel, seu preco € mais valorizado (SEDIYAMA, [2009).

Para que a cultura da soja tenha o maior rendimento possivel na drea plantada, € preciso
entender quais nutrientes sao relevantes no seu desenvolvimento, pois seus teores influenciam
no crescimento e podem servir como auxiliadores em uma previsao da produtividade.

Segundo |Vitt1 e Trevisan (2000) as plantas absorvem os nutrientes no decorrer do seu
desenvolvimento, e, entre os varios nutrientes, os mais absorvidos pela planta da soja sdo os
macronutrientes, como: Nitrogénio (N), Fésforo (P), Potassio (K), Célcio (Ca), Magnésio (Mg)
e Enxofre (S). Neste trabalho serdo testadas e aplicadas as varidveis N, P, K, Ca e Mg para obter
um modelo computacional de previsdo da produtividade da soja e também serdo utilizados
métodos de selecdo de varidveis para utilizar dentre os 5 nutrientes somente os nutrientes que
tem algum tipo de contribuicao para cada técnica.

Portanto, este trabalho estudou técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) que estimem
os valores da produtividade por meio da quantidade de nutrientes presentes na folha da soja.
Desta forma, o estudo pode contribuir com a antecipacdo dos resultados da produtividade dos
graos, permitindo que defici€ncias de nutrientes na planta possam ser corrigidas com adubacao e

calagem no solo em um estddio inicial do desenvolvimento, buscando aumentar a produtividade.



1.1

18

OBJETIVO GERAL

Fazer um estudo comparativo entre técnicas de Inteligéncia Artificial para regressao,

objetivando avaliar qual a melhor técnica para previsdo da produtividade da soja, sendo elas:

Redes Neurais Artificiais (RNAs) e Mdquinas de Suporte de Vetores (SVMs, do inglés —

Support Vector Machines) por serem as técnicas mais utilizadas para classificacdo e regressao

com resultados diversificados para cada caso de estudo.

1.2

1.3

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Este trabalho serd composto pelos seguintes objetivos especificos:
Modelar computacionalmente o problema de estimar a produtividade de soja, utilizando
informacdes sobre os nutrientes presentes na folha da planta;
Utilizar técnicas de selec@o de varidveis para selecionar as varidveis mais importantes e
relevantes a serem aplicadas nas técnicas de Inteligéncia Artificial;
Aplicar e avaliar o desempenho de Redes Neurais Artificiais (RNAs) e Maquinas de
Vetores de Suporte (SVMs) como modelo computacional na previsdo dos dados da
produtividade da soja;
Justificar a escolha da melhor técnica de Inteligéncia Artificial para os dados a serem
utilizados neste trabalho e por meio dos resultados a serem obtidos através de dados

estatisticos e da teoria de aprendizado de maquina.

JUSTIFICATIVA

A Agricultura de Precisdo (AP) tem se tornado fundamental para aumentar a eficiéncia

de areas produtivas, pois possui técnicas que otimizam o manejo das culturas e a utilizacao

de insumos agropecudrios, resultando em menores desperdicios de adubagao e fertilizantes em
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locais desnecessdrios da drea de plantio, diminuindo a degradacdo ambiental e aumentando a
produtividade (MONDO et al., [2012).

Com a AP, a substituicdo das tomadas de decisdes de gestores e de operadores por
sistemas inteligentes se tornard uma necessidade, pois a computagdo e a automacgao estao tendo
grandes avangos tecnoldgicos, que contribuem para a melhoria das condicdes de trabalho na
agricultura, aumento da produtividade e para a preserva¢io do meio ambiente (MINISTERIO
DA AGRICULTURA, PECUARIA E ABASTECIMENTO), 2011).

Observa-se na literatura que muitas das técnicas de sistemas inteligentes artificiais
J4 estdo sendo aplicadas na agricultura de precisdo, explorando o poder de aprendizagem
da mdquina. |Soares et al.| (2014) e Leal et al.| (2015) aplicaram RNAs na estimativa da
producdo de grdos da cultura do feijao e do milho, respectivamente. Segundo os autores, as
RNAs apresentaram o desempenho esperado, sendo eficientes para estimar a produtividade
das culturas estudadas. Bocca (2014), utilizou a SVM como ferramenta de aprendizagem de
maquina e conseguiu obter um modelo que estimasse a produtividade da cana de acucar. Rub
(2009) utilizou SVMs e RNAs para previsao da produtividade do trigo e como conclusdo do seu
trabalho, a SVM foi mais apropriada para os tipos de dados utilizados no seu estudo.

Acredita-se que este trabalho possa comprovar que tecnologias de Inteligéncia
Artificial sdo capazes de prever a produtividade da soja a partir dos nutrientes presentes na
folha. Assim, o produtor terd chances de melhorar a produtividade da sua érea de cultivo e
aumentar os rendimentos da safra por meio de ferramentas que utilizam Inteligéncia Artificial,

apresentadas neste trabalho e por dados obtidos da andlise foliar dos nutrientes da soja.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho segue com um capitulo de referencial tedrico sobre as técnicas de
Inteligéncia Artificial e Agricultura de Precisdo aplicadas neste estudo. O capitulo 3 contempla
os materiais e métodos utilizados para obten¢cdo dos dados experimentais do trabalho, e para
a implementacgdo e avaliacao do desempenho das técnicas de inteligéncia artificial. No quarto
capitulo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos na pesquisa. Por fim, as conclusoes

finais sobre o estudo e sugestdes de trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo é apresentado o que sdo técnicas de inteligéncia artificial, € como as
técnicas a serem utilizadas neste trabalho serdo redes neurais artificiais e mdquinas de vetores
de suporte, é dado maior €nfase a elas. Este capitulo também € utilizado para mostrar como
a pratica da agricultura de precisdo estd se tornando fundamental na agricultura e como os
componentes do solo influenciam no desenvolvimento da planta. Por fim, sdo apresentados os
trabalhos correlatos, que envolvem técnicas de inteligéncia artificial aplicadas na agricultura

para predi¢do da produtividade de diferentes culturas.

2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E APRENDIZADO DE MAQUINA

Inteligéncia artificial € uma é4rea da ciéncia da computagdo voltada para o
desenvolvimento de sistemas de computadores inteligentes, ou seja, sistemas que exibem
caracteristicas, as quais se relacionam com a inteligéncia no comportamento do homem, como
exemplo: a capacidade de aprender, raciocinar e resolver problemas (FERNANDES| 2003).

O aprendizado de maquina (AM) € um processo de induc@o de hipéteses a partir de
uma experiéncia. A capacidade de aprendizado € considerada essencial para um comportamento
inteligente.

O aprendizado pode ser relacionado com a capacidade de memorizar, observar e
explorar situagdes para aprender fatos, melhorar a capacidade cognitiva/motora e organizar o
conhecimento em representacoes tuteis (FACELI et al., 2011)).

SegundoMitchell (1997), AM € a capacidade de melhorar o desempenho na realizacao
de tarefas por meio da experié€ncia.

Algumas aplicagdes que utilizam AM citados por Faceli et al. (2011):

e Reconhecimento de palavras faladas;

e Predicdo de taxas de cura de pacientes com diferentes doencas;
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Detecgdo do uso fraudulento de cartdes de crédito;

Condugdo de automdveis de forma autbnoma em rodovias;

Ferramentas que jogam gamao e xadrez de forma semelhante a campedes;

Diagnéstico de cancer por meio da andlise de dados de expressao génica.

AM ¢ utilizada para tarefas de aprendizado preditivas ou descritivas, em que preditivas
se referem a previsdo de um valor com base nos valores de entrada, a partir de um processo de
treinamento. Tarefas descritivas descrevem ou exploram um conjunto de dados.

A Figura apresenta uma hierarquia de aprendizado. Dentro das tarefas de
aprendizado indutivo hd o aprendizado supervisionado (preditivo) € o ndo supervisionado
(descritivo). Dentro do aprendizado supervisionado, as tarefas sdo de classificacao ou regressao.
No caso do aprendizado nao supervisionado, sdo divididas em agrupamento, onde os dados sao
agrupados de acordo com sua similaridade, e associacao, que consiste em encontrar padroes de
associagOes entre os atributos de um conjunto de dados, além da tarefa de sumarizagao, a qual

encontra uma descri¢ao simples e compacta para um conjunto de dados.

,f"'ﬁprendizagéﬁ“\
\.h__ip_dutivg_____/'

CSupervisionado >
@a_ssiﬂca(-;_éﬁ gﬁegressgbja Q?\g_ru pameﬁf&b u::éissocia:;:é:@ @u ariza;;:@

Figura 1 — Hierarquia de aprendizado.

Fonte: Faceli et al. (2011).

Definindo melhor as tarefas supervisionadas, pode-se dizer que a classificagdo visa
identificar a qual classe pertence um determinado registro. O modelo analisa os registros
ja classificados que sao informados pelo aplicador dos dados e a partir destes aprende como
classificar um novo registro.

A regressdo € similar a classificacdo, porém os registros utilizados sao numéricos, nao
categdricos. Deste modo, a regressdao estima o valor de uma determinada varidvel analisando
e associando caracteristicas com base nos valores informados de entrada que resultaram em
determinadas saidas do conjunto de treinamento.

Este trabalho utilizard técnicas de 1A para regressao, pois os dados utilizados serdo
numéricos e ndo categdricos (classificacdo), e as entradas da rede neural artificial e da maquina
de suporte de vetores receberao os nutrientes da folha da soja, e a saida reproduz o resultado
da produtividade da soja. Portanto, nas Segdes 2.2 e 2.3 serdo descritas mais detalhadamente

as técnicas a serem utilizadas neste trabalho: redes neurais artificiais € maquina de vetores de
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suporte.

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A Rede Neural Artificial (RNA) € inspirada na observag¢ao de como o cérebro humano
processa informagdes. O cérebro é muito complexo, tem a capacidade de organizar os neuronios
(constituintes do cérebro) de diferentes formas para realizar atividades, como processamento de
padrdes, percep¢do e controle motor muito mais rapidamente que o mais rdpido computador
hoje existente, devido a sua ndo linearidade e capacidade de processar em paralelo.

Segundo Haykin (2001), uma RNA € um processador constituido de unidades de
processamento simples, que pode armazenar o conhecimento experimental, assemelhando-se
ao cérebro humano por adquirir conhecimento por meio de um processo de aprendizagem
e pela conex@o entre os neurdnios, que possuem pesos sindpticos capazes de armazenar o
conhecimento adquirido.

As RNAs consistem basicamente em uma quantidade de nds, cada um dos quais €
representado por um neur6nio artificial. Estes neurdnios sdo organizados em camadas, e 0s
neurdnios de uma camada se conectam com os neurdnios das camadas adjacentes. Os neur6nios
de uma RNA computam fun¢des matematicas. Suas conexdes simulam sinapses bioldgicas e
possuem pesos que ponderam os valores de entrada recebidos por cada neur6nio da rede. Estes
pesos sao ajustados conforme o aprendizado da rede (FACELI et al., 2011)).

Portanto, uma rede neural pode ser definida como uma simulagdo simplificada do
cérebro humano, pois se assemelha na estrutura de neurdnios interconectados e na capacidade
de aprender e codificar o conhecimento.

Algumas vantagens das redes neurais citadas por |[Haykin| (2001)) sdo:

e Nio-linearidade: se refere a nao linearidade distribuida a rede toda;

e Mapeamento de Entrada-Saida: é o aprendizado de maquina supervisionado em que se
ajusta os pesos sindpticos por um conjunto de amostras treinadas, até que a rede neural
apresente respostas proximas das respostas reais;

e Adaptabilidade: as redes neurais tém capacidade de adaptar os pesos sindpticos as
modificacdes do ambiente em tempo real;

e Resposta a Evidéncias: além de uma rede neural classificar padrdes, fornece informacoes

quanto ao grau de confiabilidade da decisdo tomada;
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e Informacgdo Contextual: o conhecimento de uma rede neural € representado pela sua
estrutura e estado de ativacao;
e Tolerancia a Falhas: potencial de uma rede neural ser tolerante a falhas. Seu desempenho
degrada suavemente sob condi¢des de operacdes adversas;
e Analogia Neurobiolégica: a motivacdo das redes neurais vem do cérebro humano, uma
prova de que o processamento paralelo tolerante a falhas, rapido e poderoso € possivel.
Portanto, com as caracteristicas mencionadas acima, redes neurais artificiais possuem
a grande vantagem de solucionar problemas complexos devido as suas capacidades e
propriedades nao existentes em outras técnicas tradicionais utilizadas para solucionar

problemas.

2.2.1 Histoéria das Redes Neurais Artificiais

Um dos primeiros estudos da RNA se devem a McCulloch e Pitts. Em 1943,
propuseram um modelo matemético de neurdnio artificial em que cada neurdnio poderia
executar diferentes fungdes logicas. As primeiras redes ndo possuiam a capacidade de
aprendizagem. Outros pesquisadores como Norbert Wiener e Von Neumann, realizaram estudos
na década de 1940, em que sugeriram que as redes neurais fossem inspiradas no funcionamento
de um cérebro (HAYKIN, 2001; [FACELI et al., 2011).

Hebb (1949) publicou o livro The Organization of Behavior, no qual relata sobre a
aprendizagem de neurdnios por meio de sinapses. Porém, somente em 1956 houve a primeira
tentativa de usar simulacdo computacional pelos pesquisadores Rochester, Holland, Haibt e
Duda, para testar uma rede neural com base na teoria proposta no livro de Hebb (HAYKIN,
2001).

O primeiro neuro-computador Mark I - Perceptron foi desenvolvido durante os anos de
1957 e 1958 por Frank Rosenblatt, que idealizou o modelo basico do Perceptron. O interesse
principal de Rosenblatt era o reconhecimento de padrdes. Escreveu um livro sobre neuro-
computacao intitulado como Principles of Neurodynamics (YADAV et al., 2015).

Nos anos de 1960, Widrow e Hoff, desenvolveram a rede Adaline, do termo Adaptive
Linear Element. Mais tarde, propOs-se a Adaline miltipla, chamada de Madaline, rede
fundamentada no algoritmo de aprendizado Least Mean Square (LMS) (SILVA et al., 2010).

Na década de 1970, as pesquisas na area de RNAs foram interrompidas, sendo o
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principal fator a publicacdo do livro Perceptrons — an introduction to computational geometry
por Minskey e Papert em 1969, em que relatava que a rede Perceptron de camada unica
era limitada a realizar a correta classificacdo apenas dos padrdes de classes nao linearmente
separaveis (HAYKIN| 2001; SILVA et al., 2010).

Na década de 1980, muitos pesquisadores realizaram estudos que contribuiram para
a teoria ao projeto de redes neurais artificiais. Os estudos que se destacaram na época foram
a derivacdo de algoritmos de predic¢do utilizando o gradiente reverso por Werbos em 1974, a
implementacgdo da rede Adaptive Resonance Theory (ART) por Grossberg em 1980 e em 1982,
Hopfield utilizou uma funcdo de energia para entender as conexdes sindpticas simétricas das
redes, que ficaram conhecidas como redes de Hopfield (SILVA et al., 2010).

A retomada de pesquisas na drea de redes neurais artificiais se deu ao final dos anos 80
devido aos trabalhos citados no paragrafo anterior, ao desenvolvimento de computadores com
maior capacidade de processamento, a criacdo de algoritmos de otimizacdo e as descobertas
sobre o sistema nervoso bioldgico.

Em 1986 o algoritmo denominado Backpropagation foi criado por Rumelhart, Hinton
e Williams. Tal algoritmo motivou muito as pesquisas em redes neurais artificiais, pois permitia
ajustar os pesos em uma rede com mais de uma camada, resolvendo o problema de aprendizado
do reconhecimento de padrdes (SILVA et al., 2010).

Vapnik e seus co-autores criaram uma classe de redes de aprendizagem supervisionada,
chamada de médquinas de vetores de suporte (SVMs), em que em 1992 os autores Boser, Guyon
e Vapnik a inventaram para ser utilizada no reconhecimento de padroes. Em 1995, Cortes e
Vapnik inseriram SVMs para regressdo e em 1998 Vapnik as aprimorou para problemas de
estimagdo de densidade (HAYKIN, 2001).

Enfim, a histéria das redes neurais vem sendo construida até os dias atuais, sempre

com novas teorias, projetos e aplicagdes importantes para muitas dreas do conhecimento.

2.2.2  Funcionamento do Sistema Nervoso

O centro do sistema nervoso € o cérebro, representado pela rede neural biolégica, a qual
recebe continuamente informacdo e toma decisdes apropriadas. Os receptores de informagao
convertem estimulos do corpo humano ou do ambiente em impulsos elétricos ou quimicos, 0s
quais sao transmitidos para a rede neural. Estes impulsos sdo convertidos pelos atuadores em

respostas como saida do sistema nervoso (HAYKIN| 2001)).
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Os principais componentes de um neurdnio biologico sdo: dendritos, corpo celular e
axonio e podem ser visualizados na Figura 2l Os dendritos sdo prolongamentos dos neur6nios
responsaveis por receber impulsos nervosos de outros neurdnios ou do ambiente e conduzi-los
ao corpo celular. Dependendo da intensidade e frequéncia dos estimulos recebidos, o corpo
celular gera um novo impulso e envia-o para o axonio. O axdnio € um prolongamento dos
neuronios, responsavel por conduzir os impulsos elétricos gerados no corpo celular para outro
local (geralmente dendritos de outros neurdnios - neurdnios pds-sindpticos). O ponto de contato
entre a terminacdo do axonio de um neurdnio e o dendrito de outro neurdonio é chamado de
sinapse. Portanto, as sinapses fazem a interag¢do entre os neurdnios, podendo ser excitatdrias ou

inibitérias (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Dendnitos

77 1 }

S

Terminagbes do axdnio

Figura 2 — Neuronio biolégico simplificado.

Fonte: Machadol (2003).

A Figura (3| representa a hierarquia de organizacdo do cérebro humano. Dos niveis
apresentados, o nivel de sinapses € o mais fundamental, depende de moléculas e ions
para sua acdo. O nivel seguinte a sinapses é o dos microcircuitos neurais que sao um
agrupamento de sinapses organizados em padrdes de conectividades. Os microcircuitos neurais
formam subunidades dendritais dentro das 4rvores dendritais dos neurdnios individuais. O
proximo nivel é composto pelos circuitos locais constituidos por neurdnios com propriedades
similares ou diferentes. Estes agrupamentos sdo seguidos de inter-regionais constituidos
por caminhos, colunas e mapas topograficos. Os mapas topograficos sdo organizados para
responder a informacdo incidente. Os mapas topograficos e outros circuitos inter-regionais sao
fundamentais para transmitir comportamentos no sistema nervoso central (HAYKIN} 2001)).

As redes neurais artificiais ainda estdo longe de terem uma estrutura de organizagao
semelhante a do cérebro. Porém, pesquisadores tém estudado e trazido avangos importantes

para alcancar gradativamente uma hierarquia similar a apresentada na Figura
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Sistema Nervoso Central
1

Circuitos inter-regionais
1

Circuitos locais

1

Neurdnios
1

Arvores dendritais
1
Microcircuitos neurais

1

Sinapses
1

Moléculas

Figura 3 — Organizacao estrutural dos niveis no cérebro.

Fonte: [Haykin/ (2001).

Neuronio artificial

Neurdnio artificial € uma unidade de processamento fundamental para o

funcionamento de uma rede neural. E constituido de sete elementos bésicos segundo SILVA!

et al.[|(2010):

Sinais de entrada - x;:

Sao valores assumidos pelas varidveis a serem utilizadas para treinamento;

Pesos sindpticos - wy;:

Sao os pesos que irdo ponderar cada um dos valores de entrada. O peso sindptico de um
neuronio artificial pode assumir valores negativos ou positivos;

Combinador linear - ):

Soma os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas sinapses do neurdnio, a fim de
produzir um valor de potencial de ativacio;

Limiar de ativagao - by:

Também chamado de bias, aumenta ou diminui a entrada conforme o patamar apropriado
para que o resultado produzido pelo combinador linear possa gerar um valor dentro dos
limites da fun¢do de ativagio;

Potencial de ativagdo - Uy:

Resultado da diferenca do valor produzido entre o combinador linear e o limiar de
ativacdo. Se tal valor > 0, entdo o neurdnio produz potencial excitatdrio; caso seja < 0, o
potencial serd inibitdrio;

Funcdo de ativa¢do - ¢(.):

Limita a saida do neurdnio dentro de um intervalo, geralmente [0, 1] ou [-1, 1];
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e Sinal de saida - yy:
Valor final produzido pelo neurdnio em relacdo a um determinado conjunto de sinais
de entrada. Seu valor pode ser utilizado por outros neurdnios se houver interligacao
sequencial.

A Figura i representa um modelo de neurdnio artificial.

(%,

Funcgdo de
ativagao

o(.) |—» Saida

Sinais de<
yk

entrada
Fungédo
aditiva

Pesos
sinapticos

Figura 4 — Modelo de neuronio artificial.

Fonte: Filho et al.[(2005).

Em termos matematicos, um neurdnio artificial € representado pelas Equacdes (1| e

(HAYKIN; [2001)).

m
Vi = Zwijj (1)
j=1

Yk = Q(uy+by) ()

2.2.4 Fungoes de ativagcdo

As fungdes de ativacdo podem ser divididas em fungdes parcialmente diferencidveis
e totalmente diferencidveis. O objetivo da fungdo de ativac@o € limitar a saida do neurdnio.
Funcdes de ativacdo parcialmente e totalmente diferencidveis sdo explicadas a seguir, conforme

SILVA et al. (2010).

Funcoes de ativacao parcialmente diferenciaveis
Caracterizam-se por possuirem pontos sem derivadas de primeira ordem. As 3

principais fungdes sdo: fun¢do degrau, funcao degrau bipolar e fungdo rampa simétrica.
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e Funcio degrau (Heavyside / hard limiter)
O resultado da funcdo degrau terd valores unitdrios positivos quando o potencial de

ativacao for maior ou igual a zero, caso contrdrio, terd valor nulo. Representada na
Figura[5

g(u)

T Tu
Figura 5 — Funcao de ativacao degrau.

Fonte: SILVA et al.|(2010).

e Funcdo degrau bipolar ou funcdo sinal (symetric hard limiter)
O resultado desta funcao obtera valores unitarios positivos quando o potencial de ativagao
for maior que zero, nulo quando o potencial for nulo e valores unitarios negativos quando

for menor que zero. Ilustrada na Figura[6]

a(u)

1

—\I;_1

Figura 6 — Funcao de ativacao degrau bipolar.

Fonte: [SILVA et al. (2010).

Em classificacdo de padrdes, esta funcao assume 1 para o potencial de ativacdo nulo,
ou a saida permanece inalterada quando o potencial é nulo.
e Funcio rampa simétrica
Os valores retornados sao os valores dos potenciais de ativagao quando estao definidos no

intervalo [-a, a], como mostra a Equacao [3|e representado pela Figura
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Figura 7 — Funcao de ativacdo rampa simétrica.

Fonte: [SILVA et al. (2010).

Funcoes de ativacao totalmente diferenciaveis
Sao fungdes cujas derivadas de primeira ordem existem e sdo conhecidas em todos os
pontos de seu dominio. As quatro fungdes que representam este grupo sao a funcao logistica,
tangente hiperbdlica, gaussiana e a funcao linear.
e Funcio logistica
O resultado assumido pela fungdo logistica (Figura[8)), serd sempre entre valores reais de zero a

um, expressa na Equacdo

@)

08/
06

04

02

Figura 8 — Funcao de ativacao logistica.

Fonte: (Cardon e Muller (1994).

“4)
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Em que, B é uma constante referente ao nivel de inclina¢ao da fungdo. A Figura
mostra a varia¢do da func¢do em relagdo a inclinacdo 3. Quando o pardmetro de inclinagédo for
muito alto (préximo ao infinito), a fun¢do de ativacdo pode ser similar a fun¢ao degrau. Porém,
a funcdo degrau s6 serd 0 ou 1, enquanto a funcdo logistica pode ser qualquer valor real entre 0
el.

e Funcio tangente hiperbdlica

Os resultados da fun¢ao tangente hiperbdlica sempre estardo no intervalo de ndmeros
reais de -1 a 1. Assim como ocorre na func¢io logistica, quanto maior for o parametro de
inclinacdo, mais inclinada serd a fungdo tangente hiperbdlica (Figura [9). Também, pode se
assemelhar a funcao degrau quando seu valor de inclinagdo é muito alto. As fungdes de logistica

e tangente hiperbdlica, sdo tratadas também de funcdes sigmoides.

fix)

Figura 9 — Funcao de ativacio tangente hiperboélica.

Fonte: (Cardon e Muller (1994).

e Funcdo gaussiana

A fungdo gaussiana é expressa matematicamente pela Equacao

1
gu) = E—— (%)

14+e 202
Onde c define o centro e © representa o desvio padrdo da fun¢do gaussiana. O

valor do desvio padrio possui relacio direta com o ponto de inflexdo da funcdo. A fungdo esta
representada na Figura [I0]
e Funcao linear
Também chamada de func¢do identidade, possui resultados produzidos pela saida iguais

aos valores do potencial de ativagao, ou seja, f(x) = x, como mostra a Figura
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fix)

Figura 10 — Funcao de ativaciao gaussiana.

Fonte: |(Cardon e Muller| (1994).

fix)

Figura 11 — Funcao de ativacao linear.

Fonte: (Cardon e Muller (1994).

2.2.5 Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

A arquitetura de uma RNA define a forma com que os seus neurdnios se conectam uns
aos outros. Estes arranjos sdo estruturados por meio do direcionamento das conexdes sindpticas
dos neur6nios. O treinamento de uma determinada arquitetura possui passos especificos para
ajustar os pesos e os limiares de seus neurdnios. Esse processo de ajuste, € conhecido como
algoritmo de aprendizagem, onde sintoniza-se a rede para que as respostas saiam proximas aos
valores desejados. Uma rede neural pode ser dividida em trés camadas:

e Camada de entrada: responsdvel por receber os dados advindos do meio externo,
geralmente normalizados em relagdo as faixas de variagdo produzidas pelas funcdes de
ativacao;

e Camadas escondidas: chamadas também de intermedidrias, ocultas ou invisiveis.
Sao compostas por neurdnios que possuem a capacidade de extrair as caracteristicas

necessdrias para o processo de aprendizagem;
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e Camada de saida: camada responsavel pela produgdo e apresentacao dos resultados finais
da rede, advindos de processos realizados nas camadas anteriores.
As principais arquiteturas de RNAs sdo: redes feedforward (alimentagdo a frente) de camada
simples, redes feedforward de camadas multiplas, redes recorrentes e redes reticuladas (SILVA
et al., [2010).

Arquitetura feedforward de camada tnica

Uma RNA com arquitetura feedforward de camada unica possui uma camada de
entrada e uma unica camada de neurdnios de saida. O fluxo de informacOes segue a mesma
dire¢do durante todo o processo, ou seja, sempre da camada de entrada para a camada de saida
(Figura[I2)). A quantidade de saidas da rede neural nesta arquitetura, sempre coincidird com a

quantidade de neurdnios da camada de entrada.

X ¥y
X 2 Fz
X, ¥,
Camada
de entrada Camarda

de saida

Figura 12 — Exemplo de rede feedforward de camada tinica.

Fonte: [SILVA et al. (2010).

Essa arquitetura € utilizada para problemas de reconhecimento de padrdes e filtragem
linear. Como exemplos destas arquiteturas existem Perceptron e Adaline baseadas nas regras
de Hebb e Delta, respectivamente (SILVA et al., 2010; HAYKIN, 2001)).

Arquitetura feedforward de miltiplas camadas

A arquitetura feedforward de multiplas camadas € semelhante a anterior, porém pode
ter uma ou mais camadas escondidas de neurdnios. Sdo aplicadas para aproximagdo de
fungdes, classificacdo de padrodes, identificacdo de sistemas, otimizagdo robética, ao controle
de processos.

A Figura |13| representa uma rede com uma camada de entrada composta de n sinais,
duas camadas escondidas de 7 e np neurdnios, e uma camada neural de saida com m neurdnios.

De acordo com Faceli et al. (2011), uma rede com multiplas camadas pode ser classificada em:
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e Completamente conectada: quando os neur6nios da rede estdo todos conectados a todos
os neurdnios da camada anterior e/ou seguinte;
e Parcialmente conectada: quando os neurdnios estao conectados a apenas alguns neurdnios
da camada anterior e/ou seguinte;
e [ocalmente conectada: sdo redes parcialmente conectadas em que os neurdnios que se
conectam a um outro neurdnio sdo todos de uma regiao bem definida.
Os principais tipos de rede com arquitetura feedforward de multiplas camadas sdo
0 Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP) e as redes de base radial (Radial

Basis Function — RBF) baseados na regra delta generalizada e delta/competitiva.

Camada reunl
LCEVT="]

Figura 13 — Exemplo de rede feedforward de multiplas camadas.

Fonte: [SILVA et al. (2010).

Arquitetura recorrente ou realimentada

A saida de um neurdnio é realimentada como sinais de entrada para outros neurénios.
A realimentacdo permite que estas redes possam ser utilizadas em sistemas variantes em
relacdo ao tempo, como previsdo de s€ries temporais, otimizacao e identificagdo de sistemas,
controle de processos. Exemplos de redes realimentadas sdo a rede de Hopfield e Perceptron
multicamadas, cujas redes sdo baseadas nas regras de minimizagao de funcdes de energia e na
regra delta generalizada. A Figura |14 mostra uma camada intermedidria sendo realimentada
por um neurdnio da camada de saida. Com esta arquitetura, as saidas futuras levam em

consideracdo, o resultado das saidas anteriores (SILVA et al., [2010; HAYKIN, 2001).
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Realimentagio [=

Figura 14 — Exemplo de rede recorrente.

Fonte: SILVA et al. (2010).

Arquitetura em estrutura reticulada

Dispde os neurdnios conforme a necessidade de ajuste de seus pesos e limiares.
Aplicada para problemas de agrupamento (clustering), reconhecimento de padrdes, otimizagcao
de sistemas, grafos. Um exemplo de rede que utiliza esta arquitetura € a rede Kohnen
(Figura[I5)), em que seus neurdnios estdo dispostos no espaco bidimensional, com o propésito
de realizar o treinamento por meio de um processo competitivo. Nesta topologia, os sinais de
entrada sdo inseridos em todos os neurdnios da rede (SILVA et al., [2010; [ HAYKIN, [2001).

x, ¥

Xz 3
x, 03

o
—O-

O~
O

Figura 15 — Exemplo de rede com estrutura reticulada.

Fonte: [SILVA et al. (2010).

2.2.6 Redes Perceptron e Adaline

As redes Perceptron e Adaline pertencem a arquitetura feedforward de camada tnica.
A rede Perceptron é treinada por um algoritmo supervisionado de correcdo de erro e usa a
funcao de ativagdo do tipo limiar. Durante seu treinamento, para uma entrada, os pesos siao

ajustados conforme a Equagao|[0]:
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Wj(l+1):Wj(t)+nx{(yi_f(xi)) (6)

Em que w;(¢) é o peso da j-ésima conexdo de entrada no tempo 7, 1 € uma taxa de
aprendizado, xlj ¢ o valor do j-ésimo atributo do vetor de entrada, f(x;) é a saida produzida pela
rede no tempo ¢ € y; € a saida desejada para a varidvel de x;. A diferenca da rede Perceptron
para Adaline é que a Adaline utiliza a fung¢do de ativac@o linear, assim leva a magnitude do
erro em consideracdo na hora de ajustar os pesos da rede. Para isso, a rede Adaline utiliza
uma regra chamada Delta, cujo nome € da diferenca entre os valores da saida desejada e da
saida produzida (FACELI et al., 2011). Adaline € utilizada para problemas de regressdo, e
Perceptron para problemas de classificacdo. Tanto Perceptron quanto Adaline, s6 classificam

objetos linearmente separdveis como representado na Figura[16]

X2 A

@

| ®
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e\

Figura 16 — Objetos linearmente separaveis.

Fonte: SILVA et al.|(2010).

2.2.7 Perceptron Multicamadas

Os problemas ndo linearmente separdveis sdo resolvidos com RNAs Perceptron
Multicamadas (Figura[I7).

Possuem uma ou mais camadas intermedidrias, podendo implementar qualquer
fungdo continua. A arquitetura mais utilizada para uma rede Perceptron Multicamadas € a
completamente conectada. A primeira camada, aprende uma fun¢do em cada neur6énio que
define um hiperplano com uma divisdo de duas partes. Cada neur6nio da camada seguinte,

combina sua funcdo com a fun¢do do neur6nio da camada anterior, formando regides convexas
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Figura 17 — Problemas nao linearmente separaveis.

Fonte: [SILVA et al. (2010).

e assim sucessivamente, sendo uma fun¢do mais complexa a cada camada da rede. E utilizado

para problemas de classificacdo e regressao.

2.2.8 Processos de treinamento e aprendizagem

Uma rede neural artificial se destaca pela sua capacidade de aprender a partir do seu
ambiente e melhorar o seu desempenho a medida que treina, pois aprende por meio de um
processo interativo de ajustes aplicados aos pesos sindpticos e niveis do bias. Uma defini¢do de
aprendizado de méaquina € explanada em uma sequéncia de eventos por Haykin (2001):

1. A rede neural € estimulada por um ambiente;

2. A rede neural sofre modificacdes nos seus parametros como resultado da estimulacgao;

3. A rede neural responde ao ambiente de forma diferente, devido as modificagdes ocorridas
na sua estrutura interna.

As amostras a serem aplicadas em uma rede neural artificial, geralmente sao divididas
em dois subconjuntos: subconjunto para treinamento e outro para teste. O subconjunto para
treinamento possui de 60 a 90% das amostras do conjunto total. Este conjunto de treinamento
¢ utilizado no processo de aprendizagem da rede. Os outros 10 a 40% restantes, sdo utilizados
para teste, onde € verificado se a rede pode ser validada (SILVA et al.l 2010). O processo de
treinamento em que se ajusta 0s pesos sindpticos e limiares dos neurdnios € denominado de
época de treinamento. Serdo explicados nas proximas subsegdes trés tipos de treinamento de

redes neurais.



37

Aprendizagem supervisionada

E um caso de inferéncia indutiva, em que as saidas desejadas ao sistema investigado
sdo conhecidas. Neste caso, € utilizado uma tabela atributos/valores, em que hd valor da
saida desejada com as respectivas entradas. A aprendizagem supervisionada funciona como
se houvesse um professor ensinando para a rede se a saida obtida € desejada ou ndo e no
caso de ndo ser a desejada, o supervisor tenta ajudd-la a melhorar. Deste modo, os pesos
sindpticos e limiares sdo continuamente ajustados mediante a aplicacdo de agdes comparativas,
de acordo com o algoritmo de aprendizagem, as quais supervisionam o erro em relacdo as
respostas produzidas aquelas desejadas, sendo este erro usado para realizar os ajustes. A rede
s6 é considerada treinada, quando os valores de defasagem forem considerados aceitdveis no
conjunto de dados (SILVA et al., 2010; [HAYKIN, 2001). A Figura @representa esta forma de

aprendizagem.

Vetor de estado
| do ambiente

ambiente professor

po:
desejada

sp
real

Sistema 4’<ﬁ

s de aprendizagem :/

Sinal de erro

Figura 18 — Diagrama em blocos de aprendizagem supervisionada.

Fonte: Silval (2001).

Aprendizagem nao supervisionada

Neste tipo de aprendizagem, as saidas desejadas ndo existem. Consequentemente, a
rede neural tem que se auto organizar para entender conjuntos com similaridades. O projetista
da rede pode determinar a quantidade maxima de agrupamentos (clusters), levando-se em

consideracdo seu conhecimento a respeito do problema a ser tratado (Figura [19).

Aprendizagem por reforco

E considerada uma variacdo de técnicas que utilizam aprendizagem supervisionada.
Os algoritmos utilizados na aprendizagem por reforco ajustam os parametros internos dos
neurdnios, baseando-se em caracteristicas quantitativas ou qualitativas advindas da interagcao
com o ambiente, as quais medem o desempenho do aprendizado. E um processo de tentativa e
erro, pois o tipo de resposta obtida de uma determinada entrada € se esta € satisfatéria ou ndo
(SILVA et al.,[2010). A Figura[20|mostra um diagrama do funcionamento da aprendizagem por

reforgo.
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Figura 19 — Diagrama em blocos de aprendizagem nao supervisionada.

Fonte: Silval (2001).
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Figura 20 — Diagrama em blocos de aprendizagem por reforco.

Fonte: Silva (2001).

2.2.9  Algoritmo de Treinamento Backpropagation

Este algoritmo se baseia na regra delta utilizada na rede Adaline, também conhecida
como regra delta generalizada. Possui duas fases, a fase para frente (forward) e para trés
(backward). Na fase forward, cada neur6nio da primeira camada intermedidria, recebe os
valores ja ponderados pelas conexdes de entrada e, a partir deste, produz os valores de saida
que serdo utilizados como entrada para a sua camada seguinte, assim sucessivamente até que os
neuronios da camada de saida produzam cada um o seu valor de saida. Ao fim deste processo,
¢ analisado o erro, que € a diferenca das saidas produzidas e dos valores desejados (FACELI et
al., 2011).

Este erro € utilizado na fase backward, onde cada neurdnio ajusta os pesos da rede,

desde a camada de saida até a primeira camada intermedidria. O algoritmo Backpropagation
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faz com que um erro de uma determinada camada intermedidria seja estimado com a soma dos
erros dos neurdnios da camada seguinte (MITCHELL,|1997; SILVA et al., 2010).

A taxa de aprendizado tem forte influéncia na rede, pois uma pequena taxa de
aprendizado pode gerar muitos ciclos desnecessarios para induzir um bom modelo. J& uma
taxa elevada, pode provocar oscilacdes que dificultam a criacdo de uma rede boa. Para este
problema, criou-se o termo momentum, o qual quantifica o grau de importancia da variacao de
peso do ciclo anterior ao atual (FACELI et al., 2011; MITCHELL! 1997).

Podem ser utilizados critérios de paradas no treinamento, como um nimero maximo
de ciclos ou uma taxa maxima de erro. O conjunto de validagdo, € utilizado para reduzir
a ocorréncia de overfitting, o qual ocorre quando a taxa de erro comeca a subir, sendo
um indicio de que a rede estd decorando os dados. Entdo utiliza-se também, o critério de

parada quando a taxa de erro para o conjunto de validacdo comeca a subir (FACELI et al., 2011]).

2.3 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

As maquinas de vetores de suporte sdo redes feedforward, embasadas pela teoria
de aprendizado estatistico que foram desenvolvidas por Vapnik em 1995 a partir de estudos
iniciados no livro The Nature of Statistical Learning Theory por Vapnik e Chervonenkis (1971),
no trabalho de Boser, Guyon e Vapnik (1992), no artigo Support-Vector Networks escrito por
Cortes e Vapnik (1995), e em muitas outras obras publicadas (HAY KIN, 2001)).

SVMs podem ser usadas para resolver problemas de classificacdo de padrdes e
regressdo linear. Mas, SVM surgiu primeiramente como classificadora, a qual classifica com
boa generalizacdo e com capacidade de prever corretamente a classe de novos dados do mesmo
dominio em que o aprendizado ocorreu (LORENA; CARVAHO, 2003).

No contexto de classificacao de padrdes, a SVM, constréi um hiperplano de decisao de
tal forma que exemplos positivos e negativos sao separados por uma margem maxima. A SVM é
implementada pelo método de minimizagdo estrutural de risco, em que a taxa de uma maquina
de aprendizagem sobre dados de teste € limitada pela soma da taxa de erro de treinamento
e por um outro termo dependente da dimensdo de Vapnik. Serd mais detalhado adiante o
funcionamento de SVM como classificadora e regressora.

As SVMs se caracterizam por possuirem boa capacidade de generalizagdo, ou seja,

eficiéncia em classificar um conjunto de dados que ndo pertencem ao conjunto de treinamento.
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Sua teoria € bem definida dentro da Matematica e Estatistica. Outra caracteristica de SVMs €
sua robustez como objetos de grandes dimensdes, como imagens. Também, possui convexidade
na funcao objetivo, o que implica na otimiza¢do de uma fungdo quadratica, que possui apenas
um minimo global (SCHOLKOPF; SMOLA| 2001).

Os autores |Facel1 et al.| (2011) citam como exemplo o destaque de SVMs como
classificadores no trabalho de Joachims (2002), que aplicou SVM na categorizagdo de textos.
Também, cita os estudos de Scholkopf et al., (2003) e Noble (2004) na Bioinformatica
utilizando SVMs. O autor Burges (1998) dé outros exemplos no caso de classificacdo como
reconhecimento de objetos (BLANZ et al., 1996), identificacao do locutor (SCHIMIDT, 1996),
deteccao de rosto em imagens (OSUNA, FREUND; GIROSI, 1997a) e no uso de SVMs como
regressoras. SVMs foram utilizadas para comparar testes de previsao de séries temporais de
referéncia (MULLER et al., 1997; MUKHERIJEE, OSUNA; GIROSI, 1997).

2.3.1 Teoria de Aprendizado Estatistico

A Teoria de Aprendizado Estatistico (TAE) estabelece condi¢des matematicas que
auxiliam na escolha de um classificador a partir de um conjunto de dados de treinamento.
O erro esperado de um classificador, € também chamado de risco, que mede a capacidade de
generalizagado do classificador. A TAE, prové diversos limites de risco esperados de uma funcao
de classificacao, os quais podem ser utilizados na escolha de um classificador.

O treinamento de uma maquina de vetores de suporte consiste em encontrar o
hiperplano 6timo, isto é, aquele com a distdncia maxima dos padrdes de treinamento mais
proximos. Os vetores de suporte sao os padrdes (mais proximos) a uma distancia b do
hiperplano. Na Figura trés vetores de suporte sio mostrados em pontos solidos (DUDA
et al., [2001).
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Y1

Figura 21 — Treinamento de uma SVM.

Fonte: Duda et al. (2001).

2.3.2 SVMs Lineares

As SVMs lineares sao eficazes na classificacdo de conjuntos de dados linearmente
separdveis ou que possuam uma distribui¢do aproximadamente linear. Utiliza fronteiras
lineares para a separacdo de objetos pertencentes a duas classes, podendo ter a presenca de
alguns ruidos e outliers (LORENA; CARVAHO, 2003). Porém, muitas vezes ha dados que ndo
sdo divididos satisfatoriamente por um hiperplano, assim tornou-se necessario a obtengao de

fronteiras nao lineares com SVMs, por meio de uma extensdao das SVMs lineares.

SVMs com Margens Suaves

Em problemas nao linearmente separdveis existe a presenca de ruidos e outliers nos
dados. Para resolver estes problemas, permite-se que alguns dados possam violar a restricao da
Equacdo|[/| Para isto, introduz-se variaveis de folga ¢, para todo i = 1,...,n. Essas varidveis

relaxam as restricdes impostas ao problema de otimizacao primal, que se tornam:

yi(W'xl‘—f—b)ZI—Si,SiZO,ViZI,...,I/L (7

A aplicagdo desse procedimento suaviza as margens do classificador, por isto €
chamado de SVMs com margens suaves, pois pode ter hiperplanos com objetos entre dois
hiperplanos permitindo a ocorréncia de alguns erros de classificacdo (FACELI et al., 2011)).

SVMs com Margens Rigidas

As SVMs com margens rigidas definem fronteiras lineares a partir de dados
linearmente separdveis. Um conjunto de treinamento que € linearmente separdvel, separa os
objetos em duas classes por um hiperplano. Os classificadores que separam os dados por meio

de um hiperplano s@o denominados lineares. A Equac@o de um hiperplano é apresentada na
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Equagao [8| (FACELI et al., 2011).

h(x)=u-a+d ®)

Onde u-aé o produto escalar entre os vetores u € a, onde u pertence ao conjunto de
treinamento e € o vetor normal ao hiperplano descrito, d € um termo “compensador”. O par (u,
d) é determinado durante o processo de treinamento do classificador (LORENA; CARVAHO,
2003). A partir de h(x), é possivel obter infinitos hiperplanos equivalentes multiplicando u e
d por uma mesma constante. O hiperplano candnico é definido como aquele em que u e d sao

escalados de forma com que os exemplos mais proximos ao hiperplano u-a 4 d = 0 satisfagam
as Equagdes 9| e[I0]

lu-a;i+d| =1 )

lu-ai+d|=—1 (10)

Seja a; um ponto no hiperplano H; : u -a+d = +1 e a, um ponto no hiperplano H, : u
- a+d = —1, ilustrado na Figura [22|. E possivel obter a distincia entre os hiperplanos H; e
H; Projetando a; — ap na direcdo de u, perpendicular ao hiperplano separador u - a+d =0,
conforme Equacao [TT] (LORENA; CARVALHO, 2007).

Figura 22 — Calculo da distancia d entre os hiperplanos /; e /,.

Fonte: [Lorena e Carvalho| (2007).

2((11 —|—a2)
ullllar — az]]

(1)
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2.3.3 SVMs nao lineares

Na Figura os objetos estdo em R” e ndo podem ser divididos linearmente, entio

seria mais adequado dividi-los em outra dimensio (R?) para se tornarem linearmente separéveis.

(a) (b) {c)

Figura 23 — Exemplo de transformacao realizada em conjunto de dados nao linear. (a) Conjunto
de dados. (b) Fronteira para duas dimensoes. (c) Fronteira para trés dimensoes.

Fonte: [Lorena e Carvalho| (2007).

Seja @ : Z — Y um mapeamento, em que Z € o espaco de entradas e 7Y denota o
espaco de caracteristicas. A escolha de & faz com que o conjunto de treinamento mapeado em
Y possa ser separado por uma SVM linear. Para este mapeamento de espaco hd duas condi¢des
baseadas no teorema de Cover (HAYKIN, 2001): A primeira é que a transformacgdo seja ndo
linear e a segunda condi¢@o € que a dimensao do espaco de caracteristicas seja suficientemente
alta. Portanto, para casos como o exemplo da Figura 23] em que duas dimensdes ndo sdo
suficientes para separar os dados linearmente, mapeia-se 0s objetos para um espaco de maior

dimensao e aplica-se a SVM linear sobre o espaco.

2.3.4 Fungoes Kernel

Y Pode ter dimensdo muito alta, dificultando a computacdo de ®. A tdnica informacao
necessaria sobre 0 mapeamento ¢ de como realizar o cdlculo de produtos escalares entre os
objetos no espago de caracteristicas, e pode ser obtida pelo uso de fun¢des denominadas kernels.
Portanto, a importancia de kernels estd na simplicidade de seu calculo e na sua capacidade
de representar espagos abstratos. As fungdes ® devem pertencer a um dominio em que seja
possivel o calculo de produtos internos. Geralmente faz-se uso das condi¢des estabelecidas

pelo Teorema de Mercer em que os kernels devem ser matrizes positivamente definidas, isto
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é, amatriz K, em que K;; = K(x;,x;) para todo i, j = 1,...,n maiores do que zero (MERCER,
1909). Segundo Faceli et al. (2011)), [Lorena e Carvaho| (2003), [Haykin| (2001), alguns dos

kernels mais utilizados sdo os polinomiais, de RBF ou gaussiano e os sigmoidais (Tabela I).

Tabela 1 — Funcoes kernel mais utilizadas.

Tipo de Kernel Funcdo K(x;,x;) correspondente Comentarios
Polinomial (xlf xj+1)P A poténcia p deve
ser especificada pelo usudrio
Gaussiano exp <—T52 || —xj||2> A amplitude 92 é
especificada pelo usudrio
Sigmoidal Tanh(Box;-x;j+ Bi) Utilizado somente para

alguns valores de f3 e B;

Fonte: [Lorena e Carvahol (2003).

Segundo Lorena e Carvaho, (2003), quase todas formas de mapeamento podem se
implementadas por esta fungdo. Além disso, por meio dessa funcdo, define-se Redes Neurais
do tipo RBF, em que sdo apresentadas no livro de Mitchell (1997). Redes Neurais do tipo RBF
possuem um numero de fungdes de bases radiais determinados pelo nimero de Support Vectors
(SVs) e seus centros determinados pelos valores de multiplicadores de Lagrange (LORENA;
CARVAHO, 2003)).

2.3.5 SVMs aplicadas em problemas de regressao

A SVM foi desenvolvida inicialmente para reconhecimento de caracteres. Dentro de
um periodo de tempo, se tornou um dos melhores sistemas disponiveis para classificagdo.
Mas também, logo foram obtidas aplicacdes de previsdo na regressdo e de s€ries temporais
com excelentes desempenhos relatados por Muller et al., 1997, Drucker et al., 1997, Stitson
et al., 1999, Mattera e Haykin 1999 (SMOLA; SCHOLKOPEF, 2004). O algoritmo Support
Vector Regression (e-SVR) tem como objetivo encontrar uma fun¢do h(x) que produza saidas
continuas para os dados de treinamento com um desvio maximo de € de seu rétulo desejado. A
funcdo deve ser o mais regular possivel, o que significa buscar uma fun¢do com um q pequeno,

por meio da minimizag¢do da norma ||g||.

Minimizar %||q||2 (12)
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Yi—qxi—b <g
Com as restrigoes: O 4 - (13)

q-xi+b—1i <&
Este problema € tratado como um problema de otimizacdo. De acordo com as
Equacoes e procura-se uma fungao linear que aproxime (x;,y;) de treinamento com

precisdo €.

Figura 24 — A perda do ajuste pela margem suave de uma SVM.

Fonte: Lorena e Carvaho| (2003).

A Figura 24| representa graficamente o procedimento realizado. Busca-se uma fungao
em que os dados de treinamento fiquem dentro da regido entre +€ e —€ (parte sombreada
da Figura 24). Porém, como em SVMs com margens suaves, algumas varidveis de folga sdo
introduzidas, devido o problema de ter que lidar com pontos fora da drea sombreada, permitindo
assim, os ruidos e outliers nos objetos. Na Figura 24} as varidveis de folga sdo representadas
pelos pontos que estdo fora da regido entre —€ e +€. A Equacdo utilizada para minimizar a
norma e obter o problema de otimizacao do exemplo dado € representada pela Equacao|14{e
(SMOLA; SCHOLKOPE, 2004; FACELI et al., 2011).

Minimizar g, b,&,E* :

1 n
slall*+c (Z&ﬁé*) (14)
i=1

Com as restrigoes:
yi—qxi—b <g&+§
wxi+b—y <g&g+E&* (15)
&, & >0
&i,.&* Representam as varidveis de folga e C > 0 é uma constante que determina o
trade-off entre a regularidade da faixa de —€ e +¢€ e o quanto de desvios sdo tolerados. Monta-
se entdo, o problema dual usando fun¢do de Lagrange, tornando nulo o resultado das derivacdes
parciais e substituindo as expressoes resultantes na Equacdo lagrangiana inicial. Também pode
ser usado kernels em casos de regressdes nao lineares. O problema de otimizagao final é dado
pelas Equagdes [16]e [17 (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).
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Maximizar Oci,oc}k :
_1 n n n
- Y (04— o)®(xix;) — Z —af)+ ) yi(og—a) (16)
ij=1 i=1 i=1
" (o—of)=0
Com as restri¢des: =106 = aj) (17)
o, a; € [0,C]

Onde «;e OC;‘ representam as varidveis de Lagrange e @ a fungdo kernel, que deve
satisfazer as condi¢des de Mercer (conforme explicado para SVMs de classificacio, a Tabela
também se aplica as SVRs). As varidveis que se encontram dentro da margem entre —€ e +€
sdo nulas.

A Figura 25| contém um grafico de visdo geral sobre as diferentes etapas na fase de
regressao de uma SVR.

O padrio de entrada (para os quais uma predicao € feita) sdo mapeados para o espago de
caracteristicas por um mapa . Entdo os produtos (dot product) sdo calculados com as imagens
dos padrdes de treinamento por meio do mapa ®. Isto corresponde a avaliagdo de funcdes de
kernel @ (x,x;). Finalmente, os produtos de ponto sdo somados utilizando os pesos v; = o4—0t".

Isto, mais o termo b constante produz a saida final de predicao(SMOLA; SCHOLKOPE, 2004).

output L o4k (x,x,) +b

weights

dot product (P(x)P(x;))= k(x.x;)
mapped vectors P(x,). P(x)
SUPPOIL VECIOTS X ... X;

test vector x

Figura 25 — Arquitetura de uma maquina de regressao construida pelo algoritmo de SV.

Fonte: [Smola e Scholkopf (2004).

2.4 VALIDACAO CRUZADA

Uma ferramenta padrio da estatistica conhecida para validar o modelo é chamada de

valida¢do cruzada, onde se utiliza um conjunto de dados diferente daquele usado no treinamento
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para estimar os parametros (HAYKIN, 2001). O conjunto de dados disponivel para criar uma
rede neural artificial é dividido em dois subconjuntos, um dos subconjuntos é usado para
treinamento e validacdo, ou seja, para obter um modelo de rede neural que atinja o objetivo
esperado e o outro subconjunto, € usado para o teste deste modelo de rede, onde sera testado
valores desconhecidos para a rede neural artificial treinada, buscando verificar o quanto o
modelo escolhido prediz os dados reais nao informados no conjunto de teste. Esta particao dos
dados deve ser repetida vérias vezes durante o processo de aprendizado. O desempenho de cada
topologia candidata € medido pela média dos desempenhos individuais em cada experimento
utilizando os dados do subconjunto de teste até encontrar um erro aceitdvel. A este processo se
denomina o termo validagdo cruzada (SILVA et al., 2010).

No entanto, ha a possibilidade do melhor modelo avaliado pela estatistica de validag¢ao
cruzada ter ajustado excessivamente os parametros, fazendo com que o modelo decore os dados
e ndo os aprenda. Portanto, para isto pode se utilizar critérios de otimizacdo dos modelos para
verificar o momento certo de parar de ajustar os parametros e encerrar o treinamento.

Uma heuristica que € citada por Haykin (2001) chamado método de treinamento com
parada antecipada, busca analisar o erro de treinamento que comeca alto e decresce com o
aumento do nimero de épocas em direcao a um minimo local na superficie do erro e analisa
ndo somente a curva de aprendizagem de treinamento, mas também a curva do erro de validagao
da rede. Assim, pode se perceber quando é o melhor momento para encerrar o treinamento da
RNA, para ndo treina-la excessivamente ao ponto de decorar os dados (overfitting) em vez de
aprendeé-los.

Portanto, para esta heuristica utiliza-se uma divisdo dos dados em trés conjuntos
para verificar o inicio do excesso de treinamento. Divide-se os dados em um conjunto de
treinamento, um conjunto de validacdo e um conjunto para teste. O subconjunto de treinamento
¢ utilizado para treinar a rede. Apds um periodo de treinamento, em que 0s pesos sinapticos
e os niveis de bias da rede neural sdo fixos, ¢ medido o erro de validagdo para cada ponto do
subconjunto de validacdo. Quando a fase de validacao é completada, o treinamento € reiniciado
para um novo periodo, e o processo € repetido.

A Figura[26|mostra a curva de aprendizagem de validagdo e treinamento, e nota-se que
a curva de aprendizagem de validacdo decresce monotonamente até um minimo local e entdo
comega a crescer conforme o treinamento continua.

O método de parada antecipada sugere que o ponto minimo na curva de aprendizagem
de validagdo seja o critério de parada do treinamento da rede neural artificial e o melhor modelo
escolhido dentre as RNAs treinadas, seja aquele em que obteve-se o menor erro de validacao.

H4 muitas variantes de validagcdo cruzada, como a validacao cruzada multipla, quando
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Amostra de validacdo

Erro

Ponto de
parada
antecipada
Amostra de treinamento

Numero de épocas

Figura 26 — Instrucio do método de treinamento com parada antecipada baseada na validacao.

Fonte: Menezes| (2014).

se hd pequenas quantidades de dados. Divide-se o conjunto disponivel de N exemplos em K
subconjuntos. O modelo € treinado com todos 0s subconjuntos, exceto um, e o erro de validacao
€ obtido por meio deste subconjunto nao utilizado no treinamento. Este procedimento é repetido
K vezes, utilizando em cada uma um subconjunto de validacido diferente. O desempenho €
medido pela média do erro quadrado obtida pelas K tentativas do experimento. Porém, esta
técnica possui a desvantagem de realizar uma quantidade excessiva de calculos, pois o modelo

deve ser treinado muitas vezes (HAYKIN, [2001).

2.5 COMPARATIVO DE RNA E SVM

As duas técnicas sdo consideradas “caixas-pretas”, ou seja, o conhecimento extraido
por elas é codificado em equacdes de dificil interpretacao.

As RNAs mais empregadas na pratica, segundo [Faceli et al.| (2011), sdo as redes MLP,
e o0 back-propagation como sendo o algoritmo de treinamento mais popular. Este algoritmo
¢ baseado no método de otimizagcdo gradiente descendente e busca por minimizar o erro
quadratico entre os valores desejados e os obtidos pela rede, enquanto SVMs, sdo baseadas a um
problema de otimiza¢do quadratico em fun¢do dos dados de treinamento, buscando maximizar
a margem de separacdo entre as classes, sendo uma unica solugdo global, ja a fun¢do de erro
minimizada em RNAs, pode possuir minimos locais e o método gradiente pode convergir a um
deles.

Os resultados de uma RNA dependem da ordem de apresentacao dos dados e dos pesos
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iniciais atribuidos as suas conexoes. Desta maneira, € necessario executa-la varias vezes com
diferentes pesos e ordem dos dados para obter uma média do desempenho. As SVMs, ndo
dependem da ordem com que os objetos sdo colocados para treinamento, porém, podem ter
tempos maiores para predicao do que RNAs (FACELI et al., 2011]).

Portanto, as duas técnicas (RNA e SVM), cada qual com suas particularidades,

apresentam bom desempenho preditivo.

2.6 AGRICULTURA DE PRECISAO

A agricultura de precisdo busca estudar e solucionar os problemas de variabilidade
espacial, como variacdes de relevo, solo, vegetacdo e o historico de uso das areas de produgdo
para gerenciar os sistemas agricolas de forma localizada, com o objetivo de se obter resultados
econOmicos e ambientais sustentdveis. Para isto, utiliza-se de recursos de mapeamento das
areas, ferramentas de apoio a decisdo e aplicacdo de recursos localizada (BERNARDI et al.,
2014).

Ao utilizar as técnicas de AP, o produtor provavelmente terd melhores resultados
econdmicos, pois a partir delas é possivel saber quais dreas devem ser priorizadas em cuidados
agronOmicos, tratando os problemas de fertilidade do solo e da planta de forma especifica
e isolada para cada parte da area, retornando em menos desperdicios de insumos e maiores
rendimentos da cultura (ANTUNIASSI et al., 2007).

A AP contribui para diminui¢do da degradacao do meio ambiente. Isto se deve a
racionalizacdo de insumos agricolas nas dreas de producao, pois se aplica os insumos somente
nos locais que estdo com deficiéncia ou escassez de nutrientes no solo e/ou na planta. Segundo
Antuniassi et al.[(2007), na Europa os maiores incentivos a pratica de AP € em relagdo ao ganho
ambiental e ndo econdmico.

Recentemente, a AP tem se mostrado ndo sé como um conjunto de ferramentas para
manejo localizado da lavoura, como também uma nova forma de gestdo e gerenciamento da
producdo agricola, com um conjunto de tecnologias e procedimentos que otimizam o sistema de
producdo com o foco de estudar a variabilidade espacial da produgio e seus fatores envolvidos.

Segundo |Zhang et al.| (2002), os fatores que influenciam a produgdo agricola estao
divididos em 6 grupos:

e Variabilidade da producdo: distribuicao histérica e atual da produtividade;
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e Variabilidade do campo: altitude, declive, aspecto da paisagem, terrago, proximidade a
bordadura e a rios e lagos;

e Variabilidade do solo: fertilidade do solo, atributos como de Nitrogénio (N), Fésforo (P),
Potéssio (K), Célcio (Ca), Magnésio (Mg), Carbono (C), Ferro (Fe), Manganés (Mn),
Zinco (Zn) e Cobre (Cu). Mudangas nos atributos de fertilidade do solo resultantes da
aplicacdo de adubos organicos (ex. adubo verde, esterco), propriedades fisicas do solo
(textura, densidade, teor de umidade e condutividade elétrica), propriedades quimicas
(potencial de Hidrogenionico (pH), Carbono orgéanico, Capacidade de Troca de Céations
(CTC) e profundidade do solo;

e Variabilidade da cultura: densidade de plantio, altura da planta, estresse nutricional,
estresse hidrico, propriedades biofisicas da planta (ex. indice de 4rea foliar e biomassa),
conteudo de clorofila na folha e qualidade do grao;

e Variabilidade de fatores anOmalos: infestacdo de plantas daninhas, ataque de pragas,
presenca de nematoides, geadas e granizo;

e Variabilidade no manejo: taxa de semeadura, rotacdo de culturas, aplicacdo de
fertilizantes e pesticidas.

A Figura mostra os fatores de variabilidade espacial de acordo com o grau de

facilidade de intervencao.

Profundidade da
semeadura
F; mino | {7ax]
g Sistema de
g Populagio
3 cultivo
2 a
s
:
b} Matéria Organica
k]
& Tipo de Solo
Manejo no
passado
Textura do solo
Clima

Causa da Variabilidade - probabilidade

Figura 27 — Exemplo de fatores envolvidos na variabilidade espacial de acordo com o grau de
probabilidade de ocorréncia e facilidade de correcio.

Fonte: Molin| (2003).

Devido a grande quantidade de varidveis que influenciam a producao agricola, a AP
surgiu como um método de administracdo da lavoura de forma cuidadosa e detalhada do solo
e da cultura, que tem como objetivo adequar as diferentes condi¢des de cada pedago da drea

cultivada, levando em considerac@o a nao uniformidade intrinseca do solo.
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2.6.1 Historia da Agricultura de Precisdao

A AP surgiu no final da década de 80, quando na Europa foi gerado o primeiro
mapa de produtividade e nos EUA fez-se a primeira adubacdo com doses variadas, por
meio da criacdo de uma ferramenta de aplicacdo localizada de fertilizantes que utilizava a
amostragem das propriedades quimicas do solo para aplicar as taxas variadas. Para aplicar os
fertilizantes, utilizava-se bussola e calculos de posi¢do. Somente em 1990, surgiu o Sistema de
Posicionamento Global (GPS), quando houve um considerdvel avango nas pesquisas trazendo
novos conhecimentos de informética e eletronica aplicada (WHELAN; TAYLOR, [2013).

Em 1990 a AP chegou ao Brasil. Porém, a situa¢do do Brasil era diferente da situagao
do local de origem da técnica. Seus recursos para investimento em mapas de colheita eram
escassos e também havia falta de pessoas especializadas para o manuseio dos equipamentos de
precisd@o. Ainda em 1995 era necessario importar equipamentos, especialmente as colhedoras
equipadas com monitores de produtividade. Empresas privadas no Brasil e 6rgaos de pesquisa
publica foram de extrema importancia para que a técnica fosse difundida no Brasil (ACOSTA
et al., [2010).

2.6.2 Ciclo da Agricultura de Precisao

Geralmente o ciclo comeca pelo mapa de produtividade, obtido a partir de dados da
colheita da cultivar, pois € necessario possuir dados do potencial produtivo da area cultivada,
para avaliar, planejar e corrigir os problemas localizados.

O mapa de produtividade pode ser obtido de forma automatica em colhedoras, mas
para isto, € necessario alguns dispositivos especiais implantados na maquina. Porém, como
alternativa, o mapa de produtividade pode ser gerado por meio de softwares, em que se insere
os dados de cada ponto amostral e as coordenadas da area. Para obter os dados de cada ponto
amostral sem o auxilio de colhedoras equipadas, realiza-se a colheita manual em cada ponto da
lavoura, ap6s a debulha manual, medi¢ao do teor de 4gua e do peso dos graos.

Molin|  (2001), |[MINISTERIO DA AGRICULTURA, PECUARIA E
ABASTECIMENTO (2011), afirmam que o mapa de produtividade é uma informacao
muito completa para se visualizar a variabilidade espacial das lavouras. Outras técnicas

como fotografias aéreas, imagens de satélite, sistema de sensoriamento remoto, também sao
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utilizadas como ferramentas de diagnodstico da variabilidade espacial de uma lavoura.

A Figura 28| representa o ciclo, que se inicia na geragdo dos mapas de produtividade,
apds a amostragem do solo para andlise dos componentes quimicos, fisicos e texturais. Com
estes dados, realiza-se a andlise dos resultados da produtividade relacionados as anélises dos
componentes do solo. Com isto, corrige-se o solo de acordo com as informagdes obtidas € o

ciclo se reinicia.

Geragédo dos mapas de

” N

Acompanhamento da lavoura Amostragem sistémica de solo

\4

Medidas de correcéo da variabilidade Anélise do conjunto de dados

Interpretagéo das
Informagties
contidas nos mapas

Figura 28 — Ciclo da Agricultura de precisao.

Fonte: (2001).

A anélise dos solos € de extrema importancia para saber se hd quantidades de nutrientes
disponiveis as plantas. Porém, hd outros fatores que devem ser levados em conta, além da
disponibilidade dos nutrientes as plantas, pois interferem na transferéncia do nutriente do solo
até chegar a raiz da planta. Como exemplos, a quantidade de 4gua disponivel no solo, sua
textura, as relacOes entre os nutrientes, a temperatura, a umidade do ar e do solo, a quantidade
de energia solar disponivel, entre outros 2001).

Na proxima sessdo serdo detalhados os componentes do solo e sua influéncia na

produtividade de uma cultura.

2.6.3 Componentes do solo e sua influéncia nas plantas

O solo influencia no crescimento das plantas devido aos fatores texturais do solo,
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de composicao mineraldgica, de reacdo do solo (pH), do teor de matéria organica (MO), da
disponibilidade de nutrientes, da precipitacdo, entre outros (NOVAIS et al., 2007; EPSTEIN;
BLOOM, 2006).

A resisténcia a penetragdo do solo é um fator de influéncia na penetracdo das raizes,
a qual depende da textura do solo (composi¢do do solo em argila, areia e silte), da estrutura
(densidade, porosidade, umidade, taxa de infiltracdo de dgua, erodibilidade, etc) e mineralogia
(NOVAIS et al., 2007).

A 4gua € o fator com maior influéncia no desenvolvimento da planta, pois a absor¢ao
do nutriente ocorre com o contato da dgua na raiz. Segundo Novais et al.| (2007), os efeitos
de reag¢do do solo (pH) podem ser diretos como a disponibilidade dos elementos essenciais a
nutricdo da planta; solubilidade de elementos que podem ser toxicos para as plantas; atividade
de micro-organismos; favorecimento ou nao de doencgas nas plantas; habilidade de competi¢ao
entre diferentes espécies de plantas e condi¢des fisicas do solo. Enquanto os efeitos indiretos,
sdo relacionados a reacdo das propriedades quimicas.

De acordo com a SOCIEDADE BRASILEIRA DE CIENCIA DO SOLO| (2004) e
Novais et al. (2007), para o desenvolvimento de culturas como a soja, os valores de pH
adequados sdo entre 5.5 2 6.5.

A matéria organica € composta de residuos de plantas e animais. Regula a
disponibilidade de nutrientes, proporcionando melhora das propriedades fisicas, quimicas e
biologicas, estabilizando as estruturas do solo e aumentando sua permeabilidade (COSTA et
al.,2013).

Os macronutrientes sdo assim denominados, pois sdo os nutrientes necessarios em
quantidades relativamente grandes para as plantas, enquanto os micronutrientes, S0 necessarios
em quantidades comparativamente pequenas.

Dentre os varios macro e micronutrientes existentes, segundo |Vitti e Trevisan (2000),
a soja necessita do fornecimento dos seguintes nutrientes:

e N (fixacdo simbidtica, manejo da matéria organica),
e P K, Ca, Mg, S, B, Cu, Mn, Zn, MO e Cobalto (Co) (fertilizacao mineral).

N e K sdo os nutrientes mais extraidos pela soja. P, Ca, Mg e S sdo os macronutrientes
mais absorvidos pela planta.

O nitrogénio € necessdrio para sintese da clorofila e estd envolvido no processo da
fotossintese. Sua deficiéncia, faz com que a planta deixe de absorver os nutrientes essenciais
(NOVALS et al., 2007). Segundo Epstein e Bloom| (2006), a deficiéncia de N na planta € a que
traz os piores efeitos, como crescimento retardado e aparéncia ndo vigosa.

O potiéssio participa do processo de fotossintese da planta, contribui para o potencial
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osmotico e estd envolvido em muitos processos metabdlicos, tendo grande impacto na
produtividade da planta, afetando o incremento do peso e a qualidade de grdos de milho, e
no caso da soja, afeta o contetido de 6leo e proteinas. Também, auxilia na resisténcia a doencgas
na planta. Os sintomas de defici€ncia sao necrose nas folhas mais velhas, retardo de crescimento
e baixa resisténcia as doencas (NOVAIS et al.,|2007; EPSTEIN; BLOOM, [2006).

Segundo Novais et al.|(2007), o fésforo € muito importante na fotossintese, respiragao,
armazenamento e transferéncia de energia, divisdo e crescimento celular, entre outros processos
que ocorrem nas plantas. Os sintomas de deficiéncia deixam as folhas torcidas com cor
avermelhada ou purpura, além de apresentar dreas mortas nas folhas nos frutos e no caule.

O calcio € essencial para o crescimento de meristemas € para o crescimento e
funcionamento dos dpices radiculares da planta. Auxilia na atividade microbiana, na
disponibilidade de Molibdénio e na absor¢ao de outros nutrientes. A deficiéncia de cdlcio causa
o apodrecimento apical e faléncia dos pontos de crescimento da planta (NOVAIS et al., 2007;
EPSTEIN; BLOOM, 2006).

O magnésio difunde-se na suspensdo celular. Sua propriedade mais importante € a
solubilidade de seus compostos. Participa de reacOes enzimdticas como na transferéncia de
fosfato e nucleotideos. Influencia no movimento de carboidrato das folhas para outras partes da
planta e estimula a captagdo de transporte de fésforo na planta. Sua deficiéncia ocorre na forma
de clorose entre as nervuras, na diminui¢ao da acidez total e vitamina C nas plantas e reducdo
dos frutos (NOVAIS et al., [2007).

O dltimo macronutriente mais absorvido pela soja a ser comentado é o enxofre. E
um elemento importante para a producdo de aminoécidos, proteinas e clorofila. Melhora o
crescimento de raizes e consequentemente o vigor da planta (NOVAIS et al., 2007). Segundo
Epstein e Bloom| (2006), os sintomas de deficiéncia do enxofre sdo muito semelhantes aos
de nitrogénio, pois ambos sdo constituintes de proteinas, porém, a clorose causada pela
deficiéncia de enxofre, ocorre nas folhas jovens e nao nas maduras como ocorre na deficiéncia
de nitrogénio.

A Tabela 2] mostra as quantidades de nutrientes absorvidas e exportadas nos graos pela
cultura da soja.

Segundo |Vitti e Trevisan| (2000), na época de pré-plantio, Mg pode ser fornecido ao
solo na forma de calagem, e Ca na forma de calagem e gessagem, assim como enxofre pode
ser colocado no solo por meio de gessagem e o P e K na forma de fosfatagem e potassagem,

respectivamente.
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Tabela 2 — Quantidade absorvida e concentracao de nutrientes pela cultura da soja.

Parteda N P K Ca Mg S B CIl Mo Fe Mn Zn Cu
Planta kg (1000 kg~ 1) ou kg ! ¢ (1000 kg D ougkg !

Grios 51 5 3 2 54 20 237 5 70 30 40 10
Restos 31 55 75 92 47 10 57 278 2 390 100 21 16
Culturais

Folhas peciolos e caules que sao restituidos ao solo.
Fonte: Adaptado de Vitti e Trevisan| (2000), (Gianluppi et al.| (2009).

A diagnose foliar, segundo Gianluppi et al. (2009), € uma ferramenta de interpretagao

dos dados da anélise do solo, pois analisa quimicamente as folhas e os resultados podem ser

interpretados conforma a Tabela 3]

Tabela 3 — Concentracoes de nutrientes utilizadas para interpretaciao dos resultados de analise
foliar da soja no inicio do florescimento.

Deficiente ou

Suficiente ou

Excessivo ou

Elementos Muito baixo Baixo Médio Alto Muito Alto
gkg!
N <32,5 32,5-450 45,1-55,0 55,1-70,0 >70,0
P <1,6 1,6 -2,5 2,6-5,0 5,1-8,0 >8.,0
K <12,5 12,5-17,0 17,1-25,0 25,1-275 >27.,5

Ca <2,0 2,0-3,5 3,6 -20,0 20,1 - 30,0 >30,0

Mg <1,0 1,0-2,5 2,6 -10,0 10,1 - 15,0 >15,0
S <15 1,5-2,0 2,1-40 >4,0 -

mg kg~ !

Mn <15,0 15,0-20,0 21,0-100,0 101,0-250,0 >250,0
Fé <30,0 30,0-50,0 51,0-350,0 352,0-500,0 >500,0
B <10,0 10,0-20,0 21,0-55,0 56,0 - 80,0 >80,0
Cu <5,0 5,0-9,0 10,0 - 30,0 31,0-50,0 >50,0
Zn <11,0 11,0-20,0 21,0-50,0 51,0-75,0 >70,0

Mo <0,5 0,5-0,9 1,0-5,0 5,1-10,0 >10,0

Fonte: Adaptado de Gianluppi et al. (2009).

Caso haja a deficiéncia de algum nutriente, segundo os autores Gianluppi et al.| (2009),

dificilmente serd possivel a corre¢do na mesma safra, porém pode efetuar a correcio de calcério

e adubos na préxima safra.

Para realizar a andlise foliar da soja, deve ser coletada a terceira ou quarta folha a

partir do apice da planta, € no minimo 40 folhas por talhdo no inicio da floracdo. Antes de

serem levadas ao laboratdrio de analises foliares, deve-se deixar secar as folhas a sombra e em
sacos de papel (GIANLUPPI et al., [2009).
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2.6.4 Aplicacao da Inteligéncia Artificial na agricultura

O trabalho de Soares et al.| (2014)), utilizou redes neurais artificiais para predicao da
produgdo na cultura do feijoeiro, com o objetivo de avaliar o desempenho de redes neurais
para predicdo da produtividade do feijdo. Para treinamento e validagdo, utilizou-se dados
morfolégicos da cultura.

Testou-se varias arquiteturas de redes neurais do tipo perceptron multicamadas com
o algoritmo Backpropagation, variando o nimero de neurdnios da camada escondida. As
varidveis de entrada da rede neural eram: matéria seca total (g); altura de planta (cm) e n°
de plantas por m?. Na camada de saida, utilizou-se a varidvel de resultado da produgio de grios
(kg ha=') correspondente as entradas.

Escolheu-se das arquiteturas treinadas, aquela com menor erro relativo médio e menor
variancia em comparacao aos dados de validagcdo. A rede que obteve o melhor desempenho no

estudo, foi a rede com 30 neurdnios na camada escondida (Figura @D

—~ 4000

y = 109.5221+0.9618"
as00 - R2=0.9903 o

3000 - .
2500 | o

2000 -

Produgéo estimada da cultura do feijdo (kg.ha
\

1500 L L L i
2000 2500 3000 3500

Produg#o observada da cultura do feijao (kg.ha™)
Figura 29 — Comparacao dos valores reais e estimados da cultura do feijao pela melhor rede neural
encontrada.

Fonte: Soares et al.[(2014).

O trabalho dos autores|Leal et al.| (2015]), tinha como meta encontrar entre redes neurais
e a técnica de regressdo multipla, a que melhor estimasse a produtividade do milho, utilizando
como dados de treinamento e validac@o, os atributos do solo: MO, CTC, saturagdo de bases
(V%), e teor de argila (TA).

Utilizou-se o método dos minimos quadrados ordindrios, para estimar a produtividade
do milho via regressdo linear multipla. Para utilizar a rede neural artificial no trabalho,
escolheram o algoritmo de treinamento resilient propagation, para RNAs do tipo Multilayer
Perceptron. A rede neural possuia uma camada escondida, composta por 4 neurdnios, sendo

assim, a RNA ficou com 4 neuronios na camada de entrada e escondida e um na camada de
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saida. A funcdo de ativacdo utilizada foi a sigmoidal.

Em comparagdo as RNAs, a técnica de regressdo multipla apresentou inferioridade nas
estatisticas utilizadas para medir o desempenho de previsao da produtividade do milho e tendia
a superestimar as menores classes e subestimar as maiores classes de produtividade.

Bocca (2014), realizou o estudo: Produtividade de cana-de-agucar: caracterizagao
dos contextos de decisdao e utilizagdo de técnicas de mineracdo de dados para modelagem.
O objetivo do seu trabalho era modelar numericamente a produtividade da cana de acucar,
considerando dados relativos a solo, manejo e clima em um contexto do cultivo nao instalado.

As técnicas utilizadas foram redes neurais, arvore de modelos, regressdao multipla,
Stepwise, arvore de regressdo, SVM e Random Forest. Os melhores desempenhos de
modelagem de predicdo foram das técnicas de SVM e Random Forest. No entanto, a técnica
de Random Forest utilizou quase o dobro de varidveis em relacdo a SVM para a predi¢ao da
produtividade.

Rub (2009) realizou um trabalho para obter uma técnica de predi¢ao da produtividade
do trigo. Para isto utilizou sete varidveis de entrada, sendo aplicagcdes de nitrogénio em trés
pontos diferentes da drea cultivada, reflexdo espectral da planta em duas fases de crescimento
do trigo - Red Edge Inflection Point 32 e 49 (REIP), além da condutividade elétrica do solo.

Utilizou o modelo de rede neural MLP e RBF, Arvore de regressao top-down e SVM.
Para a rede neural MLP, utilizou-se 10 neuronios na camada escondida e foi treinada até obter
um erro de 0,001. Para a rede de fun¢do de base radial, um raio de 1 foi utilizado para a
base radial de neurdnios na camada oculta em que o algoritmo acrescentava neurénios até no
maximo 70, buscando obter o erro de 0,001. Na configuracdo da 4rvore de regressao, foram
utilizadas os ajustes padrdao. Na SVM, o melhor resultado se obteve com a utilizagao do kernel
de funcdo de base radial com trade-offde 60, desvio padrdo 4, para a varidvel de folga 0,2.
Como resultado, a SVM foi a técnica que apresentou melhor desempenho e também o menor
tempo de computacdo. Ja a arvore de regressdo apresentou o pior desempenho de todas as

técnicas utilizadas.
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3 MATERIAIS E METODOS

Ap0s estudos realizados sobre andlise foliar e aplicagdes de técnicas de inteligéncia
artificial na agricultura de precisdo, € importante definir as ferramentas e procedimentos a
serem utilizados para o desenvolvimento da pesquisa. Portanto, neste capitulo serdo descritos

os materiais e métodos utilizados para alcangar o objetivo deste trabalho.

3.1 LOCALIZACAO DO EXPERIMENTO

Para obtencdo dos dados utilizados neste trabalho foram realizadas 3 coletas das folhas
de soja em duas dreas experimentais (Talhdo 1, com 10 ha e Talhdo 2, com 23,8 ha, Figura @,
ambas cultivadas sob sistema de plantio direto por pelo menos 10 anos com sucessao de cultura

soja/milho para fins comerciais.

Figura 30 - Areas experimentais.

Fonte: Autoria propria
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As areas estdo localizadas no municipio de Serrandpolis do Iguacu/PR, sob
coordenadas geograficas 25°24°28” S e 54°00°17” O com elevacdo média de 355 m. Foram
determinados por meio do software Pathfinder! versdo 4.0, duas grades amostrais irregulares,
contendo 42 pontos amostrais no talhdo 1 e 73 no talhdo 2 (Figura [31), com densidade de

aproximadamente 3 pontos por ha.
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Figura 31 — Grades de amostragens dos talhoes.

Fonte: Autoria prépria

3.2 MATERIAIS PARA COLETA DA FOLHA DA SOJA E PARA ANALISE FOLIAR

A coleta dos dados foi realizada de forma manual no ano de 2012, em 3 estadios da
safra da soja 2012/2013, V3, V6 E R1, onde o estadio V3 é o estadio vegetativo da planta com
3 folhas, o V6 € o estddio da planta com 6 folhas e o estddio reprodutivo da planta ja com flores,
chamado de R1 (WOLLENHAUPT et al.,|1997). Os pontos foram localizados por meio de um
receptor GPS (GPS Trimble Pathfinder Pro XT). Para cada ponto amostral em um raio de 3
metros, coletou-se 12 folhas (WOLLENHAUPT et al., [1997). As folhas foram acondicionadas

Thttp://www.trimble.com/mappingGIS/PathfinderOffice.aspx
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em sacolas de papel para posteriormente serem secadas em estufa a 105°. Apds a secagem,
as folhas foram debulhadas por um moinho de facas modelo SL 31 da marca SOLAB (Figura
32). Ao final de todo este processo as folhas foram encaminhadas para andlise laboratorial dos
macronutrientes Ca, Mg, P, K, N, no Laboratério de Solos da Universidade Tecnoldgica Federal
do Parand (UTFPR) - Campus Pato Branco em convénio com o Instituto Agrondmico do Parana
(TAPAR), os quais seguem a metodologia de [Tedesco et al.| (1995)) para a determinacéo de

macronutrientes em tecido vegetal.

Figura 32 — SL-31 - Moinho de facas tipo Willey.
Fonte: SOLAB - Equipamentos para laboratorio| (2016)

Para determinar a produtividade da soja 2012/2013 também foi realizada coleta de
forma manual, nos meses de janeiro/fevereiro, coletando-se para cada ponto amostral, duas
linhas de plantio, por um percurso de 1 m, representando uma porcio de cerca de 0,9 m?. Apés
a coleta, foi realizada a debulha manual e realizou-se o procedimento de secagem em estufa a
105° para posteriormente ser calculada a produtividade em toneladas por hectare (ton ha~!),

considerando uma umidade de graos de 12%.

3.3 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

O ambiente de desenvolvimento utilizado para executar os testes foram duas méaquinas

virtuais criadas em um dos servidores da UTFPR (disponibilizado pelo professor orientador
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deste trabalho) com o sistema operacional Microsoft Windows 7, as quais operam sobre a

2 versdo 6.2.

plataforma de virtualizacao Citrix XenServer

Esta plataforma foi desenvolvida em 2003 como um projeto de pesquisa na
Universidade de Cambridge, liderado por Ian Pratt e Simon Crosby, professores na Universidade
de Cambridge. A plataforma tem sido mantida pela empresa norte-americana Citrix Systems
(CITRIX SYSTEMS INCORPORATION; 2015)).

O XenServer é um software de codigo aberto utilizado para seguranca de varios
sistemas operacionais € aplicativos em um Unico dispositivo, reduzindo custos e simplificando
o gerenciamento da tecnologia de informacgdo de servidores e estruturas virtuais em nuvem e
desktop.

O tipo de rede neural construida neste trabalho € do tipo perceptron multicamadas com
o algoritmo de treinamento Backpropagation e para implementar a RNA utilizou-se o software
Stuttgart Neural Network Simulator® (SNNS), desenvolvido na Universidade de Stuttgart na
Alemanha em 1989 com o objetivo de criar um ambiente de simulacdo eficiente e flexivel para
a pesquisa e aplicacao de redes neurais.

O SNNS possui um simulador de kernel escrito em C, uma interface grifica que
pode ser usada para criar diretamente, manipular e visualizar redes neurais em vdrias formas.
Também possui um interpretador de linha de comando e uma linguagem de programacgao
chamados batchman e um compilador de redes neurais — snns2c.

Através do SNNS, pode se definir fungdes de ativacdo, funcdes de inicializagdo,
funcdes de aprendizagem, funcdes de atualizacdo, implementadas como programas em C
simples e ligadas ao kernel do simulador (MAMIER; WIELAND] 1995)).

Outra aplicacdo utilizada foi o Java Neural Network Simulator* (JavaNNS), apenas
para visualizar a rede treinada no SNNS, pois ndo possui formas de implementar redes neurais
de forma a automatizar a criacdo, testes e validacdo de RNAs. O JNNS foi desenvolvido pela
Universidade de Tiibingen da Alemanha por volta dos anos de 1995 a 2000. O JavaNNS ¢é
um software sucessor do SNNS que possui uma interface grafica desenvolvida na linguagem
Java, sendo compativel com todas as funcionalidades do SNNS. A Figura[33|mostra a interface
grafica de visualizagdo do JavaNNS.

As SVMs foram criadas utilizando a fun¢des kernel polinomial. Para desenvolver
as SVMs, utilizou-se a Application Programming Interface® (API) da Waikato Environment
for Knowledge Analysis® (WEKA), desenvolvida inicialmente em 1992 pela universidade de
Waikato da Nova Zelandia (HALL et al., [2009). Por meio da WEKA, se tem acesso a testes

Zhttps://www.citrix.com.br/
3http://www.ra.cs.uni-tuebingen.de/SNNS/
“http://www.ra.cs.uni-tuebingen.de/software/JavaNNS/
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estatisticos do aprendizado de maquina incluidos na versao 3.6.
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Figura 33 — Interface do software JavaNNS.
Fonte: Tubingen| (2016)

A WEKA também foi utilizada como ferramenta para selecdo de varidveis. Desta
forma, realizou-se a selecao de atributos para verificar se o desempenho do aprendizado poderia
diminuir ou continuar satisfatério com menos atributos de entrada, para consequentemente
baratear o custo para futuros aplicadores destas técnicas de TA.

A escolha da ferramenta WEKA deveu-se ao seu conjunto de algoritmos de
aprendizado de maquina para tarefas de mineracdo de dados, os quais podem ser aplicados
diretamente a um conjunto de dados ou chamado a partir de seu proprio codigo Java. Weka
contém ferramentas para pré-processamento de dados, classificacdo, regressdo, clustering,
regras de associagdo, e visualizacdo, as quais s@o uteis para o desenvolvimento deste trabalho.

Para determinacdo dos pontos amostrais das dreas experimentais, utilizou-se o
software Pathfinder, pois é um software facil de utilizar e possui ferramentas de pOs-
processamento Global Navigation Satellite Systems (GNSS). E um software projetado
para desenvolver informagdes Geographic Information System (GIS) que sdo informacdes
consistentes, confidveis e precisas de dados GNSS coletados em campo. O software faz
correcOes diferenciadas para melhorar a qualidade dos dados GNSS coletados em campo,
realiza processamento de dados em alta precisdo e € capaz de importar e exportar dados de
uma variedade de formatos de GIS.

Com o GPS foi realizado o percurso do contorno da area e utilizou-se o programa
auxiliar da ferramenta para fazer a divisdo da drea em pontos amostrais, com uma média

aproximada de pontos por hectares estabelecidos.

>https://weka.wikispaces.com/Use+WEKA+in+your+Java+code
Ohttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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3.4 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Para aplicar as técnicas de Inteligéncia Artificial foi necessario realizar a normalizacdo
dos dados e a modelagem de acordo com o formato requerido por cada ferramenta a ser

utilizada.

3.4.1 Normalizagdo dos dados

Devido a grande amplitude dos dados de entrada e saida utilizados nos testes, foi
necessario fazer um tratamento dos dados para que estes ficassem em uma pequena amplitude
antes de processa-los em uma RNA ou SVM. Como os dados utilizados neste trabalho sdo
dados numéricos e a funcdo de ativac@o (no caso das RNAs) utilizada € a de sigmoide logistica
(func@o em que seus valores sdo limitados pelo intervalo [0 e 1]). Deste modo, valores muito
altos e muito baixos em um mesmo conjunto de dados podem saturar a funcdo de ativagcao e
tornar o aprendizado mais lento, portanto, os dados foram normalizados no intervalode O a 1 de
acordo com a Equagdo|18|antes de utiliz4-los nas ferramentas computacionais (SU et al., [1997).

(l - lmin)

f(x) =y = (Mmax — Mpin)- ( + Mumin (18)

lmax - lmin)

Onde m € o valor normalizado correspondente ao valor original 1, e /i, € L4 S30 0S
valores de minimo e de maximo entre todos os valores da base de dados e m,y,;;, corresponde a 0
€ Mgy corresponde a 1.

Apds a normalizacdo os dados foram formatados de acordo com cada ferramenta
utilizada.

A escolha pela funcdo sigmoide logistica se deve por ser a funcdo de ativagdo mais
utilizada e por oferecer a importante flexibilidade dada por sua inclinagdo na origem. Além
disso, a funcdo logistica apresenta propriedades de simetria e de completa diferenciabilidade
(XAVIER, 2005).
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Para utilizar o software SNNS e JNNS, os dados foram formatados como mostra a

Figura em que deve haver no comeco do arquivo a especificacdo do nimero de amostras;

o nimero de parametros de entrada; e nimero de parametros de saida. Estes arquivos devem

ser nomeados com extensao pat. As entradas devem ser separadas por um espaco em uma linha

e o(s) parametro(s) de saida na linha seguinte a(s) suas respectivas entradas. O comentdrio €

representado pelo simbolo # a sua frente.

Os dados utilizados na ferramenta WEKA e IDE do NetBeans (utilizando API da

WEKA) para criagdo dos modelos de SVMs e selecdo de atributos foram formatados como

arquivos ARFF padronizados conforme a Figura[35] onde o @ indica inicio de um comentirio.

As virgulas separam as varidveis, sendo a ultima varidvel da linha, a varidvel de saida.

SMMNS pattern definition
generated at Mon Apr 25
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Mo. of input units

Mo. of output unit
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e.3324 e.3562

e._scse e.4a16s
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e._.157s 2.6871

Figura 34 — Arquivo de entrada no software SNNS e JavaNNS para treinamento de uma rede

neural.

Fonte: Autoria propria.

@relacion produtividade

@attribute N numeric
@arrcribure P numeric
@actcribute K numeric
fattribucte Ca numeric
@attribute Mg numeric
@attribute Prod nmumeric

000oCOoO00O00D

-4451,0.575E8,0.

¥,0.5758,0.558,0.5496,0.0463
£,0.2899,0.6103,0.6485,0.3404

Figura 35 — Formato de um arquivo de entrada no software WEKA.

Fonte: Autoria propria.
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3.5 CONJUNTO DE DADOS PARA TREINAMENTO E VALIDACAO

Os dados utilizados como entrada eram dos nutrientes N, P, K, Ca e Mg e o valor de
saida era o da produtividade da soja. Desta maneira, o conjunto de treinamento representava
uma por¢ao de 60% do conjunto total, enquanto o conjunto de validacdo representou 30% dos
dados e o conjunto de teste, os outros 10% restantes, pois conforme SILVA et al. (2010), uma
estratégia muito comum para a realizacdo do particionamento desses subconjuntos € dividir os
dados em um conjunto maior, frequentemente 60 a 90%, para treinar a rede neural e estimar
seus parametros e o conjunto de dados restante, e menor, para testar o modelo.

Dentre os subconjuntos divididos, o subconjunto de validagao foi utilizado dentro da
rede e da SVM logo apds o treinamento, para verificar se a técnica aprendeu como obter a saida
por meio das entradas. O subconjunto de teste, foi utilizado apds escolher a rede com menor
erro para somente aplicar as entradas deste conjunto no algoritmo e apds verificar se as saidas
estimadas foram significativamente semelhantes ou nao.

O erro analisado nas RNAs e SVMs foi 0 Mean squared error (MSE) (Equacgdo|19).

1 & )

MSE =5} (vi— )
i=1

19)

Onde N € o nimero total de amostras, y; € o valor simulado e y; o valor real.

3.6 ANALISE E COMPARACAO DAS TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Para realizar a escolha de uma RNA e uma SVM que atendesse ao propdsito deste

trabalho, foi realizada a validacao cruzada e andlises estatisticas.
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3.6.1 Ciritério de parada do treinamento

A técnica utilizada para determinar o momento de parar o treinamento das técnicas
de inteligéncia artificial foi a do treinamento com parada antecipada (HAYKIN, 2001}, a qual
permite comparar a cada ciclo de treinamento o valor estimado pela RNA ou SVM com o
valor real da produtividade da soja. A partir disto, obtém-se um erro, se o erro for tdo baixo
quanto aceitdvel, a RNA ou SVM treinada foi satisfatdria e encerram-se os treinamentos, caso
contrdrio, deve ser continuado o treinamento até que se obtenha o erro esperado, ou até que o

erro de validagdo comece a aumentar.

3.6.2 Analise Estatistica

Para avaliar o modelo baseado nas técnicas de inteligéncia artificial resultante deste
trabalho utilizou-se: teste de normalidade dos dados para confirmar se os testes estatisticos
paramétricos eram aplicdveis neste estudo; medida da variabilidade dos dados como desvio
padrdo e variancia; medida de tendéncia central; teste de hipéteses Hy e H; para testar se os
dados reais e os simulados poderiam ser considerados provenientes de uma mesma populacdo
(o que é esperado); coeficiente de determinacio R* para testar o quanto o modelo simulado se
ajustou aos dados reais e o coeficiente de correlagdo de Pearson Rp para quantificar a correlagdo

dos dados reais e simulados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos das RNAs e SVMs
implementadas, uma discussdo individual de seus desempenhos e a comparagcdo das duas
técnicas bem como a viabilidade ou nao de se utilizar os modelos criados para predi¢ao da

produtividade da soja somente com os nutrientes da folha.

4.1 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Os dados foram analisados previamente antes de aplicar testes estatisticos para
entendimento bésico dos dados e das relagdes existentes entre eles. As Tabelas [} [3] [6] [7] e
mostram a estatistica descritiva dos dados para os nutrientes Nitrogénio, Potassio, Fdsforo,

Magnésio e Calcio, respectivamente.

Tabela 4 — Estatistica descritiva do Nitrogénio separada por coletas e areas.
Atributo Area Coleta X S CV Min. Me Max. Mo K
Cl1 384 0,68 17,75 0,67 3,84 4,83 3,57 10,58
A C2 3,83 1,94 5063 043 4,65 59 465 -0)53
C3 4,04 1,12 27,72 0,39 429 536 429 6,3
N% Cl 3,68 1,12 30,64 0,64 4,02 482 4,11 3,16
B C2 3,65 1,68 46,02 042 447 554 447 -0,09
C3 4,19 0,55 13,19 1,07 429 5,18 4,11 14,29
X - Média; S - Desvio Padrio; CV - Coeficiente de Varia¢do; Min. - Minimo; Max. - Mdximo; Mo - Moda; K -
Curtose.

Fonte: Autoria prépria

Analisando a média de nitrogénio (Tabela ), em ambas as dreas a terceira coleta teve
médias maiores que as demais coletas. Porém, na andlise da mediana, a coleta 2 teve maiores
quantidades de nitrogénio em ambas as dreas, assim como os valores de moda. O desvio padrao

em torno da média é de até 1,94%. O Coeficiente de Variacdo (CV) ficou classificado como
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muito alto em ambas as areas segundo Pimentel e Garcia (2002). Os valores de médximo também
se concentraram na coleta 2 nas duas dreas amostrais. Para a coleta 2 a curtose se apresentou
como leptocurtica e para as demais como platicurtica.

A média do potéssio (Tabela E]) varia entre 1 e 2 nas duas areas amostrais, com um
desvio padrao de até 0,4. O CV se apresentou de médio a alto. A curtose se apresentou como

leptocurtica na coleta 3 da drea A e coleta 2 da drea B e platictrtica nas demais.

Tabela 5 — Estatistica descritiva do Potassio separada por coletas e areas.
Atributo Area Coleta X S CV  Min. Me Max. Mo K
Cl 2,26 0,33 14,72 1,18 2,29 3,13 2,29 2,19
A C2 1,60 04 2447 006 1,74 2,57 1,74 5,28
C3 1,13 0,24 21,71 062 1,18 1,74 1,18 -0,15
K% Cl 2,13 0,39 18,21 1,18 2,01 3,13 2,29 0,25
B C2 1,59 0,34 21,39 090 1,74 229 1,74 -0,44

C3 1,26 0,32 25,66 0,06 1,18 2,01 1,18 241
X - Média; S - Desvio Padriao; CV - Coeficiente de Variagdao; Min. - Minimo; Max. - Maximo; Mo - Moda; K -

Curtose.

Fonte: Autoria prépria

A média de fésforo (Tabela[6)) para as trés coletas é em quantidades menores que 1%.
O desvio padrao € um pouco grande em torno da média de fésforo na terceira coleta da drea
B. O CV varia de médio a alto. Os valores de méximo nao passaram de 1. A distribui¢do se
apresentou como platictrtica para as coletas das dreas A e B, com excecao das coletas 1 e 2 da

area A, que se apresentaram com curtose leptocurtica.

Tabela 6 — Estatistica descritiva do Fosforo separada por coletas e areas.
Atributo Area Coleta X S CV  Min. Me Max. Mo K

Cl 0,65 0,12 19,13 0,38 0,63 097 0,75 0,11

A C2 0,47 0,05 1091 0,35 4,65 0,55 045 -0,06

C3 0,39 0,04 10,82 0,26 040 046 041 1,41

P% Cl 0,65 0,08 12,87 040 0,64 1,00 0,64 4,20
B C2 048 0,1 2032 033 047 1,08 046 19,63

C3 0,43 0,69 16,14 0,21 042 0,70 048 6,71

X - Média; S - Desvio Padrao; CV - Coeficiente de Variagdao; Min. - Minimo; Max. - Mdximo; Mo - Moda; K -
Curtose.

Fonte: Autoria proépria

A média de magnésio (Tabela|7]) estd em torno de 0,3 com um pequeno desvio padrao
variando de 0,3 a2 0,5. O CV varia de médio a alta variagdo dos dados. Os valores de maximo se

aproximam dos valores de média, assim como a moda. A distribui¢do se apresenta platicurtica
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em todos os casos com excecdo da drea A na primeira coleta, que apresenta distribuicdo

leptocurtica.

Tabela 7 — Estatistica descritiva do Magnésio separada por coletas e areas.
Atributo Area Coleta X S CV  Min. Me Max. Mo K

Cl 0,33 0,05 15,03 0,21 0,33 042 031 -048

A C2 0,26 0,03 11,06 0,21 0,26 0,36 0,26 1,70

C3 0,20 0,03 17,32 0,11 0,20 0,30 0,21 1,06

Mg% Cl 0,33 0,04 12,65 0,19 033 044 031 1,69

B C2 0,26 0,04 1635 0,14 0,26 0,37 0,23 0,78

C3 0,22 0,05 22,88 0,04 0,21 0,36 0,18 2,19

X - Média; S - Desvio Padrao; CV - Coeficiente de Variagao; Min. - Minimo; Max. - Mdximo; Mo - Moda; K -
Curtose.

Fonte: Autoria proépria

A média de calcio (Tabela @ na folha fica em torno de 0,7 a 1,14%, o desvio padrao
varia de 0,27 a 0,4 em torno da média, enquanto o CV apresenta alta a muito alta a variacdo dos
dados. A mediana apresenta valores mais altos que a média e os valores de moda. A distribui¢cdo
classifica-se como platicurtica nas coletas 1, 2 e 3 da drea A e coleta 1 da drea B. Nas coletas 1

e 2 da area B classifica-se como uma distribui¢do leptocurtica.

Tabela 8 — Estatistica descritiva do Calcio separada por coletas e areas.
Atributo Area Coleta x S CV Min. Me Max. Mo K

Cl 0,74 0,37 50,50 0,02 0,85 195 0,81 1,67

A C2 0,77 0,3 38,55 0,20 0,83 1,74 0,69 2,06

C3 1,23 0,33 26,95 0,29 1,31 1,71 142 2736

Ca% Cl 096 027 2855 036 098 1,67 098 031
B C2 0,64 03 46,64 0,08 0,73 1,15 046 -0,87

C3 1,14 04 3529 0,28 1,26 1,75 0,29 -0,16

X - Média; S - Desvio Padrao; CV - Coeficiente de Variacdo; Min. - Minimo; Max. - Maximo; Mo - Moda; K -

Curtose.

Fonte: Autoria propria

A média de produtividade da area A ficou em torno de 5,07 ton/ha, enquanto a
produtividade da soja na drea B foi inferior a &rea A com 4,81 ton/ha, o que também ocorreu
com a mediana. O desvio padrao das duas dreas esteve igual, variando uma casa decimal,
apenas. O CV das duas areas também teve uma variagdo muito semelhante de classificacao
média. Apesar de a maior média de produtividade ser na drea A, o menor valor de produtividade
também se encontrou na drea A, e o valor maior de produtividade foi encontrado na area B.
Na édrea A ndo teve valor de produtividade que se repetiu, e para a drea B, o valor de moda

foi pouco menor que o seu valor de média. A distribuicdo da drea A classificou-se como
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platicirtica e a distribuicao da drea B como leptocurtica (Tabela[9)).

Tabela 9 — Estatistica descritiva da produtividade da soja separada por areas.
Atributo Area X S CV Min. Me Max. Mo K
. . A 507 0,7 13,75 242 5,06 6,61 * 4,28
Produtividade (ton/ha) 5 g1 060 1420 363 475 6.69 434 -027
X - Média; S - Desvio Padriao; CV - Coeficiente de Variagdo; Min. - Minimo; Max. - Mdximo; Mo - Moda; K -
Curtose.

Fonte: Autoria prépria

A construgdo dos boxplots realizados para cada coleta em ambas as drea, mostrou que
todos os atributos analisados e a produtividade possuiam algum ponto discrepante, com exce¢ao
da terceira coleta do potdssio, que ndo apresentou pontos discrepantes.

Realizou-se os testes de normalidade dos dados dos nutrientes e das produtividades
pelos testes de Anderson - Darling, Kolmogorov - Smirnov, Shapiro - Wilk, Ryan - Joiner. Para
os atributos, nitrogénio, potassio e célcio, nao foi possivel verificar normalidade ao nivel de
5% (a = 0,05) de significancia. Portanto, buscou-se transformar os dados pela transformagao
logaritmica, raiz quadrada dos dados e a divisdo de 1/x chamada de transformagado do quociente.
Porém, como resultado, os testes de normalidade apresentaram valores de p mais distantes do
nivel de 5% de significancia do que os valores de p obtidos antes da transformagdo dos dados.

Portanto, rejeita-se a hipdtese de que os dados dos nutrientes seguem uma distribui¢ao
normal. A ndo normalidade dos dados € devido a deficiéncia ou excesso de nutrientes ou de
elementos quimicos nocivos a planta. Deste modo, considerando que a normalidade dos dados
nao pode ser assumida, os testes de avaliacdo das técnicas de inteligéncia artificial a serem

apresentados foram baseados em métodos estatisticos nao paramétricos.

4.2 DESEMPENHO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Criou-se Redes Neurais Artificias do tipo Perceptron Multicamadas utilizando o
algoritmo Backpropagation para a primeira coleta dos nutrientes da folha da soja no estddio
V3, para a segunda coleta no estddio V6 e para a terceira coleta - estddio R1. Utilizou-se

topologias de redes com até trés camadas intermedidrias, variando a quantidade de neurdnios de
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1 a 500 em cada camada, totalizando aproximadamente 12000 redes neurais artificiais treinadas.
A primeira camada da rede neural, recebeu como entradas os nutrientes N, P, K, Ca e Mg
em porcentagem e a ultima camada, a camada de saida, o valor da produtividade da soja em
toneladas por hectare, porém, estes valores foram todos normalizados entre O e 1 antes de serem
utilizados na RNA.

Os resultados apresentados a seguir, sdao das redes que tiveram o menor MSE.
Conforme a Tabela [I0] verifica-se quais foram as topologias das redes neurais com menor
MSE, a quantidade de épocas at¢ o momento de parada da execucao da RNA (quando o erro
de validacdio comega a subir), os valores de MSE, os coeficientes de determinacio (R?) e os

coeficientes de correlagdo de Pearson (R,) separados para cada coleta.

Tabela 10 — Topologia das melhores redes para cada uma das coletas dos nutrientes da folha da soja
e seus respectivos erros quadraticos médios, quantidade de épocas, coeficiente de determinacao e
coeficiente de correlacido de Pearson (pontos amostrais aleatérios para conjunto de treinamento,
validacao e teste em cada coleta).
Coleta  Topologia Epocas MSE R? Rp

1 Ix5_1x1_1x1 67 0,0387 0,7407 -0,8606

2 1x5_1x6_1x1 15 0,0242 0,0085 0,0922

3 1x5_1x5_1x1 60 0,0141 4E-05 -0,0063

O niimero que antecede a X representa o nimero de camadas e o valor posterior a X o nimero de neurénios em

cada camada, onde o primeiro trio de caracteres representa a camada de entrada, o segundo trio de caracteres a

camada intermedidria e o ultimo a camada de saida.

Fonte: Autoria propria.

Apesar de ter sido realizados testes com até trés camadas intermedidrias, os melhores
desempenhos foram com uma camada intermedidria e com uma pequena quantidade de
neurdnios, variando de um neurdnio somente na RNA da primeira coleta, 6 neur6nios na
camada intermediaria da RNA da segunda coleta e 5 neurdnios na camada intermediaria da
RNA da terceira coleta. Como provou Cybenko (1989), a partir de extensdes do Teorema
de Kolmogoroff, sdo necessarias no maximo duas camadas intermedidrias, com um nimero
suficiente de unidades por camada, para se produzir quaisquer mapeamentos. Também foi
provado que apenas uma camada intermediaria € suficiente para aproximar qualquer fungdo
continua, deste modo, os testes realizados foram suficientes para verificar a capacidade de
aprendizado de uma rede neural com os dados utilizados neste trabalho.

O coeficiente de determinacao € utilizado para avaliar a qualidade do ajuste do modelo,
pois indica quanto o modelo foi capaz de explicar os dados coletados. Portanto, quanto mais
préoximo de 1, melhor o modelo é. A primeira coleta dos nutrientes da folha foi a dnica que
teve um bom desempenho, pois a melhor RNA obtida com os dados da primeira coleta teve um

modelo que conseguiu explicar 74% da variacdo dos dados reais. As demais coletas tiveram
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modelos muito ruins, que ndo conseguiram explicar nem 1% da variacdo dos dados originais.

Quando se faz uma adubacdo foliar, € importante a época na qual se aplica, pois
segundo [Ritchie (1998)) trabalhos com a cultura do feijoeiro mostraram que a cultura somente
respondia a adubacao foliar com nitrogé€nio quando aplicadas aos 30 e 45 dias apds a emergéncia
das plantas, verificando-se um maior nimero de graos desenvolvidos por vagem, enquanto as
aplicacdes mais tardias aumentavam o peso das sementes mas nao proporcionavam maiores
produtividades. Portanto, o melhor resultado obtido no inicio do desenvolvimento da planta é
muito bom, pois é no estagio V3 que se pode realizar corre¢des na cobertura da plantacao e
aumentar a produtividade da cultura da soja ainda na mesma safra.

As Figuras e [38| mostram o grafico de dispersdo para os dados reais (eixo x) e

os dados simulados pela melhor RNA (eixo y) separadas por coleta.
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Figura 36 — Resultado dos valores estimados da produtividade da soja com a RNA obtida com os
dados da primeira coleta de nutrientes da folha.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 37 — Resultado dos valores estimados da produtividade da soja com a RNA obtida com os
dados da segunda coleta de nutrientes da folha.

Fonte: Autoria propria.

Pela andlise do coeficiente de determinag@o, a primeira coleta € a tnica época que
viabiliza a RNA predizer a produtividade da soja. Como a primeira coleta deve ser realizada em
um estadio bem inicial do desenvolvimento da planta, isto permite ao produtor reverter possiveis

produtividades baixas a tempo da colheita.
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Figura 38 — Resultado dos valores estimados da produtividade da soja com a RNA obtida com os
dados da terceira coleta de nutrientes da folha.

Fonte: Autoria propria.

O coeficiente de correlagdo linear de Pearson foi utilizado para medir a relacao linear
entre os dados reais e os simulados pela RNA. De acordo com a classificacdo de (Callegari e
Sidia (2003)), a RNA obtida com os dados da primeira coleta tem uma forte correlagao linear,
apesar de ter sido negativa, o que significa que o modelo de RNA € muito bom, pois a correlagdo
de -0,86 € bem proxima de -1, quando se tem uma correlacdo linear perfeita negativa. Para a
segunda e terceira coleta a correlacdo linear € classificada como fraca.

A Tabela |1 1| mostra o valor de cada ponto amostral utilizado no conjunto de teste e o

valor simulado em cada RNA para a coleta 1, 2 e 3 dos nutrientes da folha da soja.

Tabela 11 — Valor real da produtividade da soja para os pontos amostrais utilizados no conjunto
de testes e o valor simulado pelas melhores RNAs de cada coleta dos nutrientes da folha.
Coleta 1 Coleta 2 Coleta 3
Ponto Real Simulado Ponto Real Simulado Ponto Real Simulado

B53 4,5390  4,8988 B22 5,1730  4,8450 B61 4,3360  4,9568
B39 15,3280  4,8923 B28 3,8950 48176 B69  4,3420 49598
B61 43360  4,8868 A5 5,0450  4,6919 B31 3,8140 4,9652
B70 4,8580  4,8890 B72 5,3900 4,5748 A39 49050 49572
B25 4,5890 4,8924 A24 49590 4,7891 Al7 54340 49618
B40 4,8340  4,8945 B71 42640  4,6672 B71 42640 49519
Al6  6,6090 4,8692 A28 5,2870 49384 B24  4,1000  4,9608
B31 3,8140  4,9029 B37 42620  4,7798 B52 39670  4,9593
B60 49870 14,8791 B18 5,4620  4,8545 B36 4,0330  4,9443
A2 5,0850  4,8903 B41 4,1330 4,6751 B68 4,6650 49354
A28 5,2870 48776 B57 4,5420  4,5977 B59 4,7500  4,9606
B7 6,1640  4,8769 B34 3,7730  4,8486 B22 5,1730  4,9555
All 58290  4,8809 B17 59370 4,7739 B67 44300  4,9606
B28 3,8950  4,9026 B65 4,6510 4,6078 B32 4,5880  4,9646

Fonte: Autoria propria.

Para fazer um comparativo dos dados reais e os simulados pelas RNAs e verificar o
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quanto as amostras sao homogéneas entre os dois conjuntos de dados, realizou-se o teste ndo
paramétrico de Kruskal-Wallis (PONTES; CORRENTE, 2001), devido aos dados brutos ndo

apresentarem normalidade (Tabela[I2]).

Tabela 12 — Testes de homocedasticidade e semelhanca de populaciao entre os dados reais e
simulados pela melhor RNA de cada coleta dos nutrientes da folha da soja.
Kruskal-Wallis
H P-valor
Cl 0 1
c2 0,019 0,8903
C3 10,0513 0,0015

Fonte: Autoria propria.

Na Tabela[12] observa-se que as RNAs da coleta 1 e 2 dos nutrientes da soja obteve p-
valor > 0,05, o que significa que o teste de Kruskal-Wallis aceita a hipétese de homogeneidade
entre os dados reais e simulados ao nivel de 5% de significancia. J4 o modelo de RNA da terceira
coleta dos nutrientes da folha da soja, rejeita a hipdtese de que os dados reais e simulados vem
de populacdes semelhantes.

O valor critico € 3,565 (valor analisado na tabela do qui-quadrado utilizada para testes
de Kruskal-Wallis ao nivel de 5% de confiancga), o que implica que se o valor de H for menor
que o valor critico, os dados reais e simulados ndo possuem diferencas significativas, como
ocorre na coleta 1 e 2, porém na coleta 3, além de os dados ndo serem semelhantes, o valor
critico comprova que hé diferengas significativas entre os grupos analisados (grupo dos dados
reais e outro dos dados simulados), pois o valor de H é maior que o valor critico.

Como o melhor modelo de RNA foi encontrado para a primeira coleta dos nutrientes
da folha da soja, a Figura [39|representa os erros quadraticos médios de treinamento e validagcdo
da rede até o término de sua execug¢do, onde o erro de validagdo passou a aumentar. Pode se
perceber que o erro de treinamento comegou em 0,1 e abaixou para 0,02, sendo sempre menor
que o erro de validagao da rede conforme a quantidade de épocas foi aumentando.

A Figura 40| mostra a topologia do modelo da rede neural artificial criada para coleta
1 dos nutrientes da soja e os pesos sinapticos de cada conexdo entre os neur6nios no momento

em que a rede parou seu processo de treinamento.
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Gréfico dos erros quadraticos médios de treinamento
e validacdo da RNA da primeira coleta dos nutrientes
da soja
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Figura 39 — Grafico de comparacao dos erros quadraticos médios de treinamento e validacao até o
término da execucao da RNA treinada com os nutrientes da primeira coleta da folha da soja.

Fonte: Autoria propria.

Realizou-se testes para as trés coletas das areas A e B, definindo os mesmos pontos
amostrais para os conjuntos de treinamento, validacdo e teste. Porém os resultados da Tabela
foram melhores na primeira coleta e piores na segunda e terceira coletas comparando-os aos
da Tabela[13] na qual os coeficientes de determinagdo demonstram que os dados simulados na
primeira coleta explicam até 8% da variacdo dos dados reais e os coeficientes de correlacdo
mostram fraca correlagdo dos dados reais e simulados em qualquer uma das coletas. E se
comparar as coletas 2 e 3 dos modelos de RNAs da Tabela |10} os resultados foram piores, pois

a correlag@o foi menor e os coeficientes de determinagdo também.

Tabela 13 — Topologia das melhores redes para cada uma das coletas dos nutrientes da folha da soja
e seus respectivos erros quadraticos médios, quantidade de épocas, coeficiente de determinacao e

coeficiente de correlacao de Pearson (mesmos pontos amostrais para conjunto de treinamento,
validacao e teste em cada coleta).

Coleta Topologia Epocas MSE R? Rp
1 1x5_1x2_1x1 276  0,0211 0,0831 0,2882
2 Ix5_1x2_1x1 166  0,0212 0,0512 0,2262

3 1x52x445_1x1 65819 0,0203 0,0376 -0,1938

Fonte: Autoria propria.

A Tabela [I4] mostra os pontos amostrais utilizados no conjunto de teste e os valores
preditos pelos modelos de RNA da primeira, segunda e terceira coleta dos nutrientes da soja.

Mesmo utilizando RNAs com até trés camadas intermediarias de 1 a 500 neurdnios
em cada uma, ndo houve nenhum modelo entre os melhores que precisou de trés camadas
intermedidrias, e os modelos utilizaram pouquissimos neurénios com exce¢ao do modelo obtido

na terceira coleta da Tabela |13} que utilizou 445 neur6nios em cada camada intermediéria.
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Figura 40 - Tlustracao do melhor modelo de RNA com os sinais de entrada, os pesos sinapticos,
o limiar de ativacio, potencial de ativaciao e funcao de ativacao, utilizando os dados da primeira
coleta da folha da soja.

Fonte: Autoria propria.

Foram realizados modelos de RNAs para as dreas A e B separadas, para verificar se
o desempenho dos modelos estava sendo prejudicado pelas diferengas entre as areas, desde
diferencas nutricionais a diferencas de relevo e plantio. A Tabela mostra os resultados
obtidos pelas melhores RNAs de cada coleta dos nutrientes da soja somente para a area A.

Analisando os resultados obtidos da drea A separadamente da drea B, foram melhores
do que os resultados das dreas juntas, pois em todas as coletas o coeficiente de determinagdo
apresentou 31 a 61% da variancia dos dados reais pelo modelo de RNA, enquanto os testes das
duas dreas juntas (utilizando os mesmos pontos amostrais para os conjuntos de treinamento,
validacdo e teste) apresentaram menos de 1% da variacdo dos dados reais da produtividade
da soja. As topologias dos melhores modelos foram com apenas uma camada intermedidria
e com muito poucos neurdnios (apenas um na segunda e terceira coleta). A correlagdo dos
dados preditos e reais pelo modelo de rede neural da segunda e terceira coleta (com melhores
coeficientes de determinacdo) € forte e correlacio moderada negativa para a primeira coleta dos
nutrientes da folha da soja. O erro varia de 0,01 a 0,02.

Na Tabela[I6] verifica-se os valores de produtividade dos pontos amostrais utilizado no
conjunto de teste e os valores preditos.

A Figura 41/ mostra a andlise de regressdo para o melhor modelo da drea A, ou seja,
para a RNA da segunda coleta dos nutrientes da soja. Apesar de os dados reais e simulados
terem sido muito semelhantes, o teste de Kruskal-Wallis mostrou que as diferencas entre os
dados reais e simulados da segunda coleta s@o significativas e o p-valor < 0,05 demonstrou a
heterogeneidade dos dados ao nivel de 5% de significancia.

Para a drea B, os resultados nao foram tao bons quantos na area A (Tabela . As
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Tabela 14 — Valor real da produtividade da soja para os pontos amostrais utilizados no conjunto
de testes e o valor simulado pelas melhores RNAs de cada coleta (utilizando os mesmos pontos

amostrais para treinamento, validacao e teste para as trés coletas).
Ponto Real Simulado C1 Simulado C2 Simulado C3

B58  4,8252 4,8299 4,8321 4,8885
B45 4,3831 4,8577 4,8356 4,8736
A2 5,0850 4,8424 4,7875 4,8731
A22 59200 4,8582 4,8517 4,8499
B6  5,7561 4,8361 4,8253 4,8697
A29  5,0071 4,8404 4,8362 4,7752
A8  5,5190 4,8384 4,8035 4,8446
B67  4,4302 4,8211 4,7701 4,8703
B65 4,6510 4,8414 4,7566 4,8625
B54  4,9249 4,8245 4,7979 4,8494
A27 43099 4,8352 4,8503 4,8634

C1-Coleta 1; C2-Coleta 2; C3-Coleta 3.

Fonte: Autoria propria.

Tabela 15 — Topologia das melhores redes para cada uma das coletas dos nutrientes da folha da
soja para a area A e seus respectivos erros quadraticos médios, quantidade de épocas, coeficiente
de determinacao e coeficiente de correlacao de Pearson (mesmos pontos amostrais para conjunto
de treinamento, validacao e teste em cada coleta).
Coleta  Topologia Epocas MSE R? Rp

1 I1x5_1x3_1x1 18806 0,0186 0,3195 -0,5652

2 Ix5_1x1_1x1 59 0,0200 0,6147 0,7840

3 Ix5_1x1_1x1 57 0,0199 0,5220 0,7225

Fonte: Autoria propria.

Tabela 16 — Valor real da produtividade da soja para os pontos amostrais utilizados no conjunto
de testes e o valor simulado pelas melhores RNAs de cada coleta dos nutrientes da folha somente
na area A.

Ponto Real Simulado_ C1 Simulado_ C2 Simulado_C3

Al4  5,6720 4,9972 4,9583 4,9672
A22 59275 5,0513 4,9647 4,9641
A26  5,2902 5,0389 4,9632 4,9677
A10  6,2021 4,9862 4,9697 4,9717

A4 5,0707 5,0439 4,9309 4,9546

C1-Coleta 1; C2-Coleta 2; C3-Coleta 3.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 41 — Resultado dos valores estimados da produtividade da soja com a RNA obtida com os
dados da segunda coleta de nutrientes da folha da soja na area A.

Fonte: Autoria propria.

topologias obtiveram maiores quantidades de neurdnios nas camadas intermedidrias (coletas
1 e 3). Observa-se pelo coeficiente de determinacdo que as coletas 1 e 3 tiveram modelos
que explicaram de 3 a 4% dos dados reais e mesmo a coleta 2 que obteve um coeficiente de
determinac@o maior, o modelo explicou 36% dos dados. Os erros quadraticos médios foram um
pouco maiores também que os erros da area A e as correlacdes variaram de fraca a moderada

correlagdo dos dados reais e preditos.

Tabela 17 — Topologia das melhores redes para cada uma das coletas dos nutrientes da folha da
soja para a area B e seus respectivos erros quadraticos médios, quantidade de épocas, coeficiente
de determinacio e coeficiente de correlacao de Pearson (mesmos pontos amostrais para conjunto
de treinamento, validacao e teste em cada coleta).
Coleta  Topologia  Epocas MSE R? Rp

1 1x5.2x369_1x1 550597 0,0437 0,0415 -0,2037

2 1x52x1_1x1 4464  0,0407 0,3625 0,6021

3 I1x5_1x214_1x1 171255 0,0457 0,0375 -0,1937

Fonte: Autoria propria.

A Tabela[I§ mostra os pontos amostrais utilizados no conjunto de testes para a drea B
e os respectivos valores reais e preditos pelos melhores modelos de RNAs.

Portanto, os melhores resultados foram obtidos dos dados das duas dreas juntas na
primeira coleta dos nutrientes da soja e dos dados das areas separadas na segunda coleta dos
nutrientes da folha da soja na area A.

O melhor resultado obtido foi com os nutrientes da primeira coleta dos dados, ou
seja, dos dados do estddio V3, enquanto os demais estddios tiveram desempenhos bastante
inferiores. Os estddios V6 e R1 podem ter sido influenciados pela menor quantidade de
nutrientes restante na folha, pois segundo Mundstock e Thomas| (2005) e Ritchie (1998), no

estadio V6 e nos estadios reprodutivos, se inicia um periodo de rdpido e constante acimulo
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Tabela 18 — Valor real da produtividade da soja para os pontos amostrais utilizados no conjunto
de testes e o valor simulado pelas melhores RNAs de cada coleta dos nutrientes da folha somente
na area B.

Ponto Real Simulado_.C1 Simulado_.C2 Simulado_C3

B40 4,8385 4,7579 4,8531 4,7209
B57  4,5469 4,7226 4,6715 4,4494
B73 48614 4,8521 4,9931 4,7621
B68  4,6697 4,8845 5,0589 4,1159
B38 4,6258 4,8565 4,4668 4,6572
B21 4,0475 4,8637 4,5561 4,8221

C1-Coleta 1; C2-Coleta 2; C3-Coleta 3.

Fonte: Autoria propria.

diario das taxas de matéria seca e de nutrientes pela planta, que se inicia nas partes vegetativas
(folhas, hastes, peciolos e raizes), deslocando-se gradualmente para as vagens e sementes em
formacdo, enquanto as partes vegetativas finalizam o seu desenvolvimento.

Segundo Rosolem! (2002)) quanto mais velha menor a absorc¢ao de nutrientes da folha e
os nutrientes sdo transmitidos para as flores e vagens da planta.

Com relacdo a adubag@o na cobertura da plantagdo, Faquin (2002) comenta da
importancia em realizar a andlise foliar para complementar os resultados da andlise do solo
e que o uso da andlise da planta pode representar grande economia de fertilizantes e ganhos na
producdo.

A andlise foliar pode ser usada para recomendacao de adubagdo, visando alcangar a
maxima produtividade e a melhor qualidade de graos, porém segundo Borkert et al.|(1994) basta
que as folhas da soja sejam colhidas no inicio da flora¢do e pleno florescimento para utilizar a
andlise foliar como base para adubagdo. Mas pelos resultados obtidos, a RNA obteve melhores
previsdes no inicio do estadio vegetativo da planta V3, sendo possivel realizar a adubagdo e

corrigir deficiéncias e excessos de nutrientes para aumentar a produtividade na safra atual.

4.3 DESEMPENHO DAS MAQUINAS DE SUPORTE DE VETORES

Utilizou-se os parametros padrdo de treinamento do algoritmo SMOReg da API do
software WEKA, como a constante C de complexidade = 1,0, N = 2 para ndo normalizar os

dados, pois ja estdo normalizados, o parametro epsilon - L = 0,001, o ndmero de semente
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aleatdrio - W = 1, o epsilon de erro de arredondamento - P = 1,0E-12, o parametro de tolerancia
para verificar o critério de paragem - T = 0,001.

Utilizou-se 60% dos dados para treinamento, 30% para validacdo e 10% para teste.
Executou-se o algoritmo de treinamento com o kernel polinomial e obteve-se os resultados da

Tabela[19] para cada coleta dos nutrientes da soja.

Tabela 19 — Resultado dos erros MSE, coeficiente de determinacao e de correlacao de Pearson para
as melhores SVMs de cada coleta dos nutrientes da folha da soja (pontos amostrais aleatorios para
conjunto de treinamento, validacio e teste em cada coleta).
Coleta Kernel MSE R’ Rp
1 Polinomial 0,1552 0,2342 -0,4839
2 Polinomial 0,0164 0,0227 0,1506
3 Polinomial 0,0253 0,1969 -0,4437

Fonte: Autoria propria.

O menor erro MSE é da SVM da segunda coleta dos nutrientes da soja, enquanto o
melhor coeficiente de determinacdo é da SVM da primeira coleta, que também tem o melhor
indice de correlacdo dos dados reais e simulados. Portanto, a SVM da primeira coleta foi o
melhor modelo de predi¢cdo dos dados dentre as trés SVMs das trés coletas, sendo capaz de
explicar 23% da variacdo dos dados. A terceira coleta obteve um modelo capaz de explicar
aproximadamente 20% da varia¢do dos dados originais, enquanto que a segunda coleta obteve
a pior SVM, capaz de explicar 1% apenas.

Pela classificag@o de Callegari e Sidia (2003), a correlag@o dos dados reais e simulados
da SVM implementada com os dados da primeira e terceira coleta dos nutrientes da folha da
soja € uma correlacdo linear moderada. Enquanto a SVM da segunda coleta possui correlacao
fraca.

Para melhor visualizagdo dos resultados, as Figuras mostram a inclinagcao
da reta da regressao linear dos dados reais e simulados da produtividade da soja em toneladas
por hectare.

Na Tabela [20] verifica-se que as SVMs das trés coletas dos nutrientes da soja
obtiveram p-valor > 0,05, o que significa que o teste de Kruskal-Wallis aceita a hipotese de

homogeneidade entre os dados reais e simulados ao nivel de 5% de significancia.
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Figura 42 — Resultado dos valores estimados da produtividade da soja com a SVM obtida com os
dados da primeira coleta de nutrientes da folha.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 43 — Resultado dos valores estimados da produtividade da soja com a SVM obtida com os
dados da segunda coleta de nutrientes da folha.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 44 — Resultado dos valores estimados da produtividade da soja com a SVM obtida com os
dados da terceira coleta de nutrientes da folha.

Fonte: Autoria propria.

O modelo de SVM da terceira coleta dos nutrientes da folha da soja por pouco nao
rejeita a hipétese de que os dados reais e simulados vem de populacdes semelhantes. O
valor critico foi analisado na tabela do qui-quadrado utilizada para testes de Kruskal-Wallis,
e corresponde a 3,565, deste modo como valor de H € menor que o valor critico nas coletas
1 e 2, ndo hé diferencas significativas entre os grupos (dados reais e simulados), e para coleta

3, apesar de os dados poderem ser considerados de uma mesma populagdo, as diferengas entre
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Tabela 20 — Testes de homocedasticidade e semelhanca de populacao entre os dados reais e

simulados pela melhor SVM de cada coleta dos nutrientes da folha da soja.

Kruskal-Wallis

Cl1

H
0,0021

P-valor
0,9633

C2 0,0084 0,9267
C3 7,8557 10,0051

Fonte: Autoria propria.

Na tabela [21] verifica-se os valores reais de cada ponto amostral utilizado no conjunto

de teste e o valor simulado pela SVM de cada coleta dos nutrientes da folha da soja.

Tabela 21 — Valor real da produtividade da soja para os pontos amostrais utilizados no conjunto
de testes e o valor simulado pelas melhores SVMs de cada coleta dos nutrientes da folha.

Coleta 1 Coleta 2 Coleta 3

Ponto Real Simulado Ponto Real Simulado Ponto Real Simulado
B53  4,5390 49591 B22 5,1730 4,8254 B61  4,3360 4,9873
B39  5,3280 49294 B28  3,8950 48790 B69  4,3420 4,9006
B61  4,3360 5,0720 A5  5,0450 49162 B31 3,8140 5,0307
B70 4,8580 5,0258 B72  5,3900 4,8010 A39 4,9050 4,8044
B25 4,5890 4,8382 A24 49590 49248 Al17 5,4340 4,8194
B40  4,8340 4,8910 B71 4,2640 4,8586 B71 14,2640 5,1131
Al6  6,6090 4,7957 A28 5,2870 5,0802 B24  4,1000 49732
B31 3,8140 5,0484 B37 4,2620 4,8289 B52  3,9670 4,7220
B60 4,9870 4,5944 BI18 5,4620 49111 B36 14,0330 49139
A2 5,0850 5,0219 B41 4,1330 48671 B68  4,6650 4,8873
A28  5,2870 52790 B57  4,5420 48758 B59 4,7500 4,8813
B7  6,1640 4,7271 B34  3,7730 4,8802 B22 5,1730 4,7895
All  5,8290 4,7867 B17 59370 48519 B67 4,4300 5,0704
B28  3,8950 5,1338  B65 4,6510 4,8927 B32 4,5880 4,8250

Fonte: Autoria propria.

Realizou-se testes para as trés coletas das areas A e B, definindo os mesmos pontos

amostrais para os conjuntos de treinamento, validacdo e teste. Porém os resultados da Tabela

[22] foram piores comparado a aqueles da Tabela [I9] pois os coeficientes de determinacdo

demonstram que os dados simulados explicam até 1% da variacdo dos dados reais e os

coeficientes de correlacdo mostram fraca correlagdo dos dados reais e simulados em qualquer

uma das coletas.

Também realizou-se testes para as coletas 1, 2 e 3 separando os pontos amostrais das

areas A e B, ou seja, obteve-se resultados de SVMs para as coletas 1, 2 e 3 paraa drea Ae B
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Tabela 22 — Resultado dos erros MSE, coeficiente de determinacao e de correlacao de Pearson para
as melhores SVMs de cada coleta dos nutrientes da folha da soja (mesmos pontos amostrais para
conjunto de treinamento, validacao e teste em cada coleta).
Coleta  Kernel MSE R? Rp
1 Polinomial 0,0262 0,0072 0,0849
2 Polinomial 0,0272 0,0178 0,1334
3 Polinomial 0,0275 0,0723 -0,2689

Fonte: Autoria propria.

separadas.

Os resultados foram satisfatdrios para a area A (Tabela[23)), pois obteve-se modelos de
SVMs que explicaram de 23% a 58% da variagao total dos dados reais da produtividade da soja,
com destaque para a segunda coleta, a qual obteve maior coeficiente de correlacdo, mostrando
uma correlac@o negativa mas classificada como forte de acordo com classificagao de (Callegari

e Sidial (2003).

Tabela 23 — Resultado dos erros MSE, coeficiente de determinacao e de correlacao de Pearson para
as melhores SVMs de cada coleta dos nutrientes da folha da soja somente na area A(mesmos pontos
amostrais para conjunto de treinamento, validacio e teste em cada coleta).
Coleta Kernel MSE R’ Rp
1 Polinomial 0,0262 0,3759 -0,6131
2 Polinomial 0,0293 0,5868 -0,7660
3 Polinomial 0,0247 0,2359 0,4856

Fonte: Autoria propria.

A Tabela[24] mostra os valores reais de cada ponto utilizado para o conjunto de teste e

o valor estimado de cada SVMs das coletas 1, 2 e 3.

Tabela 24 — Valor real da produtividade da soja para os pontos amostrais utilizados no conjunto de
testes e o valor simulado pelas melhores SVMs de cada coleta somente da area A (mesmos pontos

amostrais para conjunto de treinamento, validacao e teste em cada coleta).
Ponto Real Simulado C1 Simulado C2 Simulado C3

Al4  5,6720 4,9344 5,1069 4,8334
A22 59275 5,2252 4,9154 4,8144
A26 5,2902 4,9389 4,9319 5,0075
Al10  6,2021 4,8124 4,8161 5,0794
A4 50707 5,5852 5,2654 4,7409

C1-Coleta 1; C2-Coleta 2; C3-Coleta 3.

Fonte: Autoria propria.

Os modelos tiveram bons desempenhos, mas pelo teste de Kruskal-Wallis rejeita-se a
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hipdtese de os dados reais e simulados serem homogéneos ao nivel de 5% de significincia e
analisando o valor de H que € maior que o valor critico do qui-quadrado (3,565), as diferencas
entre os grupos (dados reais e simulados) sdo significativas. Portanto, os dados reais e simulados

nao podem ser considerados provenientes de uma mesma populagio (Tabela [23).

Tabela 25 — Testes de homocedasticidade e semelhanca de populaciao entre os dados reais e
simulados pela melhor SVM de cada coleta dos nutrientes da folha da soja da area A.
Kruskal-Wallis
H P-valor
Cl1 3,9381 0,0472
C2 48109 0,0282
C3 5,7709 0,0162

Fonte: Autoria propria.

Para a drea B, os resultados ndo foram tdo bons quanto da drea A (Tabela[26). Obteve-
se coeficientes de determinacdo mais baixos, variando de 0,08 a 0,3799 e coeficientes de
correlacdo de fraca a forte correlacdo. Assim como na drea A, a drea B obteve melhores
resultados com o modelo de SVM para a segunda coleta, onde obteve-se uma semelhanca dos

dados reais e simulados de aproximadamente 38% e uma forte correlacio entre eles.

Tabela 26 — Resultado dos erros MSE, coeficiente de determinacao e de correlacao de Pearson para
as melhores SVMs de cada coleta dos nutrientes da folha da soja somente na area B(mesmos pontos
amostrais para conjunto de treinamento, validacio e teste em cada coleta).
Coleta Kernel  MSE R? Rp
1 Polinomial 0,0211 0,229 0,4785
2 Polinomial 0,0487 0,3799 0,6163
3 Polinomial 0,0545 0,0824 0,2871

Fonte: Autoria propria.

Na Tabela estdo os pontos amostrais utilizados no conjunto de teste e seus
respectivos valores simulados por cada modelo das coletas 1, 2 e 3 da 4rea B.

Analisando os resultados dos testes de Kruskal-Wallis para a area B (Tabela @),
todas as coletas apresentaram homogeneidade nos dados reais e simulados ao nivel de 5% de
significancia e verifica-se por meio do valor de H, que as diferencas entre os conjuntos de dados

reais e simulados ndo sao significativas.
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Tabela 27 — Valor real da produtividade da soja para os pontos amostrais utilizados no conjunto de
testes e o valor simulado pelas melhores SVMs de cada coleta somente da area B (mesmos pontos
amostrais para conjunto de treinamento, validacao e teste em cada coleta).

Ponto Real Simulado C1 Simulado_C2 Simulado_C3

B40  4,8339 4,7896 5,0451 4,7533
B57 4,5419 4,7741 4,7256 4,8605
B73  4,8569 54113 5,1689 4,6628
B68  4,6650 4,7055 5,3562 4,8180
B38 4,6211 4,8857 4,2422 4,8249
B21  4,0421 4,7408 4,4011 4,6421

C1-Coleta 1; C2-Coleta 2; C3-Coleta 3.

Fonte: Autoria propria.

Tabela 28 — Testes de homocedasticidade e semelhanca de populacio entre os dados reais e
simulados pela melhor SVM de cada coleta dos nutrientes da folha da soja da area B.
Kruskal-Wallis

H P-valor
Cl 2,5641 0,1093
C2 0923 0,3366
C3 0,923 0,3366

Fonte: Autoria propria.

Portanto, apesar de a drea A ter tido melhores resultados nos modelos, ndo foi possivel
constatar que os dados reais e simulados eram provenientes de uma mesma populagdo. Na drea
B, os modelos nao foram tao bons, mas apresentaram homogeneidade. Deste modo, a segunda
coleta dos nutrientes da soja na drea B, teve um desempenho geral melhor para o modelo de

predicao (SVM) da produtividade criado.

4.3.1 Comparagdo dos resultados obtidos pelas RNAs e SVMs

Os modelos de RNAs obtidos dos dados divididos em conjuntos de treinamento,
validagdo e teste com pontos escolhidos aleatoriamente obteve melhores desempenhos tanto
nas RNAs quanto nas SVMs na primeira coleta dos nutrientes da folha da soja.

Ja para as demais coletas ndo se obteve bons resultados. Analisando os conjuntos de
treinamento, validacdo e teste divididos com os mesmos pontos amostrais nas trés coletas, os

resultados foram ruins em ambas as coletas e técnicas de inteligéncia artificial.
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Quando se verifica os resultados dos modelos de RNA e SVM somente dos pontos
amostrais da drea A, os melhores modelos de RNA e SVM tiveram coeficientes de determinagdo
parecidos nas coletas 1 e 2. Na coleta 3, o coeficiente de determinacdo € maior no modelo de
RNA, o qual explica 52% dos dado reais, enquanto o melhor modelo de SVM da terceira coleta
explicou 23% dos dados reais. A RNA também obteve melhor desempenho na segunda coleta
em relacdo a SVM, analisando as técnicas de avaliacao dos métodos de predicao. E na primeira
coleta, acontece o inverso.

Nos modelos obtidos somente dos dados da area B, a SVM obteve melhores
desempenhos em relagdo a RNA de acordo com os pardmetros de avaliagdo utilizados neste
trabalho.

Portanto, a RNA teve melhores desempenhos em alguns casos, enquanto a SVM obteve
melhores desempenhos em outros. No entanto, o melhor modelo de todos os modelos treinados,
desde os modelos das dreas juntas aos modelos das areas separadas, a RNA com somente um
neurdnio na inica camada intermedidria com os dados da primeira coleta dos nutrientes da soja
coletados das duas dreas amostrais deste estudo, obteve o maior coeficiente de determinagao,
explicando 74% dos dados reais, possuindo a maior correlacao dos dados reais e preditos.

O segundo melhor modelo obtido, foi com os dados da area A da segunda coleta dos
nutrientes da soja, obtido também com uma RNA, coincidentemente com um neurdnio e uma
camada intermedidria explicando 61% dos dados reais e a segunda maior correlacao dos dados
preditos e reais da produtividade da soja dentre todos os modelos de RNAs e SVMs treinados.

A drea A obteve, em geral, resultados melhores em comparacdo a drea B, pois a drea
A teve seu plantio realizado em um tnico dia, enquanto a area B, por ser uma drea maior €
dividida em duas partes do talhdo para ser plantada em dias diferentes. Desta forma, os dados
das folhas e dos graos foram coletados no mesmo dia, quando na verdade uma parte da 4drea B
deveria ser coletada dias apos a parte que foi plantada antes, devido a ndo completa maturagao
da planta. Essas coletas da drea B foram realizadas no mesmo dia devido a dificuldade de reunir
muitas pessoas em vdrios dias para ajudar, pois cada um possui compromissos e conciliar datas
em um grande grupo de pessoas se torna dificil. Deste modo, os dados ficam com uma certa
discrepancia na area B e isto influenciou nos resultados. Portanto, a drea A possui resultados
mais relevantes que a area B.

Em desempenho geral a RNA obteve melhores modelos de predi¢ao da produtividade

da soja com os testes realizados.
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4.4 SELECAO DE ATRIBUTOS

Utilizou-se a técnica CfsSubsetEval do software WEKA, em que CFS remete a sele¢ao
de atributos baseada na correlagdo. Este algoritmo acopla uma férmula de avaliagdo com uma
medida de correlacdo e uma estratégia de busca heuristica (HALL,|1999).

Segundo Hall (1999) a Correlation based Feature Selection (CFS) consegue identificar
facilmente atributos redundantes e quais os atributos mais relevantes de uma base de dados.

Os atributos obtidos com esta técnica de selecdo de atributos podem ser visualizados
nas Tabelas [29] e 30

Tabela 29 — Atributos selecionados pela técnica CfsSubsetEval para as coletas 1, 2 e 3 das areas A
e B juntas.

Coleta Atributos selecionados

1 Ca, Mg
2 P, Ca
3 K, Mg

Fonte: Autoria propria.

Tabela 30 — Atributos selecionados pela técnica CfsSubsetEval para as coletas 1, 2 e 3 das areas A
e B separadas.

Area Coleta Atributos selecionados

1 K, Ca, Mg
A 2 N

3 P, Ca, Mg

1 N, Ca, Mg
B 2 N, P, Ca

3 K, Ca, Mg

Fonte: Autoria propria.

Buscou-se outras formas de selecionar os atributos mais adequados para treinamento
das RNAs e SVMs como a matriz de correlagdo de Pearson. O coeficiente de correlagdao de
Pearson € utilizado para medir o quanto uma varidvel se correlaciona a outra. Porém, na matriz
de correlacdo € necessario analisar o p-valor de cada correlacdo da matriz, pois o coeficiente de
correlagdo s6 € valido se o valor de p for muito menor que 1 € muito maior que -1, ou seja, com
um nivel de significancia de 5% (SENSUSEA et al., [2015).
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Portanto, realizou-se a matriz de correlagdo de Pearson para obter o quanto as varidveis
de Nitrogénio, Potéssio, Fosforo, Célcio e Magnésio se correlacionavam com os dados da
produtividade, para que se utilizasse nos modelos de RNAs e SVMs, apenas as melhores
varidveis para estimar a produtividade da soja.

A matriz de correlacido de Pearson foi realizada para as coletas 1, 2 e 3 com as duas
areas amostrais juntas e também separadas. No entanto, nenhuma das correlagdes teve o p-valor
menor que 0,05 de significancia. Sendo assim, ndo foi possivel realizar testes com as varidveis

correlacionadas com a produtividade da soja utilizando o coeficiente de correlacdo de Pearson.

4.4.1 Resultado dos melhores modelos de RNAs obtidos

Treinou-se 9000 modelos de redes neurais artificiais, porém, os atributos selecionados
pela técnica CfsSubsetEval ndo tiveram bons desempenhos nos modelos de RNAs treinados.
Conforme a Tabela verifica-se que o coeficiente de determinacdo variou de 0,8 a 11%
e a correlacdo dos dados simulados e reais foi fraca para ambas as coletas dos nutrientes

selecionados pela técnica.

Tabela 31 — Topologias, quantidade de épocas até o0 momento de parada da execucio da rede,
e seus respectivos erros MSE, coeficiente de determinacao e de correlacao de Pearson para as
melhores RNAs treinadas somente com os atributos indicados pela técnica de selecio de atributos
CfsSubsetEval de cada coleta dos nutrientes da folha da soja nas areas A e B(mesmos pontos
amostrais para conjunto de treinamento, validacio e teste em cada coleta)
Coleta Topologia Atributos Epocas MSE R? Rp

1 1x2_2x3_1x1 Ca_Mg 16665 0,0181 0,0293 -0,171

2 1x2_1x1_1x1 P_Ca 343 0,0206 0,1149 -0,339

3 1x2_1x94_1x1 K Mg 6648  0,0203 0,0089 0,0943

Fonte: Autoria propria.

A Tabela 32| mostra a tendéncia das RNAs em obter saidas no caso da primeira coleta
entre 4,8 a 5,1 ton/ha, e na coleta 2, as saidas preditas variam entre 4,7 a 4,8 ton/ha, enquanto a
terceira coleta varia de 4,6 a 4,8 ton/ha.

Para a drea A, os atributos selecionados na primeira coleta (K, Ca e Mg) ndo obtiveram
bons desempenhos se comparar ao resultado do melhor modelo com os cinco atributos da folha
coletados (Tabela[33). A segunda coleta obteve um resultado bom com apenas um nutriente na

entrada da RNA (N), porém nao foi tdo bom quanto o modelo de RNA com os cinco nutrientes
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Tabela 32 — Valor real da produtividade da soja para os pontos amostrais utilizados no conjunto
de testes e o valor simulado pelas melhores RNAs utilizando somente os atributos indicados pela

técnica CfsSubsetEval de cada coleta das areas A e B.
Ponto Real Simulado_Cl1 Simulado_.C2 Simulado_C3

B58  4,8252 4,9712 4,8427 4,6024
B45 4,3831 4,8694 4,8445 4,7447
A2 5,0850 4,8732 4,8645 4,8037
A22 59200 5,0192 4,8544 4,8328
B6  5,7561 4,7868 4,7793 4,7907
A29  5,0071 4,9935 4,8516 4,8881
A8  5,5190 4,8918 4,8672 4,8530
B67  4,4302 4,8030 4,8591 4,8206
B65 4,6510 5,0562 4,8550 4,8167
B54  4,9249 4,9196 4,8612 4,8227
A27 43099 5,0779 4,8535 4,8885

C1-Coleta 1; C2-Coleta 2; C3-Coleta 3.
Fonte: Autoria propria.

(N, P, K, Cae Mg).

Tabela 33 — Topologias, quantidade de épocas até 0 momento de parada da execucido da rede,
e seus respectivos erros MSE, coeficiente de determinacio e de correlacio de Pearson para as
melhores RNAs treinadas somente com os atributos indicados pela técnica de selecao de atributos
CfsSubsetEval de cada coleta dos nutrientes da folha da soja na area A (mesmos pontos amostrais
para conjunto de treinamento, validacao e teste em cada coleta)

Coleta  Topologia  Atributos Epocas MSE R? Rp
1 I1x3_1x2_1x1 K. CaMg 10185 0,0185 0,2271 -0,4766
2 Ix1_1x13_1x1 N 6589  0,0178 0,5081 -0,7128

3 Ix3_1x6_1x1 P_CaMg 4155 0,0186 0,0014 0,0374

Fonte: Autoria propria.

Na Tabela [34] verifica-se os resultados obtidos dos melhores modelos de RNAs para as
coletas dos nutrientes da folha da soja na drea B com os atributos selecionados pela técnica
CfsSubsetEval. Assim como na drea A, a melhor RNA obtida foi na segunda coleta dos
nutrientes da folha da soja na drea B. O coeficiente de determinag@o da segunda coleta mostra
que os dados reais foram explicados pelos dados preditos em até 56%, apresentando uma
forte correlacdo entre eles. Analisando o nimero de épocas, a primeira e terceira coleta
realizaram muito mais ajustes em relagcdo a segunda, além de terem utilizado maior quantidade
de neurdnios na camada intermedidria, e ndo apresentaram resultados melhores e nem erros
quadraticos médios menores.

Portanto, para as dreas A e B tanto separadas quanto unidas, os melhores resultados

foram na segunda coleta dos nutrientes da folha da soja.
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Tabela 34 — Topologias, quantidade de épocas até o momento de parada da execucao da rede,
e seus respectivos erros MSE, coeficiente de determinacao e de correlacio de Pearson para as
melhores RNAs treinadas somente com os atributos indicados pela técnica de selecio de atributos
CfsSubsetEval de cada coleta dos nutrientes da folha da soja na area B (mesmos pontos amostrais
para conjunto de treinamento, validacio e teste em cada coleta)
Coleta Topologia Atributos Epocas MSE R? Rp

1 1x3_1x208_1x1 N_Ca Mg 122468 0,0457 0,0603 -0,2456

2 Ix3_1x1_1x1 N_P_Ca 1592  0,0424 0,5669 0,7529

3 1x3_1x238_1x1 K. Ca Mg 58453 0,0447 0,0479 -0,2189

Fonte: Autoria propria.

4.4.2 Resultado dos melhores modelos de SVMs obtidos

Os resultados obtidos com as dreas juntas tiveram desempenhos piores com os atributos
selecionados. No entanto, os resultados das areas A e B separadas foram diferentes, sendo
melhores os resultados da drea B com os atributos selecionados. Para a drea A os resultados das
SVMs utilizando somente os atributos indicados pela técnica CfsSubsetEval foram um pouco
inferiores aos resultados das SVMs que utilizaram todos os atributos coletados da folha da soja,
porém a diferenca foi minima.

A Tabela [35] mostra os resultados dos modelos de SVMs obtidos para as coletas 1, 2 e
3 utilizando os atributos Ca e Mg, P e Ca, K e Mg, respectivamente.

Os coeficientes de determinacdo nao foram satisfatérios, pois os dados simulados
explicaram no maximo 10% dos dados reais possuindo correlacdo fraca em ambas as coletas

dos respectivos nutrientes da soja selecionados pela técnica de selecdo de atributos.

Tabela 35 — Resultado dos erros MSE, coeficiente de determinacao e de correlacao de Pearson
para as melhores SVMs treinadas somente com os atributos indicados pela técnica de selecao de
atributos CfsSubsetEval de cada coleta dos nutrientes da folha da soja nas areas A e B(mesmos
pontos amostrais para conjunto de treinamento, validacao e teste em cada coleta).
Coleta Kernel Atributos MSE  R” Rp

1 Polinomial Ca Mg 0,027 0,102 -0,3193

2 Polinomial P Ca 0,0275 0,0147 0,1214

3 Polinomial K Mg 0,027 0,0265 -0,1627

Fonte: Autoria propria.

Na Tabela [36| verifica-se os resultados referentes a drea A, onde a segunda coleta
dos nutrientes, obteve melhor desempenho utilizando apenas o Nitrogénio para a predicdo da

produtividade. O modelo da segunda coleta do Nitrogénio obteve 52% de semelhanga dos dados
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simulados e reais, apresentando uma forte correlacdo negativa entre os dados reais e simulados.

Tabela 36 — Resultado dos erros MSE, coeficiente de determinacio e de correlacio de Pearson
para as melhores SVMs treinadas somente com os atributos indicados pela técnica de selecao de
atributos CfsSubsetEval de cada coleta dos nutrientes da folha da soja na area A (mesmos pontos
amostrais para conjunto de treinamento, validacio e teste em cada coleta).
Coleta Kernel Atributos MSE  R® Rp

1 Polinomial K CaMg 0,026 0,3488 -0,5905

2 Polinomial N 0,0261 0,5201 -0,7211

3 Polinomial P_Ca Mg 0,0246 0,1435 0,3788

Fonte: Autoria propria.

A éarea B, obteve os resultados apresentados na Tabela onde os coeficientes de
determinacdo mostram que os dados simulados apresentaram a variag¢do dos dados reais de 33%
a 58%. Assim como na area A, os melhores resultados na drea B se apresentaram na segunda
coleta dos nutrientes da soja utilizando apenas Nitrogénio, Potdssio e Cdlcio. As correlacdes

dos dados reais e simulados variaram de moderada a forte correlagao.

Tabela 37 — Resultado dos erros MSE, coeficiente de determinacao e de correlacao de Pearson
para as melhores SVMs treinadas somente com os atributos indicados pela técnica de selecao de
atributos CfsSubsetEval de cada coleta dos nutrientes da folha da soja na area B (mesmos pontos
amostrais para conjunto de treinamento, validacao e teste em cada coleta).
Coleta Kernel Atributos MSE R’ Rp

1 Polinomial N_Ca_Mg 0,0501 0,3358 0,5794

2 Polinomial N_P_Ca 0,0488 00,5866 0,7658

3 Polinomial K _Ca Mg 0,0551 0,39 0,6245

Fonte: Autoria propria.

4.4.3 Comparagao dos resultados obtidos utilizando a técnica CfsSubsetEval

Nos modelos de RNAs e SVMs utilizando os respectivos atributos selecionados pela
técnica de selecdo de atributos em cada uma das coletas (1, 2 e 3), os resultados ndo foram os
esperados, pois houve baixa correlacdo dos dados reais e os preditos e os valores dos dados
preditos ficaram muito distantes dos valores reais da produtividade da soja.

Para a drea A, os resultados foram melhores, obtendo-se desempenhos bastante

semelhantes nos modelos de RNA e SVM. Na area B, os modelos de RNAs ndo tiveram bons
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resultados, com excecdo da segunda coleta, que na SVM também apresentou mais de 50% da

variagcdo dos dados reais.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo sdo resumidas as principais consideracdes finais acerca do trabalho,
bem como suas contribuicdes econdmicas, sociais e ambientais. Também é abordado
possiveis trabalhos futuros para melhorar e dar continuidade ao objetivo de utilizar técnicas

de inteligéncia artificial para predizer a produtividade de uma cultura.

5.1 CONCLUSAO

Este trabalho mostrou que € possivel obter um modelo de predi¢ao da produtividade da
soja com os nutrientes da folha, pois uma rede neural artificial do tipo Perceptron Multicamadas
utilizando o algoritmo Backpropagation conseguiu explicar 74% da variacdo dos dados reais,
utilizando para isto, 5 neur6nios na camada de entrada, um neurdnio em uma Unica camada
intermedidria € um neur6nio na camada de saida. Com este modelo € possivel realizar a
correcao de possiveis fatores de baixa na produtividade na cobertura da plantacdo no inicio
de seu desenvolvimento, a tempo de melhorar a produtividade para a safra atual da adubacao.

A correlacdo dos dados reais e preditos pelo melhor modelo da técnica de inteligéncia
artificial obtido ficou classificada como forte (Rp = 0,86), e o critério de parada antecipada
baseado na validagdo teve o ponto considerado como minimo local na 672 época.

A aplicacido da técnica de selecdo de atributos diminuiu a quantidade de atributos como
entrada para as RNAs e SVMs, mas na maioria dos resultados ndo obteve melhora com relagdo
aos modelos que utilizaram todos os atributos. Porém, os modelos de SVM utilizando os dados
da area B, considerando a diminui¢do da quantidade de varidveis de entrada, teve resultados
muito semelhantes a0 modelo que utilizou os cinco atributos coletados da folha da soja. Se
analisar o lado econdmico da pesquisa, se torna mais barato predizer a produtividade da soja,
pois seriam necessarios menos atributos para aplicar na técnica de inteligéncia artificial.

Na SVM que utilizou somente os atributos selecionados, a segunda coleta dos
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nutrientes da folha obteve um modelo que explicou 58% da variagdo dos dados reais
utilizando os nutrientes de Nitrogenio, Fosforo e Célcio, obtendo o mesmo desempenho
verificado na segunda coleta dos dados da drea A pela SVM utilizando além dos atributos de
Nitrogenio,Fosforo e Célcio, os nutrientes de Potassio e Magnésio, ou seja, neste caso, a sele¢ao
de atributos deveria ser utilizada. No entanto, o melhor modelo de todos os modelos treinados,
ndo se obteve com a reducdo de atributos de entrada nos conjuntos de treinamento.

Desta forma, conclui-se que pode ser utilizado o modelo de RNA que predizeu 74%
dos dados coletados neste trabalho para predizer a produtividade da soja, ou como alternativa
de custo mais baixo, pode ser utilizado o modelo de SVM com os atributos selecionados
pela técnica CfsSubsetEval para que a aplicacdo da técnica de inteligéncia artificial seja
mais acessivel e possa de uma maneira também eficiente verificar futuras possiveis baixas
produtividades para realizar corre¢des necessdrias ao aumento da producdo e rendimentos do

produtor somente nos locais criticos.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Verificou-se ao longo desta pesquisa, que ha poucos trabalhos de inteligéncia artificial
voltados para estimar a produtividade de uma cultura. Como apresentado na conclusio deste
trabalho, as técnicas de inteligéncia artificial sdo muito promissoras para auxiliar na predi¢dao
da produtividade, e € necessario continuar a explord-las buscando alterar seus parametros,
realizar outras formas de avaliacdo e utilizar outras heuristicas de otimizacao do treinamento
das técnicas.

No entanto, ndo se deve pesquisar somente as técnicas utilizadas neste trabalho, pois
ha muitas técnicas além de redes neurais artificiais € maquinas de suporte de vetores que podem
ser estudadas para buscar resultados ainda melhores.

Grandes melhorias nestas pesquisas podem ser realizadas utilizando outras
caracteristicas da planta e do solo, como os componentes quimicos, fisicos e de relevo do solo,
o tamanho das folhas, a quantidade de graos por planta em diferentes estagios, entre outras.

A selecao de atributos pode auxiliar no desempenho das técnicas preditivas e ha muitas
técnicas de selecdo de atributos que podem ser aplicadas em trabalhos futuros para predicao de
produtividades ndo s6 da cultura da soja, mas também de outras. As técnicas que levam em

consideracdo a dependéncia espacial dos atributos podem melhorar os resultados preditos, pois
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ha muitas caracteristicas que estdo associadas a localizacao de certas varidveis e € importante
leva-las em consideragdo. Também pode ser utilizado a selecdo de atributos conforme a
correlagdo dos mesmos, comprovada cientificamente por engenheiros da drea agricola.

Outro interessante trabalho é buscar aplicar as técnicas de Inteligéncia Artificial
utilizando os dados separados por zonas de manejo, pois as zonas de manejo sao sub-regides
de um talhdo divididas de acordo com as suas caracteristicas similares do solo. Desta forma, os
resultados podem ser mais satisfatérios, pois uma técnica de predi¢ao recebera dados de entrada
e de produtividade de uma regido com a mesma capacidade produtiva.

Portanto, h4 intimeras pesquisas que sao muito interessantes € importantes na
agricultura de precisdo que devem ser incentivadas a serem concretizadas, pois obter técnicas
capazes de predizer a produtividade de uma cultura resulta em inimeras vantagens para a

economia, sociedade e meio ambiente.
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