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Resumo

O objetivo do trabalho foi predizer a area foliar em aceroleira por meio de redes neurais artificiais (RNAS) e verificar a
eficiéncia desta metodologia em comparagdo com modelos de regressdo maltipla. Foram avaliados o comprimento, largura
e area de 350 folhas de acerola, testados 14 modelos de regressdo multipla e modelo de RNAs tipo perceptron multicamadas
para predicdo da area foliar. A qualidade de ajuste entre os modelos de regressdo multipla e as RNAs foram proximas,
porém as redes neurais artificiais foram mais eficientes na predicdo da &rea foliar em aceroleira com coeficiente de
determinag&o superior a 0,98, sendo a rede com dois neurbnios na camada intermediéria a melhor predig&o.

Palavras-chave: Malpighia emarginata, perceptron multicamadas, importancia relativa, método de Garson, inteligéncia
computacional.

Abstract

The objective of this work was to predict the leaf area in acerola by means of artificial neural networks (ANNSs) and verify
the efficiency of this methodology in comparison to multiple regression models. The length, width and area of 350 leaves
of acerola were evaluated, 14 models of multiple regression and model of multilayer perceptron type RNA were used to
predict the leaf area. The quality of fit between the multiple regression models and the ANNs was close, but the artificial
neural networks were more efficient in the prediction of the leaf area in acerola, with determination coefficient superior to
0,98, being the network with two neurons in the intermediate layer the best prediction

Keywords: Malpighia emarginata, multilayer perceptron, relative importance, Garson method, computational intelligence.
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Introducéo

Em pesquisas com a aceroleira (Malpighia emarginata), a obtencéo da area foliar € importante,
sendo fundamental para estudar aspectos fisioldégicos que envolvam anélise de crescimento,
fotossintese e transpira¢do, bem como quantificar os danos causados por pragas e doencas foliares
(LUCENA et al., 2011). A érea foliar é frequentemente determinada utilizando scanners de mesa ou
portatil. Além destes equipamentos serem caros, este método demanda muito tempo, méao-de-obra e
geralmente é destrutivo.

Uma alternativa para a obtencdo da area foliar é sua estimacdo por meio de medidas
geométricas como o comprimento e largura do limbo (ODABAS et al., 2013). A vantagem deste
método é que a mensuragdo da largura e comprimento pode ser feito com alta precisdo em folhas de
acerola, sendo um método barato, rpido, menos laborioso e ndo destrutivo. O comprimento e largura
do limbo foliar tem sido utilizado para a estimacédo da area foliar em diversas hortalicas como tomate
e pepino (CHO et al., 2007), abobrinha (ROUPHAEL et al., 2006), pimenta (AHMADIAN-
MOGHADAM, 2012) e couve (AZEVEDO et al., 2015).

A érea foliar geralmente é estimada a partir do comprimento e largura do limbo foliar por
regressao linear multipla (ROUPHAEL et al., 2006, SILVA et al., 2008). Porém, a capacidade das
redes neurais artificiais (RNAs) em modelar problemas complexos (AZEVEDO et al., 2015),
frequentemente, as tornam mais Uteis para este objetivo (AHMADIAN-MOGHADAM, 2012;
ODABAS et al., 2013).

As RNAs podem ser descrita como um modelo computacional e matematico, baseado na
estrutura e no funcionamento do sistema nervoso humano (BRAGA, et al., 2000; MOGHADAM,
2012). As RNAs tornam-se bastante vantajosas, pois sdo uma alternativa como aproximadores
universais de funcbes complexas, sdo ndo paramétricas, ndo necessitam de informac6es detalhadas
sobre o sistema a ser modelado, toleram perda de dados e possibilitam o ajuste de fenémenos de
natureza linear e ndo linear (AZEVEDO et al., 2015). Seu processamento comega com a leitura de uma
base de dados, que é basicamente a fonte de conhecimento a ser adquirido pela rede durante a etapa de
aprendizagem, que por sua vez é responsavel pelo processo de aquisicdo do conhecimento contido na
base de dados através do ajuste dos pesos sinapticos (HAYKIN, 2001).

No processo de aprendizagem das RNAs pode ser feito seguindo trés paradigmas:
supervisionado, ndo supervisionado e hibrido. No aprendizado supervisionado, o treinamento necessita
da apresentacdo das variaveis independentes e da(s) variavel(is) dependente(s). Neste caso, 0s pesos
sinapticos sdo ajustados de forma a possibilitar que as respostas preditas sejam mais proximas o
possivel da resposta conhecida (JUTRAS et al., 2009).

Dentre os tipos de RNAs de aprendizado supervisionado esta o perceptron multicamadas (MLP
- Multi-Layer Perceptron). O MLP vém sendo aplicadas em varias areas da ciéncia, como Biologia,
Ecologia, Fisica, Quimica, Economia, Medicina, Matematica e Ciéncias da Computacdo
(SAMBORSKA et al., 2014). Suas potencialidades nas Ciéncias Agrarias sdo inumeras, e tem sido
aplicadas para a predicdo do volume de madeira em espécies florestais (NISKA et al., 2010),
identificacdo automatica de espécies daninhas (TYYSTJAVI et al., 2011), predicdo do teor de
carotenoides em tomate e pimenta (PAN et al., 2013), identificacdo de deficiéncia nutricional em
algodoeiro (SARTIN et al., 2014), identificacdo de deficiéncia nutricional em mamoeiro (SARTIN;
SILVA, 2014), identificac&o de pragas em macd (BONIECKI et al., 2015), etc.

Para o uso das RNAs algumas informacdes sao importantes, como a eficiéncia da rede treinada,
a melhor arquitetura de rede e a importancia das varidveis explicativas no processo de predicdo
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(AZEVEDO et al., 2015). O conhecimento da importancia das variaveis explicativas na predicao torna
possivel o melhor entendimento do processo bioldgico modelado. Além disso, quando sdo avaliadas
muitas caracteristicas, permite o descarte das varidveis menos importantes, reduzindo a complexidade
das RNAs, o esfor¢co computacional, o tempo para o treinamento da rede, e a mdo-de-obra, tempo e
gastos financeiros na obtencdo dos dados (GEVREY et al., 2003).

Logo, objetivou-se predizer a area foliar em aceroleira por meio de redes neurais artificiais e
verificar a eficiéncia desta metodologia em comparacdo com modelos de regressao multipla.

Materiais e métodos

Foram colhidas 350 folhas em plantas de aceroleira no municipio de Vigosa— MG. No processo
de amostragem, as folhas foram selecionadas de forma aleatoria, a fim de garantir a avaliacdo de folhas
de diferentes tamanhos e formatos. Em cada folha foram mensurados a largura e comprimento do
limbo. Posteriormente, as folhas foram escaneadas utilizando o Scanner HP Photosmart C4480, e a
area foliar foi estimada com o auxilio do software Image Pro Plus 4.5.

Para a melhor eficiéncia no treinamento das redes tanto os dados de entrada (comprimento e
largura do limbo) quanto os de saida (area foliar) foram normalizados para o intervalo entre 0 e 1 pela
seguinte equacao: Vn=[1+(Vobs-Vmax)]/(Vmax-Vmin) €m que: Vn é 0 valor normatizado, Vobs, 0 valor
observado; Vmax € 0 valor maximo da amostra; e, Vmin, 0 Valor minimo da amostra. Os valores maximos
e minimos encontrados para cada uma das varidveis sdo apresentados no Quadro 1. Para a
normalizac&o, utilizou-se a funcdo normalizeData do pacote RSNNS (BERGMEIR; BENITEZ, 2012),
disponivel no software R (R CORE TEAM, 2017).

No processo de treinamento das RNAs foram utilizados os dados de comprimento e largura do
limbo foliar como variaveis de entrada e a &rea foliar observada como saida desejada. Foram utilizados
70% dos dados (informacdo de 245 folhas) para o treinamento da rede e 30% para teste (informacao
de 105 folhas). Para garantir que as amostras fossem distribuidas aleatoriamente entre o conjunto de
treinamento e teste, as amostras foram aleatorizadas com auxilio da funcdo sample do pacote base.
Para dividir o conjunto de dados em amostras para treinamento e teste foi utilizada a funcédo
splitForTrainingAndTest do pacote RSNNS.

O desenvolvimento das redes MLP (Multi-Layer-Perceptron) foi utilizada a funcdo mip do
pacote RSNNS com algoritmo backpropagation (learnFunc = "Std_Backpropagation™) e taxa de
aprendizado de 0,1 (learnFuncParams=0.1). O nimero maximo de épocas de treinamento foi arbitrado
como 500 (maxit = 500), a funcdo de ativacdo para a camada intermediaria foi a logistica
(hiddenActFunc = "Act_Logistic") e da camada de saida foi linear (linOut = TRUE). Para saber qual é
a melhor arquitetura de rede, foram testadas 10 configuracdes de rede (1, 2, 3,..., 9 e 10 neurdnios na
camada intermediaria). Cada arquitetura de rede foi testada 100 vezes, armazenando seus respectivos
erros quadraticos médios (EQM) para a amostra de teste. Para o calculo do EQM para a amostra de
teste foi considerada a expressdo EQM :Zn“(Xpredi — Xobs,)? /n, onde Xpredi € o valor predito pela

i=1
rede, Xobsi € o valor real (mensurado) e n é o tamanho da amostra (105 folhas). A melhor arquitetura
de rede foi estabelecida pela menor média do EQM. Foram feitos 1000 treinamentos para a melhor
arquitetura de rede selecionada na etapa anterior. Destes 1000 treinamentos, foi selecionada a rede que
apresentou 0 menor EQM na amostra de teste (AQUINO et al., 2016; AZEVEDO et al., 2015).

Para a melhor rede selecionada foi obtido o diagrama com a arquitetura da rede utilizando a
fungéo plotnet (pacote NeuralNetTools). Alem disso, foi obtido o gréafico iterativo do EQM com a
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funcdo plotlterativeError (pacote RSNNS) e a importancia relativa das caracteristicas de entrada,
utilizando o método de Garson (1991) pela funcdo garson (pacote NeuralNetTools). A visualizacdo da
eficiéncia do treinamento das redes foi feita a regressdo da area foliar predita com a observada para a
amostra de treinamento e teste.

Para a obtengdo dos dados para plotar os gréficos de superficie resposta da area foliar em fungéo
do comprimento e largura do limbo foram utilizadas as func¢des expand.grid e predict (pacote RSNNS).
E valido lembrar que os valores preditos pelas RNAs sdo normatizados (escala variando entre 0 e 1),
e consequentemente, devem ser desnormatizados para a obtencdo da escala desejada (cm?2). Para a
desnormalizacdo utilizou-se a funcdo denormalizeData (pacote RSNNS), a qual considera a expressao
Van = Vinax ¥ (Vo — 1) * (Vinax — Vinin) €M que: V,, é o valor normatizado; V,,, o valor normatizado;
Vinin, € 0 Valor minimo da amostra e V.5 0 valor médximo da amostra. A partir dos dados preditos pela
rede, foram feitos graficos de superficie resposta com o auxilio do software Sigma Plot v.11.

Para verificar a eficiéncia das RNAs em comparacao com métodos utilizados tradicionalmente,
foram testados 14 modelos de regressdo maltipla. Os modelos foram ajustados com os dados da
amostra de treinamento, e a qualidade do ajuste foi comparado pelos coeficientes de determinacdo (R?)
obtidos para a amostra de treinamento e teste. Para isso, foi utilizada no software R (R CORE TEAM,
2017) a funcdo Im (pacote stats).

Resultados e discussao

Houve grande variacdo para o tamanho de folhas com éarea foliar, divergindo de 0,602 cm? a
22,424 cm2 com coeficiente de variacdo de 65,254% (Quadro 1). Também foram encontradas altas
estimativas para os coeficientes de variacdo do comprimento e largura do limbo foliar com 33,255% e
33,015%, respectivamente. Segundo Wang e Zhang (2012) e Fallovo et al. (2008) a eficiéncia e
generalizacdo na predicao da area foliar pelas depende da variacdo do formato e dimenséao da folha na
amostra utilizada no treinamento, pode alterar o coeficiente dos modelos de estimacédo, nos quais estes
autores utilizaram nas culturas de Saussurea stoliczkai C. B em Tibete na Asia (WANG; ZHANGg,
2012); e Rubus idaeus L., Ribes rubrum L., Rubus fruticosus L., Ribes grossularia L. e Vaccinium
corymbosum L na Italia (FALLOVO et al., 2008).

Quadro 1. Andlise descritiva e correlacdo de Pearson entre as caracteristicas comprimento, largura e
area do limbo foliar em aceroleira.

Andlise descritiva

Parametros Comprimento do limbo Largura do limbo Area foliar
Minimo 1.100 cm 0.600 cm 0.602 cm?
Maximo 7.800 cm 4.500 cm 22.424 cm?
Média 3.778 cm 2.107 cm 5.912 cm?
Desvio padrao 1.256 cm 0.696 cm 3.858 cm?
Coeficiente de 33.25506 33.015% 65.254%

variagao

- Correlacéo de Pearson
Caracteristicas

Comprimento do limbo Largura do limbo Avrea foliar
Comprimento do 1.000 0.921 0.957
limbo
Largura do limbo 0.921 1.000 0.951
Area foliar 0.957 0.951 1.000
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A partir da média do EQMmeq) dos 100 treinamentos de cada arquitetura de rede, observam-se
valores entre 5,54x10™* e 7,24x10* (Figura 1a). As menores médias para 0 EQM meq) foram encontradas
para as redes com dois e trés neur6nios na camada intermediaria, com 5,54x10* e 5,56x10%,
respectivamente. Menores estimativas para 0o EQM indicam a maior proximidade entre os valores reais
e os preditos pelas RNAs, ou seja, indica a maior eficiéncia das redes. O EQM é ser usado como uma
medida do erro de previsao. Quando a previsao € muito baixa fornece uma melhor percepcéo sobre o
qudo precisa pode ser a previsdo (STEVENSON, 1996). Desta forma, a melhor arquitetura de rede
testada neste estudo foi com dois neurdnios na camada intermediaria (Figura 1b). Sabendo que com
dois neurbnios na camada intermediaria tém-se em média melhores resultados, pode-se efetuar um
ndmero maior de treinamentos com esta arquitetura, a fim de aumentar a possibilidade de encontrar
uma rede de melhor ajuste (com menor EQM). Esta estratégia é viavel por reduzir o esforco
computacional com muitos treinamentos em redes de arquitetura com baixo desempenho.

O aumento do nimero de neurdnios por camada nem sempre garante o melhor desempenho da
rede. Isso, porgque, muitos neurénios nessa camada podem fornecer excelentes resultados para os dados
de treinamento, mas, para os dados de validacdo, os resultados podem ser totalmente imprecisos
(SILVA et al., 2010). SOARES et al. (2014) e AZEVEDO et al. (2015), encontraram resultados
semelhantes no presente trabalho, em que o aumento do numero de neurbnios na camada ndo
proporcionou uma reducdo expressiva do erro do quadrado médio.

Verifica-se que 0 EQM para a amostra de treinamento e teste reduziu de acordo com o0 aumento
do numero de iteragdes (Figura 1c). A reducdo do EQM para a amostra de treinamento com o
desenvolvimento do processo iterativo é esperado, porém, nem sempre isso ocorre na amostra de teste
devido a um problema denominado overfitting. O overfitting ocorre quando no processo de treinamento
a rede decora os dados da amostra de treinamento, e nao identifica as associacdes existentes entre 0s
dados apresentados na camada de entrada e de saida (SILVA et al., 2010). Neste caso, é encontrado
bom ajuste para a amostra de treinamento, porém para a amostra de teste é encontrado ajuste menor,
devido o problema overfitting. Desta forma, a eficiéncia da rede deve ser sempre verificada com uma
amostra cujos dados nao foram utilizados no processo de treinamento, que é a amostra de teste.
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Figura 1. Média e desvio padrdo do erro quadratico médio (EQM) para diferentes nimeros de
neurdnios na camada intermediaria (a), diagrama da rede selecionada (b), gréfico iterativo do EQM (c)
e contribuicdo relativa pelo método Garson (1991) das caracteristicas apresentadas na camada de
entrada (d).

Neste trabalho foi utilizado o comprimento e largura do limbo como informacGes da camada
de entrada (varidveis explicativas) e a area foliar observada na camada de saida (variavel dependente).
Uma informacao util é saber qual variavel explicativa tém maior importancia no processo de predicdo
pelas RNAs. Para isso, uma alternativa € o uso do método Garson (1991) que indicou como mais
importante o comprimento do limbo foliar, com importancia relativa de 55% (Figura 1d).

A maior importancia do comprimento do limbo na predicdo da area foliar é esperada, pois ha
maior correlacdo entre estas caracteristicas (0,957) quando comparada com a estimativa entre a largura
e area foliar (0,951) (Quadro 1). Este tipo de estudo ganha maior importancia quando é avaliado um
maior numero de caracteristicas, principalmente quando se torna vantajoso a exclusdo de
caracteristicas para a reducdo de mao-de-obra e esforco computacional (PALIWAL; KUMAR, 2011).
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Figura 2. Regressao entre as estimativas da area foliar (AF) predita e observada para a amostra de

treinamento (a) e amostra de teste (b) e graficos de superficie resposta da area foliar predita (cm?) em
funcdo da largura e comprimento do limbo (c e d).

Uma alta estimativa de correlagdo (0,9927) foi encontrada entre os valores preditos e
observados da area foliar na amostra de treinamento, resultando no coeficiente de determinacgdo de
0,9854 (Figura 2a). Estas estimativas sdo superiores as encontradas por Lucena et al. (2011) na
predicdo da area foliar em aceroleira utilizando papel quadriculado (R2 = 0,923), regressao linear (R2
= 0,910), integrador de area foliar (R2 = 0,977) e métodos dos discos foliares (R2 = 0,858). Para a
amostra de teste foi encontrado o coeficiente de determinacdo de 0,9802 (Figura 2b). Em trabalho
similar com a cultura da pimenta, Ahmadian (2012) encontrou resultados proximos ao encontrado
neste trabalho na amostra de teste (R>=98%). Odabas et al. (2013) estudando a predicdo da area foliar
em plantas de milho por RNAs também encontraram coeficiente de determinagéo de 98%.

Neste trabalho, verificou-se ligeira superioridade das RNAs em relacdo & modelagem por meio
de regressdo mdaltipla (Quadro 2), possibilitando maiores estimativas do coeficiente de determinacéo.
Isto concorda com Odabas et al. (2013), os quais afirmam que a RNA é uma ferramenta facil e eficiente
para estimar a area foliar a partir de medidas do limbo foliar. Para a melhor aplicabilidade deste
trabalho, é apresentado nas figuras 2c e 2d a area foliar predita por RNAs em funcéo de diferentes

valores de comprimento e largura do limbo. A partir destas figuras é possivel que pesquisadores
consigam predizer a area foliar em aceroleiras conhecendo apenas o comprimento e largura do limbo.
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Quadro 2. Modelos de regressdo multipla ajustados para a predi¢do da area foliar (zi;) em aceroleira
por meio do comprimento (x;) e largura (yi) do limbo foliar.

RZ
Mod x
elos Funcéo Amostra de Amostra
treinamento de teste

1 zi=-52565"" + 2,9581""; 0,9041 0,9139
2 zi=-52032"" +5,2559™" y; 0,8766 0,9407
3 zi=-57367"" +1,7887"" x; +2,3156™" y; 0,9334 0,9492
4 7;=0,1733™-0,9523""x; +0,3572""x2 + 1,7323""y; 0,9723 0,9738
5 z;=-0,3718™ + 1,886™"x; - 2,7342™"y; + 0,9948™"y;2 0,9639 0,9711
6 zi=0,2553"-0,7386""%; + 0,3306""x2 + 1,2842™"y; + 0,0968" y;2 0,9723 0,9740
7 zi=0,4241"™ + 0,3303"x; - 0,7037"y; + 0,6507 Xy 0,9738 0,9748
8  zi=0,4431"+0,0143" x; + 0,0829™x;2 - 0,1762™y; + 0,5078""Xiyi 0,9740 0,9749
9 zi= 0,1624™-0,8167""x; +1,5645™"y; - 0,8795""y2 + 1,1241""Xiy; 0,9763 0,9758
10 z=0,0363™ - 0,4834"x; - 0,1838"xi2 + 1,1213™y; + 1,1613™"y2 + 1,5926™"Xiy; 0,9767 0,9759
1 zi=-2,0032™ + 0,5107 ™x; - 0,3006™"%2 + 2,2327""y; - 1,1891""y2 +

1,1167"xiy; + 0,0520™"x:?y; 0,9774 0,9760
12 zi=-1,9364" + 0,0013"x; - 0,1587"xi2 + 3,0245™"y; - 1,5032""y;2 +

1,0712""xiy; + 0,0881""xiy:? 0,9773 0,9760
13 zi=-2,0189" + 0,3627 ™x; - 0,2564™x2 + 2,5117"y; - 1,2922""y2 +

1,0931""x;y; + 0,0360™xi2y; + 0,0288 "xiy;? 0,9774 0,9760
1 zi = 2,0664" - 1,7876™x; - 0,0322™x;2 - 1,5208™y; - 0,4228™y2 + 3,1704™"Xiy;

-0,1829"xi2y; - 0,4076"xiy? + 0,0455 " x2y;2 0,9778 0,9765

*k

Estimativas de coeficientes seguidos de ™", “"e * referem-se a sua significancia pelo teste t ao nivel
nominal de 0,1%, 1% e 5% de significancia, respectivamente. Estimativas de coeficientes seguidos de
" referem-se a sua ndo significancia pelo teste t ao nivel nominal de 5% de significancia. As letras e;
referem-se ao efeito do erro na i-ésima observacao.

Concluséao

As redes neurais artificiais sdo mais eficientes na predicdo da area foliar em aceroleira que 0s
modelos de regressao multipla testados, com coeficiente de determinacdo superior a 0,98, sendo a
arquitetura de rede com dois neur6nios na camada intermediaria a de melhor predicao da area foliar.
A regressao multipla também pode ser utilizada para a predicdo com pouca perda na qualidade do
ajuste, caso ndo se queira recorrer ao maior esforco computacional.
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