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RESUMO

NETTO, Jodao Amaro Ferreira Vieira, M. Sc., Universidade Federal de Vigosa, marco
de 2024. Uso de inteligéncia computacional na fenotipagem de soja. Orientador:
Leonardo Lopes Bhering.

A soja (Glycine max (L.)) € uma fonte valiosa de alimento humano, animal e como
matéria prima industrial. Para atender as demandas crescentes, a soja enfrenta uma
série de desafios complexos. Esses desafios estdo intrinsecamente ligados a busca
por variedades mais produtivas, resistentes a doencas e adaptadas a condigcdes
ambientais variaveis. A fenotipagem de alto rendimento emerge como uma ferramenta
crucial nesse processo, acelerando o desenvolvimento eficiente de novas variedades
mais produtivas, capazes de enfrentar os desafios ambientais e sociais em constante
evolugdo. Esta oferece vantagens quando na comparagdo com a fenotipagem
tradicional, uma vez que a partir do uso de imagens e sensores, auxiliados com
softwares e algoritmos de inteligéncia computacional, otimizam o processo de
medicao, possibilita maior fenotipagem em escala e reduz a variabilidade da
mensuracao humana. A utilizagcado de indices de vegetagao esta entre os principais
meios utilizados na fenotipagem de alto rendimento. Com a utilizagdo destes, €
possivel realizar uma variedade de estudos, incluindo a avaliagédo do teor de nitrogénio
nas folhas, a determinagao de caracteristicas fisicas como biomassa, altura da planta
e area foliar, a analise da heterogeneidade das plantas no campo, a estimativa do teor
de clorofila, a avaliagédo do teor de agua nas plantas, a quantificagao do teor de lignina,
e a deteccdo de danos causados por pragas e doengas. Com o uso de técnicas de
fenotipagem em larga escala, torna-se crescente volume e a complexidade dos dados
obtidos, aumentando a exigéncia para abordagens inovadoras para analise dos dados
com foco em selecdo eficiente. Nesse contexto, a aplicagdo de inteligéncia
computacional tem emergido como uma ferramenta essencial para transformar a
forma como se aborda a fenotipagem e o melhoramento de plantas. Assim, este
trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho de algoritmos de Perceptron
Multicamadas (PMC) e Random Forest (RF) na predigédo de caracteristicas fenotipicas

de soja a partir dos seguintes indices de vegetacdo: indice de vegetacdo de Diferencga



Normalizada (NDVI), indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo (SAVI), indice de
Vegetagdo Ajustado ao Solo Modificado (MSAVI), indice de vegetacéo de Diferenca
Normalizada Verde (GNVDI), indice de Vegetacdo Aprimorado (EVI), indice de
Diferenga Normalizada de Borda Vermelha (NDRE) e indice Simplificado de Contetido
de Clorofila do Dossel (SCCCI). Além disso, busca-se investigar o impacto dos
parametros das redes neurais no desempenho de um PMC e como esses parametros
influenciam sua eficacia na predigéo de caracteristicas fenotipicas de soja. Constatou-
se que, para os modelos de PMC, conforme a quantidade de neurénios aumentava
até 10, e o numero de folds na validagao cruzada aumentava até 15, os modelos
apresentavam resultados progressivamente melhores. Por outro lado, o aumento do
numero de épocas resultava em um aumento nos valores de R? dos modelos,
alcancando um limite de 30000, apdés o qual os resultados comecavam a diminuir.
Ademais, o acréscimo no numero de camadas ocultas ocasionava uma redugao nos
valores dos coeficientes de determinagao, indicando que o melhor numero de
camadas foi um. Além disso, houve destaque na predicdo das variaveis AlV e AP,

especialmente em relacdo aos modelos de Random Forest avaliados.

Palavras-chave: Predicdo; Aprendizado de Maquina; indices de Vegetacdo; Glycine
max (L).



ABSTRACT

NETTO, Jodo Amaro Ferreira Vieira, M. Sc., Universidade Federal de Vigosa, March,
2024. Use of computational intelligence in soybean phenotyping. Adviser:
Leonardo Lopes Bhering.

Soybean (Glycine max (L.)) is a valuable source of human, animal, and industrial food.
To meet growing demands, soybeans face a series of complex challenges. These
challenges are intrinsically linked to the search for more productive varieties, resistant
to diseases, and adapted to variable environmental conditions. High-throughput
phenotyping emerges as a crucial tool in this process, accelerating the efficient
development of new, more productive varieties capable of addressing constantly
evolving environmental and social challenges. It offers advantages compared to
traditional phenotyping, as it uses images and sensors aided by software and
computational intelligence algorithms, optimizing the measurement process, enabling
greater phenotyping on scale, and reducing human variability. The use of vegetation
indices is among the main methods used in high-throughput phenotyping. With their
use, a variety of studies can be conducted, including the evaluation of nitrogen content
in leaves, determination of physical characteristics such as biomass, plant height, and
leaf area, analysis of plant heterogeneity in the field, estimation of chlorophyll content,
evaluation of plant water content, quantification of lignin content, and detection of
damage caused by pests and diseases. With the use of large-scale phenotyping
techniques, the volume and complexity of the obtained data are increasing, increasing
the demand for innovative approaches to data analysis focused on efficient selection.
In this context, the application of computational intelligence has emerged as an
essential tool for transforming the way plant phenotyping and improvement are
approached. Thus, this work aims to evaluate the performance of Multilayer Perceptron
(MLP) and Random Forest (RF) algorithms in predicting soybean phenotypic
characteristics from the following vegetation indices: Normalized Difference Vegetation
Index (NDVI), Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI), Modified Soil-Adjusted
Vegetation Index (MSAVI), Green Normalized Difference Vegetation Index (GNVDI),
Enhanced Vegetation Index (EVI), Normalized Difference Red Edge Index (NDRE),



and Simplified Canopy Chlorophyll Content Index (SCCCI). Additionally, it seeks to
investigate the impact of neural network parameters on the performance of an MLP
and how these parameters influence its effectiveness in predicting soybean phenotypic
characteristics. It was found that, for MLP models, as the number of neurons increased
up to 10, and the number of folds in cross-validation increased up to 15, the models
showed progressively better results. On the other hand, an increase in the number of
epochs resulted in an increase in the R? values of the models, reaching a limit of 30000,
after which the results began to decrease. Furthermore, an increase in the number of
hidden layers led to a reduction in the values of the determination coefficients,
indicating that the optimal number of layers was one. Moreover, there was a highlight
in the prediction of the variables AlIV and AP, especially regarding the evaluated

Random Forest models.

Keywords: Prediction; Machine Learning; Vegetation Indices; Glycine max (L).
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INTRODUGAO GERAL

A soja (Glycine max (L.)) foi domesticada entre seis e nove mil anos atras a
partir da soja selvagem (Glycine soja Sieb. & Zucc.) no leste asiatico (Sedivy et al.,
2017) e tem o nordeste da China como regido com maior diversidade genética (Li et
al., 2010). Desde entdo, se tornou uma fonte valiosa de alimento humano, animal e
como matéria prima industrial (Modgil et al., 2021). Atualmente é cultivada em todos
os continentes, com destaque para Brasil, EUA e Argentina como os principais paises
produtores (USDA, 2023).

A soja, com sua riqueza genética, € destaque no melhoramento vegetal. Essa
diversidade oferece oportunidades para o desenvolvimento de variedades adaptadas
a uma ampla gama de condi¢des climaticas e latitudes, apresentando resisténcia a
pragas, doengas e outras caracteristicas altamente desejaveis para a agricultura e
industria (Zhangxiong Liu et al., 2017; Xuenqin Liu et al., 2017; Smykal et al., 2015).

O processo de melhoramento da soja, apesar de sua importancia para atender
as demandas crescentes por alimentos e recursos sustentaveis, enfrenta uma série
de desafios complexos. Esses desafios estao intrinsecamente ligados a busca por
variedades mais produtivas, resistentes a doencas e adaptadas a condicbes
ambientais variaveis. Um dos principais desafios é a crescente pressao exercida pelas
mudancas climaticas. A variagdo nos padroes climaticos, como aumento da
temperatura e eventos climaticos extremos, afeta diretamente o cultivo da soja,
tornando essencial o desenvolvimento de variedades capazes de enfrentar essas
condi¢cbes adversas. Silva et al. (2021) reporta que o0 melhoramento genético da soja
deve priorizar variedades de ciclo longo, ja que as mudancas climaticas podem reduzir
o ciclo médio de todas as classes de maturidade avaliadas em seu trabalho, assim
como modificar as cultivares de soja para possuirem folhas menores, o0 que ajudaria
na dissipag&o do calor e minimizaria o estresse térmico nas plantagdes.

Battisti et al. (2017) ressaltam que, diante das projegdes climaticas, estratégias
de melhoramento da soja focadas em aprimorar a profundidade das raizes, restringir
a transpiragédo conforme o déficit de pressao de vapor e minimizar a sensibilidade do
periodo de enchimento de graos a escassez de agua, tém o potencial de ampliar a
resposta positiva das plantas de soja no sul do Brasil diante das futuras condigdes

climaticas previstas. Enquanto isso, na China, pode-se encontrar uma reducéo da
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produtividade da soja entre 2021 e 2060 de até 24% (Guo et al., 2022). Além disso,
mediante as mudancas climaticas, areas que hoje sao produtivas, deixaréo de ser e
areas que hoje nao se cultiva soja, poderao ser utilizadas futuramente, aumentando a
pressao para o desenvolvimento de variedades de soja adaptadas para novas regides
(Fodor et al., 2017).

A medida que a demanda global por alimentos cresce (Van Dijk et al., 2021;
Bodirsky et al., 2015), fatores climaticos e tecnoldgicos representam desafios para o
aumento da produtividade vegetal necessario para atender a essa demanda futura
(Guo et al., 2022; lizumi et al., 2014). Uma estratégia fundamental para contornar
esses desafios envolve o desenvolvimento de variedades de plantas adaptadas as
condigdes especificas de cada regido. Afenotipagem de alto rendimento emerge como
uma ferramenta crucial nesse processo, acelerando o desenvolvimento eficiente de
novas variedades mais produtivas, capazes de enfrentar os desafios ambientais e
sociais em constante evolugéo (Prasanna et al., 2021; Yang et al., 2020; Shakoor et
al., 2017;).

Fenotipagem de alto rendimento

Afenotipagem de alto rendimento, refere-se a adogao de plataformas terrestres
€ aéreas equipadas com multiplos sensores para caracterizar plantas de interesse e
seu entorno, sendo realizada através da aplicacdo de ferramentas como imagens
terrestres, fenotipagem aérea e sensoriamento remoto (Gill et al., 2022). Esta
apresenta aspectos relevantes em comparagado com a fenotipagem tradicional, uma
vez que a partir do uso de imagens e sensores, auxiliados com softwares e algoritmos
de inteligéncia computacional, otimizam o processo de medigao, possibilita maior
fenotipagem em escala e reduz a variabilidade da mensuracdo humana (Yang et al.,
2020; Xie & Yang, 2020).

A utilizagao de indices de vegetacao esta entre os principais meios utilizados
na fenotipagem de alto rendimento (Xie & Yang, 2020). Utilizando indices de
Vegetacao (IVs), é possivel realizar uma variedade de estudos, incluindo a avaliagao
do teor de nitrogénio nas folhas, a determinacdo de caracteristicas fisicas como
biomassa, altura da planta e area foliar, a analise da heterogeneidade das plantas no
campo, a estimativa do teor de clorofila, a avaliagdo do teor de d4gua nas plantas, a

quantificacdo do teor de lignina, e a detecgdo de danos causados por pragas e
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doencas (Tayade et al., 2022).

Os indices de vegetacdo sdo baseados em dados gerados pela leitura de
diversas bandas de reflectancia por sensores. O indice de Vegetacdo de Diferenca
Normalizada (NDVI) € o mais amplamente utilizado apresentando uma resposta
sensivel a vegetacdo verde mesmo em areas com cobertura vegetal baixa. No
entanto, o NDVI é sensivel aos efeitos do brilho do solo, cor do solo, atmosfera,
nuvens e sombras de nuvens, além de sombras do dossel foliar, e requer calibragcao
por sensoriamento remoto (Xue & Su, 2017).

Uma vez que o NDVI, sofre dessas limitagdes, o SAVI (indice de Vegetagdo
Ajustado ao Solo), foi desenvolvido por Liu & Huete (1995) para possibilitar uma
analise abrangente da vegetacdo em condi¢des que levam em consideragao tanto as
caracteristicas do solo quanto da atmosfera. O SAVI modificado, ou indice de
Vegetacao Ajustado ao Solo Modificado (MSAVI), consegue reduzir com mais
eficiéncia os efeitos de solo descoberto, sendo mais utilizado quando no inicio do
plantio e em menores densidades de plantio (Xue & Su, 2017). Além disso, o indice
de vegetacdo de Diferenga Normalizada Verde (GNDVI) foi desenvolvido para
apresentar maior resisténcia aos efeitos da atmosfera (Gitelson et al., 1996). Enquanto
que o indice de Vegetacdo Aprimorado (EVI), apresenta melhores respostas a altas
densidades de vegetagao (Zhao et al., 2021). Ja outros indices de vegetagao como
indice de Diferenca Normalizada de Borda Vermelha (NDRE) e indice Simplificado de
Conteudo de Clorofila do Dossel (SCCCI), apresentam melhores sensibilidades como
indicadores de clorofila e N foliar (Sumner et al., 2021; Li et al., 2014).

Com o uso de técnicas de fenotipagem em larga escala, torna-se crescente
volume e a complexidade dos dados obtidos, aumentando a exigéncia para
abordagens inovadoras para analise dos dados com foco em selegéo eficiente. Nesse
contexto, a aplicagdo de inteligéncia computacional tem emergido como uma
ferramenta essencial para transformar a forma como se aborda a fenotipagem e o

melhoramento de plantas (Shakoor et al., 2017).

Inteligéncia computacional

De todos os algoritmos de inteligéncia computacional, o uso de redes neurais
artificiais (RNAs) se destaca quando na etapa de fenotipagem, sendo este o principal

algoritmo utilizado para este fim (Van Klompenburg et al., 2020). Quando aplicadas a
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fenotipagem, RNAs podem ser utilizadas na predigdo de producdo, conteudo de
componentes bioquimicos em sementes, tolerancia a salinidade, e de caracteristicas
morfolégicas como altura de planta e volume de madeira (Van Klompenburg et al.,
2020; Niazian & Niedbata, 2020; Osco et al., 2020; Bhering et al., 2015).

Uma RNA é um modelo computacional inspirado no funcionamento do cérebro
humano, projetado para realizar tarefas de aprendizado e reconhecimento de padrdes.
A RNA organiza-se em camadas, sendo a camada de entrada responsavel por receber
os dados, as camadas intermediarias processam informacdes e a camada de saida
produz a resposta final (Figura 1). A conexao entre neurdnios possui um peso
associado, ajustado durante o treinamento com o objetivo de minimizar erros. O
aprendizado ocorre por meio da apresentacao repetida de exemplos ao modelo,
permitindo que a RNA ajuste seus pesos para otimizar o desempenho na tarefa

especifica (Worden et al., 2023; Cruz & Nascimento, 2018).
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Figura 1: Rede Neural Artificial com uma camada de entrada (vermelho), uma oculta
e uma de saida (verde). Adaptado de Wu & Feng (2018).

Segundo Wu & Feng (2018), as caracteristicas e superioridade das Redes
Neurais Artificiais sdo principalmente manifestadas em trés aspectos: sua capacidade

de autoaprendizado, eficiente armazenamento e rapida busca por solugdes 6timas em
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problemas complexos. O método de treinamento de uma RNA, frequentemente
empregando o algoritmo de backpropagation, visa ajustar os pesos das conexdes
entre os neurbnios para minimizar a diferenca entre o valor estimado pelo modelo e o
valor real dos dados de treinamento (Islam et al., 2019). O treinamento ocorre ao longo
de épocas, o que define o numero de vezes que o conjunto de treinamento é
apresentado a rede (Rawat et al., 2013). A escolha de uma fungao de ativagao, como
tangente hiperbdlica ou logistica, influencia a capacidade da RNA em aprender
relagcbes complexas (Sharma & Athaiya, 2020). O numero de neurbnios em cada
camada e o passo, que determina o tamanho do ajuste dos pesos, sdo parametros
que impactam a capacidade da RNA em representar padrbes (Worden et al., 2023;
Kruse et al., 2022). Assim, a otimizagédo desses elementos € essencial para maximizar
o desempenho da rede em tarefas especificas.

As Perceptrons Multicamadas (PMC) ou MLP, Multilayer Perceptrons,
representam uma evolugao das redes neurais simples, sendo compostas por camadas
de neurbnios interconectados, incluindo uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida. Cada neurdnio nas camadas ocultas e de
saida utiliza fungdes de ativagdo nao-lineares, permitindo que as PMC capturem
relacbes complexas nos dados. Essa arquitetura mais complexa confere as PMC a
capacidade de aprender representacbes hierarquicas e realizar tarefas mais
sofisticadas, como reconhecimento de padrdes e classificagcdo em contextos diversos,
tornando-as um componente essencial em aplicagcdes de aprendizado de maquina
(Kruse et al., 2022).

O Random Forest representa um algoritmo de aprendizado de maquina,
geralmente utilizado para tarefas de classificagao e predigdo. O funcionamento dessa
técnica envolve a construgao de multiplas arvores de decisdo (Costa & Pedreira, 2022)
durante o treinamento. Durante a fase de predicao, as arvores geram suas proprias
predicdes, que sao combinadas para chegar a um resultado final. Essa abordagem de
conjunto permite que o algoritimo de Random Forest capture uma variedade mais
ampla de padrbes nos dados, melhore a robustez e reduza o risco de overfitting,
tornando-a uma escolha eficaz para uma variedade de aplicagdes de aprendizado de
maquina (Biau & Scornet, 2016).

Com base no exposto, este trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho
de algoritmos de Perceptron Multicamadas (PMC) e Random Forest (RF) na predigéao

de caracteristicas fenotipicas de soja utilizando indices de vegetacao. Além disso,
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busca-se investigar o impacto dos parametros das redes neurais no desempenho de
um PMC e como esses parametros influenciam sua eficacia na predigdo de

caracteristicas fenotipicas de soja.
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CAPITULO 1 - TOPOLOGIA E PARAMETROS DE MODELOS DE PERCEPTON
MULTICAMADAS NA FENOTIPAGEM DE SOJA A PARTIR DE IMAGENS
MULTIESPECTRAIS

RESUMO

A soja (Glycine max) € uma importante fonte de alimento para humanos e animais,
além de ser utilizada como matéria-prima na industria. Para atender as demandas
crescentes, a soja enfrenta uma série de desafios complexos. Esses desafios estao
intrinsecamente ligados a busca por variedades mais produtivas, resistentes a
doencas e adaptadas a condigdes ambientais variaveis. A fenotipagem de alto
rendimento emerge como uma ferramenta crucial nesse processo, acelerando o
desenvolvimento eficiente de novas variedades mais produtivas, capazes de enfrentar
os desafios ambientais e sociais em constante evolu¢do. Esta oferece vantagens
quando na comparagao com a fenotipagem tradicional, uma vez que a partir do uso
de imagens e sensores, auxiliados com softwares e algoritmos de inteligéncia
computacional, otimizam o processo de medigao, possibilita maior fenotipagem em
escala e reduz a variabilidade da mensuragcdo humana. A utilizagao de indices de
vegetacdo esta entre os principais meios utilizados na fenotipagem de alto
rendimento. Com a utilizagao destes, é possivel realizar uma variedade de estudos,
incluindo a avaliagdo do teor de nitrogénio nas folhas, a determinagédo de
caracteristicas fisicas como biomassa, altura da planta e area foliar, a analise da
heterogeneidade das plantas no campo, a estimativa do teor de clorofila, a avaliagao
do teor de agua nas plantas, a quantificagao do teor de lignina, e a detec¢ao de danos
causados por pragas e doengas. Com o uso de técnicas de fenotipagem em larga
escala, torna-se crescente volume e a complexidade dos dados obtidos, aumentando
a exigéncia para abordagens inovadoras para analise dos dados com foco em selecao
eficiente. Nesse contexto, a aplicagao de inteligéncia computacional tem emergido
como uma ferramenta essencial para transformar a forma como se aborda a
fenotipagem e o melhoramento de plantas. Assim, este trabalho tem como objetivo
avaliar o impacto dos parametros das redes neurais no desempenho de um Percepton
Multicamadas (PMC) e como esses parametros influenciam sua eficacia na predigao
de caracteristicas fenotipicas de soja a partir dos seguintes indices de vegetacao:

indice de vegetacao de Diferenca Normalizada (NDVI), indice de Vegetacéo Ajustado
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ao Solo (SAVI), indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo Modificado (MSAVI), indice de
vegetacdo de Diferenca Normalizada Verde (GNVDI), indice de Vegetacdo
Aprimorado (EVI), indice de Diferenca Normalizada de Borda Vermelha (NDRE) e
indice Simplificado de Contetido de Clorofila do Dossel (SCCCI). Constatou-se que,
para os modelos de PMC, conforme a quantidade de neurbnios aumentava até 10, e
o numero de folds na validagcao cruzada aumentava até 15, os modelos apresentavam
resultados progressivamente melhores. Por outro lado, o aumento do numero de
épocas resultava em um aumento nos valores de R? dos modelos, alcangando um
limite de 30000, apos o qual os resultados comegavam a diminuir. Ademais, 0
acréscimo no numero de camadas ocultas ocasionava uma redugao nos valores dos

coeficientes de determinacéo, indicando que o melhor niumero de camadas foi um.

Palavras-chave: Predicdo, Aprendizado de Maquina, indices de Vegetacdo, Glycine
max (L).
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CHAPTER 1 - TOPOLOGY AND PARAMETERS OF MULTILAYER PERCEPTRON
MODELS IN SOYBEAN PHENOTYPING USING MULTISPECTRAL IMAGES

ABSTRACT

Soybean (Glycine max) is a valuable source of food for humans and animals, as well
as a key raw material in industry. To meet growing demands, soybean faces a series
of complex challenges. These challenges are intrinsically linked to the pursuit of more
productive varieties, resistant to diseases, and adapted to variable environmental
conditions. High-throughput phenotyping emerges as a crucial tool in this process,
accelerating the efficient development of new, more productive varieties capable of
addressing constantly evolving environmental and social challenges. It offers
advantages compared to traditional phenotyping, as it optimizes the measurement
process through the use of images and sensors, aided by software and computational
intelligence algorithms, enabling greater scaling of phenotyping and reducing human
variability. The use of vegetation indices is among the main methods used in high-
throughput phenotyping. With their use, a variety of studies can be conducted,
including the evaluation of nitrogen content in leaves, the determination of physical
characteristics such as biomass, plant height, and leaf area, the analysis of plant
heterogeneity in the field, the estimation of chlorophyll content, the assessment of
water content in plants, lignin content quantification, and the detection of damage
caused by pests and diseases. With the use of large-scale phenotyping techniques,
the volume and complexity of the data obtained are increasing, increasing the demand
for innovative approaches to data analysis focused on efficient selection. In this
context, the application of computational intelligence has emerged as an essential tool
to transform the way phenotyping and plant breeding are approached. Thus, this work
aims to evaluate the impact of neural network parameters on the performance of a
Multilayer Perceptron (MLP) and how these parameters influence its effectiveness in
predicting soybean phenotypic characteristics using the following vegetation indices:
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Soil-Adjusted Vegetation Index
(SAVI), Modified Soil-Adjusted Vegetation Index (MSAVI), Green Normalized
Difference Vegetation Index (GNVDI), Enhanced Vegetation Index (EVI), Normalized
Difference Red Edge Index (NDRE), and Simplified Canopy Chlorophyll Content Index
(SCCCI). It was found that for the MLP models, as the number of neurons increased
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up to 10, and the number of folds in cross-validation increased up to 15, the models
showed progressively better results. On the other hand, an increase in the number of
epochs resulted in an increase in the R? values of the models, reaching a limit of
30,000, after which the results began to decrease. In addition, an increase in the
number of hidden layers resulted in a reduction in the values of the determination

coefficients, indicating that the optimal number of layers was one.

Keywords: Prediction, Machine Learning, Vegetation Indices, Glycine max (L).
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INTRODUGAO

A soja foi domesticada entre seis e nove mil anos no leste asiatico a partir da
soja selvagem, com a China apresentando a maior diversidade genética. Hoje, € uma
importante fonte de alimento humano, animal e matéria-prima industrial, sendo
cultivada em todo o mundo, com Brasil, EUA e Argentina como os principais
produtores (USDA, 2023; Modgil et al., 2021; Sedivy et al., 2017; Li et al., 2010).
Apesar de ser crucial para atender as crescentes demandas por alimentos e recursos
sustentaveis, o melhoramento da soja enfrenta uma série de desafios. Estes desafios
estao intimamente relacionados a busca por variedades mais produtivas, resilientes a
doencas e capazes de se adaptar a condigbes ambientais variaveis (Fodor et al., 2017;
Battisti et al., 2017). Assim, & crescente a busca pelo rapido desenvolvimento de
variedades adaptadas as condi¢des adversas, utilizando técnicas avangadas, como a
fenotipagem de alto rendimento, para aprimorar os programas de melhoramento
(Prasanna et al., 2021).

Os indices de Vegetacdo (IVs) sdo amplamente utilizados no contexto da
fenotipagem de alto rendimento, uma técnica que envolve plataformas terrestres e/ou
aéreas equipadas com multiplos sensores para analisar as caracteristicas das plantas
e seu ambiente (Tayade et al., 2022). A fenotipagem de alto rendimento otimiza o
processo de medigdo através do uso de imagens e sensores, juntamente com
softwares e algoritmos de inteligéncia computacional, resultando em uma analise em
larga escala mais eficiente e com reducao da influéncia da subjetividade humana
(Yang et al., 2020; Xie & Yang, 2020).

Dentre os indices de vegetacdo, o indice de Vegetagcdo de Diferenca
Normalizada (NDVI) & amplamente utilizado, porém sensivel a varios efeitos
ambientais. Em resposta a essas limitacdes, foram desenvolvidos o indice de
Vegetacdo Ajustado ao Solo (SAVI) e o indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo
Modificado (MSAVI) para considerar caracteristicas especificas do solo e da
atmosfera, enquanto o indice de Vegetacéao de Diferenca Normalizada Verde (GNVDI)
apresenta maior resisténcia aos efeitos atmosféricos (Xue & Su, 2017; Gitelson et al.,
1996; Liu & Huete, 1995;). O indice de Vegetacdo Aprimorado (EVI) é particularmente
eficaz em altas densidades de vegetagdo (Zhao et al., 2021). Além disso, o indice de
Diferenca Normalizada de Borda Vermelha (NDRE) e o indice Simplificado de

Conteudo de Clorofila do Dossel (SCCCI) sao preferidos para avaliagao de clorofila e
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teor de nitrogénio foliar, respectivamente (Sumner et al., 2021; Li et al., 2014;).

Com o uso de técnicas de fenotipagem em larga escala, torna-se crescente
volume e a complexidade dos dados obtidos, aumentando a exigéncia para
abordagens inovadoras para analise dos dados com foco em selegéo eficiente. Nesse
contexto, a aplicagdo de inteligéncia computacional tem emergido como uma
ferramenta essencial para transformar a forma como se aborda a fenotipagem e o
melhoramento de plantas (Shakoor et al., 2017).

Os algoritmos de inteligéncia computacional, o uso de redes neurais artificiais
(RNAs) se destaca quando na etapa de fenotipagem, sendo este o principal algoritmo
utilizado para este fim (Van Klompenburg et al., 2020). Quando aplicadas a
fenotipagem, RNAs podem ser utilizadas na predigdo de produgdo, conteudo de
componentes bioquimicos em sementes, tolerancia a salinidade, e de caracteristicas
morfolégicas como altura de planta e volume de madeira (Van Klompenburg et al.,
2020; Niazian & Niedbata, 2020; Osco et al., 2020; Bhering et al., 2015).

Os Perceptrons Multicamadas (PMC) ou MLP, abreviacdo de Multilayer
Perceptrons, sdo uma progressao das redes neurais simples, constituidas por varias
camadas de neurdnios conectados, incluindo uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida (Cruz & Nascimento, 2018). Cada neurdnio
nessas camadas utiliza fungcdes de ativagao nao-lineares, possibilitando que os PMC
capturem relacdes complexas nos dados. Essa estrutura mais elaborada confere aos
PMC a capacidade de aprender representagdes hierarquicas e executar tarefas mais
avancgadas, como reconhecimento de padrdes e classificagdo em diversos contextos,
tornando-os componentes fundamentais em aplicagdes de aprendizado de maquina
(Kruse et al., 2022).

A correta determinagdo da topologia e dos paréametros de um Perceptron
Multicamadas (PMC) é essencial para o desempenho deste. A escolha adequada do
numero de camadas ocultas, bem como o numero de neurénios em cada camada,
tem um impacto significativo na capacidade da rede em aprender e representar
padrées complexos nos dados (Worden et al., 2023; Kruse et al., 2022). Uma topologia
inadequada pode resultar em problemas como overfitting, onde a rede se ajusta muito
aos dados de treinamento, mas ndo generaliza para novos dados, ou underfitting,
onde a rede n&o € capaz de capturar com precisdo a complexidade dos dados (Vujicic
et al., 2016). Além disso, a selegdo das fungdes de ativagdo e a configuragado dos

parametros de treinamento, como a taxa de aprendizado e o numero de épocas,
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também desempenham um papel crucial no desempenho geral do PMC (Sharma &
Athaiya, 2020; Rawat et al., 2013;). Consideragdes sobre o numero de folds em uma
validagao cruzada também sio importantes, pois influenciam na robustez da avaliagao
do desempenho do modelo (Karkkainen, 2014). Portanto, uma analise cuidadosa e
uma abordagem sistematica na determinagdo da topologia e dos parametros s&o
fundamentais para garantir um desempenho eficaz e uma boa capacidade de
generalizagdo da rede em uma variedade de problemas de aprendizado de maquina.

No entanto, persiste uma lacuna substancial no entendimento do impacto dos
parametros, incluindo o numero de neurbnios e camadas ocultas, em Perceptrons
Multicamadas (PMC) quando aplicados a conjuntos de dados reais obtidos para fins
de fenotipagem e integrados com indices de vegetagdo. Em grande parte, os estudos
nessa area se concentram na capacidade dos modelos em previsado ou classificacao,
comparando modelos com diferencas significativas. Porém, ha uma escassez de
pesquisas que examinem modelos com pequenas variagdes entre si, visando avaliar
o impacto dessas pequenas diferengas nos modelos, a fim de analisar os efeitos das
mudancgas nos parametros, uma vez que conhecer o impacto de cada parametro de
um PMC é essencial na construgdo do melhor modelo (Uzair & Jamil, 2020; lbnu et
al., 2019; Andersen & Martinez, 1999).

Portanto, os objetivos deste estudo consistem em avaliar o impacto do numero
de neurbnios, camadas ocultas, épocas de treinamento e folds da cross-validagao,
bem como a interagao entre esses fatores, sobre o desempenho de um Perceptron
Multicamadas (PMC) com finalidade de predizer valores fenotipicos de soja a partir de

dados de indices de vegetacao.

MATERIAIS E METODOS

Todas as analises foram realizadas no software Rbio® juntamente com o R (R
core Team, 2024; Bhering, 2017).

Descrigao do experimento

Os experimentos com a cultura da soja foram conduzidos na area experimental

da Universidade Federal de Mato Grosso do Sul, Campus de Chapadao do Sul
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(localizado em 18°46'26"S, 52°37'28"W, com uma altitude média de 810 m), o método
de preparo do solo adotado foi convencional.

Foram analisados 32 gendtipos, EM quatro blocos, submetidos a avaliagao por
meio de um delineamento de blocos casualizados nas safras de 19/20, 20/21 e 21/22.

As caracteristicas agricolas avaliadas incluem: dias para maturacédo (DM),
altura da insergao da primeira vagem (AlV, cm), altura de plantas (AP, cm) e produgéao
de graos (PROD, kg ha'). O DM foi determinado a partir da contagem dos dias entre
a emergéncia e a maturidade de mais da metade das plantas em cada unidade
experimental. AlV e AP foram medidas em cinco plantas por parcela, utilizando uma
fita métrica. A produgdo de graos foi determinada pela colheita dos dois metros
centrais de cada parcela e ajuste para umidade em 13%.

Os indices de vegetacédo utilizados (Tabela 1) foram obtidos no florescimento

pleno da cultura (Ramos et al., 2020; Osco et al., 2020).

Tabela 1: indices de vegetacéo utilizados e seus métodos de obtencéo

indice de vegetacao Método de obtencéo
NDVI Xue & Su, 2017
SAVI Liu & Huete, 1995
MSAVI Xue & Su, 2017
GNVDI Gitelson et al., 1996
EVI Zhao et al., 2021
NDRE Lietal., 2014
SCCCI Sumner et al., 2021

indice de vegetacao de Diferenca Normalizada (NDVI), indice de Vegetacéo Ajustado
ao Solo (SAVI), indice de Vegetacao Ajustado ao Solo Modificado (MSAVI), indice de
vegetagcdo de Diferenca Normalizada Verde (GNVDI), indice de Vegetacdo
Aprimorado (EVI), indice de Diferenga Normalizada de Borda Vermelha (NDRE),
indice Simplificado de Contetido de Clorofila do Dossel (SCCCI).

Foi utilizada uma aeronave remotamente pilotada (RPA) de asa fixa, a Sensefly
eBee RTK, com capacidade de decolagem, voos e aterrissagens autdnomas. O eBee
foi equipado com o sensor multiespectral Sensefly Sequoia, e realizou a captura da
reflectancia dos comprimentos de onda previamente mencionados. Além disso, esse
sensor possui uma tecnologia de medigao de luminosidade para a calibragao dos
dados adquiridos. O levantamento aéreo foi feito com a tecnologia RTK, garantindo
precisdo de posicionamento da camera no momento da coleta da imagem em até 2,5

cm. As imagens foram processadas com o uso do software Pix4Dmapper, criando
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mosaicos e corregdes ortograficas. A precisao posicional foi avaliada através de

pontos de controle em campo, medidos com o RTK.

Inteligéncia Computacional

A predigao das variaveis fenotipicas foi baseada em PMC conforme tabela 2,
com combinagdes de um, trés, cinco e dez neurdnios com uma, duas ou trés camadas
ocultas, cinco, 10 ou 15 folds utilizados na validacao cruzada e 10000, 30000 e 50000
épocas, com Backpropagation combinado com a funcao de ativagao do tipo logistica

através pacote neuralnet (Fritsch et al., 2019).

Tabela 2: Configuracdo gerais dos Modelos de Percepton Multicamadas (PMC)
utilizados

Numero de camadas 1,2e3

Numero de Neurdnios por 1,3,5e10

camada

Funcédo de ativagao Logistica

Funcgéo de treinamento Backpropagation
Método de Avaliagao R?

Numero de épocas de 10000, 30000 e 50000
treinamento

Numero de dados 384 linhas

Tipo de treinamento Validacao Cruzada

Numero de folds/repeticbes 5, 10 e 15/ 2 Repeticdes

As variaveis de entrada (Varidveis X) foram as leituras de comprimento de
ondas e/ou os indices de vegetagdo, enquanto que a variavel de saida (Variavel Y) foi
a variavel fenotipica predita.

O sucesso da rede neural foi testado comparando-se o coeficiente de
determinacao (R?) de cada modelo avaliado.

Uma vez captados, os dados relativos as variaveis Y foram normalizados pela

técnica de Min-Max normalization (Cabello-Solorzano et al., 2023).
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RESULTADOS

Efeito do numero de folds em relagao ao numero de neurénios por camada

oculta

Uma camada oculta

De maneira geral, a resposta do modelo mediante as alteragbes no numero de

folds se manteve constante para as diferentes variaveis (Tabela 3 e Figura 2).

Tabela 3: Porcentagem da estimativa do R? (%) obtidos pelos modelos com uma
camada oculta.

Variavel Folds 1 g'e“m”'og’ n

5 53.38 6124 61.06 68.57

AlV 10 33.99 60.89 69.53 70.68
15 4476 69.94 69.18 70.15

5 60.48 80.04 79.82 79.57

AP 10 66.61 81.71 79.69 80.25
15 60.20 78.67 80.96 80.89

5 6.17 967 12.80 11.74

DM 10 859 1248 10.60 14.78
15 960 13.07 1597 11.56

5 1477 2429 2317 26.14

PROD 10 13.69 2412 2477 2411
15 20.96 28.65 2495 27.42

AlV: Altura de Insercdo de Vagem; AP: Altura de Planta; DM: Dias para maturagao;
PROD: Produtividade.
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AlV 1 camada - Neurdnios por folds AP 1 camada - Neurdnios por folds
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~4— 10 folds == 10 folds
15 folds 15 folds
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DM 1 camada - Neurénios por folds PROD 1 camada - Neurdnios por folds
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Figura 2: Estimativa do R? obtidos pelos modelos nas diferentes configuragcdes para
uma camada oculta, com diferentes numeros de neurdnios e numeros de folds. AlV:
Altura de Insercéao de Vagem; AP: Altura de Planta; DM: Dias para maturagao; PROD:
Produtividade.

A variavel altura de insercdo de vagem apresentou maior variagao dentro da
relacdo entre folds e neurdnios. Para o primeiro neurdnio, o menor coeficiente de
determinacao foi observado com 10 folds, atingindo 33.99%, seguido de 15 folds com
44.76%, e 53.38% para cinco folds. No caso de trés neurdnios, os resultados foram
de 61.24% para cinco folds e 60.89% para 10 folds. O ponto alto foi registrado com 15
folds, alcangando 69.94%, representando o maximo do coeficiente de determinacao
dentro da relacdo entre neurdnios e folds. Ao considerar cinco neurénios, os modelos
com 10 e 15 folds alcangaram resultados semelhantes, em torno de 69%, enquanto o
modelo com cinco folds apresentou um desempenho inferior com 61.06%. Para 10
neurdnios, todos os numeros de folds estudados apresentaram resultados préximos,
variando entre 68.57% para cinco folds e 70.85% para 10 folds.

A variavel que apresentou maior predictibilidade foi altura de planta, iniciando
com coeficiente de determinagcao de aproximadamente 60 % para um neurdnio na
camada oculta, tendo seu pico com trés neurdnios, com um R? de 81,71 para 10 folds,
e se mantendo relativamente constante entre 79.82% e 80.89% até 10 neurdnios entre
cinco e 15 folds. Para esta variavel, Unica etapa onde houve mais de 5% de diferenca

entre os folds foi no primeiro neurdnio, onde para cinco folds o0 modelo apresentou
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60.48% e para 10 folds apresentou 66.61% de coeficiente de determinacéo.

Para dias de maturagdo, os R? se mantiveram semelhantes, com a maior
variagdo sendo para trés neurbnios, onde para cinco folds foi apresentado R? de
9.67%, 10 folds 12.48% e 15 folds 13.07%. Para cinco neurdnios, o menor coeficiente
de determinacao foi para 10 folds, com 10.6% e o maior, sendo este 0 maximo dentre
a relacéo neurdnios x folds para uma camada oculta, 15.97%.

Para produtividade, modelos com 10 e 15 folds se mantiverem semelhantes
tendo o mesmo comportamento ao longo dos acréscimos de neurdnios, tendo a maior
variagao para os 10 neurdnios, sendo 26.14% de R? para cinco folds e 24.11% para
10 folds. Para esta variavel os modelos com 15 folds se destacaram dos demais, com
20.96% de R? para um neurbnio, apresentando um maximo de 28.65% para trés

neurénios, e em seguida se mantendo semelhante dos demais.

Duas camadas ocultas

Para duas camadas ocultas, a variacdo do coeficiente de determinacdo a
medida em que se altera o numero de folds por neurdnios para cada variavel se
apresentou de maneira semelhante ao que foi apresentado para uma camada oculta.

A variavel que apresentou maior alteragdo ao longo do numero de neurbnios
por folds foi AlV. Os modelos com cinco folds registraram os menores R? em todas as
etapas, enquanto os modelos com 10 e 15 folds demonstraram resultados
semelhantes a partir de trés neurdnios. O maior coeficiente de determinagéo obtido
ocorreu com 15 folds e cinco neurdnios, atingindo 72.12%, o que nao diferiu muito dos
valores de 70.52 e 70.40 apresentados por 10 folds com cinco € 10 neurénios,

respectivamente (Tabela 4 e Figura 3).
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Tabela 4: Porcentagem da estimativa do R? (%) obtidos pelos modelos com duas
camadas ocultas.

Variavel Folds 1 l;leuromo; 10

5 31.86 56.85 62.38 64.69

AlV 10 33.69 60.77 7052 70.40
15 4344 62.80 7112 67.95

5 66.73 8240 81.10 81.77

AP 10 57.28 8214 8299 82.31
15 67.59 81.77 8152 81.35

5 5.98 773 11.89 9.88

DM 10 7.09 956 1270 11.74
15 8.19 12.08 14.82 13.06

5 14.87 23.74 2448 24.51

PROD 10 15.27 2551 24.09 22.84
15 17.29 2493 2487 26.45

AlV: Altura de Insercdo de Vagem; AP: Altura de Planta; DM: Dias para maturacgao;
PROD: Produtividade.
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Figura 3: Estimativa do R? obtidos pelos modelos nas diferentes configuragdes para
duas camadas ocultas, com diferentes numeros de neurénios e numeros de folds. AlV:
Altura de Insercéao de Vagem; AP: Altura de Planta; DM: Dias para maturagao; PROD:
Produtividade.
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A variavel altura de planta apresentou resultados que se diferiram menos de
1% a partir de trés neurdnios, apresentando a maior diferenga entre os R?
apresentados para um neurénio, com 57.28% para 10 folds, e 67.59% para 10 folds.
Para esta variavel o pico foi de 82.99%, sendo este para 10 folds e cinco neurdnios.

Em relagao aos dias para maturagao a variagao do coeficiente de determinacgao
ao longo da relagéo neurénios x folds se manteve constante. Seu pico foi de 14.82%,
ocorrendo para cinco neurdnios e 15 folds. Assim como para uma camada, duas
camadas ocultas apresentaram menor R? para um neurénio.

A variavel produtividade também manteve padrao de variagado semelhante para
as alteragdes na relagao folds por neurdnios, se diferindo pouco para cada neurénio.
Seu pico ocorreu com 26.45% para 15 folds e 10 neurénios, mas sem se diferir mais

de 2% para todas as variagdes dentro de cinco e 10 neurdnios.

Trés camadas ocultas

Com trés camadas ocultas, houve um pouco mais de variagcdo dentro da
relagéo folds por neurénios, mas ainda nao se diferindo muito dos resultados obtidos

para uma e duas camadas (Tabela 5 e Figura 4).
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Tabela 5: Porcentagem da estimativa do R? (%) obtidos pelos modelos com trés
camadas ocultas.

Variavel Folds 1 l;leuromo; 10

5 3459 5270 53.53 5147

AlV 10 30.41 5534 59.67 55.88
15 36.32 5551 5596 56.94

5 4914 76.46 81.26 80.65

AP 10 55.09 81.25 81.35 80.77
15 4794 78.75 78.96 79.75

5 3.19 7.57 6.83 6.32

DM 10 6.91 10.12 11.64 12.88
15 6.99 9.89 1043 14.52

5 1346 23.06 21.98 20.12

PROD 10 10.87 21.62 2114 20.54
15 13.39 24.82 26.39 22.11

AlV: Altura de Insercdo de Vagem; AP: Altura de Planta; DM: Dias para maturacgao;
PROD: Produtividade.
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Figura 4: Estimativa do R? obtidos pelos modelos nas diferentes configuragdes para
trés camadas ocultas, com diferentes numeros de neurdnios e numeros de folds. AlV:
Altura de Insergédo de Vagem; AP: Altura de Planta; DM: Dias para maturagao; PROD:
Produtividade.
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A variavel altura de insercdo de vagem iniciou-se com R? entre 30.41% e
36.32%, para 10 e 15 folds respectivamente. Com trés neurénios todos apresentaram
aumento, para 52.70, 55.35 e 55.51, para cinco, 10 e 10 folds respectivamente. O pico
ocorreu com cinco neurbnios e 10 folds, apresentando R? de 59.67%. Com 10
neurdnios, ndo houve diferenga maior que 5% entre os folds estudados para esta
variavel.

No que se refere a altura de planta, houve baixa variacdo ao longo de toda a
relacdo. Sendo esta, mais variavel para um neurdnio, onde a configuragéo de 15 folds
apresentou um R? de 47.94%, cinco folds 49.14% e 10 folds 55.09%. O pico foi obtido
com cinco neurénios e 10 folds, com coeficiente de determinacao de 81.35%, seguido
de 81.26% para cinco neurdnios e cinco folds e 81.25% para 10 folds e trés neurénios.
A partir de cinco neurénios, ndo houve diferenga maior que 3% entre os folds.

Dias para maturagao teve cinco folds com o pior desempenho para todos os
neurdnios, com 10 e 15 folds apresentando resultados que nao diferiram mais que 1%
para cada quantidade de neurbnios estudados. O pico ocorreu com 15 folds e 10
neurdnios, com um aumento do R? apresentado de 0.0699 para um neurbnio para
14.52 para 10 neurénios com 15 folds.

Produtividade apresentou baixa variagao para cada numero de folds estudados
para a mesma quantidade de neurdnios. Porém, 15 folds liderou os coeficientes de
determinacdo apresentados ao longo de toda a variagdo do numero de neurdnios,
iniciando com 13.39% para um neurdnio, passando pelo pico de 26.39 com cinco
neurdnios e finalizando com 22.11% com 10 neurdnios. Modelos com cinco e 10 folds
se alternaram em segundo lugar na medida em que houve variagao dos neurénios,

mas sem se diferirem mais que 3%.

Relagdo camadas ocultas x folds x neurénios nas variaveis avaliadas

Altura de insergdo de vagem (AlV)

Para altura de insercédo de vagem (Tabela 6 e Figura 5), na relagdo entre o
numero de camadas ocultas e numero de neurdnios, o coeficiente de determinagao
apresentou-se menor para o modelo com trés camadas ocultas, enquanto que uma e

duas camadas apresentaram resultados semelhantes de maneira geral. Os
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coeficientes apresentados pelos modelos com uma e duas camadas alternaram-se
quanto ao maior valor, a depender do numero de neurénios e numero de folds. Dentro
todas as configuragdes, o modelo com duas camadas, cinco neurénios e 15 folds
apresentou maior coeficiente, seguido por duas camadas com 10 folds com cinco e
10 neurdnios e uma camada com 10 e 15 folds e 10 neurénios, nao diferindo mais que
2% dentre todos estes. Para trés camadas ocultas, o maior valor encontrado foi de
59.67%.

Tabela 6: Porcentagem da estimativa do R? (%) obtidos pelos modelos para a
variavel altura de insercéo de vagem.

Camadas Folds 1 gleuronlo;, 10
5 53.38 61.24 61.06 68.57
1 10 33.99 60.89 69.53 70.68
15 4476 69.94 69.18 70.15
5 31.86 56.85 62.38 64.69
2 10 33.69 60.77 7052 70.40
15 4344 6280 7112 67.95
5 3459 5270 53.53 5147
3 10 30.41 5534 59.67 55.88

15 36.32 5551 55.96 56.94
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Figura 5: Estimativa do R? obtidos pelos modelos com diferentes numeros de
neurdnios e numeros de folds para a variavel altura de insercéo de vagem.

Altura de Planta (AP)

Ja para altura de planta (Tabela 7 e Figura 6), os valores de coeficientes de
determinacao apresentado para uma, duas ou trés camadas ocultas variou de menor
forma de maneira geral. Todos apresentaram comportamentos semelhantes na média
em que houve acréscimo do numero de neurénios por camadas. Com excegao de um
neurdnio por camada, onde houve maior variagao, a partir de trés neurdnios, 0s
resultados se diferiram pouco, ndo havendo mais que 5% de diferenga entre os R?
apresentados para todas as configuragdes para cada quantidade de neurénio. O maior
valor apresentado foi, 82.99%, resultado apresentado com duas camadas, cinco
neurdnios e 10 folds, mas nao diferindo mais de 1% dos resultados encontrados com

duas camadas e 10 folds a partir de trés neurdnios.



Tabela 7: Porcentagem da estimativa do R? (%) obtidos pelos modelos para a
variavel altura de planta.
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Figura 6: Estimativa do R? obtidos pelos modelos com diferentes numeros de
neurdnios e numeros de folds para a variavel altura de planta.

Dias para maturagcao (DM)

Dias para maturagao apresentou resultados semelhantes para os modelos com

uma, duas e trés camadas (Tabela 8 e Figura 7), sendo que para cinco e 15 folds, trés

camadas apresentaram um resultado ligeiramente menor que uma e duas camadas.

O pico do coeficiente de determinagdo ocorreu com uma camada, 15 folds e cinco
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neurdnios, com um R? de 15.97%, seguido de duas camadas, 15 folds e cinco

neurdnios, apresentando 14.82%. O menor coeficiente de determinacdo por

quantidade de neurdnios ocorreu com apenas um neurdnio por camada, estabilizando

a partir de trés neurdnios.

Tabela 8: Porcentagem da estimativa do R? (%) obtidos pelos modelos para a

variavel dias para maturacgao.
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Figura 7: Estimativa do R? obtidos pelos modelos com diferentes numeros de
neurdnios e numeros de folds para a variavel dias para maturacao.



Produtividade (PROD)

A semelhanca do ocorrido para as demais variaveis estudadas, o modelo com
trés camadas apresentou resultados inferiores para a variavel produtividade quando
comparado com os modelos com uma e duas camadas ocultas (Tabela 9 e Figura 8).
O pico ocorreu com uma camada, 15 folds e trés neurbnios, sendo de 28.65%, mas
nao diferiu mais de 4% para estes mesmos parametros com cinco e 10 neurdnios.
Houve estabilizacdo a partir de trés neurdnios, ndo havendo variagdes maiores que
4% quando na comparagao entre modelos com o0 mesmo numero de camadas ocultas

para cada quantidade de neurdnio.

Tabela 9: Porcentagem da estimativa do R? (%) obtidos pelos modelos para a variavel

produtividade.
Camadas Folds 1 geuromog 10
5 1477 2429 2317 26.14
1 10 13.69 2412 2477 2411
15 20.96 28.65 2495 2742
5 14.87 23.74 2448 24.51
2 10 15.27 2551 24.09 22.84
15 1729 2493 24.87 26.45
5 1346 23.06 2198 20.12
3 10 10.87 21.62 21.14 20.54
15 13.39 24.82 26.39 22.11
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Figura 8: Estimativa do R? obtidos pelos modelos com diferentes numeros de
neurdnios e numeros de folds para a variavel produtividade.

Efeito do numero de épocas em relagao ao numero de neurénios por camada

oculta

Uma camada oculta

Para uma camada oculta (Tabela 10 e Figura 9), a variavel altura de insergao
de vagem apresentou variagbes no coeficiente de determinagdo para as trés
quantidades de épocas avaliadas. Com um neurdnio por camada, 30000 e 50000
épocas apresentaram um R? semelhante, de 44.76% e 42.83% respectivamente, com
10000 épocas apresentando R? superior de 53.38%. Porém, a partir de trés neurénios,
30000 épocas passa a apresentar resultados superiores que as demais épocas, sendo
o pico do coeficiente de determinagao obtido 70.15%, com 10 neurbnios por camada
oculta, mas nao diferindo mais de 1% em relacao a esta mesma quantidade de épocas
com trés e cinco neurdnios. 10000 e 50000 épocas apresentaram R? inferiores para
trés e cinco neurdnios, mas com 10 neurdnios, 10000 épocas apresentou um R? de
68.57%. Ja 50000 épocas apresentou um R? de 65.49%.
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Tabela 10: Porcentagem da estimativa do R? (%) obtidos pelos modelos com uma
camada oculta.

Variavel Epocas 1 geuronlog 10

10000 53.38 61.24 61.06 68.57

AlV 30000 4476 69.94 69.18 70.15
50000 42.83 62.87 64.18 6549

10000 60.48 80.04 79.82 79.57

AP 30000 7743 79.65 80.07 81.01
50000 72.31 79.98 80.39 80.71

10000 6.17 9.67 12.80 11.74

DM 30000 5.76 1040 10.96 11.30
50000 5.76 11.09 9.15 11.80

10000 1477 2429 2317 26.14

PROD 30000 18.42 2395 2461 26.54
50000 13.80 2347 22.06 24.14

AlV: Altura de Insercdo de Vagem; AP: Altura de Planta; DM: Dias para maturagao;
PROD: Produtividade.

AlV 1 camada - Neurdnios por épocas AP 1 camada - Neurénios por épocas
1 1
0.9 0.9
0.8 0.8
0.7 0.7
0.6 ~—@— 10000 épocas 0.6 ~—@— 10000 épocas
=== 30000 épocas === 30000 épocas
05 50000 épocas 05 50000 épocas
0.4 0.4
0.3 0.3
0.2 0.2
0.1 0.1
0 0
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
DM 1 camada - Neurdnios por épocas PROD 1 camada - Neurdnios por épocas
1 1
0.9 0.9
0.8 0.8
0.7 0.7
0.6 == 10000 épocas 0.6 == 10000 épocas
== 30000 épocas == 30000 épocas
05 50000 épocas 05 50000 épocas
0.4 0.4
0.3 0.3
0.2 0.2 / » ——
0.1 -P. 01
0 0
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12

Figura 9: Estimativa do R? obtidos pelos modelos com uma camada oculta, com
diferentes numeros de neurbnios e numero de épocas. AlV: Altura de Insergao de
Vagem; AP: Altura de Planta; DM: Dias para maturagcédo; PROD: Produtividade.
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A variavel altura de planta apresentou maior estabilidade a partir de trés
neurdnios, com todos os modelos com R? de aproximadamente 80% né&o diferindo
mais de 1%, tendo seu pico com o modelo de 30000 épocas, com coeficiente de
determinacao de 81.01%. Para um neurdnio por camada, 10000 épocas apresentou
resultado no coeficiente de determinagao entre 12% a 17% inferior em relagao a 50000
e 30000 épocas respectivamente. O modelo com 30000 épocas iniciou com 77.43%
de R? para um neurénio e chegou a 81.01% com 10 neurénios, apresentando aumento
gradual do coeficiente de determinagao.

Para dias para maturagao, houve baixa diferenca entre os R? apresentados,
sendo a maior diferenga com cinco neurbnios onde 50000 épocas obteve um
coeficiente e determinacdo de 9.15%, enquanto que 30000 e 10000 épocas
apresentaram um R? de 10.96% e 12.80% respectivamente, sendo o ultimo o maior
R? obtido dentre todas as configuracgodes.

Os modelos com 50000 épocas apresentaram menor R? para produtividade
para toda quantidade de neurbnios por camada testados, iniciando com 13.80% para
um neurdnio e se mantendo entre 22.06% e 24.14% a partir de trés neurbnios. Ja os
modelos com 10000 e 30000 épocas se alternaram com maior R? a depender da
quantidade de neurbnios, mas mantendo um padrdao semelhante de comportamento
na medida em que houve acréscimo da quantidade de neurénios, sendo o pico do
coeficiente de determinagdo com 10 neurénios, 26.54% para 30000 épocas e 26.14%

para 10000 épocas.

Duas camadas ocultas

Diferentemente de uma camada oculta, para a variavel AlV os modelos néo se
diferiram muito em relacdo ao numero de épocas testadas com duas camadas ocultas,
nao havendo diferenca maior que 4% quando na mesma quantidade de neurbnios por
camada (Tabela 11 e Figura 10). O maior R? ocorreu no modelo com 30000 épocas e
10 neurbnios, sendo este de 65.48%, seguido de 64.69% do modelo com 10000
épocas e 10 neurdnios. Houve grande aumento para todos os numeros de épocas
testados na comparacao entre os coeficientes de determinacao testados com um e
trés neurdnios, havendo um acréscimo de até 25%. E apresentou-se ligeiro aumento

do valor de R? para todas as épocas a partir de trés neurdnios.
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Tabela 11: Porcentagem da estimativa do R? (%) obtidos pelos modelos com duas
camadas ocultas.

Variavel Epocas 1 geuronlog 10

10000 31.86 56.85 62.38 64.69

AlV 30000 3557 5711 6179 6548
50000 37.74 58.78 61.32 61.45

10000 66.73 8240 8110 81.77

AP 30000 66.84 8258 8243 81.56
50000 64.01 79.84 8155 80.47

10000 5.98 7.73 11.89 9.88

DM 30000 8.24 11.69 1281 11.87
50000 7.10 10.37 12.81 11.05

10000 14.87 23.74 2448 24.51

PROD 30000 16.00 24.79 26.63 25.46
50000 15.61 23.78 21.78 23.41

AlV: Altura de Insercdo de Vagem; AP: Altura de Planta; DM: Dias para maturagao;
PROD: Produtividade.

AlV 2 camadas - Neurdnios por épocas AP 2 camadas - Neurbnios por épocas

0.9 0.9

0.8 0.8
0.7 0.7

0.6 == 10000 épocas 06 == 10000 épocas
=== 30000 épocas === 30000 épocas

05 50000 épocas 05 50000 épocas

0.4 0.4

0.3 0.3

0.2 0.2
0.1 0.1
0 0
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
DM 2 camadas - Neurdnios por épocas PROD 2 camadas - Neurdnios por épocas
1 1
0.9 0.9
0.8 0.8
0.7 0.7
0.6 =@ 10000 épocas 0.6 =@ 10000 épocas
== 30000 épocas e 30000 épocas
05 50000 épocas 05 50000 épocas
0.4 0.4
03 0.3
0.2 0.2 /" -
01 ﬁ*—ﬁ 0.1
0 0
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12

Figura 10: Estimativa do R? obtidos pelos modelos com duas camadas ocultas, com
diferentes numeros de neurénios e numero de épocas. AlV: Altura de Insergao de
Vagem; AP: Altura de Planta; DM: Dias para maturagédo; PROD: Produtividade.
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A variavel altura de planta apresentou aumento do valor do R? para todas as
épocas quando na comparagao entre um e trés neurdnios, com acréscimos de até
25%, a semelhanga da variavel AlV. Porém, o pico de R? ocorreu com trés neurénios,
tanto para 10000 quanto para 30000 épocas, atingindo valores de 82.40% e 82.58%
respectivamente. A partir de trés neurénios, houve queda menor que 1% de maneira
geral, com os coeficientes de determinagcdo apresentando-se estaveis até 10
neurénios.

Dias para maturacédo apresentou maior R? com cinco neurdnios por camada
oculta, sendo este de 12.81%, obtido tanto por 30000 épocas, quanto por 50000
épocas. Considerando 10000 épocas, os resultados foram inferiores para todas as
quantidades de neurdnios avaliadas, quando na comparagao com as outras épocas
testadas. 30000 e 50000 épocas apresentaram estabilizagdo do valor de R? a partir
de trés neurdnios.

Produtividade apresentou estabilidade nos coeficientes de determinacéao
obtidos a partir de trés neurbnios, com o pico ocorrendo para cinco neurénios e 30000
épocas. Entre um e trés neurdnios houve variacao de até 8% e de trés a 10 neurdnios
nao houve variagao maior que 3%. As épocas de 10000 e 30000 nao diferiram mais
que 2% quando na mesma quantidade de neurdnios, enquanto que 50000 apresentou

R2 menor em até 5% quando na comparagao com as outras épocas avaliadas.

Trés camadas

Para a variavel AlV, 50000 épocas apresentou menores R* em comparagao
com as outras épocas testadas para todas as quantidades de neurdnios avaliadas.
10000 e 30000 apresentaram resultados semelhantes para um e trés neurdnios
(Tabela 12 e Figura 11). Porém a partir de cinco neurdnios 30000 épocas se mantém
com aumento no valor do coeficiente de determinacdo, chegando em até 59.33%,
ocorrendo em 10 neurdnios, valor este o maior dentre todos os R? obtidos. Ja 10000

épocas decai ligeiramente entre trés e 10 neurdnios.
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Tabela 12: Porcentagem da estimativa do R? (%) obtidos pelos modelos com trés
camadas ocultas.

Variavel Epocas 1 geuronlog 10

10000 3459 5270 53.53 51.47

AlV 30000 32.39 53.57 5759 59.33
50000 2453 4546 5112 49.56

10000 4914 76.46 81.26 80.65

AP 30000 40.67 80.77 8252 79.09
50000 61.43 79.98 81.72 80.47

10000 3.19 7.57 6.83 6.32

DM 30000 3.89 7.90 7.56 8.04
50000 3.89 9.74 9.47 9.78

10000 1346 23.06 2198 20.12

PROD 30000 7.46 2018 2261 21.84
50000 8.99 2042 2253 23.82

AlV: Altura de Insercdo de Vagem; AP: Altura de Planta; DM: Dias para maturagao;
PROD: Produtividade.
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Figura 11: Estimativa do R? obtidos pelos modelos com trés camadas ocultas, com
diferentes numeros de neurbnios e numero de épocas. AlV: Altura de Insergao de
Vagem; AP: Altura de Planta; DM: Dias para maturagcédo; PROD: Produtividade.

Os maiores coeficientes de determinagao para altura de planta foram obtidos
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com cinco neurénios para todas as épocas, sendo 82.52% o maior e obtido com 30000
épocas, seguido de 81.72% por 50000 épocas e 81.26% com 10000 épocas. Houve
diferenca de até 40% do valor do R? entre um e trés neurdnios estabilizando com cinco
e 10 neurbnios, nao variando mais que 2% entre as épocas.

Dias para maturagdo apresentou-se abaixo de 10% para todas as
configuragcbes avaliadas, sendo 9.78% o maior R? sendo este obtido com 50000
épocas e 10 neurdnios. A diferenca entre 0 menor e o maior valores dos coeficientes
de determinacédo encontrados foi de 5.89%, relativos a 50000 épocas com um e 10
neurdnios respectivamente.

Com relagéo a produtividade, ndo houve diferenga maior que 2% para todas as
configuragdes obtidas a partir de cinco neurénios. 23.82% foi o maior coeficiente de
determinacdo encontrado, obtido a partir de 50000 épocas e 10 neurdnios. Os R2?
obtidos para todas as configuragdes com um neurdnio, aumentaram em até 15%

quando na comparagao com configuragdes com outros neurdnios.

Relagao camadas ocultas x épocas x neurdénios entre as variaveis avaliadas

Altura da inser¢ao da vagem (AlV)

Para a relagcdo entre o numero de camadas ocultas, numero de épocas e
numero de neurbnios para a variavel AlV, os coeficientes de determinagao
encontrados utilizando dos modelos com uma camada foram maiores que duas e trés
camadas ocultas para todas as épocas avaliadas (Tabela 13 e Figura 12). O maior R?
encontrado ocorreu com uma camada, 30000 épocas e 10 neurbénios. Observou-se
que com trés camadas, o desempenho dos modelos foi inferior em todas as

configuragoes.
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Tabela 13: Porcentagem da estimativa do R? (%) obtidos pelos modelos para a variavel
altura da insercéo da vagem.

. Neurdnios
Camadas Epocas 1 3 5 10
10000 53.38 61.24 61.06 68.57%
1 30000 4476 69.94 69.18 70.15

50000 4283 6287 64.18 6549
10000 31.86 56.85 62.38 64.69
2 30000 35.57 5711 61.79 6548
50000 37.74 58.78 61.32 61.45
10000 34.59 52.70 53.53 5147
3 30000 32.39 5357 57.59 59.33
50000 2453 4546 5112 49.56

AlV 1 camada - Neurénios por épocas AlV 2 camadas - Neurdnios por épocas

0.9 0.9
0.8 0.8

0.7 0.7

0.6 ~@— 10000 épocas 0.6 . ~@— 10000 épocas
—+— 30000 épocas —a— 30000 épocas

03 50000 épocas 05 50000 épocas

0.4 0.4
0.3 0.3
0.2 0.2
0.1 0.1

0 2 4 6 8 10 12 o] 2 4 6 8 10 12

AlV 3 camadas - Neurdnios por épocas

0.9
0.8

0.7
0.6 == 10000 épocas

=== 30000 épocas
05 50000 épocas
04
0.3

0.2

0.1

0 2 4 6 8 10 12

Figura 12: Estimativa do R? obtidos pelos modelos com diferentes numeros de
neurdnios e numero de épocas para a variavel altura da insergdo da vagem.

Altura de planta (AP)

Contrastando com altura de insergdo de vagem, a altura de planta apresentou
coeficientes de determinacdo semelhantes a partir de trés neurdnios para todas as

configuragdes, variando em maior grandeza apenas com um neurdnio. Os modelos
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com duas camadas, com 10000 e 30000 épocas e trés neurdnios se destacaram
quanto aos maiores R?, com 82.40% e 82.58% respectivamente, mas nao divergindo
mais que 2% em relagdo a essas mesmas configuragdes com cinco e 10 neurdnios.
Ja os modelos com trés camadas foram, de maneira geral, inferiores em todas as
alternativas (Tabela 14 e Figura 13). Porém, os valores obtidos com trés, cinco e 10
neurdnios, apesar de inferiores ndo se diferiram mais que 5% dentro da mesma
quantidade de neurdnios em relacdo as outras quantidades de camadas e nas

diversas épocas estudadas.

Tabela 14: Porcentagem da estimativa do R? (%) obtidos pelos modelos para a variavel
altura de planta.

. Neurdnios
Camadas Epocas 1 3 5 10
10000 60.48 80.04 79.82 79.57
1 30000 7743 79.65 80.07 81.01

50000 72.31 79.98 80.39 80.71
10000 66.73 8240 81.10 81.77
2 30000 66.84 8258 8243 81.56
50000 64.01 79.84 81.55 8047
10000 4914 76.46 81.26 80.65
3 30000 40.67 80.77 82.52 79.09
50000 61.43 79.98 81.72 8047
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Figura 23: Estimativa do R? obtidos pelos modelos com diferentes numeros de
neurdnios e numero de épocas para a variavel altura de planta.

Dias para maturacao (DM)

Dias para maturagdo ndo apresentou R? maior que 12.81% para todas as

configuragcbes avaliadas, sendo este obtido com duas camadas, neurdnios e tanto

30000 quanto 50000 épocas. Mas este valor maximo nio divergiu mais que 3%

quando na comparagao com 0 mesmo numero de neurbnios para todas as épocas

estudadas dentro de uma e duas camadas. Os modelos com trés camadas

apresentaram, de maneira geral, resultados inferiores (Tabela 15 e Figura 14).
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Tabela 15: Porcentagem da estimativa do R? (%) obtidos pelos modelos para a variavel
dias para maturacao.
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0.9
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Camadas Epocas 1 3Neuron|oss 10
10000 6.17 9.67 1280 11.74
1 30000 576 1040 1096 11.30
50000 576 11.09 9.15 11.80
10000 5.98 7.73 11.89 9.88
2 30000 824 11.69 1281 11.87
50000 710 1037 1281 11.05
10000 3.19 7.57 6.83 6.32
3 30000 3.89 7.90 7.56 8.04
50000 3.89 9.74 9.47 9.78
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Figura 34: Estimativa do R? obtidos pelos modelos com diferentes numeros de
neurdnios e numero de épocas para a variavel dias para maturagao.

Produtividade (PROD)

Os modelos com trés camadas para a variavel produtividade, assim como para

todas as outras, apresentaram resultados inferiores em sua maioria. Ja os modelos

com uma e duas camadas obtiveram resultados semelhantes, com ora uma camada
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apresentando maiores R?, ora duas camadas apresentando R? superiores, mas estes
nao se diferindo mais que 2% dentro da mesma quantidade de neurdnios para todas
as épocas estudadas (Tabela 16 e Figura 15). O maior R? foi obtido através de modelo
com duas camadas, 30000 épocas e cinco neurdnios por camada oculta. Seguido de
26.54% e 26.16% obtidos pelos modelos com uma camada, 10 neurdnios e 30000 e

10000 épocas respectivamente.

Tabela 16: Porcentagem da estimativa do R? (%) obtidos pelos modelos para a variavel
produtividade.

: Neurdnios
Camadas Epocas 1 3 5 10
10000 1477 2429 2317 26.14
1 30000 18.42 2395 2461 26.54

50000 13.80 2347 22.06 24.14
10000 14.87 23.74 2448 24.51
2 30000 16.00 24.79 26.63 25.46
50000 15.61 23.78 21.78 23.41
10000 13.46 23.06 21.98 20.12
3 30000 746 2018 22.61 21.84
50000 8.99 2042 2253 23.82
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Figura 45: Estimativa do R? obtidos pelos modelos com diferentes numeros de

neurdnios e numero de épocas para a variavel produtividade.

Média geral na relagao entre o nimero de camadas e numero de neurdénios por

camada

Quando na média entre todas as variaveis e todas as quantidades de folds

avaliados, observa-se que houve aumento de até 15% para as médias entre todas as

variaveis na comparagao entre um e trés neurdnios e aumento gradual das médias

dos coeficientes de determinacao apresentados a partir de trés neurénios sendo que,

em media, os modelos com 10 neurdnios apresentaram maiores R?, sendo os modelos

com cinco neurbnios nao apresentando valores menores que 1% quando na

comparagao com 10 neurdnios (Tabela 17). Entre todas as médias avaliadas, os

modelos com uma camada ocultam e 10 neurbnios apresentaram maiores meédias,

mas nao diferindo mais que 2% com relagdo a 10 neurdnios e duas camadas e cinco

neurdnios com uma ou duas camadas.
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Tabela 17: Média entre todas as variaveis, numero de folds e épocas por quantidade
de neurdnios por camada oculta.

Camadas 1 Neurdnio 3 Neurdnios 5 Neurbnios 10 Neurbnios
1 32.77 45.40 46.04 47.16
2 30.77 44 19 46.87 46.41
3 25.69 41.42 42.43 41.83

Coeficientes de determinagao apresentados em porcentagem (%).

Média geral entre o numero de camadas e numero de épocas

Quando na relacdo entre a média do numero de épocas com o0 numero de
camadas, 0 numero intermediario de épocas, 30000, apresentou maior média de
coeficiente de determinagao, sendo uma camada apresentando maior média em todos
os valores de média avaliados. Considerando duas camadas ocultas, as médias néo
diferiram mais de 2% na comparacdo com uma camada para todas as épocas
avaliadas (Tabela 18). Para trés camadas, apresentando a maior diferenca em relagéao

aos outros modelos avaliados, sendo esta diferenga de até 5%.

Tabela 18: Relagdo entre a média geral do numero de épocas com 0 numero de
camadas.

Camadas 10000 Epocas 30000 Epocas 50000 Epocas
1 44.84 46.48 44 .61
2 44.29 45.35 43.88
3 40.16 41.75 40.34

Coeficientes de determinagao apresentados em porcentagem (%).
Média geral entre numero de camadas e numero de folds

Na média geral entre o nimero de camadas e numero de folds, houve
acréscimo dos coeficientes de determinacdo médios para todos os modelos na
medida em que se houve o0 aumento do numero de folds, sendo que, portanto, 15 folds
apresentou o os melhores R? médios para todos os modelos testados, tendo os
modelos com uma camada e 15 folds apresentado maior média a respeito do R?

seguido dos modelos com duas camadas e por final trés camadas (Tabela 19).
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Tabela 19: Relagao entre a média geral do numero de folds com numero de camadas.

Camadas 5 Folds 10 Folds 15 Folds
1 44.84 46.13 47.62
2 44.29 46.30 46.89
3 40.16 42.68 42.84

Coeficientes de determinagéo apresentados em porcentagem (%).

DISCUSSAO

Em geral, embora haja estabilizagcdo em alguns modelos especificos, o
incremento no numero de neurbnios resultou em elevagdo dos coeficientes de
determinacdo. Uzair (2020), destacou que o aumento no numero de neurbnios por
camada esta associado a reducao das taxas de erro nas predi¢cdes. Este estudo
evidencia a possibilidade de redugcdo das taxas de erro em até 40 neurbnios por
camada. Outros estudos também atestam para que haja priorizagdo da quantidade de
neurdnios em relacao a quantidade de camadas no momento da determinagéo da
topologia (Shafi et al., 2007).

Em relacdo ao numero de camadas, os modelos com uma camada
apresentaram em média maiores R? na comparagao com modelos com duas e trés
camadas com um, trés e 10 neurdnios por camadas, e os modelos com duas camadas
apresentaram maiores R? médios com cinco neurdnios por camadas, mas nao
diferindo mais que 1% em relagdo a média dos modelos com uma camada. Ou seja,
modelos com uma camada se sobressairam nas predi¢cdes, nao diferindo muito dos
modelos com duas camadas ocultas, com os modelos com trés camadas ocultas
apresentando resultados inferiores em relacdo aos modelos com uma e duas
camadas. Ibnu et al. (2019) sugerem que modelos treinados com conjuntos de dados
limitados podem ser mais eficazes ao serem configurados com uma ou duas camadas
ocultas. O aumento do niumero de camadas em redes de perceptrons multicamadas
(PMC) seria necessario apenas em conjuntos de dados mais complexos e extensos,
como também indicado em (Uzair & Jamil, 2020), o que nao se aplica ao cenario deste
estudo. A diminuicdo dos valores de R? ao adicionar uma terceira camada oculta,
conforme observado por Raut & Dani (2020), reflete a ideia de que a precisdo do

conjunto de teste pode diminuir se o numero de camadas ocultas utilizadas na rede
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for significativamente maior do que o necessario para o conjunto de dados fornecido.
Outros estudos que empregaram tanto dados simulados quanto dados reais também
sugerem que, para conjuntos de dados de tamanho reduzido, a utilizagdo de uma ou
duas camadas ocultas € frequentemente suficiente para alcangar o maximo
desempenho das redes neurais (Vujicic, 2016; Panchal & Panchal, 2014; Huang,
2013; Panchal et al., 2011; Shafi et al., 2007).

Em relagdo ao numero de folds utilizados na validagédo cruzada, observou-se
que o aumento de cinco para 10 folds resultou, em média, em um aumento nos
coeficientes de determinagdo. Da mesma forma, o aumento de 10 para 15 folds
também resultou em um aumento nos coeficientes de determinagao. Berrar (2018),
Witten et al. (2011) e Kohavi (2001) concluiram em seus estudos que 10 € o numero
de folds ideal, no entanto, este valor foi indicado buscando o equilibrio entre a precisao
e 0 viés dos modelos. Uma vez que a qualidade dos dados influencia na cross-
validacao (Karkkainen, 2014) e os valores dos coeficientes de determinacédo deste
estudo nao atingiram valores altos para acontecer sobreajuste, o numero de 15 folds,
ou mais se haver ampliagao este estudo, pode ser o mais indicado para os dados em
questao.

O numero de épocas demonstrou ter impacto na precisdo dos modelos,
corroborando com as descobertas de Khan & Narvekar (2020). Diferentemente do
numero de neurbénios e do numero de folds, 0 aumento no nimero de épocas resultou
em aumento da precisao ao passar de 10000 para 30000 épocas, porém, reduziu a
precisdo dos modelos ao passar de 30000 para 50000 épocas. Resultados
semelhantes foram encontrados por Shabani et al. (2017), onde as taxas de erro dos
modelos diminuiram com o aumento do numero de épocas até atingir um valor
minimo, apos o qual comegaram a aumentar com o continuo aumento do numero de

epocas.

CONCLUSAO

A anadlise dos diferentes fatores revelou um impacto significativo no
desempenho dos modelos avaliados. Constatou-se que, conforme a quantidade de

neurdnios aumentava até 10, e o numero de folds na validagao cruzada aumentava
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até 15, os modelos apresentavam resultados progressivamente melhores. Por outro
lado, o aumento do numero de épocas resultava em um aumento nas estimativas de
R? dos modelos, alcangando um limite de 30000, apés o qual os resultados
comegavam a diminuir. Ademais, o acréscimo no numero de camadas ocultas
ocasionava uma redugao nos valores dos coeficientes de determinacédo, indicando

que o melhor numero de camadas foi um.
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CAPITULO 2 - ALGORITMOS DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL NA
FENOTIPAGEM DE SOJA ATRAVES DE IMAGENS MULTIESPECTRAIS

RESUMO

A soja (Glycine max) € uma importante fonte de alimento para humanos e animais,
além de ser utilizada como matéria-prima na industria. Para atender as demandas
crescentes, a soja enfrenta uma série de desafios. Esses desafios estdo
intrinsecamente ligados a busca por variedades altamente produtivas, resistentes a
doencas e adaptadas a condi¢des ambientais variaveis. A fenotipagem de alto
rendimento emerge como uma ferramenta crucial, acelerando o desenvolvimento
eficiente de novas variedades. Esta oferece vantagens quando na comparagao com a
fenotipagem tradicional, uma vez que a partir do uso de imagens e sensores,
auxiliados com softwares e algoritmos de inteligéncia computacional, otimizam o
processo de medigdo, possibilita maior fenotipagem em escala e reduz a variabilidade
da mensuragado humana. A utilizagdo de indices de vegetagao esta entre os principais
meios utilizados na fenotipagem de alto rendimento. Com a utilizagdo destes, é
possivel realizar uma variedade de estudos, incluindo a avaliagédo do teor de nitrogénio
nas folhas, a determinacao de caracteristicas fisicas como biomassa, altura da planta
e area foliar, a analise da heterogeneidade das plantas no campo, a estimativa do teor
de clorofila, a avaliacado do teor de agua nas plantas, a quantificagao do teor de lignina,
e a deteccdo de danos causados por pragas e doengas. Com o uso de técnicas de
fenotipagem em larga escala, torna-se crescente volume e a complexidade dos dados
obtidos, aumentando a exigéncia para abordagens inovadoras para analise dos dados
com foco em selecdo eficiente. Nesse contexto, a aplicacdo de inteligéncia
computacional tem emergido como uma ferramenta essencial para transformar a
forma como se aborda a fenotipagem e o melhoramento de plantas. Assim, este
trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho de algoritmos de Perceptron
Multicamadas (PMC) e Random Forest (RF) na predigao de caracteristicas da soja
como Altura de Insergéo de Vagem (AlV), Altura de Planta (AP), Dias para Maturagao
(DM) e Produtividade (PROD), a partir dos seguintes indices de vegetacg&o: indice de
vegetacdo de Diferenga Normalizada (NDVI), indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo
(SAVI), Indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo Modificado (MSAVI), indice de
vegetagdo de Diferenca Normalizada Verde (GNVDI), indice de Vegetacdo
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Aprimorado (EVI), indice de Diferengca Normalizada de Borda Vermelha (NDRE) e
indice Simplificado de Contetido de Clorofila do Dossel (SCCCI). Houve destaque na
predicao das variaveis AlV e AP, especialmente em relagdo aos modelos de Random
Forest avaliados. No entanto, nenhum dos modelos foi capaz de prever com éxito as
variaveis DM e PROD.

Palavras-chave: Predicéo, Aprendizado de Maquina, indices de Vegetacdo, Glycine
max (L).
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CHAPTER 2 - COMPUTATIONAL INTELLIGENCE ALGORITHMS IN PLANT
PHENOTYPING USING MULTISPECTRAL IMAGES

ABSTRACT

Soybean (Glycine max) is a valuable source of food for humans and animals, as well
as a key raw material in industry. To meet increasing demands, soybean faces a series
of complex challenges. These challenges are intrinsically linked to the pursuit of more
productive varieties, resistant to diseases, and adapted to variable environmental
conditions. High-throughput phenotyping emerges as a crucial tool in this process,
accelerating the efficient development of new, more productive varieties capable of
addressing evolving environmental and social challenges. It offers advantages
compared to traditional phenotyping, as it optimizes the measurement process through
the use of images and sensors, aided by software and computational intelligence
algorithms, enabling greater scaling of phenotyping and reducing human variability.
The use of vegetation indices is among the main methods used in high-throughput
phenotyping. With their use, a variety of studies can be conducted, including the
evaluation of nitrogen content in leaves, the determination of physical characteristics
such as biomass, plant height, and leaf area, the analysis of plant heterogeneity in the
field, the estimation of chlorophyll content, the assessment of water content in plants,
lignin content quantification, and the detection of damage caused by pests and
diseases. With the use of large-scale phenotyping techniques, the volume and
complexity of the data obtained are increasing, increasing the demand for innovative
approaches to data analysis focused on efficient selection. In this context, the
application of computational intelligence has emerged as an essential tool to transform
the way phenotyping and plant breeding are approached. Thus, this work aims to
evaluate the performance of Multilayer Perceptron (MLP) and Random Forest (RF)
algorithms in predicting soybean characteristics such as Pod Insertion Height, Plant
Height , Days to Maturity, and Yield, using the following vegetation indices: Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI), Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI), Modified
Soil-Adjusted Vegetation Index (MSAVI), Green Normalized Difference Vegetation
Index (GNVDI), Enhanced Vegetation Index (EVI), Normalized Difference Red Edge
Index (NDRE), and Simplified Canopy Chlorophyll Content Index (SCCCI). There was
emphasis on the prediction of the Pod Insertion Height and Plant Height variables,
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especially concerning the evaluated Random Forest models. However, none of the

models were able to successfully predict the Days to Maturity and Yield variables.

Keywords: Prediction, Machine Learning, Vegetation Indices, Glycine max (L).
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INTRODUGAO

A soja foi domesticada entre seis e nove mil anos atras no leste asiatico,
originando-se da soja selvagem, com a China sendo o centro da maior diversidade
genética (USDA, 2023; Sedivy et al., 2017; Modgil et al., 2021; Li et al., 2010). Hoje,
Brasil, EUA e Argentina sdo os principais produtores mundiais desse cultivo, que se
tornou essencial para atender as crescentes demandas por alimentos e recursos
sustentaveis. No entanto, os desafios no processo de melhoramento da soja sdo
complexos, tais como (Fodor et al., 2017; Battisti et al., 2017), impulsionando a busca
por solugbes inovadoras, como técnicas avangadas de fenotipagem de alto
rendimento, para aprimorar os programas de melhoramento (Gill et al.,, 2022;
Prasanna et al., 2021).

Os indices de Vegetacdo (IVs) sdo amplamente empregados na fenotipagem
de alto rendimento, uma técnica que utiliza plataformas terrestres e/ou aéreas com
multiplos sensores para analisar plantas e ambientes (Tayade et al., 2022). Essa
abordagem, otimizada pelo uso de imagens, sensores e algoritmos de inteligéncia
computacional, resulta em uma analise eficiente e menos influenciada pela
subjetividade humana (Yang et al., 2020; Xie & Yang, 2020). Os principais indices de
vegetagdo, amplamente utilizados em estudos e praticas relacionadas, sdo o indice
de Vegetacdo de Diferenca Normalizada (NDVI), indice de Vegetacdo Ajustado ao
Solo (SAVI), indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo Modificado (MSAVI), indice de
Vegetagdo de Diferenca Normalizada Verde (GNVDI), indice de Vegetagdo
Aprimorado (EVI), indice de Diferenca Normalizada de Borda Vermelha (NDRE) e
indice Simplificado de Contetido de Clorofila do Dossel (SCCCI), conforme estudado
por Sumner et al. (2021), Zhao et al. (2021), Xue & Su (2017), Li et al. (2014), Gitelson
et al. (1996) e Liu & Huete (1995). Esses indices desempenham papéis distintos na
avaliacao de caracteristicas vegetais, com cada um oferecendo vantagens especificas
em diferentes contextos e condigcdes ambientais.

O aumento do volume e complexidade dos dados na fenotipagem em larga
escala requer abordagens inovadoras para analise eficiente (Gill et al., 2022; Shakoor
et al., 2017). A utilizagdo de métodos de aprendizado de maquina surge como uma
alternativa promissora e demonstram bom desempenho em diversas aplicagdes na
agricultura como estimativa de biomassa, classificagdo de tipos de culturas e

estimativa de produtividade (Eugenio et al., 2020; Maimaitijiang et al., 2020; Wu et al.,
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2013).

As redes neurais artificiais (RNAs) se destacam nesse contexto, sendo uma
das principais vantagens de seu uso a capacidade de resolver problemas n&o lineares
sendo amplamente utilizadas para prever caracteristicas como producéo, conteudo
bioquimico de sementes e tolerancia a salinidade, entre outros (Van Klompenburg et
al., 2020; Niazian & Niedbata, 2020; Osco et al., 2020; Bhering et al., 2015). Os
Perceptrons Multicamadas (PMC) representam uma evolugdo das RNAs simples,
permitindo a captura de relagcbes complexas nos dados e realizacao de tarefas
sofisticadas (Kruse et al., 2022). Outro algoritmo eficaz € o Random Forest, utilizado
para classificacdo e regressao, que combina multiplas arvores de decisdo para
melhorar a robustez e a capacidade de predigdo dos modelos (Costa & Pedreira, 2022;
Biau & Scornet, 2016).

Portanto, dada a importancia da soja no contexto econémico atual e a constante
pressao por produgao de novas variedades adaptadas aos atuais e futuros cenarios
da agricultura, os objetivos deste trabalho sdo avaliar dois modelos de Percepton
Multicamadas e dois modelos de Random Forest quanto a sua capacidade de
predicdo de quatro caracteristicas fenotipicas da soja a partir de indices de vegetacéo,

de modo a contribuir no contexto atual da fenotipagem de alto rendimento.

MATERIAIS E METODOS

Todas as analises foram realizadas no software Rbio® (Bhering, 2017).

Descrigao do experimento

Os experimentos com a cultura da soja foram conduzidos na area experimental
da Universidade Federal de Mato Grosso do Sul, Campus de Chapadao do Sul
(localizado em 18°46'26"S, 52°37'28"W, com uma altitude média de 810 m), o método
de preparo do solo a ser adotado foi o convencional.

Foram analisados 32 gendétipos, em quatro blocos, submetidos a avaliagao por
meio de um delineamento de blocos casualizados nas safras de 19/20, 20/21 e 21/22.

As caracteristicas a serem avaliadas incluem: dias para maturacao (DM), altura

da insergéo da primeira vagem (AlV, cm), altura de plantas (AP, cm) e producao de
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graos (PROD, kg ha'). O DM foi determinado a partir da contagem dos dias entre a
emergéncia e a maturidade de mais da metade das plantas em cada unidade
experimental. As AlV e AP foram medidos em cinco plantas por parcela, utilizando uma
fita métrica. A produgdo de graos foi determinada pela colheita dos dois metros
centrais de cada parcela e ajuste para umidade em 13%.

Os indices de vegetacao (Tabela 1) utilizados foram obtidos no florescimento

pleno da cultura (Ramos et al., 2020; Osco et al., 2020).

Tabela 1: indices de vegetacéo utilizados e seus métodos de obtengado

indice de vegetacao Meétodo de obtencao
NDVI Xue & Su, 2017
SAVI Liu & Huete, 1995
MSAVI Xue & Su, 2017
GNVDI Gitelson et al., 1996
EVI Zhao et al., 2021
NDRE Li et al., 2014
SCCCI Sumner et al., 2021

indice de vegetacdo de Diferenca Normalizada (NDVI), indice de Vegetacéo Ajustado
ao Solo (SAVI), indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo Modificado (MSAVI), indice de
vegetacdo de Diferenca Normalizada Verde (GNVDI), indice de Vegetacdo
Aprimorado (EVI), indice de Diferenca Normalizada de Borda Vermelha (NDRE),
indice Simplificado de Contetido de Clorofila do Dossel (SCCCI).

Foi utilizada uma aeronave remotamente pilotada (RPA) de asa fixa, a Sensefly
eBee RTK, com capacidade de decolagem, voos e aterrissagens autdnomas. O eBee
foi equipado com o sensor multiespectral Sensefly Sequoia, e realizou a captura da
reflectancia dos comprimentos de onda previamente mencionados. Além disso, esse
sensor possui uma tecnologia de medi¢cao de luminosidade para a calibragdo dos
dados adquiridos. O levantamento aéreo foi feito com a tecnologia RTK, garantindo
precisao de posicionamento da camera no momento da coleta da imagem em até 2,5
cm. As imagens foram processadas com o uso do software Pix4Dmapper, criando
mosaicos e corregdes ortograficas. A precisdo posicional foi avaliada através de

pontos de controle em campo, medidos com o RTK.

Inteligéncia Computacional

As predicdes das variaveis fenotipicas foram realizadas pelos seguintes

algoritmos: Percepton Multicamadas 1 (PMC1), Percepton Multicamadas 2 (PMC2),
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Random Forest 1 (RF1) e Random Forest 2 (RF2), conforme Tabela 2 e Tabela 3:

Tabela 2: Caracteristicas gerais dos modelos Percepton Multicamadas 1 e 2.

Parémetros PMC1 PMC2

Numero de camadas 1 2

Numero de Neurdnios por camada 10 10

Funcao de ativagao Logistica Logistica

Funcédo de treinamento Backpropagation  Backpropagation
Método de Avaliacao R2 R2

Numero de épocas de treinamento 30000 30000

Numero de dados 384 linhas 384 linhas

Tipo de treinamento Validacado Cruzada Validagao Cruzada
Numero de folds/repeticbes 15/ 2 Repeticdbes 15/ 2 Repeticdes

Tabela 3: Caracteristicas Gerais dos modelos de Random Forest 1 e 2.

Parametros RF1 RF2

Numero de arvores 500 1000

Numero de variaveis na RF 7 7

Numero de dados 384 linhas 384 linhas

Tipo de treinamento Validacado Cruzada Validagao Cruzada

Numero de folds/repeticdes 15/ 2 Repeticbes 15/ 2 Repeticdes

As analises foram realizadas através pacote neuralnet (Fritsch et al., 2019), da
linguagem de programagcéo R (R core Team, 2024), implementado no software Rbio®
(Bhering, 2017)

Foi realizada uma regressao multipla com finalidade de comparagao entre uma
abordagem de predicédo tradicional e as abordagens de predigdo via inteligéncia
computacional.

As variaveis de entrada (Variaveis X) foram as leituras de comprimento de
ondas e/ou os indices de vegetacao, enquanto que a variavel de saida (Variavel Y) foi
a variavel fenotipica predita.

O sucesso da rede neural foi testado comparando-se o coeficiente de
determinacao (R?) de cada modelo avaliado e com a regressao multipla.

Uma vez captados, os dados relativos as variaveis Y foram normalizados pela

técnica de Min-Max normalization (Cabello-Solorzano et al., 2023).
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RESULTADOS

Altura de inser¢ao da vagem (AlV)

Para a variavel AlV, ndo houve diferengca maior que 3% do valor de R? dentre
os algoritmos de inteligéncia computacional abordados neste estudo, havendo maior
diferenga, de até 33%, quando na comparagéo entre a regressao multipla e o modelo
RF 2, e tendo este apresentado até 1.08% a mais no valor de R? em relagéo a RF1.
PMC1 e PMC2 nao diferiram quanto ao valor do coeficiente de determinagao para

esta variavel (Tabela 4).

Tabela 4: Estimativa do R? (%) obtido pelos modelos avaliados na validagao.

Variavel Modelos
PMC1 PMC2 RF1 RF 2 Reg
AlV 7480 74.73 7715 78.07 54.86
AP 80.03 8157 8296 8231 72.70
DM 14.20 13.40 9.74 9.22 13.12
PROD 27.52 2548 2589 27.09 2214
MEDIA 49.14 48.80 4894 4917 40.71

Coeficientes de determinagédo apresentados em porcentagem (%). AlV: Altura de
Insercdo de Vagem; AP: Altura de Planta; DM: Dias para maturagdo; PROD:
Produtividade. Percepton Multicamadas 1 (PMC1), Percepton Multicamadas 2
(PMC2), Random Forest 1 (RF1) e Random Forest 2 (RF2), Regressao Multipla (Reg).

Altura de planta (AP)

RF1 foi o modelo que apresentou maior R?, mas n&o diferindo mais que 1% de
RF2 e PMC2. Regressao multipla apresentou um R? de 72.70%, 7.30% inferior ao
modelo de IC que obteve pior desempenho, PMC1, com 80.03% (Tabela 4).

Dias para maturagao (DM)

Ao contrario das variaveis até aqui apresentadas, os modelos de RF
apresentaram resultados inferiores quanto ao valor do coeficiente de determinacao
dos modelos estudados, com valores inferiores até mesmo que a regressao multipla.

Os melhores modelos para esta variavel foram PC1 e PMC2, com valores de R? de
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14.20% e 13.40% respectivamente. A regressao linear apresentou um coeficiente de
determinacao de 13.12%. Os modelos RF1 e RF2 apresentaram, respectivamente, R?
de 9.74% e 9.22% (Tabela 4).

Produtividade (PROD)

O modelo de regressdao multipla apresentou o menor R? dentre os modelos
avaliados, sendo este de 22.14%. Os modelos de IC apresentaram resultados
semelhantes, com PMC2 obtendo coeficiente de determinacédo de 25.48%, RF1 com
R? de 25.89%, RF2, 27.09% e PMC1 28.52% (Tabela 4).

DISCUSSAO

De maneira geral, os modelos de regressdo multipla apresentaram resultados
inferiores em relagao aos gerados via inteligéncia computacional, sejam eles modelos
de redes neurais ou modelos de random forest. Em média, a regresséao linear obteve
R? de 40.71%, enquanto que a menor média obtida pelos algoritmos de IC foi de
48.80%, apresentada por PMC2, e a maior média foi de RF2, cujo valor foi de 49.17%,
valores estes muito semelhantes. O desempenho inferior da regressdo multipla se da
uma vez que este tipo de modelo estatistico assume uma relagéo linear entre as
variaveis, enquanto que, se maneira geral, este relacionamento € ndo-linear (Niedbata
et al., 2019; Khairunniza-Bejo et al., 2014; Drummond et al., 2003).

O menor coeficiente de determinacao obtido por todos os modelos na predi¢cao
da produtividade, pode ser explicado, uma vez que a predi¢ao da produtividade é uma
tarefa complexa que envolve diferentes fatores inerentes as plantas e ao ambiente.
Como este estudo buscou predizer a produtividade de soja a partir de dados de trés
safras, a grande variabilidade climatica ocorrida nestas trés safras pode ter interferido
no sucesso dos modelos (Hara et al., 2021; Kross et al., 2020). Trabalhos que
obtiveram sucesso na predi¢cao de produtividade aumentaram a complexidade de seus
modelos de ML na tentativa de contornar a multiplicidade de fatores envolvidos neste
processo, utilizando-se de analises multitemporais, modelos de deep learning,

métodos de configuracdo de inputs, transformacao de dados e outras séries de
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melhorias que buscam extrair dos dados elementos essenciais para a melhor predicao
(Adak et al., 2021; Teodoro et al., 2021; Panda et al., 2010).

A altura de planta, apesar de também sofrer de interferéncias ambientais,
apresentou resultados relativamente fatoraveis para todos os modelos testados, mas
especialmente para os modelos de inteligéncia computacional. Diversos estudos
relataram sucesso na predicdao de altura de plantas utilizando-se de imagens
espectrais, recorrendo a modelos mais simples, até mesmo modelos de inteligéncia
computacional mais complexos como deep learning (Kaur et al., 2021; Sandhu et al.,
2021; Osco et al., 2020; Yue et al., 2017).

Altura de insercdo de vagem foi a segunda variavel que apresentou maior
predictiblidade, sendo 78.07% o maior valor de R? obtido pelo modelo RF2. N&o
foram encontrados trabalhos que utilizaram de algoritmos de inteligéncia
computacional para predizer esta caracteristica a partir de indices de vegetacgéao.
Porém, AlV pode ser obtida de forma aproximada a partir dessa metodologia, uma vez
que esta caracteristica pode ser correlacionada com AP para certas populacbes de
soja (Kuzbakova et al., 2022). Esta € uma variavel importante para o melhoramento
da soja, uma vez que a perda de graos na colheita pode ser minimizada se a altura
de insergao da primeira vagem for maior (Kang et al., 2017). Portanto esta tem sido
uma variavel a ser selecionada nos programas de melhoramento.

O melhor modelo para a predicdo de dias para maturidade foi PMC1,
apresentando um coeficiente de determinacdo de 14.20%. Portanto os modelos
avaliados ndo apresentaram desempenho satisfatério na predicdo desta
caracteristica. Modelos que obtiveram sucesso na predicdo, utilizaram de deep
learning, métodos de inser¢do de inputs, outras variaveis ambientais e modelo aditivo
generalizado para conseguir predizer esta caracteristica (Marcillo et al., 2021; Teodoro
et al., 2021; Elizondo et al., 1994). Dessa forma, esta variavel aparenta apresentar
complexidade nao compativel com os modelos aqui testados.

Um dos principais desafios dos programas de melhoramento atuais é a busca
por realizar a fenotipagem de grandes populagdes, o que é agravado pela
necessidade de amostrar em multiplos ambientes com ensaios replicados (Gill et al.,
2022). Lane & Murray (2021), em um estudo utilizando dados simulados de altura de
planta, encontrou que, na comparagao entre preciséo e agilidade da fenotipagem, a
fenotipagem de alto rendimento pode proporcionar melhores informagdes para o

processo decisoério de um programa de melhoramento. Isso se deve ao fato de que a
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fenotipagem de alto rendimento possibilita avaliar uma ampla gama de gendétipos e
ambientes em um menor espago de tempo, em comparagdo com a fenotipagem
tradicional, que é mais precisa nas medi¢gdes, mas avalia um menor numero de
genotipos e ambientes. Dessa forma, para as variaveis AlV e AP, os modelos de IC
aqui avaliados podem ser utilizados na fenotipagem a partir de indices de vegetacao,
com destaque para RF1 e RF2.

Estes modelos podem ser avaliados quanto a capacidade de predicdo de
caracteristicas em estados iniciais de desenvolvimento de soja, com objetivo de
antecipar o momento de selegdo das plantas, reduzindo o tempo e o custo dos
processos de avaliagao nos programas de melhoramento (Araus et al., 2018; Tardieu
et al., 2017; Rutkoski et al., 2016)

Apesar de, pelo menos para AlV e AP, os modelos poderem ser utilizados,
pode-se avaliar metodologias para otimizar seus desempenhos, tais como métodos
de selecao de variaveis dependentes e inputs (Yoosefzadeh-Najafabadi et al., 2021;
Ramos et al., 2020; Hennessy et al., 2020; Zheng et al., 2020), otimizagdo dos
modelos via hiperparametros (Probst et al., 2019) e ampliagdo da rede de espectros
(Maimaitijiang et al., 2020).

CONCLUSAO

Todos os modelos apresentaram capacidade em predizer as variaveis AlV e AP,
com destaque para os modelos RF1 e RF2. No entanto, nenhum dos modelos foi
capaz de prever com éxito as variaveis DM e PROD. Houve desempenho superior de

todos os modelos em comparagao com a regressao multipla.
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CONCLUSAO GERAL

Todos os parametros (numero de épocas e numero de folds) e elementos de
topologia (numero de neurdnios e de camadas ocultas) de PMC avaliados revelaram-
se influentes na capacidade de predigdo dos modelos. A medida que o nimero de
folds e neurénios aumentou, até 15 e 10 respectivamente, observou-se incremento no
desempenho dos modelos, enquanto o aumento do numero de camadas ocultas
resultou em uma diminuicdo do desempenho. Quanto ao numero de épocas, houve
aumento no desempenho até 30000 épocas, seguido de uma diminuicdo ao passar
de 30000 para 50000 épocas. Os modelos PMC1, PMC2, RF1 e RF2 apresentaram
éxito na predigdo das variaveis AlV e AP, havendo destaque para os modelos
desenvolvidos com o algoritmo de Random Forest. Nao houve modelo avaliado capaz

de predizer as variaveis DM e PROD.
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