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RESUMO

SANTOS, Flavio Souza, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de 2025.
Predicao de mofo-branco do feijoeiro-comum utilizando técnicas de
aprendizagem de maquinas. Orientador: Daniel Marcal de Queiroz.
Coorientadores: Domingos Sarvio Magalhaes Valente, Francisco de Assis de
Carvalho Pinto e Jose Eustaquio de Souza Carneiro.

O feijao é uma importante fonte alimentar em varias regiées do mundo, fornecendo
proteinas, carboidratos e minerais essenciais. No entanto, os produtores enfrentam
desafios na conducdo das lavouras, sendo a doenca denominada mofo-branco
(causado pelo fungo Sclerotinia sclerotiorum), um dos problemas mais sérios. Esta
doenca pode resultar em perdas de até 90% na produtividade. A detecg¢ao precoce
do mofo-branco é dificultada pelas caracteristicas tanto do fungo quanto da cultura.
Técnicas emergentes, como o0 uso de aprendizado de maquina, tém se mostrado
promissoras para a identificacdo dessa doenca. Essas técnicas tém sido eficazes em
varias aplicagdes agricolas, incluindo a previsao de condicées ambientais, contagem
automatica de frutos e avaliacdo da severidade de doencas em culturas. Os
objetivos deste estudo foram: (i) detectar a incidéncia e severidade do mofo-branco,
além de prever a produtividade do feijoeiro-comum em condigcdes de infecgdo,
utilizando imagens multiespectrais obtidas por cédmeras acopladas a Aeronaves
Remotamente Pilotadas (RPAs) e técnicas de aprendizado de maquina; e (ii)
desenvolver um modelo preditivo para estimar o risco de ocorréncia do mofo-branco,
com base em dados de campo sobre a doenca e a produtividade da cultura. Foram
aplicados quatro algoritmos de aprendizado de maquina: Cubist, Kernel K Nearest
Neighbors (KKNN), Random Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM). Os
modelos foram treinados com dados espectrais obtidos de cameras multiespectrais
acopladas a RPAs em experimentos de campo, utilizando 51 indices de vegetacao
calculados a partir das imagens adquiridas, além de considerar o espagamento da
cultura em cada experimento. Esses dados foram utilizados para prever o risco de
ocorréncia do mofo-branco e a produtividade do feijoeiro-comum. Os algoritmos
Cubist e KKNN se destacaram nas previsées, com o Cubist mostrando melhor
desempenho na deteccdo da incidéncia e severidade do mofo-branco, utilizando
principalmente as refletancias nas bandas verde e azul aos 38, 52 e 59 dias apds a
emergéncia (DAE), além dos indices de vegetacdo MSR (Razdo Simples
Modificada) e EVI (indice de Vegetacdo Melhorado). Na predicdo de produtividade, o
KKNN, juntamente com o RF, proporcionou bons resultados, sendo o modelo de
predicdo de produtividade mais preciso do que os modelos de predicao do mofo-
branco. Além disso, foram aplicados modelos de aprendizado de maquina



para prever a produtividade e o risco de ocorréncia do mofo-branco, com base em
variaveis como densidade de plantio, tipo de cultivar, fungicida utilizado, precipitagéo
e temperatura (minima, média e maxima). Os algoritmos SVM, RF e Linear Model
(LM) apresentaram desempenhos promissores.

Palavras-chave: agricultura digital; sensoriamento remoto; Phaseolus vulgaris;
Sclerotinia sclerotiorum; dados multiespectrais



ABSTRACT

SANTOS, Flavio Souza, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2025.
Prediction of white mold in common bean using machine learning techniques.
Adviser: Daniel Marcal de Queiroz. Co-advisers: Domingos Sarvio Magalhaes
Valente, Francisco de Assis de Carvalho Pinto and Jose Eustaquio de Souza
Carneiro.

Common bean is a major food source in several regions of the world, providing
proteins, carbohydrates, and essential minerals. However, growers face significant
challenges in crop management, with white mold (caused by the fungus Sclerotinia
sclerotiorum) being one of the most serious problems. This disease can lead to yield
losses of up to 90%. Early detection of white mold is hindered by the biological
characteristics of both the pathogen and the crop. Emerging techniques, such as the
use of machine learning, have shown promise for disease identification. These
approaches have proven effective in various agricultural applications, including
forecasting environmental conditions, automatic fruit counting, and assessing disease
severity in crops. The objectives of this study were: (i) to detect the incidence and
severity of white mold and to predict common bean yield under infection conditions
using multispectral images acquired by cameras mounted on remotely piloted aircraft
(RPAs) combined with machine learning techniques; and (ii) to develop a predictive
model to estimate the risk of white mold occurrence based on field data on disease
incidence and crop yield. Four machine learning algorithms were applied: Cubist,
Kernel K Nearest Neighbors (KKNN), Random Forest (RF), and Support Vector
Machine (SVM). The models were trained with spectral data obtained from
multispectral cameras mounted on RPAs in field experiments, using 51 vegetation
indices calculated from the acquired images, along with crop spacing in each
experiment. These data were used to predict both the risk of white mold occurrence
and common bean yield. Among the algorithms, Cubist and KKNN stood out in
prediction accuracy. Cubist performed best in detecting white mold incidence and
severity, primarily using reflectance in the green and blue bands at 38, 52, and 59
days after emergence (DAE), as well as the Modified Simple Ratio (MSR) and
Enhanced Vegetation Index (EVI). For yield prediction, KKNN and RF produced
robust results, with the yield prediction model proving more accurate than the white
mold prediction models. Additionally, machine learning models were applied to
predict both yield and white mold risk based on variables such as planting density,
cultivar type, fungicide use, precipitation, and temperature (minimum, mean, and
maximum). The SVM, RF, and Linear Model (LM) algorithms also showed promising
performance.



Keywords: digital agriculture; remote sensing; Phaseolus vulgaris; Sclerotinia
sclerotiorum; multispectral data.
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CAPITULO 1 - INTRODUGAO GERAL

1.1 IMPORTANCIA DA DETECGAO DO MOFO-BRANCO NA CULTURA DO FEIJAO

Para atender ao consumo do feijao (Phaseolus vulgaris) em varios paises,
incluido o Brasil, € necessario manter otimizada a eficiéncia da cadeia de producgéao
desse produto. Além de sua fungdo como fonte alimentar, o feijdo tem significativa
influéncia nos setores econémico, social e cultural do pais, além de impactar
positivamente na saude fisica e mental da populagdo (Conab, 2018). O feijao pode
ser cultivado em todo o territério do Brasil, desde que respeitadas as exigéncias
climaticas especificas da espécie. Em Minas Gerais, a produtividade média de feijao
foi de 1.707 kg/ha na safra de 2022/2023 e, atualmente, o estado € o segundo maior
produtor nacional com 18,21%, da produgéo brasileira (Conab, 2023). A produgao
mineira foi de 553,1 mil de toneladas de feijao na safra 2022/2023.

O feijao é produzido em trés safras: a semeada entre outubro e novembro
(denominada safra das “aguas”), a semeada de fevereiro a margo (denominada safra
da “seca”) e a semeada de abril a julho (denominada safra de outono-inverno). Essas
safras também sao denominadas de primeira, segunda e terceira safras,
respectivamente. O feijdo de outono-inverno também €& conhecido como feijao
irrigado, por ser indispensavel o uso da irrigagdo em seu cultivo (Leite, 2005). Sob a
otica do uso da terra, o feijao irrigado possibilita um melhor uso das areas de cultivo
da propriedade, aumentando a geragcao de renda. No entanto, a irrigagcéo, necessaria
para a boa producédo da lavoura, eleva os niveis de umidade no solo. A elevada
umidade do solo somada as temperaturas amenas do outono-inverno favorece o
desenvolvimento de doengas fungicas como o mofo-branco, causado pelo fungo
Sclerotinia sclerotiorum (Lib.) de Bary.

O fungo S. sclerotiorum possui ampla gama de hospedeiros, perfazendo 408
espécies dentre 278 géneros e 75 familias de plantas (Boland & Hall, 1994). A
infec¢do pelo fungo geralmente coincide com o fechamento do dossel e a época de
floracdo da lavoura (Canteri et al., 1999). Ela € mais severa com temperaturas

moderadas, entre 15 e 25 °C, elevados teores de agua do solo (Paula Junior et al.,
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2006) e elevada umidade relativa do ar (Bardin; Huang, 2001). A fonte primaria de
in6culo do mofo-branco € a liberagao de ascoésporos pelos apotécios, que surgem da
germinacgao das estruturas de resisténcia, os esclerddios (Clarkson et al., 2003).
Quando infectada, a planta manifesta sintomas que podem ocorrer em flores, folhas,
hastes e vagens, como lesdes encharcadas, de coloragao parda e consisténcia mole,
além de micélio branco de aspecto cotonoso (Leite, 2005; Paula Junior et al., 2006).
Esses sintomas causam mudangas nas respostas espectrais das plantas, conforme
verificado por Machado et al. (2015b).

Uma vez presente numa area, o mofo-branco pode permanecer no solo por até
oito anos na forma de esclerddios (Adams; Ayers, 1979). A germinacgao do esclerddio
€ influenciada por diversos fatores ambientais. Mesmo que os principais fatores
edafoclimaticos para a germinagao esclerética sejam a luz, a temperatura e a umidade
do solo (Abawi; Grogan, 1979; Letham, 1975), outros fatores também exercem
influéncia na germinagcao, como o estado nutricional do substrato, pH e aeragéo do
solo, idade e profundidade dos esclerddios no solo (Willetts; Wong, 1980). Assim, para
o desenvolvimento de sistemas de previsdes de ocorréncia da doencga, é necessario
que sejam quantificadas as interacdes que afetam o ciclo de vida do mofo-branco
(Sun; Yang, 2000).

Ainda que a identificacdo e monitoramento da ocorréncia de fitopatégenos
sejam realizados visualmente em campo, essa atividade também pode ser realizada
por meio de sensoriamento remoto (SR), utilizando as respostas espectrais das
plantas. O SR é uma técnica que envolve a obtencdo de dados de objetos na
superficie terrestre sem que o dispositivo de sensoriamento esteja em contato direto
com esses objetos (Moreira, 2001). Diversos trabalhos utilizaram o SR com base em
indices de vegetagao na identificacdo de doengas em varias culturas, como em trigo
(Franke; Menz, 2007; HE et al., 2020), arroz (Qin; Zhang, 2005; Wang; Zhang; Zhou,
2017), amendoim (Omran, 2017; Chen et al., 2019), algodao (Wang et al., 2020), soja
(Bajwa; Rupe; MASON, 2017) tomate (Prince; Clarkson; Rajpoot, 2015; Abdulridha et
al., 2020), citros (Abdulridha, Batuman; Ampatzidis, 2019; Deng et al., 2020), feijao
(Boechat et al., 2014; Machado et al., 2015a), o que ratifica 0 uso potencial do SR

como ferramenta na identificagdo de doengas em plantas.
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A aquisicao de dados por SR pode ser feita por meio, entre outros, de satélites
(nivel orbital) ou por Aeronaves Remotamente Pilotadas (RPAs), em nivel suborbital.
Por mais que o uso de satélites permita mapear grandes areas, eles proporcionam
baixa resolugcao espacial, podendo ainda sofrer restricbes pela presenca de nuvens.
A baixa resolugao temporal € outro problema quando se quer acompanhar as fases
fenoldgicas da cultura (Matese et al., 2015). Ja a utilizacdo de RPAs na agricultura
apresenta algumas vantagens em relagdo ao sensoriamento orbital: flexibilidade de
obtencdo de imagens, facilidade de operagédo, elevada resolugcdo espacial e a
possibilidade de aquisicdo de dados no momento ideal para se realizar o
monitoramento (Deng et al., 2018). Em consequéncia dessas vantagens dos RPAs
no SR, Wang et al. (2020) e Thomasson et al. (2018) obtiveram sucesso na
identificacao e classificacdo entre presenca e auséncia da doencga da podridao da raiz
no algodoeiro.

No que tange ao uso do SR na identificagcdo do mofo-branco na cultura do
feijao, ha poucos trabalhos realizados. Os trabalhos de Machado et al. (2015a),
Machado et al. (2015b), Boechat et al. (2014) e Hughes (2019) utilizaram técnicas
espectrais na detecgcdo do mofo-branco em feijoeiro. Esses autores demonstraram
que o uso das técnicas espectrais na deteccdo do mofo-branco foi eficiente. No
entanto, a metodologia pode ser melhorada com a otimizagéo do uso de varios indices
espectrais. Por isso, € justificavel realizar mais pesquisas para atender a constante
demanda de manejo mais eficiente da produgado e melhor entendimento da dindmica
da ocorréncia do mofo-branco no feijoeiro. O acompanhamento em campo e a
continua aquisigao de imagens sao importantes no monitoramento de doengas na
lavoura. Modelos desenvolvidos com base em técnicas de aprendizagem de
maquinas podem ser utilizados nas predi¢cdes de risco de doencgas.

A aprendizagem de maquinas é um tipo de inteligéncia artificial que envolve o
desenvolvimento de modelos com base em dados. Para isso, s&do usados algoritmos
sem depender de equacdes matematicas escritas para representar o sistema em
analise (Mekonnen et al., 2019). Entre os modelos de aprendizado de maquinas que
se destacam estdo o Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Cubist e
K-Nearest-Neighbours (KNN). Esses modelos tém sido utilizados com sucesso na
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identificacdo de padrées de comportamento de crescimento de roseiras por meio da
previsdo de dados do ambiente agricola (Rodriguez; Gualotuia; Grilo, 2017), na
contagem de frutos em ramos de café (Ramos et al., 2017), na identificagdo de doenca
na cultura do dendé (Santoso; Tani; Wang, 2017), na aceleragao de fenotipagem e
diagndstico de doengas em plantas (Yamamoto; Togami; Yamaguchi, 2017) e em
medigdes de incidéncia e severidade de doencgas de plantas com base em imagens
de folhas (Mwebaze; Owomugisha, 2016). Logo, o aprendizado de maquinas, dentre
outras técnicas de inteligéncia artificial, pode ajudar os agricultores a maximizar o
retorno financeiro da propriedade e permitir o uso de recursos de forma sustentavel
(Mekonnen et al., 2019).

Devido a elevada severidade do mofo-branco na agricultura brasileira, o
Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento (Mapa) o incluiu na Portaria N°5,
de 21 de agosto de 2015, que trata da busca por solugdes de novos produtos e
tecnologias para o controle de pragas e doencas de maior risco fitossanitario e
importancia econdmica. Atualmente, é rotina a aplicagéo preventiva de fungicidas no
feijoeiro quando a lavoura esta no inicio do florescimento, mesmo sem sinais e
sintomas do mofo-branco. Conforme exposto anteriormente, pesquisas ja realizadas
indicam ser possivel o desenvolvimento de um modelo de predi¢do de mofo-branco
gerado por meio de imagens espectrais. Esse modelo poderia ser usado para detectar
o0 inicio da presenga do mofo-branco no feijoeiro, e uma vez detectada a infestagao
em determinado local da lavoura, a aplicagao localizada, ao invés de uma aplicacéo
em area total, poderia ser realizada. Caso o sistema verifique a ndo existéncia do
fungo em toda a area, a aplicagao preventiva poderia ser evitada. Dessa forma, o
emprego do modelo possibilitaria a otimizagao da utilizagao de fungicidas e a redugao
dos possiveis impactos ambientais, econbmicos e sociais causados pelo seu uso,

juntamente com o aumento de produtividade.

1.2. OBJETIVOS
O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver modelos de aprendizado de
maquina para estimar a intensidade do mofo-branco e predizer seus efeitos sobre a

produtividade do feijoeiro-comum. Para isso, foram estabelecidos os seguintes



15

objetivos especificos: i) estimar a incidéncia e a severidade do mofo-branco e predizer
a produtividade do feijoeiro-comum a partir de imagens multiespectrais; e ii) estimar a
severidade do mofo-branco e predizer a produtividade do feijoeiro-comum a partir de

dados meteorologicos.

1.3. ESTRUTURA DA TESE

Este trabalho foi dividido em quatro capitulos. No primeiro capitulo é
apresentada uma introducdo geral. No segundo, € apresentada a proposta de
aplicagdo de modelos de aprendizado de maquinas para prever a incidéncia e
severidade do mofo-branco no feijoeiro-comum usando sensoriamento remoto, assim
como prever a produtividade em consequéncia da infecgdo do mofo-branco. No
terceiro, é apresentado o uso da aprendizagem de maquinas aplicado a um banco de
dados climaticos e de densidades de plantio na previsdao da severidade do mofo-
branco no feijoeiro-comum. Por fim, no quarto capitulo s&o apresentadas as

conclusdes gerais e consideragoes finais da tese.
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CAPITULO 2 - DETECGAO DE MOFO-BRANCO (SCLEROTINIA SCLEROTIORUM)
NO FEIJOEIRO COM BASE EM IMAGENS MULTIESPECTRAIS E TECNICAS DE
APRENDIZADO DE MAQUINA

Resumo

Para otimizar os sistemas de producgao de feijao é essencial aprimorar a eficiéncia dos
processos que compdem a cadeia produtiva. E necessario procurar meios mais
sustentaveis de atender, tanto a demanda nutricional da cultura, quanto o controle de
doencgas como o mofo-branco. O objetivo deste trabalho foi aplicar técnicas de machine
learning em imagens multiespectrais capturadas por Aeronaves Remotamente Pilotadas
(RPASs) e identificar os melhores indices de vegetagao para estimar a incidéncia (IMB) e
severidade (ISMB) do mofo-branco, além da produtividade na presenga da doenca.
Foram realizados trés ensaios em dois campos experimentais. Nesses ensaios, as
imagens foram capturadas a 40 metros de altura acima da cultura com resolugao espacial
de 0,03 m. A linhagem usada nos ensaios foia CNFC 10720, com 7, 10, 13 ou 16 plantas
por metro, e os espagamentos entre linhas de 0,25 e 0,50 m. Foram calculados 51 indices
de vegetacao no dossel, para os quais foram usadas as reflectancias nas bandas do azul,
verde, vermelho, borda do vermelho e infravermelho. As covariaveis selecionadas pelos
modelos foram diferentes para a predicdo do IMB, ISMB e produtividade. Entre as
covariaveis selecionadas para os modelos, tanto indices espectrais quanto bandas
isoladas mostraram potencial para predizer IMB, ISMB e produtividade. O Cubist
apresentou melhor predigao do IMB e ISMB, em que se destacaram as reflectancias nas
bandas do verde e azul, e os indices Razdo Simples Modificada NIR/RED (MSR) e indice
de Vegetacdo Melhorado (EVI) na modelagem do IMB, enquanto para a predi¢do do
ISMB destacaram-se as bandas verde e azul, e o indice MSR. Ja para a produtividade o
melhor algoritmo foi o KKNN, com as bandas do verde e azul, e o indice de Coloragao, o
indice de Clorofila da Vegetacdo e indice da Diferenca Normalizada da Vegetacao

Utilizando a Banda do Verde.
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2.1. INTRODUCAO

A cultura do feijado (Phaseolus vulgaris) é importante na alimentagdo humana,
sendo cultivada e consumida em todo o mundo. No entanto, existem diversas ameacas
que comprometem a produgao de feijao, dentre elas estdo as doencgas fungicas, como a
do mofo-branco (MB). Essa doenga ocorre tanto nas regides tropicais quanto nas
temperadas (Lehner et al., 2017). O MB é causado pelo fungo Sclerotinia sclerotiorum
(Lib.) de Bary, que possui ampla gama de hospedeiros, perfazendo 408 espécies dentre
278 géneros e 75 familias de plantas (Boland; Hall, 1994). O MB infecta flores, folhas,
hastes e vagens (Leite, 2005; Paula Junior et al., 2006), podendo levar a perdas de 90%
da producdo (Singh; Schwartz, 2010). No Brasil, as perdas por essa doenga sao
estimadas em 40% a 70% da produtividade (Nasser et al., 1995). Portanto, o mofo-branco
€ um problema relevante na producao de feijao em todo o mundo (Hind; Ash; Murray,
2003).

Na fase final do desenvolvimento, o MB se mantém na area por meio de estrutura
de resisténcia, o esclerédio. Uma vez que o MB infecta uma lavoura, essa area pode
apresentar esclerédios viaveis por até 11 anos (Gorgen et al., 2009, 2010). Sabe-se que
na maioria das vezes, o cultivo de feijao se da em areas ja infestadas com esclerddios,
por isso, a identificacdo antecipada € importante para o manejo da lavoura, como por
exemplo, saber onde tem a doenga e evitar trafegar inicialmente nessas areas com
in6culo da doencga e nao levar indculo para areas nao infectadas. A identificacdo precoce
de doengas, como o mofo-branco, € importante, visto a possibilidade de manejo
antecipado e reducao da proliferagao da doenga no campo (Zhang, 2021).

No campo, a identificacdo do MB é realizada de maneira visual. Entretanto, além
dessa identificagdo ser uma etapa demorada, ela exige técnicos especializados, o que
pode elevar os custos de producdo. Métodos com base nas caracteristicas espectrais da
cultura tém sido usados em alguns trabalhos para estimar a severidade do MB no feijoeiro
utilizando espectrorradidmetro (Boechat et al., 2014; Machado et al., 2015a; Machado et
al.,, 2015b). Os resultados desses autores permitem identificar possiveis locais de
ocorréncia do MB com base na assinatura espectrais das plantas. No entanto, o
espectrorradidbmetro possui baixa capacidade operacional e elevado custo, além da
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necessidade de mao de obra especializada para uso do equipamento e interpretagao dos
dados coletados.

Para aumentar a capacidade operacional pode-se utilizar técnicas de
sensoriamento remoto (SR). O SR pode ser aplicado em nivel orbital, por meio de satélite,
e em nivel sub-orbital, por meio de RPAs (Remotely Piloted Aircraft), popularmente
conhecidos como drones ou Vants (Veiculos Aéreos N&o Tripulados). Cameras
acopladas aos RPAs sao utilizadas na agricultura para mapear a infestagdo de plantas
daninhas, monitorar a saude, o desenvolvimento e produtividade das lavouras, e auxiliar
no manejo da irrigacdo e aplicar pesticidas (Tsouros; Bibi; Sarigiannidis, 2019). No
entanto, o uso de imagens para fins de identificagcdo de doencgas exige cuidados que vao
desde a aquisicdo de imagens até o processamento e interpretagdo dos dados
espectrais. Para contornar esses potenciais problemas de interpretacdo dos dados
coletados, uma alternativa tem sido combinar as imagens/dados espectrais adquiridas
pelos RPAs com técnicas de aprendizagem de maquina. A unido dessas duas técnicas
para o0 manejo de doenga ja foi usada nas culturas dos citros (Abdulridha; Batuman;
Ampatzidis, 2019), soja (Negrisoli et al., 2022), milho (Zhang et al., 2023), arroz
(Pallathadka et al., 2023), entre outros.

Mesmo que sejam encontradas publicacdes que envolvam a aplicagdo de SR na
identificacdo do MB, essa tecnologia ndo esta plenamente estabelecida. Ainda sao
necessarios a realizacao de estudos que envolvam uma analise espacial mais detalhada
em nivel de parcela, em que se conhega a resposta de toda a populacdo e ndo apenas
por amostragem desta, utilizando RPA. Mesmo que os trabalhos ja publicados tenham
mostrado bom desempenho na estimativa da severidade do MB com informacgdes obtidas
por dados hiperespectrais, € necessario que se tenha novas propostas e aplicacdes
usando equipamentos comerciais multiespectrais acoplados a RPA mais acessiveis e
técnicas que possam ser usadas mais facilmente na lavoura. Logo, o objetivo deste
estudo foi desenvolver um modelo para detectar a incidéncia e severidade do MB, e da
produtividade do feijoeiro em presencga do MB, utilizando imagens multiespectrais obtidas

a partir de RPA e técnicas de aprendizado de maquina.
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2.2. MATERIAL E METODOS

Area experimental

Este estudo foi realizado nas cidades de Vigosa e Oratdrios, no estado de Minas
Gerais, Brasil (Figura 2.1), totalizando trés experimentos. Dois experimentos, um em
2021 e outro em 2022, foram conduzidos no campo experimental Diogo Alves de Melo
da Universidade Federal de Vigosa (UFV), no municipio de Vigosa (Latitude:
20°46'7.42"S, Longitude: 42°52'11.98"W, Altitude: 660 m). O terceiro experimento foi
conduzido em 2022 na Fazenda Experimental do Vale do Piranga, da Empresa de
Pesquisa Agropecuaria de Minas Gerais (Epamig), no municipio de Oratérios (Latitude:
20°24'23.10"S, Longitude: 42°49'7.05"W, Altitude: 476 m). O clima da regido de Vigosa e
Oratorios se enquadra na classificagdo Cwa de Képpen-Geiger (Alvares et al., 2013),
com verdes quentes e inverno seco.

Figura 2.1 — Localizagdo dos locais dos dois experimentos nas cidades de Vigosa e
Oratodrios, no estado de Minas Gerais.

Brasil
[}
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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As areas experimentais foram preparadas com arado, seguido de duas grades
niveladoras. Foi usado na adubagao de plantio 350 kg ha' da formulagdo NPK 08-28-16.
Em cobertura, usaram-se 150 kg ha™! de ureia no estadio de desenvolvimento V4, quando
as plantas apresentavam trés folhas trifolioladas. Foram realizadas aplicacbes para
tratamentos de prevencédo de doengas fungicas (exceto para o mofo-branco) e pragas.
Foi usado o fungicida com principio ativo a base de trifloxistrobina (10% m/v) e
tebuconazol (20% m/v), e inseticida com principio ativo a base de imidacloprido (70%
m/m). Para o manejo das plantas daninhas foram usados herbicidas a base de fluazifop-
p-butilico (25% m/v) e fomesafem (25% m/v). Como o cultivo foi realizado no outono-
inverno, a area foi irrigada com lamina de agua de 10 mm a cada trés dias até a
emergéncia das plantulas e 40 mm semanalmente apds a emergéncia.

Foi utilizada a linhagem CNFC 10720 para os trés experimentos. As plantas dessa
cultivar apresenta resisténcia parcial ao MB, habito de crescimento tipo Il, com porte ereto
e caule pouco ramificado. Cada experimento foi conduzido em 32 parcelas, totalizando
96 parcelas. Entretanto, trés parcelas foram perdidas, reduzindo o total de parcelas para
93. As parcelas experimentais foram instaladas seguindo o delineamento em blocos
casualizados (DBC), em fatorial 4 (densidades) x 2 (espagamento entre linhas) e quatro
repeticdes. As densidades de plantio usadas foram 7, 10, 13 ou 16 plantas por metro, e
os espagamentos entre linhas de 0,25 ou 0,50 m. As linhas externas das parcelas néao

foram consideradas nas avaliagdes.

Determinacio da severidade do mofo-branco

O indice de severidade do mofo-branco foi avaliado por meio da escala proposta
por Hall e Phillips (1996) com notas de 0 a 4, em que a nota 0 é a auséncia de sintomas,
nota 1 corresponde a 25% da planta com sintomas de mofo-branco, nota 2 de 26 a 50%
de plantas com sintomas, nota 3 de 51 a 75% da planta com sintomas, € nota 4 de 76 a
100% da planta com sintomas. Apés a atribuicdo das notas de severidade no final do ciclo
foi calculado o indice de severidade do mofo-branco, conforme a Equacgao 2.1 (KOLKMAN

& KELLY, 2002). A incidéncia de mofo-branco (IMB) foi a porcentagem das plantas da
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parcela com a presenga do MB (Equacgao 2.2). A avaliagao do MB aconteceu no estagio

R9 do feijoeiro-comum (fase de maturacédo do desenvolvimento da planta).

|SMB(%)= 100 >(notas de todas as plantas) (2.1 )

4 x (nimero total de plantas)

numero de plantas da parcela com mofo-branco
IMB(%)= 100 {umero dep P )
(numero total de plantas da parcela)

(2.2)

Produtividade de gréos

Para determinar a produtividade, colheram-se os graos de cada parcela excluindo
uma linha de cada borda e 0,50 m em cada extremidade da linha. Foi utilizado o método
da estufa, segundo as Regras para Analise de Sementes (BRASIL, 1992), para a
determinagao do teor de agua dos gréos. O teor de agua dos grédos em base umida (%
b.u.) foi utilizado para converter os valores de produtividade para o padrdo de umidade

de 13% b.u. Por fim, a produtividade foi convertida para kg ha-'.

Aquisicio e processamento das imagens

As imagens foram adquiridas por meio de uma camera multiespectral Micasense,
modelo RedEdge MX (MicaSense, Seattle, WA, USA). Esta camera possui cinco
sensores CMOS (Complementary metal-oxide semiconductor), cujas informacgoes,
segundo o fabricante, estdo apresentadas na Tabela 2.1. A camera foi acoplada a uma
aeronave remotamente pilotada da marca DJIl, modelo Matrice 100 (DJI Innovations,
Shenzhen, China).

Tabela 2.1. Informagbes da camera multiespectral MicaSense RedEdge MX, segundo
o fabricante (Micasense - RedEdge-MX Integration Guide, 2017).

B Comprimentos de onda Largura da banda
anda
(nm) (nm)
Azul 475 20
Verde 560 20
Vermelho 668 10
Borda do vermelho 717 10
NIR' 840 40

Legenda: 'infravermelho proximo.
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Os voos do RPA foram conduzidos semanalmente, das 11h as 13h do horario
local, aos 38, 45, 52 e 59 dias apds a emergéncia (DAE) das plantas. Um plano de voo
predefinido, preparado pelo software DroneDeploy (DroneDeploy Inc., San Francisco,
CA, EUA), foi utilizado para conduzir os voos. Os voos foram realizados a 40 metros de
altura, resultando em um Ground sampling distance (GSD) de 0,03 m. A aquisicdo das
imagens se deu com imagens sobrepostas frontalmente em 75% e lateralmente em 75%.
Para a calibragéo radiométrica em pds-processamento, as imagens do alvo de calibragao
de refletancia foram capturadas a uma altura de 1 m antes e apds cada voo.

Apos 0s voos, as imagens foram processadas para obtengdo do ortomosaico no
software Agisoft™ MetaShape software, version 1.5.3 (Agisoft LLC, St. Petersburg,
Russia). O alinhamento das imagens e georreferenciamento foram feitos no software
Agisoft™ MetaShape. Para o georreferenciamento preciso das imagens foram usados
cinco pontos de controle (PCs) no solo. O equipamento usado para georreferenciar os
PCs foi o receptor topografico GNSS (Global Navigation Satellite System), modelo
Trimble ProXT (Trimble Inc., Sunnyvale, CA, EUA). A correcao diferencial dos pontos
georreferenciados foi feita usando a base de dados da Rede de Monitoramento Continuo
(RBMC), do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), localizada no municipio
de Vigcosa-MG.

Extracdo de dados espectrais

Apds gerar os ortomosaicos, foi usado o software QGIS, versdo 3.22 (QGIS
Development Team, 2016) para extrair os dados espectrais. Antes de extrair os dados
espectrais das parcelas foi realizado o processamento das imagens para a exclusao do
fundo da imagem (solo) por meio de limiarizagdo, conforme apresentado na Figura 2.2.
Dessa forma a analise ocorreu apenas para o dossel das plantas. Além das cinco bandas
da camera multiespectral, foram calculados 51 indices de vegetacao (Tabela 2.3). Os
indices foram selecionados com base em pesquisas cientificas com o objetivo de detectar
doencas em plantas. O calculo dos indices foi realizado na area util das parcelas,
excluindo uma linha de cada borda, e excluindo os 0,5 m de cada extremidade das

parcelas.
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Figura 2.2 — Etapa de exclusédo do solo nas imagens capturadas por meio da camera
acoplada a RPA aplicada as parcelas para posterior calculo dos indices de vegetagao

apenas no dossel.

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Tabela 2.3 — indices de vegetacdo (IVs) calculados para uso no modelo de predicdo de infestagdo por mofo-branco.

IVs Equagao Referéncia
. NIR — R
NDVI —— ROUSE et al. (1973)
s NIR — RE
NDRE i nE FITZGERALD et al. (2006)
3 NIR — G
DVI* IR— R TUCKER (1979)
MSAVI® 05 [204R + 1) — VIR + 1)2 — 8UR - R)]| QI et al. (1996)
GDVI¢ NIR— G TUCKER et al. (1979)
; NDRE ]
CCClI . EL-SHIKHA et al. (2008)
GRVI® NGﬂ SRIPADA et al. (2005)
RVI? N# PEARSON ¢ MILLER (1972)
RDVI'® TRER ZARCO-TEJADA et al. (2013)
JINIR +R) '
GLI e LOUHAICHI et al. (2001)
VARI- G- R
Groon’? o GITELSON et al. (2002)
VARI- RE—17xR—-0,7xB
Red Bdge” B RETEEEET GITELSON et al. (2002)
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VEG* G /(RO667 x B1-0:667) MARCHANT e ONYANGO (2002)
com?! 0,25 x ExG + 0,3 x ExGR + 0,33 x CIVE + 0,12 x VEG GUIJARRO et al. (2011)

"Normalized Difference Vegetation Index; 2Normalized difference red edge index; 3Green normalized difference vegetation index; “Difference
Vegetation Index; SModified Soil Adjusted Vegetation Index; 8Difference NIR/Green Green Difference Vegetation Index; ?Canopy Chlorophyll Content
Index; 8Green Ratio Vegetation Index; °Ratio Vegetation Index; '°Renormalized Difference Vegetation Index; '"Green Leaf Index; '2Visible
Atmospherically Resistant Index; '3Visible Atmospherically Resistant Index; '“Excess green vegetation index; 'SExcess red vegetation index;
8Excess blue vegetation index; '"Excess green minus Excess red index; ¥ Redness index; '"®*Chlorophyll index red; 2°Chlorophyll vegetation index;
2'Enhanced Vegetation Index; 22Enhanced Vegetation Index 2 -2; 22Modified excess green; #*Modified normalized green red difference; 2>Normalized
green red difference; 2Optimized soil-adjusted vegetation index; 2’Red edge chlorophyll index; 28Soil adjusted vegetation index; 2°Triangular
greenness index; 3°Primary Colors Hue Index; 3'Spectra Slope Saturation Index; 32Visible Vegetation Index; 33Greenish Leaf Area Index; 3*Coloration
Index; 3°Hue Index; 36Shape Index; 3" Color index of vegetation; 38Normalized Difference Water Index; 3 Total chlorophyll content; *°Leaf area index;
4“1Red green blue vegetation index; “2Modified ' Chlorophyll Absorption in Reflectance Index; *3Transformed Chlorophyil absorption reflectance index;
44Wide dynamic range vegetation index; **Wide dynamic range vegetation index; “6Modified Simple Ratio NIR/RED; 4" Meris terrestrial chlorophyll
index; “8Green Chlorophyll Index; “°Woebbecke index; *°Vegetative index; 5 Combination.

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Processo de modelagem para a deteccdo do mofo-branco

O modelo de risco de ocorréncia do mofo-branco desenvolvido foi estimado com
dados espectrais na area de experimento durante o ciclo do feijdo-comum. As visitas a
area experimental foram feitas para a coleta das informacgbes espectrais utilizando a
camera multiespectral acoplada ao RPA. As covariaveis usadas no desenvolvimento do
modelo de predi¢do de risco do mofo-branco constam na Tabela 2.3, sdo os indices de
vegetagdo calculados por meio das informagdes espectrais obtidas da camera
multiespectral nos voos. Sendo também utilizadas como covariaveis de entrada para o
modelo de predicao as refletdncias determinadas pelos cinco canais da camera (bandas
do azul, verde, vermelho, borda do vermelho e infravermelho préximo). O fluxograma do

processo de modelagem esta demonstrado na Figura 2.3.
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Figura 2.3 — Fluxograma metodoldgico ilustrando a sequéncia de métodos aplicados na
predicdo do mofo-branco. Os algoritmos usados foram o Cubist, Random Forest (RF),
Support Vector Machine (SVMs) e Kernel K Nearest Neighbors (KKNN) para modelar a

previsdo do mofo-branco.
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Para verificar potenciais interagdes e associagdes entre as variaveis de entrada,
aumento da parcimonia do modelo final e redugéo do custo computacional no treinamento
do modelo (De Castro Paes et al. 2023; Silva et al., 2023) foi conduzido um processo de
selecao de covariaveis. Por esse processo, excluiu-se covariaveis com correlacao
superior a 95% pelo teste de Spearman. Para executar essa etapa foi utilizado o software
R (R Core Team, 2023) por meio da aplicacdo dos pacotes “stats” (Hothorn, 2021) e
“caret” (Kuhn et al., 2020) e suas respectivas fungdes, “cor” e “findCorrelation” (Kuhn;
Johnson, 2013). As covariaveis que passaram por essa etapa de selegdo foram
consideradas como aptas a fazer parte do modelo de predicédo de infestacdo por mofo-
branco.

Os dados de treinamento e teste foram separados usando o método holdout test
— HOT (Burman, 1989). Nessa separagdo 75% dos dados foram destinados para
treinamento e 25 % para teste. O HOT ¢ indicado para situagdes em que o conjunto de
dados é reduzido, conforme verificado por Eertink el al. (2022). Isso justifica o uso do
HOT neste trabalho, uma vez que o conjunto de amostras foi pequeno, em numero de 93
parcelas. Ainda, o HOT apresenta eficiéncia superior a tradicional, visto que reduz a
variabilidade do estimador (Kim, 2009). Outra vantagem é que o HOT diminui a
possibilidade de overfitting (Valier, 2020). O processo de HOT aconteceu 50 vezes no
conjunto de dados, em que cada repeticdo teve uma divisdo aleatoria de dados,
considerado um valor adequado visto o tamanho do conjunto amostral. O procedimento
foi implementado da seguinte forma: o conjunto de dados foi submetido a 50
iteracdes independentes. Em cada iteracao, os dados foram realocados aleatoriamente
em uma proporgao de 75% para treinamento e 25% para teste. O modelo foi entao
treinado e avaliado em cada uma dessas 50 divisdes. O resultado final reportado consiste
na média das métricas de desempenho obtidas nas 50 avaliagdes. O numero de 50
repeticdes foi considerado adequado para garantir a estabilizagdo da média e a robustez
estatistica, dado o tamanho amostral disponivel (93 parcelas).

A remocéao por importancia foi realizada visando a otimizacdo do numero de
covariaveis a qual o modelo apresentasse melhor desempenho. Este processo de
remocao foi realizado utilizando a fungao Recursive Feature Elimination (RFE, Eliminagao

Recursiva de Feigbes). A fungdo realiza uma selegdo de covariaveis usando um
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procedimento tipo backward, a qual é calculado primeiramente a importancia do conjunto
completo de covariaveis, sendo posteriormente obtido 0 desempenho para subconjuntos
com numero de covariaveis inferior ao conjunto total (subsets) definidas pela fun¢cdo RFE
(Reis, et al., 2021; Dias, et al., 2021; Mell, et al., 2022; De Castro Paes, et al., 2022). O
conjunto de covariaveis ideal foi o que apresentou melhor resultado do parametro de
desempenho definido pela fungdo. O melhor conjunto das covariaveis selecionadas foi
avaliado pelo Coeficiente de Correlagdo de Concordéancia de Lin - LCCC (Lawrence; Lin,
1989) conforme a Equacado 2.3. O LCCC é um parametro de desempenho mais preciso

e exato quando comparado com o coeficiente de determinacao (Khaledian; Miller, 2020).

2ropof
0'02+O'F2+(5—F ) 2

LCCC = (2.3)

Em que, “r’ é o coeficiente de determinacao entre os valores observados e preditos, g, e
or Sd0 as variancias dos valores observados e preditos, respectivamente, 0 e F as
meédias dos valores observados e preditos, respectivamente.

Para a modelagem, foram empregados quatro algoritmos de aprendizado de
maquina: Cubist, Kernel K-Nearest Neighbors (KKNN), Random Forest (RF) e Support
Vector Machine com kernel radial (SVM). O treinamento de todos os algoritmos foi
conduzido utilizando-se o subconjunto de covariaveis selecionadas pela fungdo RFE do
pacote “caret’ no software R (Kuhn et al., 2020). A otimizagdo dos hiperparametros de
cada um dos modelos foi realizada mediante a técnica de Validacao Cruzada Repetida
(Repeated Cross-Validation - VCR). Este procedimento de VCR foi configurado com 10
folds e 5 repeti¢des, totalizando 50 itera¢des de ajuste e validagéo para cada combinagao
de hiperparametros testada. Em resumo, o conjunto de treinamento € dividido
aleatoriamente em 10 partes (folds) em 5 ocasides distintas. Em cada uma das 5
repeticdes, o processo de validagado cruzada de 10 folds é executado integralmente: 9
folds sdo usados para o treinamento e 1 fold para validacéo, rotacionando até que todos
0s folds tenham sido usados como conjunto de validagao.
O desempenho médio, calculado a partir de todas as 50 validagdes, € utilizado para
avaliar a robustez da combinagdo de hiperparametros. Foram testados valores de

hiperparametros em uma malha predefinida, variando o numero de covariaveis utilizadas
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nos subconjuntos de 5 até 20, além dos valores 25, 30 e o conjunto completo (42
covariaveis). O subconjunto de covariaveis que resultou no melhor desempenho médio
na VCR para cada algoritmo foi, entdo, selecionado para ser utilizado em cada uma das
rodadas do procedimento de HOT.

O algoritmo Cubist explica problemas n&o lineares por meio de uma série
combinada de modelos lineares (Quinlan, 1992). Os hiperparametros ajustados do Cubist
foram o numero de comités (“committees”) e o numero de instancias (“neighbors”™). O
Kernel K Nearest Neighbors — KKNN (Yu; Ji; Zhang, 2002) € uma implementagdo mais
avancgada do algoritmo KNN, o qual apresenta um numero superior de hiperparametros
para a otimizagdo. Os hiperparametros otimizados neste trabalho foram o numero
maximo de vizinhos (“kmax”), distancia (“distance”) e o Kernel. O Random Forest (RF) é
um algoritmo com base em arvores de decisdo na resolugcéo de problemas nio lineares,
podendo ser usado tanto para regressao quanto para classificagao por meio de previsdes
das multiplas arvores (Breiman, 2001). O hiperparametros ajustado no RF € o numero de
preditores selecionados aleatoriamente ("mitry”). E no algoritmo SVM (Cortes e Vapnik,
1995), usados na aplicagdo de problemas de regressdo, as variaveis de entrada séo
transformadas para um hiperplano por meio de fungdes (kernel) de base radial (Radial
Basis Function — RBF) para reproduzir um ambiente relacional nao linear entre as
variaveis. Para isso, os hiperparametros ajustados foram o sigma e o custo (“cost’).
Sendo assim, a selegdo de variaveis e os hiperparametros de cada algoritmo foram
otimizados automaticamente pela fungédo RFE do pacote “caret’ (Kuhn et al., 2020).

O resultado obtido na selec¢ao pela importancia foi utilizado no treinamento final do
algoritmo em cada rodada do HOT. O treinamento é feito para escolha dos valores
hiperparametros ideais com o conjunto de covariaveis ideal. O treinamento foi otimizado
usando a validagao cruzada repetida (k-fold), com 10 folds, 5 repeticdes e 5 valores de
hiperparametros internos de cada algoritmo. A importéncia das covariaveis foram
calculadas pelo método padrao do pacote “caret’, o qual calcula o RMSE normalizado
(NRMSE). Esse método substitui uma das covariaveis por valores aleatorios, e avalia o
erro (RMSE) que isso causa com a amostra de validagdo, quanto maior o erro mais
importante € a variavel. Isso é feito com todas as covariaveis, e a importancia é

normalizada considerando o maior valor como 100% e o menor valor como zero. Os
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resultados das 50 repeticbes do HOT foram agrupados estatisticamente usando a média
dos parametros de performance. O melhor algoritmo foi escolhido a partir da analise
estatistica dos parametros LCCC utilizando o teste de Kruskal-Wallis com o teste de post
hoc de Dunn, os dois com 5% de significancia.

Os parametros de performance utilizados neste trabalho foram o LCCC, o
coeficiente de determinacao (R?), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e Erro Médio
Absoluto (MAE), representados pelas Equacgdes 2.4, 2.5 e 2.6, respectivamente, em que
“y” € o valor predito, “y” € o valor real e n o numero de amostras. O LCCC fornece uma
medida global de concordancia considerando a exatidao e precisdo entre os valores
observados e preditos. O R? é uma métrica que caracteriza a qualidade do ajuste do
modelo quantificando o quanto da variavel dependente € explicada pelas variaveis
independentes. O RMSE quantifica a eficacia do modelo por meio da padronizacao dos
resultados, enquanto o MAE mensura qualidade do modelo por meio da avaliagdo da

diferenga entre os valores preditos e reais.

Y i 9)?

2 5) = 1 —
R0y =1- 5 =5 (2.4)
MAE(y,9) = - %%y 1y — 3l (2.5)
RMSEG,9) = (151,01 - 77 )

Foram calculados também, usando a funcao “nullModel’ do pacote “caret’ (Kuhn
et al., 2020), os modelos nulos (“baseline model’) das métricas RMSE e MAE,
apresentados nas Equacbes 2.7 e 2.8, respectivamente. Estes modelos nulos foram
calculados para fins de comparagao com os valores de RMSE e MAE das modelagens
realizadas pelos algoritmos. O modelo nulo serve como uma linha de base para avaliar
se ha beneficio na construgdo do modelo proposto pelos algoritmos. Sendo assim, o
modelo nulo faz apenas uma previsdo baseada apenas na média dos dados de teste.

Dessa forma, se os resultados obtidos utilizando um determinado algoritmo néo for
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melhor que o modelo proposto pelo modelo nulo, ou seja, menores RMSE e MAE, indica
que o modelo gerado pelo algoritmo ndo apresentou aprendizado significativo, e que

compensasse predizer os dados com sua utilizagao.

RMSE_nulo = J(% " o(Qeram, — Qobs)?)  (27)

MAE_I’]UlO = %Zthraini - Qob5i| (28)

Em que, Qyqin, € @ média das amostras de treinamento, Q,,s, € @ amostra de validagao

e, n é o numero de amostras (loop).

2.3. RESULTADOS

Nas Tabelas 24 e 2.5 sado apresentadas a caracterizacdo climatica dos
experimentos realizados e as informacdes relacionadas ao desenvolvimento da lavoura,
do mofo-branco e da produtividade, respectivamente. Os trés experimentos
apresentaram os estagios de desenvolvimento de inicio do estadio R5, estadio R5 pleno,
Inicio do estadio R6 e Estadio R6 pleno, aos 38, 45, 52 e 59 dias apds a emergéncia
(DAE), respectivamente. Os Graficos 2.1, 2.2 e 2.3 mostram a distribuicao da incidéncia
do mofo-branco (IMB) e indice de severidade do mofo-branco (ISMB) em 2021 e 2022

em Vigosa, e em 2022 em Oratorios, respectivamente.
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Tabela 2.4 — Caracterizagao climatica durante a realizagdo dos experimentos em Vigosa,
considerando a minima, média e maxima temperaturas diarias e umidade relativa media.

Variavel Vicosa 2021 Vigosa 2022
Média das temperaturas maximas diarias (°C) 17,82 17,38
Média das temperaturas médias diarias (°C) 17,08 16,63
Média das temperaturas minimas diarias (°C) 16,33 15,89
Umidade relativa média (%) 79,53 78,64
bPrecipitagao (mm) 0 0

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Tabela 2.5 — Estatistica descritiva do desenvolvimento do feijoeiro-comum, do mofo-
branco e da produtividade dos experimentos.

~ - Vigosa Vigosa
Informacgdes da lavoura e do mofo-branco Oratérios 2022 2021 2022
Inicio do mofo-branco (DAE) 64 68 68
Avaliacdo mofo-branco / Colheita (DAE) 104 111 116
Incidéncia de mofo-branco minima (%) 0,0 1,0 6,0
Incidéncia de mofo-branco média (%) 17,7 12,5 29,3
Incidéncia de mofo-branco maxima (%) 45,0 45,0 68,0
Indice de sevelildlade (30 mofo-branco 0.0 0.0 3.0
minimo (%)
Indice de severlggdego mofo-branco 8.0 7.0 17.8
médio (%)
Indice de severlld'ade (10 mofo-branco 24.0 28.0 45.0
maximo (%)
Produtividade minima (kg.ha™) 3240 1813 1732
Produtividade média (kg.ha™) 4247 2759 2678
Produtividade maxima (kg.ha™) 5245 3388 4185

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Grafico 2.1 — Distribuicdo da incidéncia do mofo-branco (IMB) e do indice de
severidade do mofo-branco (ISMB) na colheita em 2021 em Vigosa.
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Fonte: elaborado pelo préoprio autor.
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Grafico 2.2 — Distribuicdo da incidéncia do mofo-branco (IMB) e do indice de
severidade do mofo-branco (ISMB) na colheita em 2022 em Vigosa.
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Grafico 2.3 — Distribui¢ao da incidéncia do mofo-branco (IMB) e do indice de severidade
do mofo-branco (ISMB) na colheita em 2022 em Oratorios.
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Fonte: elaborado pelo préoprio autor.

Desempenho dos algoritmos de machine learning para predicdo da incidéncia de mofo-

branco (IMB), indice de severidade do mofo-branco (ISMB) e da produtividade do

feijoeiro-comum

Neste trabalho, foram usados quatro algoritmos de aprendizagem de maquina
para prever a incidéncia do mofo-branco (IMB), o indice de severidade do mofo-branco
(ISMB) e a produtividade do feijoeiro-comum. Entre os modelos usados estao o Cubist,
Kernel K Nearest Neighbors (KKNN), Random Forest (RF) e Support Vector Machine
Radial Sigma (SVM). Cada modelo foi avaliado com base em métricas de desempenho,
como o coeficiente de determinacdo (R?), Erro Quadratico Médio (RMSE), Erro Médio
Absoluto (MAE) e o Coeficiente de Correlagéo de Concordéancia de Lin (LCCC).

O modelo gerado para predicéao de produtividade apresentou melhor desempenho

que os modelos para predicdo da incidéncia do mofo-branco (IMB) e do indice de



42

severidade do mofo-branco (ISMB) (Tabela 2.6). No entanto, mesmo as modelagens das
variaveis de saida que apresentaram avaliagbes de desempenho mais baixas,
apresentaram desempenhos promissores, visto que todos os modelos apresentaram

valores de RMSE e MAE superiores ao modelo nulo.

Tabela 2.6 — Valores dos parametros de desempenho (R?, RMSE, MAE e LCCC) de teste
dos modelos nas predigdes da incidéncia (IMB) e indice de severidade do mofo-branco
(ISMB), e da produtividade (Prod) do feijoeiro-comum.

RZ
SVM RF Cubist KKNN
IMB 0,194 a 0,245 ab 0,274 b 0,277 b
ISMB 0,241 a 0,278 a 0,301 a 0,269 a
Prod 0,651 a 0,694 a 0,626 a 0,689 a
RMSE
SVM RF Cubist KKNN MN
IMB 14,35 b 13,39 a 13,41a 13,49 a 15,04
ISMB 8,45 a 8,08 a 8,07 a 8,22 a 9,22
Prod 545,98 ab 511,21a 580,62 b 511,11 a 899,53
MAE
SVM RF Cubist KKNN MN
IMB 11,36 b 10,76 a 10,58 a 10,70 a 12,5
ISMB 6,65 a 6,54 a 6,40 a 6,61a 7,41
Prod 435,01 ab 419,01 a 458,18 b 408,73 a 748,59
LCCC
SVM RF Cubist KKNN
IMB 0,360 a 0,379 a 0,454 b 0,448 b
ISMB 0,408 a 0,399 a 0,463 a 0,433 a
Prod 0,776 ab 0,797 ab 0,755 a 0,806 b

*Letras minusculas na mesma linha diferem entre si ao nivel de 5% de significancia pelo teste de Kruskal-
Wallis.

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Os modelos dos algoritmos Cubist, SVM, RF e KKNN apresentaram valores de
MAE e RMSE menores que os valores de MAE e RMSE dos modelos nulos (Tabela 2.6).
Para a predicao da IMB, o algoritmo que apresentou o melhor desempenho foi o Cubist,

com os maiores valores de LCCC e menor MAE. Como base no teste Kruskal-Wallis, os
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valores de R? do Cubist e KKNN, e os valores do RMSE para o Cubist, KKNN e RF n3o
diferem significativamente. No entanto, o modelo do Cubist apresentou o melhor
desempenho na predicdo da IMB. O pior desempenho foi 0 do modelo construido pelo
SVM. O SVM apresentou os menores valores de R? e LCCC, nado diferindo
significativamente do RF pelo teste de Kruskal-Wallis a 5% de significancia. O SVM ainda
apresentou os maiores valores de RMSE e MAE, sendo estatisticamente diferente ao
teste de Kruskal-Wallis 5% de significancia que os demais algoritmos.

Para a predi¢cdo do ISMB, o algoritmo Cubist apresentou o melhor desempenho,
com os maiores valores de R? e LCCC, e menores valores de RMSE e MAE (Tabela 2.6).
Mesmo o algoritmo Cubist apresentando maiores valores absolutos de R? e LCCC, os
algoritmos SVM, KKNN e RF néo diferiram do Cubist, pelo teste de Kruskal-Wallis a 5 %
de significancia. Em valores absolutos, o algoritmo SVM teve o pior desempenho, mas
ele nao diferiu significativamente dos demais algoritmos. Quanto a produtividade, o
desempenho do algoritmo KKNN apresentou maior valor de LCCC e menores valores de
RMSE e MAE, o que o caracteriza como melhor modelo em valores absolutos. No
entanto, o RF apresentou maior valor de R? e valores de LCCC e MAE que n&o diferiram
signficativamente do KKNN. O pior desempenho na modelagem da produtividade foi o do
algoritmo Cubist, com menores valores de R? e LCCC e maiores valores de RMSE e
MAE.

As covariaveis mais importantes selecionadas por meio da funcdo RFE foram
diferentes para cada algoritmo. Essa diferen¢a no conjunto de covariaveis selecionadas
se deve aos procedimentos adotados em cada algoritmo. Os graficos de importancia das
covariaveis selecionadas na modelagem de cada algoritmo para o IMB, ISMB e
produtividade estdo apresentadas nas Figuras 2.4 a 2.7, nas Figuras 2.8 a 2.11, e nas

Figuras 2.12 a 2.15, respectivamente.
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Figura 2.4 — Selegao de covariaveis mais importantes para a modelagem da predigao do
IMB por meio do algoritmo Cubist. As covariaveis selecionadas para a modelagem em
ordem de importancia foram: banda G aos 52 DAE (dias apds a emergéncia), o MSR aos
38 DAE, banda G aos 38 DAE, EVI ao 38 DAE, banda G aos 59 DAE, banda B aos 38
DAE, CCCI aos 38 DAE, Cl aos 59 DAE, SHP aos 59 DAE, GDVI aos 59 DAE, Chl aos
52 DAE, banda R aos 52 DAE, MSR aos 52 DAE, banda R aos 59 DAE, MCARI aos 45
DAE, RGBVI aos 38 DAE, ExR aos 59 DAE, CCCl aos 45 DAE, Cl aos 38 DAE, Cl_Green
aos 38 DAE, SHP aos 45 DAE, SHP aos 38 DAE, CVI aos 45 DAE, ExB aos 59 DAE,
HUE aos 45 DAE, banda B aos 45 DAE, EVI aos 52 DAE, Cl_Green aos 59 DAE, CVI
aos 52 DAE, EVI aos 45 DAE, Cl aos 52 DAE, banda G aos 45 DAE, CCCI aos 59 DAE,
Cl_Green aos 45 DAE, banda RedEdge aos 45 DAE, CVI aos 38 DAE, banda B aos 59
DAE, EVI aos 59 DAE, banda NIR aos 45 DAE, SHP aos 52 DAE, densidade de plantio
e 0 espagamento.
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Figura 2.5 — Seleg¢ao das covariaveis mais importantes para a modelagem da predigao
do IMB por meio do algoritmo Kernel K Nearest Neighbors (KKNN). As covariaveis
selecionadas para a modelagem em ordem de importancia foram: banda G ao 52 dias
apos a emergéncia (DAE), Cl aos 59 DAE, EVI aos 38 DAE, CVI aos 52 DAE, banda R
aos 59 DAE, CCCI aos 59 DAE, Cl aos 52 DAE, banda G aos 59 DAE, RGBVI aos 38
DAE, CVI aos 38 DAE, CVI aos 45 DAE, Chl aos 52 DAE, EVI aos 52 DAE, ExR aos 59
DAE, Cl_Green aos 38 DAE, Cl_Green aos 45 DAE, CCCI aos 38 DAE, MSR aos 38
DAE, HUE aos 45 DAE, MCARI aos 45 DAE, CCCI aos 45 DAE, SHP aos 38 DAE,
Cl_Green aos 59 DAE, Cl aos 38 DAE, banda G ao 45 DAE, banda B ao 45 DAE, banda
G ao 38 DAE, MSR aos 52 DAE, EVI aos 59 DAE, SHP aos 59 DAE, EVI aos 45 DAE,
banda RedEdge aos 45 DAE, ExB aos 59 DAE, banda NIR aos 45 DAE, SHP aos 52
DAE, SHP aos 45 DAE, GDVI aos 59 DAE, banda B ao 38 DAE, banda R ao 52 DAE,
banda B ao 59 DAE, espagamento e densidade de plantio.
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Figura 2.6 — Seleg¢ao das covariaveis mais importantes para a modelagem da predigao
do IMB por meio do algoritmo Random Forest (RF). As covariaveis selecionadas para a
modelagem em ordem de importancia foram: banda G aos 52 dias apds a emergéncia
(DAE,) CCCl aos 38 DAE, Cl_Green aos 38 DAE, MCARI aos 45 DAE, MSR aos 38 DAE,
EVI aos 38 DAE, CCCl aos 59 DAE, RGBVI aos 38 DAE, Cl_Green aos 59 DAE, Cl aos
59 DAE, CVI aos 38 DAE, CVI aos 45 DAE, Cl_Green aos 45 DAE, G aos 59 DAE, NIR
aos 45 DAE, G aos 38 DAE, SHP aos 38 DAE, EVI aos 59 DAE, GDVI aos 59 DAE, CI
aos 52 DAE, B aos 38 DAE, EVI aos 45 DAE, MSR aos 52 DAE, CVI aos 52 DAE, Chl
aos 52 DAE, HUE aos 45 DAE, SHP aos 52 DAE, Cl aos 38 DAE, banda R aos 59 DAE,
banda B aos 45 DAE, SHP aos 59 DAE, banda RedEdge aos 45 DAE, ExR aos 59 DAE,
banda B aos 59 DAE, EVI aos 52 DAE, banda R aos 52 DAE, banda G aos 45 DAE,
densidade de plantio e CCCl aos 45 DAE.
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Figura 2.7 — Seleg¢ao das covariaveis mais importantes para a modelagem da predigao
do IMB por meio do algoritmo Support Vector Machine (SVM). As covariaveis
selecionadas para a modelagem em ordem de importancia foram: banda G aos 52 dias
apos a emergéncia (DAE), Cl aos 59 DAE, EVI aos 38 DAE, R aos 59 DAE, CVI aos 52
DAE, banda G aos 59 DAE, CVI aos 38 DAE, CCCl aos 59 DAE, Cl aos 52 DAE, RGBVI
aos 38 DAE, Cl_Green aos 45 DAE, EVI aos 52 DAE, CCCI aos 38 DAE, ExR aos 59
DAE, MCARI aos 45 DAE, Cl_Green aos 38 DAE, CVI aos 45 DAE, MSR aos 38 DAE,
CCCIl aos 45 DAE, HUE aos 45 DAE, Chl aos 52 DAE, banda B aos 45 DAE, Cl_Green
aos 59 DAE, SHP aos 38 DAE, EVI aos 45 DAE, MSR aos 52 DAE, Cl aos 38 DAE, banda
G aos 38 DAE, banda G aos 45 DAE, banda RedEdge aos 45 DAE, SHP aos 59 DAE,
banda NIR aos 45 DAE, EVI aos 59 DAE, ExB aos 59 DAE, SHP aos 45 DAE, SHP aos
52 DAE, GDVI aos 59 DAE, banda B aos 38 DAE, banda R aos 52 DAE, banda B aos 59
DAE, densidade de plantio e espagamento.
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Figura 2.8 — Seleg¢ao das covariaveis mais importantes para a modelagem da predigao
do ISMB por meio do algoritmo Cubist. As covariaveis selecionadas para a modelagem
em ordem de importancia foram: banda G aos 38 dias apds a emergéncia (DAE), banda
G aos 59 DAE, MSR aos 38 DAE, banda G aos 52 DAE, banda B aos 38 DAE, Cl_Green
aos 38 DAE, RGBVI aos 38 DAE, CCCI aos 38 DAE, CCCI aos 45 DAE, MSR aos 45
DAE, banda R aos 52 DAE, ExR aos 59 DAE, Chl aos 52 DAE, banda R aos 59 DAE,
CVI aos 52 DAE, EVI aos 38 DAE, CVI aos 38 DAE, GDVI aos 59 DAE, Cl aos 38 DAE,
Cl aos 52 DAE, banda B aos 59 DAE, banda B aos 45 DAE, Cl aos 59 DAE, SHP aos 38
DAE, Cl_Green aos 59 DAE, densidade de plantio, MCARI aos 45 DAE, EVI aos 52 DAE,
EVI aos 45 DAE, CVI aos 45 DAE, banda NIR aos 45 DAE, SHP aos 59 DAE, HUE aos
45 DAE, ExB aos 59 DAE, EVI aos 59 DAE, CCCI aos 59 DAE, banda RedEdge aos 45
DAE, Cl_Green aos 45 DAE, banda G aos 45 DAE, SHP aos 45 DAE, SHP aos 52 DAE
e espagamento.
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Figura 2.9 — Seleg¢ao das covariaveis mais importantes para a modelagem da predigao
do ISMB por meio do algoritmo Kernel K Nearest Neighbors (KKNN). As covariaveis
selecionadas para a modelagem em ordem de importancia foram: CVI aos 52 dias apés
a emergéncia (DAE), banda G aos 52 DAE, Cl aos 59 DAE, banda R aos 59 DAE, CCCI
aos 38 DAE, EVI aos 38 DAE, CCCI aos 59 DAE, RGBVI aos 38 DAE, banda G aos 59
DAE, Cl_Green aos 38 DAE, Chl aos 52 DAE, SHP aos 38 DAE, ExR aos 59 DAE, MSR
aos 38 DAE, EVI aos 52 DAE, banda G aos 38 DAE, ExB aos 59 DAE, Cl aos 52 DAE,
CVI aos 38 DAE, CI_Green aos 45 DAE, MCARI aos 45 DAE, Cl aos 38 DAE, banda B
aos 38 DAE, CVI aos 45 DAE, GDVI aos 59 DAE, SHP aos 45 DAE, Cl_Green aos 59
DAE, banda R aos 52 DAE, EVI aos 45 DAE, MSR aos 52 DAE, HUE aos 45 DAE, CCCI
aos 45 DAE, banda G aos 45 DAE, SHP aos 52 DAE, banda B aos 45 DAE, banda NIR
aos 45 DAE, SHP aos 59 DAE, banda B aos 59 DAE, banda RedEdge aos 45 DAE, EVI
aos 59 DAE, espacamento e densidade de plantio.
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Figura 2.10 — Selegao das covariaveis mais importantes para a modelagem da predigao
do ISMB por meio do algoritmo Random Forest (RF). As covariaveis selecionadas para a
modelagem em ordem de importancia foram: CCCIl aos 38 dias apés a emergéncia
(DAE), MCARI aos 45 DAE, banda G aos 52 DAE, MSR aos 38 DAE, Cl_Green aos 38
DAE, CVI aos 45 DAE, banda B aos 38 DAE, Cl_Green aos 45 DAE, banda G aos 38
DAE, GDVI aos 59 DAE, RGBVI aos 38 DAE, banda G aos 59 DAE, Cl aos 59 DAE, CI
aos 38 DAE, Chl aos 52 DAE, banda NIR aos 45 DAE, SHP aos 38 DAE, CVI aos 52
DAE, SHP aos 59 DAE, EVI aos 52 DAE, CVI aos 38 DAE, EVI aos 38 DAE, Cl_Green
aos 59 DAE, SHP aos 52 DAE, HUE aos 45 DAE, CCCI aos 59 DAE, Cl aos 52 DAE,
MSR aos 52 DAE, banda RedEdge aos 45 DAE, banda G aos 45 DAE, banda R aos 52
DAE, ExR aos 59 DAE, banda R aos 59 DAE, banda B aos 59 DAE, EVI aos 59 DAE,
ExB aos 59 DAE, banda B aos 45 DAE.
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Figura 2.11 — Selegao das covariaveis mais importantes para a modelagem da predigcéo
do ISMB por meio do algoritmo Support Vector Machine (SVM). As covariaveis
selecionadas para a modelagem em ordem de importancia foram: CVI aos 52 dias apés
a emergéncia (DAE), banda G aos 52 DAE, Cl aos 59 DAE, CCCI aos 38 DAE, RGBVI
aos 38 DAE, EVI aos 38 DAE, banda R aos 59 DAE, banda G aos 59 DAE, CCCIl aos 59
DAE, Chl aos 52 DAE, MSR aos 38 DAE, Cl_Green aos 38 DAE, ExR aos 59 DAE, CVI
aos 38 DAE, EVI aos 52 DAE, Cl aos 52 DAE, SHP aos 38 DAE, CVI aos 45 DAE, ExB
aos 59 DAE, Cl aos 38 DAE, HUE aos 45 DAE, banda G aos 38 DAE, Cl_Green aos 45
DAE, MCARI aos 45 DAE, banda B aos 38 DAE, SHP aos 45 DAE, EVI aos 45 DAE,
banda G aos 45 DAE, Cl_Green aos 59 DAE, MSR aos 52 DAE, GDVI aos 59 DAE, SHP
aos 52 DAE, CCCIl aos 45 DAE, banda R aos 52 DAE, banda NIR aos 45 DAE, SHP aos
59 DAE, banda B aos 45 DAE, banda B aos 59 DAE, banda RedEdge aos 45 DAE, EVI
aos 59 DAE, espacamento e densidade de plantio.
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Figura 2.12 — Selegao das covariaveis mais importantes para a modelagem da predigcao
da produtividade por meio do algoritmo Cubist. As covariaveis selecionadas para a
modelagem em ordem de importancia foram: G aos 38 dias apds a emergéncia (DAE),
Cl aos 38 DAE, espacamento, banda B aos 38 DAE, banda G aos 52 DAE, banda B aos
59 DAE, Cl aos 59 DAE, banda G aos 59 DAE, SHP aos 59 DAE, SHP aos 52 DAE, ExB
aos 59 DAE, banda R aos 59 DAE, Cl aos 52 DAE, RGBVI aos 38 DAE, ExR aos 59 DAE,
GDVI aos 59 DAE, CVI aos 45 DAE, CVI aos 52 DAE, CCCI aos 38 DAE, banda R aos
52 DAE, MCARI aos 45 DAE, SHP aos 38 DAE, MSR aos 38 DAE, EVI aos 52 DAE,
Cl_Green aos 59 DAE, EVI aos 59 DAE, CVI aos 38 DAE, Cl_Green aos 45 DAE, Chl
aos 52 DAE, Cl_Green aos 38 DAE, MSR aos 52 DAE, HUE aos 45 DAE, densidade de
plantio, EVI aos 38 DAE, SHP aos 45 DAE, CCCI aos 59 DAE, banda B aos 45 DAE,
banda NIR aos 45 DAE, banda G aos 45 DAE, CCCI aos 45 DAE, banda RedEdge aos
45 DAE, EVI aos 45 DAE.
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Figura 2.13 — Selegao das covariaveis mais importantes para a modelagem da predigéo
da produtividade por meio do algoritmo Kernel K Nearest Neighbors (KKNN). As
covariaveis selecionadas para a modelagem em ordem de importancia foram: banda G
aos 38 dias apos a emergéncia (DAE), Cl aos 38 DAE, banda G aos 52 DAE, banda B
aos 38 DAE, CVI aos 52 DAE, GDVI aos 59 DAE, banda G aos 59 DAE, Cl aos 59 DAE,
SHP aos 38 DAE, banda R aos 52 DAE, banda B aos 59 DAE, Chl aos 52 DAE, Cl aos
52 DAE, MSR aos 38 DAE, SHP aos 45 DAE, RGBVI aos 38 DAE, SHP aos 52 DAE,
SHP aos 59 DAE, CVI aos 38 DAE, CCCI aos 38 DAE, EVI aos 38 DAE, ExB aos 59
DAE, EVI aos 52 DAE, CVI aos 45 DAE, Cl_Green aos 38 DAE, EVI aos 59 DAE, MSR
aos 52 DAE, banda B aos 45 DAE, EVI aos 45 DAE, banda RedEdge aos 45 DAE, MCARI
aos 45 DAE, CCCl aos 59 DAE, CCCI aos 45 DAE, banda R aos 59 DAE, banda NIR aos
45 DAE, HUE aos 45 DAE, ExR aos 59 DAE, Cl_Green aos 45 DAE, banda G aos 45
DAE, espacamento, Cl_Green aos 59 DAE e densidade de plantio.
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Figura 2.14 — Selecgao das covariaveis mais importantes para a modelagem da predigao
da produtividade por meio do algoritmo Random Forest (RF). As covariaveis selecionadas
para a modelagem em ordem de importancia foram: Cl aos 38 dias apds a emergéncia
(DAE), espacamento, CVI aos 52 DAE, CVI| aos 38 DAE, banda G aos 52 DAE, banda G
aos 38 DAE, banda B aos 38 DAE, GDVI aos 59 DAE, banda B aos 59 DAE, banda G
aos 59 DAE, Cl aos 52 DAE, Cl aos 59 DAE, SHP aos 52 DAE, SHP aos 38 DAE, Chl
aos 52 DAE, banda R aos 52 DAE, CCCI aos 38 DAE, RGBVI aos 38 DAE, CVI aos 45
DAE, SHP aos 59 DAE, CCCl aos 45 DAE, banda B aos 45 DAE, Cl_Green aos 38 DAE,
EVI aos 38 DAE, MSR aos 52 DAE, Cl_Green aos 59 DAE, MSR aos 38 DAE, CCCI aos
59 DAE, ExB aos 59 DAE, MCARI aos 45 DAE, Cl_Green aos 45 DAE, EVI aos 59 DAE,
SHP aos 45 DAE, banda RedEdge aos 45 DAE, EVI aos 45 DAE, ExR aos 59 DAE, HUE
aos 45 DAE, NIR aos 45 DAE, densidade de plantio, banda R aos 59 DAE, banda G aos
45 DAE e EVI aos 52 DAE.
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Figura 2.15 — Selegao das covariaveis mais importantes para a modelagem da predigao
da produtividade por meio do algoritmo Support Vector Machine. As covariaveis
selecionadas para a modelagem em ordem de importancia foram: banda G aos 38 dias
apos a emergéncia (DAE), Cl aos 38 DAE, banda G aos 52 DAE, banda B aos 38 DAE,
CVI aos 52 DAE, GDVI aos 59 DAE, banda G aos 59 DAE, Cl aos 59 DAE, banda R aos
52 DAE, banda B aos 59 DAE, SHP aos 38 DAE, Cl aos 52 DAE, Chl aos 52 DAE, CVI
aos 38 DAE, RGBVI aos 38 DAE, MSR aos 38 DAE, SHP aos 45 DAE, SHP aos 52 DAE,
SHP aos 59 DAE, ExB aos 59 DAE, EVI aos 38 DAE, CCCI aos 38 DAE, EVI aos 52
DAE, CVI aos 45 DAE, Cl_Green aos 38 DAE, EVI aos 59 DAE, MSR aos 52 DAE, EVI
aos 45 DAE, banda B aos 45 DAE, banda RedEdge aos 45 DAE, CCCI aos 59 DAE,
MCARI aos 45 DAE, CCCI aos 45 DAE, banda R aos 59 DAE, banda NIR aos 59 DAE,
HUE aos 45 DAE, ExR aos 59 DAE, Cl_Green aos 45 DAE, banda G aos 45 DAE,
espacamento, Cl_Green aos 59 DAE e densidade.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Os algoritmos aqui usados, Cubist, KKNN, RF e SVM, selecionaram diferentes
conjuntos de covariaveis para a predicdo das trés variaveis de saida, IMB, ISMB e
produtividade. Como exposto nas Figuras 2.4 a 2.15, as covariaveis mais importantes
foram selecionadas para os modelos gerados para a predicdo do IMB, ISMB e
produtividade pelos algoritmos, respectivamente. Nas Figuras 2.16, 2.17 e 2.18 séo

apresentados os graficos de dispersao entre os valores observados e os preditos para o
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conjunto covariaveis e para o algoritmo que apresentou o melhor desempenho nas
predicdes do IMB, ISMB e produtividade do feijoeiro-comum, respectivamente. Nas
Figuras 2.19 e 2.20 sdo apresentados o desempenho temporal das bandas e indices das
melhores modelagens pelos algoritmos, sendo o Cubist para predigdes do IMB (Figura
2.4) e ISMB (Figura 2.8), e o KKNN para a predigao da produtividade (Figura 2.13). Na
Figura 2.19 os valores médios de produtividade para as condi¢des de IMB = 0%,
0%<IMB<25%, 25%<IMB<50% e 50%<IMB<75% foram de 4.043, 3.214, 3.349 e 2.100
kg.ha', respectivamente. As médias de produtividade de ISMB = 0%, 0%<ISMB<25% e
25%<ISMB<50% foram 3.428, 3.326 e 2.151 kg.ha™! (Fig. 2.20).

Figura 2.16 — Grafico de dispersao dos resultados de teste entre os valores observados
e preditos da modelagem do algoritmo Cubist na predi¢gao da incidéncia do mofo-branco
(MB).

70
1

O 0mCO MO aVOo

R?-0.2739707

RMSE - 13.40839

- MAE - 10.58119
LCCC - 0.4539904 000 om 0000 O

60

o ®oo o/

50
1

c car © ol ]

o o &° 86?2@&9’83“&50@@&0 o ¢/

LLJ@(DO@O(‘J 0

40

] oo @O ¢

"Uu?%a?c"‘%o
5wl %ﬁié’ 00 o088 Bt o
1 & P %o

30

Incidéncia do MB Observada (%)

20

0 10 20 30 40 50 60 70

Incidéncia do MB Predita (%)

Fonte: elaborado pelo préprio autor.



57

Figura 2.17 — Grafico de dispersao dos resultados de teste entre os valores observados
e preditos da modelagem do algoritmo Cubist na predigao do indice de severidade mofo-

branco (ISMB).
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Figura 2.18 — Grafico de dispersao dos resultados de teste entre os valores observados
e preditos da modelagem do algoritmo Kernel K Nearest Neigbohrs (KKNN) na predigéo
da produtividade do feijoeiro-comum.
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Figura 2.19 — Médias, dos trés experimentos, da variagao temporal das refletancias do
feijoeiro-comum das bandas azul, verde, vermelho e infravermelho préximo e dos indices
de vegetacado EVI e MSR em diferentes incidéncias do mofo-branco (IMB).
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Figura 2.20 — Médias, dos trés experimentos, da variagao temporal das refletancias do
feijoeiro-comum das bandas azul, verde, vermelho, infravermelho proximo e do indice de
vegetacdo MSR, sob diferentes condi¢gdes de indice de severidade do mofo-branco
(ISMB).
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2.5. DISCUSSAO
Este trabalho trouxe uma nova abordagem para a avaliagao de caracteristicas que

se relacionam com a ocorréncia do mofo-branco no feijoeiro-comum por meio de dados

multiespectrais adquiridos por uma RPA em nivel de analise da area de producéo,
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juntamente com dados de espagamento e densidade de plantio. Outros trabalhos, como
o de Boechat et al. (2014) e Machado et al. (2015a) usaram informagdes hiperespectrais
a nivel de parcela, no entanto, usando espectrorradidmetro. A vantagem no uso de RPAs
em relacdo ao espectrorradidbmetro € sua maior capacidade operacional, facilidade na
operagao e menor custo.

As informacbes extraidas dos dados, expressas pelas bandas e indices de
vegetagcdo foram aplicadas nas modelagens por meio dos algoritmos. Os resultados
indicaram que os algoritmos selecionaram as melhores covariaveis entre as usadas como
covariaveis de entrada, revelando uma melhor data e indice de vegetagao para cada
resposta especifica. Logo, para cada resposta especifica, como incidéncia e indice de
severidade do mofo-branco, e produtividade do feijoeiro, as modelagens forneceu as
covariaveis mais importantes na previsdo de ocorréncia do mofo-branco e da
produtividade.

Pesquisando na base do Google Scholar pelos indexadores "white mold",
"Sclerotinia sclerotiorum", "Phaseolus vulgaris" e "remote sensing", encontramos 68
resultados, porém um numero pouco expressivo se relaciona com a aplicacao de
sensoriamento remoto no manejo do mofo-branco do feijoeiro-comum. Nenhum desses
cinco estudos usaram camera multiespectral e diferentes indices de vegetacao aplicados
em aprendizagem de maquinas na investigagao da interagdo do mofo-branco no feijoeiro.
Para reforgar essa informacgao, pesquisamos estudos na base do Google Scholar usando
os indexadores "modeling", "phaselus vulgaris", "Sclerotinia sclerotiorum" e “spectral
data”. Entre os resultados, apareceu o trabalho de Pozza, Alves e Sanches (2022). Estes
autores usaram indices de vegetacdo em sementes de feijdo na identificagcdo de
patdgenos, e ndo trabalharam com MB. Logo, ha demanda por mais pesquisas usando
SR por meio de imagens adquiridas por RPA no manejo da detecgdo do MB.

Diante da caréncia na aplicacao de métodos que usaram imagens obtidas por
cameras multiespectrais acopladas a RPA combinadas com técnicas de aprendizagem
de maquinas, buscou-se, neste trabalho, analisar diferentes indices de vegetacéo e seu
potencial na predicdo das caracteristicas do feijao atacado por MB. Uma razéo para
aplicar dados espectrais advindos de sensores multiespectrais em varios indices de
vegetacao € o elevado custo dos sensores hiperespectrais (Pandal et al., 2020). Por isso,
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0 objetivo no presente estudo foi buscar solu¢des de baixo custo envolvendo a aplicagao
do sensoriamento remoto para auxiliar os produtores na detec¢gdo do MB no feijoeiro-
comum. Este trabalho procurou verificar a eficacia e potencial dos modelos aqui
aplicados. Tao importante quanto propor novos modelos, foi nossa intengado mostrar as
limitagdes para que se possa construir abordagens mais efetivas e aplicaveis ao campo.

Quanto ao processo de modelagem realizado utilizando algoritmos de
aprendizagem de maquinas, uma analise importante que € trazida por este estudo € o
uso do meétodo da validagéo cruzada repetida (VCR). Kim (2009) conclui que a eficiéncia
da VCR é superior a validacédo cruzada tradicional, visto que reduz a variabilidade do
estimador. Como avaliamos 93 parcelas, o estudo pode ser caracterizado como um
conjunto de dados reduzidos. De acordo com Eertink el al. (2022), a VCR é a forma de
analise mais indicada para essas situagdes.

Para a previsdao da IMB, o modelo que apresentou melhor desempenho foi o
Cubist. Anderegg et al. (2019) também verificaram que o Cubist foi o0 melhor modelo
quando aplicaram técnicas de sensoriamento remoto junto com aprendizagem de
maquinas para prever a severidade de Septoria ftritici em trigo. A modelagem da
incidéncia do MB pelo algoritmo Cubist apresentou o maior valor de LCCC (LCCC igual
a 0,4540), e o menor MAE, de 10,58%. Apesar de esses resultados serem modestos, é
importante entender como o modelo identificou a incidéncia do MB. Essa importancia
esta relacionada ao fato de a IMB ser uma medida envolvida no calculo do indice de
severidade do MB, conforme a Equacado 2.1. Consequentemente, a incidéncia esta
associada também, além da severidade do MB, a densidade de plantio e a produtividade
(Vieira et al., 2012). Dessa forma, verifica-se que houve uma relagao causal de densidade
e severidade de MB.

O Cubist teve o melhor desempenho na predicdo da IMB, enquanto Random
Forest (RF), Support Vector Machine e o Kernel-K-Nearest Neighbors (KKNN) tiveram
desempenho inferior. O teste de Kruskal-Wallis sugeriu que o R? para o KKNN e o Cubist
foram equivalentes, assim como para o RMSE do Cubist;, KKNN e RF. O melhor
desempenho do algoritmo Cubist possivelmente deveu-se ao fato de esse algoritmo
possuir boa capacidade de encontrar padrdes em relagdes ndo lineares complexas. Um
fator que pode ter contribuido para o baixo desempenho do modelo, ao prever a
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incidéncia do MB usando dados espectrais, foi a baixa incidéncia da doenca observada
nos trés experimentos, com média de 19,88% de IMB no conjunto de dados. Harikrishnan
e Rio (2008) propuseram um modelo de previsdo de risco do MB em feijoeiro. Eles
observaram que o modelo preditivo apresentava maior precisdo quando a média de IMB
era maior que 20%.

O algoritmo Cubist também foi o que apresentou o melhor desempenho na
predicdo do ISMB, com valores mais elevados de R2 e LCCC, e os menores valores de
RMSE e MAE. No entanto, os testes de Kruskal-Wallis mostraram que, para a predicao
do ISMB, nao ha diferencas significativas entre os algoritmos. Logo, pode-se usar outro
algoritmo, uma vez que o Cubist apresenta o maior custo entre os algoritmos aqui
avaliados, conforme verificado por Liu et al. (2022). Como o algoritmo KKNN é uma
extensdo do KNN convencional, ele apresenta alto custo computacional, pois seu
desempenho depende do numero de dimensdes (Liu et al., 2021). Resque et al. (2019)
verificaram que o custo computacional do SVM é mais alto ao do RF. Por isso, este ultimo
algoritmo € mais adequado por exigir menor custo computacional e ter apresentado
parametros de desempenho equivalentes ao algoritmo KKNN.

O algoritmo que se destacou na predigao da produtividade foi o KKNN, visto que
apresentou o maior valor de LCCC e menores valores de MAE e RMSE. Ao contrario do
que foi observado nas predi¢cdes do IMB e do ISMB, o algoritmo Cubist apresentou o pior
desempenho na predicdo da produtividade. Os maiores valores das métricas na predicéo
da produtividade, comparados as predi¢gdes da IMB e do ISMB, pode ter ocorrido pelo
fato de os indices de vegetacao estarem relacionados com o vigor das plantas e a
quantidade de biomassa da cultura. Assim, de forma indireta, a produtividade pode estar
mais correlacionada com esses indices do que a presenca do mofo-branco. Trabalhos
como os de Silva et al. (2020) e Shammi et al. (2024) em soja, Ramos et al. (2020) em
milho e Badagliacca et al. (2023) em trigo, também mostraram bom desempenho na
predicao da produtividade usando camera multiespectral acopladas a RPA.

As covariaveis selecionadas pelos algoritmos para predigdo IMB, ISMB e
produtividade foram diferentes. Esses resultados indicam que a resposta dos indices de
vegetacgao a lavoura varia de acordo com a variavel de saida. A selegédo de variaveis é
etapa importante na aplicagao dos algoritmos de aprendizagem de maquinas, visto que
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considera apenas as covariaveis mais importantes para a modelagem, e exclui as que
possam prejudicar o desempenho dos algoritmos. Logo, entre as vantagens da aplicagao
da selecdo de covariaveis estdo a redugdo do overfitting, redugcdo do tempo de
treinamento e melhoria da precisdo do modelo (Herrera et al., 2015). No estudo desses
autores, 42 covariaveis foram selecionadas para todas as variaveis de saida. Entretanto,
cada algoritmo atribuiu importancia de forma peculiar a contribuicdo de cada covariavel
em seu modelo.

Na predicdo da IMB, o algoritmo Cubist selecionou 42 covariaveis importantes
para a modelagem, destas, duas covariaveis foram o espagamento e a densidade de
plantio, entretanto elas apresentaram baixa significancia para a modelagem. Das 40
covariaveis restantes tém-se os indices espectrais, em que das 224 informacdes
espectrais de entrada (bandas e indices), foram selecionadas apenas 19 informacgdes
espectrais (14 indices e 5 bandas da camera multiespectral). Dos 14 indices de
vegetacao, apenas oito possuem alguma banda NIR ou RE, além da RGB. Isso evidencia
o potencial que cameras RGB possuem na estimativa da incidéncia do MB, além de ter
bons resultados, € de menor custo comparado ao de uma camera multiespectral.
Ratificando o potencial das cameras RGB em estimar a IMB, a Figura 2.4 mostra que as
seis primeiras covariaveis selecionadas foram a banda G aos 52 DAE, MSR aos 38 DAE,
banda G aos 38, EVI aos 38 DAE, banda G aos 59 DAE e banda B aos 38 DAE, com
contribuicdo de 100%, 84,71%, 79,23%, 76,09%, 75,07% e 74,82%, respectivamente.
Outro ponto a ser notado é que dentre essas seis covariaveis mais importantes, quatro
sao informagdes espectrais do 38 DAE, demonstrando que o modelo de predigao tem
potencial em prever a ocorréncia da IMB.

Resultados encontrando a banda G como um indicativo de infeccdo do MB é muito
importante de modo que possam ser usados sensores mais simples e baratos no manejo
da doenca. Além disso, contribui ainda para que novas alternativas aos fungicidas
convencionais possam ser mais usadas, como a aplicagao de fosfitos de Zn e Cu na
inibicdo micelial do mofo-branco no feijoeiro-comum (Fagundes-Nacarath et al., 2018a).
Uma observagao importante é que a banda G aos 52 DAE foi mais importante (100%),
no entanto, na pratica, aos 52 DAE a lavoura ja estava na segunda semana apos a
floragdo, ja podendo apresentar a infecgéo pelo MB. Além disso, duas semanas apos
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iniciada a fase de florescimento, um técnico capacitado ja consegue identificar o
murchamento na lavoura em consequéncia da infec¢gao do MB. A banda G aos 38 DAE
€ uma covariavel com maior potencial de previsibilidade, visto que sua informagao esta
na iminéncia e entrando na fase de florescimento. Dessa forma, possui maior viabilidade
pratica em seu uso para prever a ocorréncia da infeccao pelo MB.

O uso do Cubist na modelagem do ISMB teve comportamento semelhante a
modelagem na IMB, selecionando o mesmo numero de covariaveis importantes, e o
mesmo numero e indices de vegetagao que n&o usam apenas o espectro RGB em suas
equacgdes (Cl_Green, CCCI, EVI, CVI, MCARI, GDVI, Chl e MSR). As covariaveis que
mais contribuiram para a modelagem do ISMB foram a banda G aos 38 DAE (100%),
banda G aos 59 DAE (94,04%), MSR aos 38 DAE (81,04%), banda G aos 52 DAE
(77,98%) e banda B aos 38 DAE (70,40%). Assim como a predicdo do IMB, a forte
influéncia do espectro RGB sendo representado por quatro das cinco mais importantes
na modelagem. E sabido que a IMB influencia na ISMB, dessa forma, a selecéo da banda
G por ambas as modelagens comprova o quéo forte € esse comportamento.

As seis covariaveis mais importantes na predicdo da produtividade foram a banda
G aos 38 DAE, Cl aos 38 DAE, banda G aos 52 DAE, banda B aos 38 DAE, CVI aos 52
DAE, GDVI aos 59 DAE e banda G aos 59 DAE, com 100%, 99,50%, 90,55%, 83,07 %,
79,57%, 77,23% e 75,96%, respectivamente, de contribuicdo para o modelo. Predomina
as informacgdes espectrais na paleta do RGB, representando cinco das sete mais
importantes, considerando as covariaveis com importancia maior que 75%. A banda G
se destaca com a maior importancia a partir da primeira data de voo, aos 38 DAE. Isso
traz grandes beneficios, considerando que onde ha tendéncia de maior produtividade,
pode ocorrer menor presencga de IMB e ISMB.

O comportamento temporal da assinatura espectral das bandas azul (B) e verde
(G), mostradas nas Figuras 2.19 e 2.20, apresentaram-se semelhantes. Observa-se que
a refletancia € maior em condigbes ausentes da doenca, diminuindo com o aumento da
IMB e ISMB. As datas de 38, 45 e 59 DAE na Figura 2.19 evidenciam a importancia das
bandas B e G na predicdo do IMB, visto suas notaveis diferencas entre as pressodes de
IMB. A diferenga dos valores de refletédncia e do indice MSR entre as condi¢des de 0% e
25%, e 25% e 50%, foram maiores para o ISMB. Esse comportamento das bandas B e
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G, e do MSR na predicdo da ISMB pode explicar a linearidade da diminuicao da
produtividade com o aumento da severidade. Isso evidencia que o ISMB compromete
mais a produtividade do que a IMB. Nas Figuras 2.19 e 2.20, o ponto minimo no valor
das bandas e dos indices aos 45 DAE foi devido a coleta de dados ter sido feito em
condi¢cdes nubladas, resultando em menores valores de refletancia.

No que tange a observagdes sobre possiveis limitagdes deste estudo, por mais
que diversos estudos tenham mostrado bons resultados na predi¢gao da ocorréncia do
MB no feijoeiro, é importante se levar em conta que muitos destes trabalhos foram
realizados em laboratorio. Claramente os trabalhos em laboratério obtiveram sucesso, no
entanto, a dindmica da doengca muda dentro de uma mesma lavoura. Dessa forma, a
interagcdo entre o MB, o feijoeiro e 0 ambiente em campo ditardo quao severo sera o
ataque do MB na lavoura, ou seja, seu comportamento in loco.

No que se refere ao vértice ambiental do triangulo da doenga, o ambiente néo se
resume apenas na variagao do clima. O ambiente € um fator complexo que representa,
além da atuagao do clima, a agao do solo e a dindmica dos fendbmenos interligados, como
a dindmica da agua. Como exemplo disso, ha o trabalho de Clarkson et al. (2004) com a
cultura da alface, em que é necessario o potencial de agua no solo maximo de -100 kPa
de uma a duas semanas para que ocorra a germinagao dos apotécios. Ainda, segundo
Clarkson et al. (2004), juntamente a essa condicdo de potencial hidrico do solo, é
necessario que o clima apresente temperaturas de 5 a 25 °C.

Dessa forma, por mais que os resultados aqui parecam modestos, este trabalho,
assim como os demais trabalhos ja realizados, € de elevada importancia para que se
possa continuar a buscar como identificar com mais eficacia, em campo, a dinamica dos
fatores que envolvem o ataque do MB no feijoeiro. Os resultados deste trabalho na
modelagem para a predigéo da IMB e do ISMB revelam que ainda € pouco eficaz apenas
o uso de informacgdes espectrais. Esse argumento é ratificado pelos resultados dos
trabalhos apresentados por Clarkson et al. (2004) e Shah, Dillard e Pethybridge (2019).

Os modestos resultados dos modelos de predicao da IMB e ISMB provavelmente
se devem a resolugdo temporal usada na coleta das imagens multiespectrais. Como
mencionado, nesse estudo 0s voos para a aquisi¢ao das informacdes espectrais foram
realizados semanalmente, o que pode ter afetado o desempenho do modelo.
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Corroborando com essa hipétese, Watts et al. (2011) verificaram que aumentar o numero
de coletas espectrais pode melhorar o desempenho do modelo. Outro fato que corrobora
com a possibilidade de os modelos terem apresentados modestos resultados esta na
prépria dindmica de ataque do MB. Por exemplo, uma vez que o MB infecta uma flor, o
fungo pode infectar os 6rgaos adjacentes, como vagens e caule, dentre 2 a 3 dias
(Steadman, 1983). Dessa forma, uma estratégia a ser pensada € a coleta diaria da coleta
espectral, inicialmente, entre o periodo proposto neste trabalho, ou seja, uma semana
antes da entrada no estagio vegetativo da floragdo e duas semanas apos o estagio da
floragcao. Fagundes-Nacarath et al. (2018b) verificaram sinais de dessecacgao no feijoeiro-
comum apoés 60 horas de ocorrer a infecgcdo do MB. Dessa forma, intervalos de voo
menores que 60 horas sdo fundamentais para observar uma possivel variacao espectral
como resposta ao inicio da infeccdo do MB. Ainda sobre o baixo desempenho dos
modelos ao predizer a IMB e o ISMB, isso pode ter ocorrido com o método do ISMB
usado, em que a escala de 0 a 4 pode levar a um grande erro na estimativa da severidade
em campo.

Sob as condigdes e resultados deste trabalho, algumas observagdes trouxeram
algumas propostas para futuros trabalhos relacionados a infeccado do MB. Entre as
propostas esta a criagcdo de um modelo de escoamento e molhamento superficial de agua
na folha e correlaciona-lo com a informagao espectral com os diferentes niveis de
escoamento e molhamento em campo. Dessa maneira, ao se coletar informacdes
espectrais ter-se-a valores correlacionados para poder estimar com maior eficacia
condi¢cbes potenciais para o desenvolvimento e inicio de infecgdo do MB por meio dos
ascosporos.

Os algoritmos implementados para predicdo da produtividade apresentaram
melhor desempenho do que os utilizados para predizer o IMB e o ISMB, o que é
importante para auxiliar os produtores nas estratégias diante ao mercado. Uma
perspectiva importante que ha para que melhoremos a previsibilidade da ocorréncia do
MB, é a reducdo da poluicdo ambiental e menor exposi¢cao do trabalhador rural aos
produtos fitossanitarios. Além disso, o custo com tratamento fitossanitario poderia ser
menor, promovendo menores custos com consequente aumento da lucratividade da

producao.



67

2.6. CONCLUSAO

Neste trabalho foram explorados quatro modelos de aprendizagem de maquina na
previsdo do comportamento de trés variaveis da cultura do feijoeiro-comum, sendo a
incidéncia do mofo-branco (IMB), indice de severidade do mofo-branco (ISMB) e a
produtividade. Na previsdo do comportamento dessas trés variaveis observou-se que os
algoritmos mais adequados para a modelagem das respectivas previsdes foram o Cubist
e 0 KKNN.

Para a previsdo da IMB pelo algoritmo Cubist, as covariaveis mais importantes em
sua predicao foram banda G aos 52 DAE, MSR aos 38 DAE, banda G aos 38 DAE, EVI
aos 38 DAE, banda G aos 59 DAE e banda B aos 38 DAE. Para o ISMB as covariaveis
mais importantes foram banda G aos 38 DAE, banda G aos 59 DAE, MSR aos 38 DAE,
banda G aos 52 DAE e banda B aos 38 DAE, também pela modelagem do algoritmo
Cubist. Por fim, a modelagem da previsdo da produtividade pelo algoritmo KKNN teve
como covariaveis mais importantes a banda G aos 38 DAE, Cl aos 38 DAE, banda G aos
52 DAE, banda B aos 38 DAE, CVI aos 52 DAE, GDVI aos 59 DAE e banda G aos 59
DAE. O algoritmo RF foi semelhante ao KKNN na predicdo da produtividade. Portanto, o
RF é a alternativa mais viavel do ponto da perspectiva da economia computacional.

Considerando as condigcdes que este trabalho foi realizado, a variavel que
apresentou melhor capacidade de predicdo em ambiente nao controlado para o MB foi a
produtividade. Para a produtividade os modelos apresentaram melhores desempenhos e
maior potencial de previsibilidade em relagédo as outras variaveis de saida. Dessa forma,
ha a possibilidade de aplicacdo em campo na estimativa de produtividade pelos

produtores de feijdo-comum.
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CAPITULO 3 - DESENVOLVIMENTO DE MODELO DE PREDIGAO DA SEVERIDADE
DO MOFO-BRANCO EM FEIJOEIRO-COMUM COM BASE EM DADOS CLIMATICOS
UTILIZANDO TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINAS

Resumo
O feijao pode ser cultivado o ano todo, sendo dividido em trés safras: primeira, segunda
e terceira. A terceira safra, conhecida como feijao de outono-inverno ou feijao irrigado,
requer irrigacdo, e devido a alta umidade do solo e temperaturas amenas, favorece
doencas fungicas como o mofo-branco. Identificar e quantificar os fatores que promovem
o mofo-branco é de elevada importancia para controla-lo. Sendo assim, o objetivo deste
trabalho é desenvolver um modelo de machine learning para prever o risco da doenga no
feijoeiro-comum, utilizando dados climaticos de campo e produtividade. Para este
trabalho foram usados dados coletados em cinco anos, sendo-os 2000, 2001, 2014, 2015
e 2017. Foram usados nos ensaios diferentes densidades de plantio e trés cultivares.
Foram usadas como variaveis temperaturas minima, média e maxima, precipitacao,
indice de severidade do mofo-branco (ISMB) minimo, médio e maximo. Na selecéo de
variaveis, aquelas que se mostraram mais importantes nas predi¢gdes foram ISMB,
precipitacao, cultivar e tratamento fungicida. Os algoritmos que apresentaram resultados
viaveis a predicdao do ISMB para cinco e trés anos de experimentos foram o Support
Vector Machine e Linear Model, respectivamente, e para a produtividade considerando
trés anos de experimentos o Random Forest. Sugere-se que os resultados modestos na
generalizagdo das modelagens das predicdes podem ter ocorrido pelo tamanho restrito

do banco de dados.
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3.1. INTRODUGAO

O feijao (Phaseolus vulgaris) é um importante alimento, apresentando elevado
consumo no Brasil e em outros paises. Ratificando esse cenario, o Brasil € um dos
maiores produtores mundiais desse produto. Dentre os estados brasileiros, Minas Gerais
€ 0 segundo maior produtor de feijao com 18,21% da produg¢édo, com produtividade média
de 1.707 kg/ha na safra 2022/2023 (Conab, 2023).

O feijao € uma cultura que pode ser cultivada durante todo o ano. O cultivo do feijao
€ divido em trés safras, geralmente denominadas de primeira, segunda e terceira safra.
Para o feijao de terceira safra, também denominado feijao de outono-inverno, a irrigagcao
€ indispensavel (Leite, 2005), levando-o a ser conhecido também como feijao irrigado.

Os niveis mais elevados de teor de agua do solo da terceira safra, advindos da
irrigacao, e as temperaturas amenas, entre 15 e 25°C (Paula Junior et al., 2006) do
outono-inverno, favorecem o desenvolvimento de doencgas fungicas, como o mofo-
branco, causado pelo fungo Sclerotinia sclerotiorum (Lib.) de Bary. Possuindo um amplo
espectro, os hospedeiros do fungo S. sclerotiorum apresentam-se em 75 familias, 278
géneros e 408 espécies (Boland; Hall, 1994). Geralmente, a infecgao pelo S. sclerotiorum
se inicia com o fechamento do dossel e a época de floragao da lavoura (Canteri et al.,
1999).

Os sintomas na planta, em consequéncia da infec¢do, apresentam-se na forma de
lesdes encharcadas nos 6rgaos atingidos (folhas, hastes e vagens), com coloragao parda
e consisténcia tenra e micélio branco de aspecto cotonoso, que da o nome da doencga de
mofo-branco (Leite, 2005; Paula Junior et al., 2006). A infestacdo pelo fungo leva a
podriddao das hastes e do caule comprometendo o desenvolvimento das plantas. Todos
esses fatores levam a reducao de produtividade e de qualidade.

A identificagcédo dos fatores que favorecem o desenvolvimento do mofo-branco é de
elevada importancia, uma vez que podem facilitar o combate a doenga por meio da
identificacdo de quando esta pode surgir. A forma convencional de combate ao mofo-
branco é realizar pelo menos duas aplicagdes preventivas de fungicida. A primeira
aplicacao ocorre no inicio da floracao da lavoura, e a segunda,10 dias apés a primeira.
Essa forma de producao pode se tornar mais sustentavel se as condi¢gdes que favorecem
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o desenvolvimento do mofo-branco puderem ser identificadas de tal forma a possibilitar
avaliar se é realmente necessario ou nao a aplicagao de fungicidas.

Uma das técnicas que vem sendo utilizadas para predi¢cdo de doengas em cultura
é a partir de modelos desenvolvidos com base em algoritmos de machine learning. Entre
os algoritmos de machine learning utilizados estdo os Linear Model, Random Forest,
Cubist, k-Nearest-Neighbours e Support Vector Machine. Esses algoritmos foram
utilizados nas culturas do dendé (Santoso; Tani; Wang, 2017), milho (Kusumo et al.,
2018), soja (Morgan; Blank; Seetan, 2021) e mandioca (Mwebaze; Owomugisha, 2016)
para previsao de doencgas.

Avaliar o risco da ocorréncia do mofo-branco por meio de um modelo de machine
learning, desenvolvido com dados de campo permite identificar as condi¢des da lavoura
que favorecem a ocorréncia da doenca. Consequentemente, pode-se ter uma producéao
mais sustentavel, visto que aplicagdes de fungicidas que sao realizadas de forma
preventiva na floragao, para reduzir o mofo-branco, podem ser reduzidas ou evitadas.

Existe potencial para criar um modelo de machine learning que calcule o risco de
mofo-branco, usando dados como densidade e espagamento de plantio, condi¢des
climaticas, porcentagem de fechamento da cultura e altura das plantas. Shahoteisi et al.
(2022), utilizaram a duragdao de molhamento, periodo seco e tempo acumulado na
modelagem que realizaram. No entanto, eles observaram a incidéncia média do mofo-
branco em experimentos de laboratério e ndo em condi¢cbes de campo. Assim, Mota,
Miquelluti e Ozaki (2020) sugerem que modelos com base em dados de campo tém maior
eficacia na previsdo da doenca, sendo o intuito do presente estudo.

Diante do exposto, fica evidente a necessidade de desenvolvimento de modelos
predicao de risco de ocorréncia de mofo-branco devido ao seu impacto na produtividade
do feijdo. E evidente também o potencial que técnicas de machine learning tém para o
desenvolvimento desses modelos e que modelos desenvolvidos com base em dados
coletados em campo devem predizer com melhor exatiddao os fendmenos associados a
ocorréncia de doengas. Dessa maneira, este trabalho teve como objetivo desenvolver um
modelo de machine learning para prever o risco de ocorréncia do mofo-branco no
feijoeiro-comum com base em dados de ocorréncia da doenca obtidos em campo e sua

produtividade.



80

3.2. MATERIAL E METODOS

Caracterizacdo do conjunto de dados

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos por parceria com a Empresa de
Pesquisa Agropecuaria de Minas Gerais (Epamig). Para desenvolver o modelo de
predigdo de risco da ocorréncia do mofo-branco (MB) no feijoeiro-comum, o trabalho foi
dividido basicamente em duas etapas. A primeira etapa foi projetar e organizar o banco
de dados coletados em campo. Na segunda etapa foram testados diferentes algoritmos
de machine learning para a predi¢ao de MB, isso foi feito tomando por base as covariaveis
que mais afetam a severidade da doenca.

O banco de dados continha dados de experimentos realizados em 2000, 2001 e
2017 em Vigosa (Latitude: 20°46'7,42"S, Longitude: 42°52'11,98"W, Altitude: 660 m), e
2014 e 2015 em Oratorios (Latitude: 20°24'23,10"S, Longitude: 42°49'7,05"W, Altitude:
476 m), totalizando cinco experimentos. Os solos de Vigosa e Oratérios séo classificados
como Argissolo Vermelho-Amarelo, segundo ao Sistema Brasileiro de Classificacao de
Solos (2018). Quanto a proporgéo granulométrica dos solos, até a profundidade de 20
cm, as areas experimentais de Vigosa e Oratérios apresentam, respectivamente, 230 g
kg™', 240 gkg' e 530 gkg'e 250 g kg, 440 g kg' e 310 g kg™, de areia, silte e argila.

Dentre os dados utilizados constam a densidade de plantio (numero de plantas
por metro), cultivar, presenga e auséncia de aplicagao de fungicida, indice de severidade
do mofo-branco (ISMB), precipitacao (em milimetros) e temperaturas (em graus Celsius)
minima, média e maxima durante o ciclo de vida, e produtividade (kg ha™'). Em 2000 e
2001, 72 e 48 amostras foram disponibilizadas, respectivamente; em 2014, 2015 e 2017,
64 amostras cada ano, totalizando 312 condigbes amostradas. Um resumo dos dados
usados esta na Tabela 3.1. Os dados dos anos 2000 e 2001 podem ser encontrados no
artigo “White mold management in common bean by increasing within-row distance
between plants” (Vieira et al., 2010). Os dados dos anos 2014, 2015 e 2017 podem ser
encontrados no artigo “Managing white mold on common bean with type Il growth habit

by integrating partial resistance, plant density, and fungicide” (Vieira et al., 2022).
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Tabela 3.1 — Caracterizagdo dos locais, densidades de plantio, cultivares de feijao-
comum usadas e numero de amostras dos experimentos.

Ano 2000 2001 2014 2015 2017
Local Vigosa Vigosa Oratérios Oratérios Vigosa
15 16 13 13 13
Densidade 75 12 10 10 10
(plantas/m) 5 8 7 7 7
4 4 4 4
. . . Madrepérola Madrepérola Madrepérola
Cultivar Pérola Pérola VC17 VC17 VCA7
Numerode 4, 48 64 64 64
amostras

Nota: O espagcamento entre linhas usada nos cinco experimentos foi de 0,5 m. Todos os experimentos
foram irrigados com lamina de aproximadamente 50 mm por semana, divididas em duas irrigagdes de 25
mm.

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A severidade do MB foi avaliada por meio da escala proposta por Hall e Phillips
(1996) e o indice de severidade do mofo-branco (ISMB) foi calculado por meio da
equacao proposta por Kolkman e Kelly (2002), conforme a Equacado (3.1). Para a
precipitacdo foi considerado a somatorio da precipitagdo durante os ciclos de vida dos
feijoeiros. Para as temperaturas minima, média e maxima, foi calculado a média para as
respectivas temperaturas no decorrer dos ciclos. Das cultivares mostradas na Tabela 3.1,

suas caracteristicas sao apresentadas na Tabela 3.2.

|SMB(%): 100 > (notas de todas as plantas) (3_1 )

4 x (numero total de plantas)

Tabela 3.2 — Caracteristicas das cultivares usadas no estudo.

Cultivar Porte Habito de crescimento Resisténcia ao MB
Pérola Semiprostrado [Il - Indeterminado Moderadamente resistente
Madrepérola Prostrado [l - Indeterminado Suscetivel
VC17 Semiprostrado [l - Indeterminado Tolerante

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Desenvolvimento do modelo de machine learning para predicdo da severidade do mofo-

branco e da produtividade do feijoeiro—comum utilizando dados climaticos

O modelo para predigao da ocorréncia do risco do MB e produtividade do feijoeiro-
comum por meio de dados de campo foi desenvolvido por meio de técnicas de machine
learning. As variaveis usadas para o desenvolvimento dos modelos de predi¢gao foram
densidade de plantio, tipo de cultivar, presenca e auséncia de aplicagao de fungicida,
indice de severidade do MB (ISMB), precipitacédo, e temperaturas minima (Tmin), média
(Tmed) e maxima (Tmax), e produtividade.

Neste trabalho foram realizadas trés propostas de geracao de predigdo por meio
das técnicas de machine learning: a predicdo da severidade do MB para os dados de
cinco anos (2000, 2001, 2014, 2015 e 2017) em que se teve experimento (sera
identificada por 5-sev) ; a predicdo da severidade para dados de trés anos (2014, 2015 e
2017) em que se teve experimento (sera identificada por 3-sev); e a predicdo da
produtividade do feijoeiro-comum para os trés anos (2014, 2015 e 2017) em que se teve
experimento (sera identificada por 3-prod). As covariaveis de entrada para a construgéo
dos modelos de predicao da severidade do MB para os dados 5-sev e 3-sev, foram a
densidade de plantio, tipo de cultivar, presenca e auséncia de aplicagao de fungicida,
precipitacdo, e temperaturas minima, média e maxima (Tabela 3.3). As covariaveis de
entrada na constru¢do dos modelos para a previsao da produtividade do feijoeiro-comum
foram densidade de plantio, cultivar, presenca e auséncia de aplicagdo de fungicida,
indice de severidade do MB (ISMB), precipitacdo, e temperaturas minima, média e
maxima (Tabela 3.3). Na Tabela 3.4 sao apresentadas as variaveis usadas nas

modelagens.
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Tabela 3.3 — Variaveis de entrada para a disposi¢do dos modelos propostos para os
respectivos anos.

Modelos propostos por experimentos

Variaveis de entrada 5-sev 3-sev 3-prod

Densidade de plantio X X X

Cultivar X X X

Fungicida X X X

Precipitagédo X X X

Temperatura minima X X X

Temperatura média X X X

Temperatura maxima X X X

indice de severidade do mofo-branco - - X
Legenda: “x” = presencga da covariavel no modelo; “-“ = auséncia da covariavel no modelo.

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Tabela 3.4 — Estatistica descritiva (minima, média e maxima) das variaveis usadas nos
modelos propostos para os respectivos anos.

Ano
2000 2001 2014 2015 2017
Vigosa Vigosa Oratérios Oratérios Vigcosa
Tempera(ﬂué)a minima 1168 13,03 12,20 14,50 11,97
Temper?fg;a media 4514 1944 18,57 19.75 18,40
Tempera(ti‘é&)‘ maxima 5460 25,85 24.93 25.00 24.83
Precipitacdo (mm) 18,14 68,10 12,10 37,90 15,60
indice de severidade
do mofo-branco 28,25 0,01 0,00 0,86 1,00
(ISMB) minimo (%)
ISMB médio (%) 69,80 40,19 9,25 37,84 17,00
ISMB maximo(%) 99,25 85,75 80,34 79,04 51,00
Produtividade (kg.ha!) - ; 304488 3029.44 2406.58

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A primeira etapa de desenvolvimento do modelo para predicdo do risco de
severidade do mofo-branco e da produtividade envolveu a analise do banco de dados.
Inicialmente, selecionaram-se covariaveis para examinar possiveis interacdes e
associacdes entre as covariaveis de entrada, para simplificar o modelo final e reduzir os
custos computacionais durante o treinamento. Nesse processo, foram excluidas as

covariaveis com correlacao superior a 95% pelo teste de Spearman. Foi utilizado o
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software R (R Core Team, 2023), juntamente com os pacotes stats (Hothorn, 2021) e
caret (Kuhn et al., 2020), e suas fungdes especificas, cor e find correlation (Kuhn e
Johnson, 2013). As covariaveis que passaram por essa etapa foram submetidas a uma
segunda fase de remog¢ao, considerando sua importancia no algoritmo avaliado.

Os dados destinados ao treinamento e teste foram segregados utilizando a
metodologia de validagao cruzada holdout estratificada - VCHE (Siqueira et al., 2022),
sendo separados 75% para treinamento e 25% para teste. A VCHE separou os dados
em subgrupos referentes ao ano do experimento, de modo a eliminar tendéncias que
pudessem comprometer ou trazer resultados tendenciosos no treinamento do modelo.
Em situagdes que ha diferente distribuicdo de amostras entre os dados, a VCHE é
indicada para garantir uma boa distribuicdo amostral (Precody; Phiri; Ashish, 2023).

O treinamento foi realizado para otimizagao dos hiperparametros internos dos
algoritmos usando método de validagao cruzada repetida por k-fold. Foram utilizados 10
folds, cinco repeti¢des e cinco valores de hiperparametros internos de cada algoritmo. O
parametro de desempenho usado para a otimizacao do treinamento foi o Coeficiente de
Correlacdo de Concordancia de Lin — LCCC (Lin, 1989), conforme a Equacéo 3.2. Os
hiperparametros sao caracteristicas internas intrinsecas em cada algoritmo que podem
ser modificados para otimiza-los. Cada algoritmo apresenta um numero especifico
dessas caracteristicas, e os valores desses numeros foram escolhidos automaticamente
pela funcdo ftrain do pacote caret. Os hiperparametros que sao modificados
automaticamente em cada algoritmo podem ser identificados no manual do pacote “caret”
(Kuhn et al., 2020). Os resultados foram agregados estatisticamente, calculando-se a
meédia dos parametros de desempenho. A escolha do melhor algoritmo baseou-se na

analise estatistica do parametro LCCC.
2roo0F
00%+0p%+(0 —F) 2

LCcCcC =

(3.2)

Em que, r é o coeficiente de correlagao entre os valores observados e preditos, o, € gz
s3d0 as variancias dos valores observados e preditos, respectivamente, O e F as médias
dos valores observados e preditos, respectivamente.

Os algoritmos usados neste trabalho foram o Support Vector Machine Radial
Sigma (SVM-RS), Random Forest (RF), Kernel K Nearest Neighbors (KKNN) e Linear
Model (LM). O algoritmo Support Vector Machine Radial Sigma (Cortes; Vapnik, 1995) é
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um algoritmo proposto para problemas de regressdo usando um kernel Radial Basis
Function (RBF). Os parametros principais ajustados no SVM foram o sigma e o custo.
Esses dois parametros configuram o kernel RBF, em que o sigma atua na largura do
kernel (controlando a suavidade da superficie de deciséo), e o custo na penalizagao dos
erros. Com isso, minimizamos o erro de treinamento e maximizamos a margem do
hiperplano para reduzir o oveffitting.

O algoritmo RF (Breiman, 2001) realiza a construgdo do modelo do machine
learning por meio de florestas de arvores de decisdo na fase de treinamento do modelo.
O treinamento se da por meio da predigdo do modelo com uma amostra aleatéria do
conjunto de dados, em que o resultado da predi¢cao da regressao € a média das amostras
usadas. Uma vantagem do RF é que ele possui maior capacidade de generalizagao e
evita overfitting (Pal, 2005; Bridewell, 2005). Neste trabalho o hiperparémetro ajustado
no modelo foi o numero de preditores selecionados aleatoriamente (mtry).

O Kernel K Nearest Neighbors (KKNN), desenvolvido por Yu, Ji e Zhang (2002),
representa uma evolugéo do algoritmo KNN (Fix; Hodges, 1951), oferecendo um conjunto
expandido de hiperparametros para otimizacdo. No presente estudo, os hiperparametros
otimizados incluiram o numero maximo de vizinhos (kmax), a medida de distancia
(distance) e o tipo de kernel utilizado.

O algoritmo Linear Model (LM) utilizado foi o Multiple Linear Regression, o qual é
uma técnica que permite modelar a relagdo entre uma variavel dependente e duas ou
mais independentes. Assumindo uma extensao da regresséo linear simples, a MLR se

apresenta como a Equacéao 3.3.

Y = bo + b1xX1 + b2xX2 +...+ bix Xk + €, (3.3)

em que, Y € a variavel dependente, bo € o coeficiente de interceptacéao, b1, bz,..., bk, sdo
os coeficientes das variaveis independentes Xi, X,..., Xk, respectivamente, € é o erro.
Uma vez que o presente trabalho € uma predicdo de dados numéricos, advindos
de um processo de regressao, a avaliagao do desempenho dos algoritmos se deu pelos
parametros LCCC, coeficiente de determinagcao (R?), Raiz do Erro Quadratico Médio
(RMSE) e Erro Médio Absoluto (MAE), representados pelas Equacgdes 3.4, 3.5 e 3.6,
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respectivamente, em que y é o valor predito, y € o valor observado e n o numero de
amostras. O LCCC avalia a concordancia geral, levando em conta a precisédo e exatidao
entre os valores previstos e observados. O R? € uma métrica que caracteriza a qualidade
do ajuste do modelo quantificando o quanto da variavel dependente € explicada pelas
variaveis independentes. O RMSE quantifica a eficacia do modelo por meio da
padronizagao dos resultados, enquanto o MAE mensura qualidade do modelo por meio

da avaliacdo da diferenca entre os valores preditos e reais.

~ Y (vi— )2
R2 , — 1 _ 1=1\1 _l 3.4
».9) rLi—y)? 34
MAE(Y,9) = ;Si |y = 5l (35)

RMSE(y,9) = \/%Z?:l(yi - W (36)

Também foram calculados os modelos nulos das métricas RMSE e MAE,
utilizando a fungao nullModel do pacote caret (Kuhn et al., 2020), conforme descrito nas
Equacbes 3.7 e 3.8, respectivamente. Esses modelos nulos foram gerados com o
proposito de comparagao com os valores de RMSE e MAE obtidos pelos modelos
produzidos pelos algoritmos. O modelo nulo é utilizado como referéncia para determinar
se ha vantagem na construgcao dos modelos propostos pelos algoritmos. O modelo nulo
realiza a predigdo apenas com base na média dos dados de teste. Assim, se os modelos
dos algoritmos n&o superarem o modelo nulo, ou seja, se nao resultarem em valores
menores de RMSE e MAE, isso sugere que os modelos gerados pelos algoritmos nao
conseguiram aprender de forma significativa, tornando questionavel a sua utilizagao para

prever os dados.

RMSE_nU|O = \/(% ?zo(Qtraini - Qobsi)z) (37)

MAE_nU|O = %Zthraini - Qobsi| (38)
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Em que, Quqin, € @ meédia das amostras de treinamento, Q,; € @ amostra de validagao

e, n é o numero de amostras (loop).

3.3. RESULTADOS

Para a avaliagdo do desempenho dos algoritmos na modelagem da proposta de
predizer a severidade do MB nos conjuntos de dados referentes nos cinco experimentos
(5-sev), o algoritmo que teve o melhor desempenho foi o SVM, sendo o unico a superar
os valores de MAE e RMSE modelo nulo, conforme apresentada na Tabela 3.5. Os
valores de MAE e RMSE do LM foram, respectivamente, 47,3% e 51,5%, e do RMSE do
RF de 37,4%, enquanto os valores de MAE e RMSE do modelo nulo foram 33,5% e
37,0%, respectivamente. O LM apresentou maiores valores de MAE e RMSE comparado
ao modelo nulo, enquanto o RF obteve apenas o valor de RMSE maior que o modelo

nulo. O modelo que apresentou o pior desempenho foi o LM, seguido do algoritmo RF.
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Tabela 3.5 — Valores dos parametros de desempenho (R?, RMSE, MAE e LCCC) de teste
dos modelos nas predi¢cdes do indice de severidade do mofo-branco para o experimento
de cinco anos (5-sev) e trés anos (3-sev), e da produtividade para trés anos (3-prod) do
feijoeiro-comum.

R2
SVM' RF2 KKNN3 LM#
5-sev 0,296 0,239 0,183 0,327
3-prod 0,337 0,333 0,336 0,309
3-sev 0,19 0,37 0,341 0,384
RMSE
SVM RF KKNN LM MN®
5-sev 32,1 37,4 34,87 51,49 36,99
3-prod 842,31 750,81 752,65 2077,2 764,08
3-sev 21,6 19,86 19,49 17,9 22,73
MAE
SVM RF KKNN LM MN
o-sev 28,53 33,3 29,92 47,3 33,51
3-prod 705,56 648,29 664,91 1990 655,04
3-sev 17,47 16,7 16,19 14,64 19,79
LCCC
SVM RF KKNN LM
5-sev 0,005 0,134 0,168 0,305
3-prod 0,105 0,268 0,248 0,121
3-sev 0,152 0,327 0,346 0,42

'Support Vector Machine; 2Random Forest; 3Kernel K Nearest Neighbors; *Linear Model, *Modelo Nulo.

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Para a predicdo da produtividade, os algoritmos SVM, KKNN e LM apresentaram
os piores resultados na predi¢cao da 3-prod, visto que apresentaram valores de MAE e
RMSE superiores ao do modelo nulo (Tabela 3.5). Enquanto o SVM e o LM apresentaram
valores de MAE e RMSE de 706 e 842, e 1990 e 2077 kg.ha™', respectivamente, o modelo
nulo apresentou valores de MAE e RMSE de 655 e 764 kg.ha-'. O algoritmo KKNN teve

o valor de MAE (665 kg.ha™') maior que o modelo nulo. Para a predigdo da produtividade,
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o algoritmo RF obteve desempenho superior ao modelo nulo, com valores de MAE e
RMSE de 649 e 751 kg.ha™', respectivamente.

A predigao da severidade utilizando os trés anos (3-sev) proporcionou os melhores
resultados quanto ao desempenho dos algoritmos, conforme mostra a Tabela 3.5. A
modelagem dos algoritmos obtida na predicdo do 3-sev pode ser considerada que
apresentou bons resultados, uma vez que apresentaram melhores valores de MAE e

RMSE que o modelo nulo.

Selecao das variaveis

Neste trabalho, foram utilizados quatro algoritmos de machine learning: LM, RF,
SVM e KKNN. E possivel que cada algoritmo selecione variaveis diferentes ou iguais para
suas respectivas modelagens, com variagdo ou ndo em sua importancia para os modelos.
Mesmo quando as variaveis selecionadas sao as mesmas, elas podem contribuir de
forma diferente em cada modelo. Para a modelagem da severidade do MB nos cinco
experimentos, todas as variaveis foram selecionadas pelos algoritmos KKNN, RF e SVM,
enquanto seis variaveis foram selecionadas pelo algoritmo LM, conforme demonstrado

nas Figuras 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4, respectivamente.
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Figura 3.1 — Selecdo das covariaveis mais importantes para a modelagem da
predicdo da severidade do MB em cinco anos (5-sev), por meio do algoritmo
KKNN. As covariaveis selecionadas para a modelagem em ordem de importancia
foram: precipitagéo, cultivar Pérola, fungicida, cultivar VC 17, temperatura média,
temperatura maxima, temperatura minima, cultivar Madrepérola e densidade de
plantio.
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Figura 3.2 — Selegdo das variaveis mais importantes para a modelagem da
predicdo da severidade do MB em cinco anos (5-sev), por meio do algoritmo RF.
As covariaveis selecionadas para a modelagem em ordem de importancia foram:
fungicida, precipitacdo, densidade de plantio, temperatura maxima, temperatura
minima, temperatura média, cultivar Pérola, cultivar VC 17, cultivar Madrepérola.
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Figura 3.3 — Selecdo das covariaveis mais importantes para a modelagem da
predicdo da severidade do MB em cinco anos (5-sev), por meio do algoritmo
Support Vector Machine (SVM). As covariaveis selecionadas para a modelagem
em ordem de importancia foram: precipitagdo, cultivar Pérola, fungicida, cultivar
VC 17, temperatura média, temperatura maxima, temperatura minima, cultivar
Madrepérola e densidade de plantio.
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Figura 3.4 — Selecdo das covariaveis mais importantes para a modelagem da
predicdo da severidade do MB em cinco anos (5-sev), por meio do algoritmo
Multiple Linear Regression (LM). As covariaveis selecionadas para a modelagem
em ordem de importancia foram: fungicida, precipitacdo, temperatura média,
cultivar Pérola, densidade de plantio e cultivar Madrepérola.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Assim como para a modelagem para cinco anos (5-sev), os algoritmos selecionaram
todas as variaveis para a predigdo da severidade do MB em trés anos (3-sev), conforme
apresentados nas Figuras 3.5 a 3.8. Uma excegao ocorreu com o algoritmo LM, que
selecionou quatro covariaveis (fungicida, precipitacao, cultivar Madrepérola e densidade

de plantio) das oito iniciais.
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Figura 3.5 — Selecdo das covariaveis mais importantes para a modelagem da
predicdo da severidade do MB em trés anos (3-sev), por meio do algoritmo KKNN.
As covariaveis selecionadas para a modelagem em ordem de importancia foram:
fungicida, precipitagcdo, temperatura maxima, temperatura media, temperatura
minima, cultivar VC 17, cultivar Madrepérola e densidade de plantio.
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elaborado pelo préprio autor.
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Figura 3.6 — Selecdo das covariaveis mais importantes para a modelagem da
predicdo da severidade do MB em trés anos (3-sev), por meio do algoritmo LM. As
covariaveis selecionadas para a modelagem em ordem de importancia foram:
fungicida, precipitacao, cultivar Madrepérola e densidade de plantio.
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elaborado pelo préprio autor.
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Figura 3.7 — Selecdo das covariaveis mais importantes para a modelagem da
predicdo da severidade do MB em trés anos (3-sev), por meio do algoritmo
Random Forest. As covariaveis selecionadas para a modelagem em ordem de
importancia foram: fungicida, temperatura minima, temperatura maxima,
precipitacao, temperatura média, cultivar Madrepérola, cultivar VC 17 e densidade.

0 25 50 75 100
Importdncia, em porcentagem

elaborado pelo préprio autor.



97

Figura 3.8 — Seleg¢ao das covariaveis mais importantes para a modelagem da predigao
da severidade do MB em trés anos (3-sev), por meio do algoritmo Support Vector
Machine. As covariaveis selecionadas para a modelagem em ordem de importancia
foram: fungicida, precipitagdo, temperatura maxima, temperatura média, temperatura
minima, cultivar VC 17, cultivar Madrepérola e densidade de plantio.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Os algoritmos para predicdo da produtividade do feijoeiro-comum apresentaram
desempenho semelhantes as predicdes das severidades do mofo branco para trés e
cinco anos de experimentos. O KKNN, RF e SVM selecionaram todas as variaveis como
importantes e o LM selecionou cinco das variaveis iniciais como mais importantes para a
modelagem da predi¢ao da produtividade (Figuras 3.9 a 3.12). As Figuras 3.133.133.13,
3.143.14 e 3.15 exibem os graficos representando os dados observados e preditos dos
melhores desempenhos obtidos pelas modelagens dos algoritmos nas previsées do
ISMB para dados de cinco anos, ISMB para trés anos e produtividade de trés anos do

feijoeiro-comum, respectivamente.
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Figura 3.9 — Selecdo das covariaveis mais importantes para a modelagem da
predigdo da produtividade do feijoeiro-comum em trés anos (3-prod), por meio do
algoritmo Kernel K Nearest Neigbohrs. As covariaveis selecionadas para a
modelagem em ordem de importancia foram: fungicida, severidade, temperatura
meédia, precipitagdo, temperatura maxima, temperatura minima, densidade de
plantio, cultivar VC 17 e cultivar Madrepérola.
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Figura 3.10 — Selecao das covariaveis mais importantes para a modelagem da
predigdo da produtividade do feijoeiro-comum em trés anos (3-prod), por meio do
algoritmo Linear Model. As covariaveis selecionadas para a modelagem em ordem
de importancia foram: precipitacédo, fungicida, severidade, densidade e cultivar
Madrepérola.
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elaborado pelo préprio autor.
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Figura 3.11 — Selecao das covariaveis mais importantes para a modelagem da
predigdo da produtividade do feijoeiro-comum em trés anos (3-prod), por meio do
algoritmo Random Forest. As covariaveis selecionadas para a modelagem em
ordem de importdncia foram: fungicida, severidade, temperatura maxima,
temperatura minima, precipitagdo, temperatura média, densidade de plantio,
cultivar Madrepérola, cultivar VC 17.
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Figura 3.12 — Selegdo das covariaveis mais importantes para a modelagem da
predicdo da produtividade do feijoeiro-comum em trés anos (3-prod), por meio do
algoritmo Support Vector Machine (SVM). As covariaveis selecionadas para a
modelagem em ordem de importancia foram: fungicida, severidade, temperatura
meédia, precipitacdo, temperatura maxima, temperatura minima, densidade de
plantio, cultivar VC 17, cultivar Madrepérola.
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Figura 3.13 — Grafico de dispersdo dos resultados de teste entre os valores
observados e preditos da modelagem do algoritmo Support Vector Machine (SVM)
na predicdo do indice de severidade mofo-branco (ISMB) para cinco anos de
experimentos.
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Figura 3.14 — Grafico de dispersdo dos resultados de teste entre os valores
observados e preditos da modelagem do algoritmo LM (Multiple Linear
Regression) na predigao do indice de severidade mofo-branco (ISMB) para trés
anos de experimentos.
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Figura 3.15 — Grafico de dispersao dos resultados de teste entre os valores
observados e preditos da modelagem do algoritmo Random Forest (RF) na predicéo
da produtividade do feijoeiro-comum para trés anos de experimentos.
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

3.4. DISCUSSAO

Neste trabalho foram fornecidos aos algoritmos de machine learning um conjunto
de dados de experimentos realizados em campo, totalizando 312 amostras. Dos cinco
experimentos realizados, trés (em 2014, 2015 e 2017) apresentam o mesmo numero de
amostras, e em 2000 e 2001, numeros de amostras variadas entre si e entre os demais
anos (Tabela 3.1). Este trabalho seguiu a proposta de trabalhar com os dados desses
cincos experimentos para avaliar o quanto os modelos conseguem generalizar as
predicdes com um banco de dados restrito e com numero de amostras diferentes entre
experimentos. Dessa forma, foi usado, neste trabalho, a validagdo cruzada holdout
estratificada (VCE), de forma que reduzisse a influéncia dos experimentos que tenham
maior numero de amostras na modelagem. Neetoo et al. (2021) e Sujatha et al. (2021)
também utilizaram a VCE em seus trabalhos para avaliar doencas em culturas para
atender reduzido numero de amostras.

De maneira geral, os modelos usados neste trabalho conseguiram obter razoaveis

desempenhos nas modelagens para os experimentos das severidades de trés e cinco
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anos, e para a produtividade de trés anos. A razoabilidade mencionada ocorreu visto que
a modelagem dos algoritmos superou o desempenho do modelo nulo na maioria dos
casos, € 0s experimentos ocorreram em condigdes de campo em ambiente nao
controlado. Logo, sugere-se que os algoritmos possuem capacidade de detectar padrdes
no conjunto de dados nas predi¢cdes de severidade do MB e produtividade do feijoeiro.
Ao observar o desempenho dos modelos, nota-se que as meétricas mostram que o
conjunto de dados usado em cada predi¢ao influenciou a qualidade dos desempenhos.
O modelo nulo fornece um resultado que os algoritmos precisam superar para trazer
algum beneficio em seu uso. Em outras palavras, o modelo nulo realiza a predi¢ao dos
dados retornando valores da tendéncia central das métricas MAE e RMSE. Logo, se a
modelagens dos algoritmos ndo apresentarem valores mais baixos, o modelo n&o
consegue entender os padrdes do conjunto de dados e fazer predicées mais precisas do
que um modelo basico fornecido pelo modelo nulo. Os valores das métricas, no geral,
foram baixos, como provavel consequéncia do reduzido tamanho do conjunto de dados,
o que afetou o desempenho dos modelos, problema semelhante ao observado por
Neetoo et al. (2021).

O algoritmo LM foi o unico usado como modelo linear neste trabalho. O uso do LM
se mostrou inviavel na predicdo da severidade do MB para cinco anos e para a
produtividade de trés anos (5-sev e 3-prod, respectivamente), visto que apresentou
valores de MAE e RMSE maiores que o modelo nulo, conforme visto na Tabela 3.5.
Modelos lineares tendem a se limitar a relagdes lineares entre as variaveis. Portanto, em
um contexto de em que as variaveis se comportam de maneira n&o linear, o modelo linear
nao responde bem a relagdes mais complexas.

Para a predi¢ao da severidade do MB usando o conjunto de dados de cinco anos
(5-sev), o SVM foi o que apresentou o melhor desempenho, com os menores valores de
MAE e RMSE. Shahoteisi, Manesh e Mendoza (2022) encontram resultados semelhantes
quanto ao potencial uso do SVM na predigdo do MB no feijoeiro-comum em condigdes
de laboratério. Sarangdhar e Pawar (2017) também concluiram que o SVM é um bom
algoritmo para detectar doengas na folha do algodoeiro. Por mais que os algoritmos
KKNN e RF apresentassem bons resultados no treinamento, ndo superaram o SVM nos
dados de teste.
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Todos os algoritmos mostraram-se viaveis na modelagem da predi¢céo do 3-sev.
No entanto, o algoritmo LM foi o algoritmo que apresentou o melhor desempenho (Tabela
3.5). Ele apresentou desempenho diferente ao apresentando na predigdo do 5-sev e 3-
prod. Por isso, o LM teve os maiores valores das métricas R2 e LCCC, e menores valores
de MAE, RMSE. O segundo melhor algoritmo foi o KKNN, com os maiores valores de R?
e LCCC e menor valor de MAE apés o algoritmo LM. O pior desempenho ficou para o
algoritmo SVM com os valores mais baixos das métricas R? e LCCC e maiores de MAE
e RMSE. Embora ndo seja comum melhores desempenhos de modelos lineares em
comparagao a modelos nao lineares, isso pode ocorrer, como neste trabalho.

O algoritmo destaque para a modelagem da 3-prod foi o algoritmo RF. O
desempenho superior do RF se deu por esse algoritmo apresentar menores valores de
MAE e RMSE e maior valor do LCCC (Tabela 3.5). Por mais que o algoritmo KKNN tenha
apresentado bons valores das métricas, a métrica MAE o equiparou ao modelo nulo,
indicando que seu uso nao trouxe muitos beneficios para o conjunto de dados deste
trabalho. Os demais algoritmos (SVM e LM) tiveram resultados mais baixos que o modelo
nulo, mostrando serem inviaveis para a predicdo da produtividade com o conjunto de
dados deste estudo.

Os resultados das modelagens mostraram que a selecao de variaveis dos
algoritmos selecionou todas as variaveis do conjunto de dados como importantes para as
predigdes, com excegao do algoritmo LM. O LM selecionou seis covariaveis (fungicida,
precipitacdo, temperatura média, cultivar Pérola, densidade de plantio e cultivar
Madrepérola) na modelagem da 5-sev, quatro na modelagem da 3-sev (fungicida,
precipitacao, cultivar Madrepérola e densidade de plantio), e cinco covariaveis na 3-prod
(precipitacdo, fungicida, severidade, densidade de plantio e cultivar Madrepérola).
Conforme apresentado na Figura 3.6, quatro foram as covaridveis mais importantes para
a modelo. A covariavel fungicida teve 100% de importancia, seguida da precipitagao
(79,76%), cultivar Madrepérola (11,35%). A densidade de plantio teve menos peso entre
as covariaveis selecionadas.

A selecdo da covariavel fungicida na 3-sev pelo algoritmo LM foi fortemente
significativa com a produtividade, visto que € o método mais usado no controle do MB
(Silva et al., 2024). A recomendacéo do tratamento com fungicida é que sejam feitas pelo
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menos duas aplicagdes, a primeira no inicio da floragao, e a segunda de sete a dez dias
ap6s. O fungicida usado nos experimentos que deu origem ao conjunto de dados deste
trabalho foi o fluazinam. No entanto, fazer rotagdo de fungicidas € recomendavel para
manter a eficacia do controle do MB e evitar pressdo de selegdo do fungo na area aos
fungicidas (Silva et al., 2024). A maior importancia dada ao fungicida pelo algoritmo LM
neste trabalho corrobora com os resultados obtidos por Vieira et al. (2012), que
encontraram resultados em que o fungicida foi mais eficaz no controle do MB do que o
espagamento e a densidade de plantio. Neste trabalho, Vieira et al. (2012) também
usaram a cultivar Pérola, utilizada no presente estudo.

A precipitacdo na predicdo do 3-sev apresentou 79,8% de contribuicdo na
modelagem. A importancia da precipitagcdo esta no tempo de molhamento foliar que
causa na lavoura. Outros trabalhos, como o de Shahoteisi, Manesh e Mendoza (2022) e
Phillips (1994), mostraram que o molhamento foliar € um importante fator para a
ocorréncia do MB em feijoeiro-comum. A temperatura, além da umidade relativa do ar, é
um fator de elevada relevancia no desenvolvimento do MB. Observa-se que nenhuma
temperatura (Tmin, Tmed ou Tmax) entrou como covariavel importante no modelo LM na
predicdo da 3-sev. Esse resultado traz ponderag¢des importantes, visto que diversos
autores citam a importancia da temperatura como fator importante junto com a umidade
no desenvolvimento do MB (Paula Junior et al., 2006; Abawi; Grogan, 1975, 1979;
Clarkson et al., 2004; Phillips, 1987). Uma hipdtese para o modelo n&o considerar as
temperaturas como covariaveis de entrada esta na faixa de variagao ser pequena entre
os experimentos, conforme mostrado na Tabela 3.4., além de os ensaios terem sido
conduzidos no inverno.

Entre as covariaveis que contribuiram mais na modelagem da 5-sev pelo algoritmo
SVM estéo a precipitagédo (Prec) e a cultivar Pérola, ambas com 100% e 95,3% de
contribuigdo na, respectivamente. A selegao da covariavel Prec se apresentar como a de
maior contribuicao reforga o resultado encontrado na modelagem do 3-sev pelo algoritmo
LM. A Pérola é uma cultivar moderadamente resistente ao mofo-branco, o que a coloca
como um importante fator na modelagem. Esse resultado corrobora com o trabalho de
Teixeira et al. (2019), sugerindo que a cultivar Pérola permite um melhor controle do MB

em condi¢cdes de baixa pressao da doenga na area, além de contribuir com a menor
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necessidade de aplicagao fungicida. Dessa forma, a cultivar Pérola mostra-se como uma
boa preditora por apresentar um melhor controle do MB, resultando em menor severidade
ao MB advindo da sua resisténcia parcial, podendo resultar em maior rendimento
produtivo da lavoura. Ainda, Venegas e Saad (2010) concluiram que a cultivar Pérola
respondeu de maneira eficaz ao tratamento fungicida para o controle do MB,
corroborando com os resultados encontrados neste trabalho.

O algoritmo RF teve melhor desempenho na predigdo na 3-prod e foi 0 unico a
superar o modelo nulo no MAE e RMSE (Tabela 3.5). Observou-se que o RF selecionou
como principais fatores que contribuiu com a modelagem as covariaveis fungicida e
severidade, contribuindo com 100% e 65,1%, respectivamente. Mais uma vez o fungicida
se mostrou com a mais importante variavel no controle do MB. Esse resultado embasa
as usuais aplicagdes de fungicida, preventivamente, no manejo do MB e evitar
consequentes quebras de produtividade. No entanto, apesar do uso preventivo do
fungicida ser comum, ele pode ser desnecessario em condigcbes desfavoraveis ao

desenvolvimento do MB (McCreary et al., 2016).
3.5. CONCLUSOES

Este estudo teve como objetivo desenvolver um modelo de machine learning para
a predigao da severidade do mofo-branco do feijoeiro-comum e da sua produtividade com
um conjunto de dados de cinco experimentos. Os resultados deste trabalho sugerem que
os algoritmos testados tiveram um bom desempenho, pelo fato de terem sido superiores
a modelagem do modelo nulo. Os algoritmos que sobressairam na predicéo do 5-sev, 3-
sev e 3-prod foram o SVM, LM e RF, respectivamente. Os baixos valores dos algoritmos
nos testes podem ter ocorrido em razdo do tamanho restrito do conjunto de dados,
indicando que os algoritmos ndo apresentaram boa capacidade de generalizagcdo com
base no tamanho do conjunto de dados usados. No entanto, o estudo trouxe percepgdes
importantes do desempenho do manejo da doenga quanto as covariaveis usadas, e

realgou a importancia de alguns fatores que contribuem para a severidade do MB.
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CAPITULO 4 - CONCLUSOES GERAIS

Foi proposto neste trabalho a aplicagdo de algoritmos de aprendizagem de
maquina para o desenvolvimento de modelo para estimar a incidéncia do mofo-branco
(IMB), o indice de severidade do mofo-branco (ISMB) e produtividade do feijoeiro-comum.
Os trabalhos foram desenvolvidos pela coleta de dados espectrais adquiridos por meio
de RPA, por dados do mofo-branco (MB) em campo e dados climaticos.

Na primeira proposta foi usado informagdes espectrais por meio de aprendizagem
de maquinas por meio das modelagens realizadas pelos algoritmos na estimativa da IMB,
ISMB e produtividade. Os algoritmos que apresentaram os melhores desempenhos das
modelagens foram o Cubist e 0 KKNN. Enquanto o Cubist apresentou os melhores
desempenhos na predicdo do IMB e do ISMB, o KKNN obteve o melhor desempenho na
predicdo da produtividade. As covariaveis que apresentaram maior contribuicdo na
predicao do IMB foram a banda G aos 52 DAE, MSR aos 38 DAE, banda G aos 38 DAE,
EVI aos 38 DAE, banda G aos 59 DAE e banda B aos 38 DAE. Para o ISMB as
covariaveis mais importantes foram a banda G aos 38 DAE, banda G aos 59 DAE, MSR
aos 38 DAE, banda G aos 52 DAE e banda B aos 38 DAE. A predicao da produtividade
apresentou como as covariaveis mais importantes o a banda G aos 38 DAE, Cl aos 38
DAE, banda G aos 52 DAE, banda B aos 38 DAE, CVI aos 52 DAE, GDVI aos 59 DAE e
banda G aos 59 DAE.

Para esta primeira proposta, o melhor desempenho foi para a predigdo da
produtividade, por meio do algoritmo KKNN, mostrando potencial para aplicabilidade em
campo sob condi¢des nao controlaveis, como ocorreu neste trabalho.

A segunda proposta constou de os algoritmos de aprendizagem de maquinas
predizerem o ISMB e a produtividade para conjunto de dados de trés (3-sev e 3-prod,
respectivamente) e cinco anos (5-sev). Os desempenhos dos algoritmos nas modelagens
foram modestos, no entanto, superaram o modelo nulo, o que ainda justificaria o uso dos
algoritmos para as respectivas predi¢gdes. Os algoritmos que apresentaram melhores
desempenhos nas predicoes do ISMB para cinco anos, ISMB para trés anos e
produtividade para trés anos foram o SVM, LM e RF respectivamente.



