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RESUMO

JUNIOR, L. G. Diagnéstico precoce de ataque de pragas em plantas usando imagens de
fluorescéncia. 2023. 95 p. Dissertacdo (Mestrado — Mestrado Profissional em Matematica,
Estatistica e Computagdo Aplicadas a Induastria) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computagdo, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos — SP, 2023.

Um dos maiores desafios na agropecudria em grande escala € o controle e monitoramento de
doencas e pragas que acometem as plantacdes. Sem o controle adequado, podem comprometer a
produtividade gerando grandes prejuizos. O monitoramento normalmente € feito de forma visual,
um processo ineficiente e propenso a falhas. Para contornar o problema da baixa eficiéncia
no monitoriamento e evitar a disseminacao descontrolado de doencas, o produtores costumam
realizar aplicacdes regulares de defensivos quimicos. No entanto, quando a inspecdo visual
detecta uma infestacao, os danos causados a plantacdo frequentemente sao elevados, deixando
os produtores com op¢des limitadas de manobra. Além disso, a aplicacdo regular de defensivos
pode acarretar em outros problemas, tais como o desenvolvimento de resisténcia em pragas
e doencgas, impactos na saide humana e contaminag¢do ambiental. Este trabalho tem como
objetivo desenvolver modelos de aprendizado de maquina para classificacdo precoce de pragas
no milho usando dados de imagens de fluorescéncia da clorofila. Para atingir esse objectivo,
utilizamos técnicas de ““ data augmentation” para expandir o conjunto de dados inicial. Essa
abordagem permitiu uma representacao mais abrangente dos atributos, aumentando a capacidade
de generalizacdo dos modelos. Plantas de milho das variedade Zapalotes chico (LE) e Sintético
Spodoptera (SE) foram cultivadas em vasos e preservadas em casa de cultivo até 0 momento da
infestacdo com as pragas e coleta dos dados. As imagens de fluorecéncia foram obtidas através do
equipamento Closed FluorCam FC800-C e processadas pelo programa FlourCam?7 para extragdo
dos atributos. Foram avaliadas dois tipos de infestacdo, ataque inicial de Spodoptera frugiperda
(lagarta) e Dichelops melacanthus (percevejo). Para identificar qual viés de representacao mais
adequado para o conjunto de dados, exploramos quatro métodos de classificacdo: baseados
em distancias, como o KNN; métodos simbolicos, exemplificados pela Arvore de Decisio;
métodos conexionistas, como Redes Neurais; e métodos de maximizacao de margens, como o
SVM. As redes neurais e o Adaboost demonstraram os melhores desempenhos na classificagao,
alcancando uma acurdcia de 83% na detec¢do de percevejos e 75% na deteccdo de lagartas,
respectivamente. Este estudo evidenciou o potencial transformador ao integrar dados reais e
sintéticos no treinamento de modelos de aprendizado de méquina, resultando em melhorias

significativas na identificacdo precoce de pragas no cultivo de milho.

Palavras-chave: Infestacdo, Identificacdo precoce, Aprendizado de maquina, Espectroscopia de

fluorescéncia, Data augmentation.






ABSTRACT

JUNIOR, L. G. Early diagnosis of pest attack on plants with fluorescence spectroscopy
data. 2023. 95 p. Dissertagdo (Mestrado — Mestrado Profissional em Matematica, Estatistica
e Computacao Aplicadas a Industria) — Instituto de Ciéncias Mateméticas e de Computagdo,
Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos — SP, 2023.

One of the major challenges in large-scale agriculture is the control and monitoring of diseases
and pests affecting crops. Without proper control, they can compromise productivity, leading to
significant losses. Typically, diagnosis is done visually, an inefficient and error-prone process. To
prevent uncontrolled disease spread due to inefficient monitoring, farmers often resort to regular
applications of chemical pesticides. However, when visual inspection detects an infestation, the
resulting damage to the crops is often extensive, leaving farmers with limited options. Moreover,
regular pesticide use can lead to other issues such as pest and disease resistance, impacts on
human health, and environmental contamination. This study aims to develop machine learning
models for early pest classification in corn using chlorophyll fluorescence imaging data. To
achieve this, we employed data augmentation techniques to expand the initial dataset, allowing
a more comprehensive representation of attributes and enhancing the models’ generalization
capability. Corn plants from the Zapalotes chico (LE) and Synthetic Spodoptera (SE) cultivars
were grown 1n pots, maintained in a greenhouse until infestation with pests, and data collec-
tion. Fluorescence images were captured using the Closed FluorCam FC800-C equipment and
processed by the FlourCam7 program for attribute extraction. Two types of infestation were eval-
uated: the initial attack of Spodoptera frugiperda (caterpillar) and Dichelops melacanthus (bug).
To determine the most suitable bias for dataset representation, we explored four classification
methods: distance-based methods like KNN, symbolic methods exemplified by Decision Trees,
connectionist methods such as Neural Networks, and margin maximization methods like SVM.
Neural networks and Adaboost demonstrated the best performance in classification, achieving
an accuracy of 83% in detecting bugs and 75% in detecting caterpillars, respectively. This
study highlighted the transformative potential of integrating real and synthetic data in machine
learning model training, resulting in significant improvements in early pest identification in corn

cultivation.

Keywords: Infestation, Early identification, Machine learning, Fluorescence spectroscopy, Data

augmentation.
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CAPITULO

INTRODUCAO

1.1 Importancia do assunto

O milho é uma das principais culturas do pais cuja producao foi estimada em 130 milhdes
de toneladas no ciclo 2022/2023 CONAB (2023), com boa parte dessa producdo atendendo
o mercado interno. Apesar do grande potencial produtivo, os agricultores de milho no pais
enfrentam ataques frequentes de pragas e patégenos que limitam a produtividade e aumentam
os custos de producdo. Dentre essas pragas e patdgenos, a lagarta-do-cartucho Spodoptera
frugiperda e o percevejo barriga verde Dichelops melacanthus vem recebendo atencdo devido
as perdas de producdo e dificuldade de controle, podendo gerar perdas de até 60% Ivan Cruz
and Vasconcelos (1999). Enquanto o primeiro tem chamado a aten¢do dos produtores devido
ao desenvolvimento de resisténcia a variedade BT (uma variedade geneticamente modificada
resistente a insetos) Horikoshi et al. (2016), o dltimo tem se tornado uma preocupag¢ao na
producdo de milho de segunda safra no cerrado brasileiro. Apesar de D. melacanthus ser uma
praga de menor importincia na cultura da soja, apds a colheita, seu inseto adulto pode causar
danos severos nas fases iniciais do desenvolvimento vegetativo (estagios fenoldgicos v1-v3)
do milho de segunda safra. Os danos causados por S. frugiperda estdo associados a lesdes de
desfolhamento nas folhas e na parte central da planta, cuja reducao na area foliar pode resultar
em perdas de produtividade de até 57%, especialmente se a infestacao ocorrer durante as fases
v1-v7 Ivan Cruz and Vasconcelos (1999). O D. melacanthus € um inseto sugador de seiva, cujas
ninfas e adultos colonizam os vasos da planta na regidao do colmo. Na cultura da soja, esse
inseto praga causa danos nas vagens e nos graos na fase final do ciclo da cultura. Por outro
lado, na cultura do milho, os danos ocorrem principalmente nos estagios fenolégicos vl a v3,
causados pelas ninfas de quarto e quinto instares e pelos adultos, o que pode resultar em perdas
de produtividade de até 50% (Fernandes et al., 2018).

Embora existam vérios defensivos quimicos, o problema tem se agravado devido ao

surgimento de resisténcia aos inseticidas e fungicidas e ao uso continuo do sistema de plantio
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direto, que favorece as pragas, proporcionando local de refiigio na palhada e alimento o ano
todo. Além disso, o uso excessivo e continuado de defensivos quimicos tem agravado problemas
ambientais, como poluicao de lengdis fredticos e redugdo da populacao de insetos benéficos a
cultura, tais como abelhas e inimigos naturais de pragas. Neste contexto, € essencial que novas
formas de manejo de pragas e doencas sejam desenvolvidas para melhorar o controle e reduzir o

impacto ambiental.

1.2 Qual o estado atual

A principal forma de deteccdo de pragas nas culturas de milho ainda € a inspecdo visual
dos padrdes de cores e estrutura das folhas. Essa abordagem envolve a observacgao direta das
plantas e a identificacdo de quaisquer sinais visiveis de infestacdo por pragas. Esses sinais
podem incluir mudancgas na coloracio das folhas, manchas, mordeduras, lesdes, furos, presenca
de insetos ou seus ovos, entre outros. Essa técnica é frequentemente usada pelos agricultores
e técnicos agricolas para monitorar a saude das plantas e identificar a presenca de pragas
precocemente.

A deteccdo precoce € crucial, por permitir a implementacao de medidas de controle
apropriadas antes que a infestacdo se torne grave e cause danos significativos a colheita. No
entanto, a inspec¢do visual tem suas limita¢des, uma vez que algumas pragas podem nao ser
facilmente identificadas a olho nu, especialmente em estdgios iniciais de infestacao. Além disso,
a inspecdo visual pode ser demorada e requer conhecimento e experiéncia na identificacdo de
pragas especificas. Porém, gradualmente, essas praticas vém sendo substituida por tecnologias
nao-invasivas, rdpidas e acuradas, principalmente aquelas baseadas em sistema de imagens Lu
et al. (2021); Yang et al. (2019).

Pesquisas anteriores mostraram que alteragdes fisioldgicas relacionadas a fotossintese
afetam a estrutura e o aparato fotossintético das folhas que sofrem algum tipo de ataque que,
por sua vez, se relacionam com alteragdes da fluorescéncia da clorofila Yao et al. (2018); Dong
et al. (2020). A luz reemitida pela clorofila, chamada fluorescéncia da clorofila a, estd sendo
considerada uma técnica valiosa para caracterizar o desempenho fotossintético da cultura Weng
et al. (2021).

1.3 Qual nossa proposta

O diagndstico de problemas de satide em plantas, como ataques de pragas e patogenos,
desempenha um papel critico na agricultura moderna. A detecca@o precoce desses problemas é
essencial para a tomada de medidas eficazes e a prevencao de perdas significativas na producao
de culturas, como o milho. Nesse contexto, o uso da tecnologia de imagem de fluorescéncia,

como o aparelho Fluorcam, oferece uma abordagem promissora para o diagndstico automatizado.
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O aparelho Fluorcam € capaz de gerar imagens de fluorescéncia emitidas pelas plantas e,
por meio de algoritmos de processamento de imagens, gerar um conjunto de métricas relacionadas
a desempenho fotossintética. Com a premissa de que a fluorescéncia pode ser influenciada por
diversos fatores, incluindo o estado de satide da planta, a presenca de pragas e patégenos, bem
como estresses ambientais. Portanto, ao analisar as métricas geradas pelo Fluorcam, € possivel
identificar padrdes e caracteristicas que indicam problemas de satide nas plantas de milho.

Conforme comentado, os métodos de diagndstico automatizado envolvem o uso de
algoritmos de processamento de imagem, iniciada pelo aparelho a fim de extrair métricas
relevantes, e posteriormente o uso de técnicas de aprendizado de maquina para analisar os dados
gerado pelo aparelho. Esses algoritmos podem identificar variagdes anormais na fluorescéncia
associadas a ataques de pragas, patdgenos ou outros estresses.

O objetivo final desses métodos € fornecer aos agricultores e pesquisadores uma ferra-
menta automatizada e precisa para identificar rapidamente problemas de satide em plantas de
milho. Isso permite uma resposta mais eficaz, como o tratamento direcionado ou a implementa-
¢ao de medidas preventivas, contribuindo para a produtividade e a seguranca alimentar. Além
disso, a abordagem automatizada economiza tempo e recursos em compara¢ao com métodos

manuais de diagndstico.

1.4 Hipotese e objetivo

A anélise das métricas de fluorescéncia tem demonstrado resultados promissores na
classificacdo das plantas, como serd visto com mais detalhes posteriormente. Portanto, partimos
da hipétese de que € possivel desenvolver métodos de classificacdo eficazes para distinguir plantas
sob ataques de pragas de plantas sauddveis com base na anélise de imagens de fluorescéncia.
Acreditamos que as diferencas no sinal de fluorescéncia entre plantas saudaveis e estressadas
sdo distintivas o suficiente para permitir a classificacdo precisa. Além disso, esperamos que a
melhoria dos dados de entrada, a selecdo de atributos relevantes, o0 aumento do conjunto de dados
disponiveis e a exploragdo de diversos modelos de classificagdo contribuirdo para o sucesso
dessa tarefa.

Entretanto, temos consciéncia das restri¢cdes que nosso conjunto de dados possui. Devido
ao procedimento de preparacio das amostras empregado nos experimentos, assim como a coleta
de dados, que essencialmente consiste em capturar a imagem da planta em teste, revelou-se um
processo bastante demorado. Cada medida podendo demandar até uma hora para ser concluida,
o que impde limitacdes a quantidade de dados que podemos gerar. Esta limitagdo, por sua vez,
compromete a capacidade de alimentar os algoritmos de aprendizado com uma quantidade
significativa de dados, afetando diretamente a eficdcia de aprendizado do algoritmo.

O principal objetivo deste estudo consiste em desenvolver métodos para a producao
de dados sintéticos que, quando combinados com os dados reais originados dos experimentos,

possam resultar em classificadores robustos e confidveis para identificar plantas sob a influéncia
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de pragas, utilizando como base as métricas de fluorescéncia da clorofila. Para alcancar esse

objetivo, delineamos as seguintes etapas a serem seguidas:

1. Melhorar Dados de Entrada: Aperfeicoar a aquisi¢ao e o pré-processamento das métricas
de fluorescéncia, garantindo a qualidade dos dados de entrada. Etapa com forte dependéncia

nas condicdes do aparelho e seu protocolo utilizado.

2. Selecionar Atributos Relevantes: Identificar e reter os atributos mais informativos a serem
usados na tarefa de classificacdo, eliminando informacdes irrelevantes ou redundantes, que

possam confundir o algoritmo ou contribuir para uma situacao de superajuste.

3. Aumentar o Conjunto de Dados Disponiveis: Aumentar o conjunto de dados original
com a inclusdo de dados gerados por redes GAN, tornando-o mais completo e diversificado.
Essa abordagem oferece a vantagem de aumentar o tamanho do conjunto de dados de
maneira controlada, enquanto mantém a qualidade e a representatividade das métricas

geradas, tornando-as valiosas para a tarefa de classificacdo de plantas sob estresse.

4. Testar Diferentes Modelos de Classificacdo: Avaliar a eficicia de uma variedade de
modelos de aprendizado de méaquina, como redes neurais, arvores de decisao, SVM
(Support Vector Machine), entre outros, e determinar o modelo mais adequado para a

tarefa de classificacdo.

Ao alcangar esses objetivos, pretendemos fornecer uma ferramenta valiosa para a detec-
cdo precoce de estresse em plantas, o que pode ter implicacdes significativas na agricultura, na

conservacao ambiental e na seguranca alimentar.

1.5 Principais contribuicoes

A principal contribui¢do desse trabalho destaca-se na integracdo de dados reais com dados
sintéticos gerados por redes GAN (Generative Adversarial Networks), enfocando especialmente
o processo de data augmentation em conjuntos de dados tabulares para o treinamento de modelos
de aprendizado de maquina, processo pouco explorado nesse tipo de dados. Essa abordagem nao
apenas ampliou significativamente a diversidade e a complexidade do conjunto de dados, mas
também permitiu uma representa¢do mais abrangente das caracteristicas intrinsecas ao cultivo
do milho. Ao integrar dados artificiais, observamos melhorias notdveis na identificacdo precoce
de pragas, evidenciando a eficacia dessa estratégia inovadora para otimizar o desempenho dos

modelos em condi¢des diversas e desafiadoras na agricultura.

1.6 Estrutura do trabalho

Este trabalho estd estruturado em cinco capitulos: Introducdo, Revisao bibliogréfica,

Materiais e métodos, Resultados e Conclusao. No proximo capitulo faremos uma revisao biblio-
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gréifica das principais técnicas de deteccao de pragas e doencas em plantas. No terceiro capitulo
falaremos dos materiais € métodos estatisticos utilizados na elaboracao desse trabalho, as plantas
e insetos utilizados, os tratamentos para adequacdo dos dados, os modelos de aprendizado de
maquina e as métricas de avaliacao. No quarto capitulo apresentamos os resultados do traba-
lho, iniciando pela exploracao do conjunto de dados para melhor entendimento e avaliagdo da
qualidade dos dados, seguindo para o processo de “data augmentation”, onde o conjunto de
dados inicial serd expandido e finalmente comparacdo das métricas obtidas antes e apds aumento
dos dados de treino. O udltimo capitulo faz a conclusiao dos resultados alcangados pelo estudo e

apresenta algumas sugestdes para trabalhos futuros.
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CAPITULO

REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Principais pragas e doencas no Milho

O milho, uma cultura agricola disseminada globalmente, se destaca como o cereal de
maior drea de cultivo no planeta (Erenstein et al., 2022). No Brasil, entretanto, certos hébitos
tém desempenhado um papel relevante no surgimento de novas pragas e doengas associadas a
essa cultura. Entre esses costumes, inclui-se o cultivo sequencial do milho (tanto na safra regular
quanto na safrinha), a pratica de monocultura, a aplicacdo indiscriminada de defensivos agricolas
e a adocao do sistema de plantio direto sem a devida rotagdo de culturas (Casela et al., 2006).
Esses fatores tém contribuido significativamente para o aumento da incidéncia de doencas.

A produtividade desses graos € vulnerdvel a uma variedade de pragas e doengas que
surgem ao longo do ciclo de crescimento da cultura, desde o momento da semeadura até a
colheita dos graos, como ilustrado na figura 1. Esses desafios podem resultar em uma reducao
dréstica na producao.

As principais pragas que afetam essa cultura sdo aquelas que se manifestam durante a
fase larval do inseto, como a lagarta-do-cartucho, lagarta-elasmo e as larvas da broca-do-colmo.
Esses insetos t€m a capacidade de se alimentar das folhas, espigas e outras partes da planta,
conforme destacado por Américo et al. (2016). Além disso, outras pragas que podem causar
impacto nessa cultura incluem os pulgdes e os percevejos, que sdo insetos de hdbitos sugadores.
Eles se alimentam retirando nutrientes das plantas, o que pode resultar em danos consideraveis.

Além dos danos causados por pragas que se alimentam da planta, a cultura do milho
também sofre com diversas outras doencas, muitas delas causadas por fungos, como a Ferrugem
Polissora e a mancha-branca que agem nas folhas da planta reduzindo a capacidade fotossintética
da planta, levando uma reducao na producdo de energia.

Por experiéncia, sabemos que as pragas que atacam a parte aérea das plantas normalmente
sdo mais faceis de ser identificadas. Porém, os danos das pragas e doencas de habito subterraneo

podem ser confundidos com deficiéncias de nutrientes, dificuldades climdticas ou baixa qualidade
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Figura 1 — Calenddrio de pragas e doengas na cultura do milho. Fonte: agrointeli figura Disponivel em:
https://blog.agrointeli.com.br/blog/como-fazer-o-manejo-integrado-do-milho/. Acesso em: 17
ago. 2023
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O manejo eficaz de pragas e doengas no milho envolve praticas de manejo integrado de
pragas e cultivo, incluindo a escolha de variedades resistentes, rotacdo de culturas, monitoramento
preventivo e regular das plantagdes, uso controlado de pesticidas quando necessario e adocdo de
praticas de cultivo adequado para minimizar o risco de infestacdes. Quando bem empregado, o
conjunto de acdes de manejo integrado de pragas limita os efeitos potenciais que os defensivos
quimicos podem causar na satide ptiblica e no meio ambiente.

Recentemente, técnicas de diagndstico precoce de patdégenos tem ganhado bastante
espaco. Identificar problemas de saide ou estresses em plantas em estagios iniciais pode ter
diversos beneficios para o agricultor. Detectar a doenca ou infestacdes de pragas nas plantas
antes que se espalhem € essencial para evitar a disseminac¢do e minimizar os danos. O diagndstico
precoce permite a implementagdo imediata de medidas de controle, como o uso de pesticidas
especificos, prevenindo o uso indiscriminado do produto, evitando assim a necessidade de

tratamentos mais agressivos ou o risco de perda completa da colheita.
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2.1.1 D. Melacanthus

O Diceraeus Melacanthus, também conhecido como percevejo barriga verde, € uma praga
agricola que afeta diversas culturas no mundo e ultimamente este inseto tem sido encontrado com
mais frequéncia nas plantacdes de soja e milho no Brasil. Reconhecido como um problema em
1985 (Bessin, 2019), o caso recebeu pouca atencdo, pois uma pequena porcentagem dos campos
eram afetadas por este inseto. Hoje considerado como uma praga-chave de periodo inicial na
cultura do milho (Bueno et al., 2021), especialmente quando ocorre apds o cultivo da soja, o D.
Melacanthus prejudica o desenvolvimento das plantas, reduzindo o rendimento das colheitas
(Fernandes et al., 2020). Em casos mais severos podendo causar a perda total da lavoura gerando

grandes prejuizos para os produtores.

Figura 2 — Diferentes espécies do percevejo e fase da planta com maior incidéncia. Fonte: agrolink foto

Disponivel em: https://www.agrolink.com.br/problemas/percevejo-barriga-verde_512.html.
Acesso em: 12 ago. 2023

A praga passa por diferentes estdgios de desenvolvimento, incluindo ovo, ninfa e per-
cevejo na sua fase adulta (Pereira et al., 2007). Tanto adultos como ninfas causam danos ao
perfurar as plantas para se alimentar sugando a seiva, porém os insetos na fase adulta sdo mais
nocivos para o milho (Gomes et al., 2020). O ataque dos insetos compromete a capacidade de
desenvolvimento da planta, afetando seu crescimento. Nas plantacdes de milho o ataque da praga
resulta na redugdo das espigas, comprometendo também a qualidade dos graos. Pela forma que o
inseta se alimenta, o diagnéstico da doenca envolve uma observagao cuidadosa da planta, pois
0s primeiros sinais visuais da infestacdo demoram para aparecer. Esses sinais incluem folhas
danificadas e deformacdo das espigas. O controle dessa praga é normalmente realizado por meio
de uma combinagdo de técnicas: incluindo aplicacdo de inseticidas e uso de variedade da planta

resistente ao inseto.



32 Capitulo 2. Revisdo bibliogrdfica

2.1.2 S. Frugiperda

Spodoptera Frugiperda, também identificada como lagarta-do-cartucho ou lagarta-do-
milho, é considerada uma das pragas mais prejudiciais as plantacdes de milho e sorgo, causando
grandes prejuizos econdmicos (Tay et al., 2022). Além do sorgo e milho, a lagarta-do-cartucho
pode atacar uma ampla variedade de plantacdes, incluindo outras culturas como arroz e trigo,
bem como algumas plantas forrageiras. As lagartas causam danos ao alimentarem-se das folhas,
espigas e outras partes das plantas. Os danos podem levar a perda de produtividade e qualidade
das culturas que impacta diretamente os produtores. A resisténcia contra inseticidas e a notavel
capacidade de se adaptar desse inseto, sdo fatores importantes no ponto de vista de controle

eficaz dessa praga (Paredes-Sanchez et al., 2021).

Figura 3 — Diferentes espécie do lagarta—do—cartuco e diferentes estdgios da iﬁfestagﬁo. Fonte: agrolink
foto Disponivel em: https://www.agrolink.com.br/problemas/lagarta-do-cartucho_252.html.
Acesso em: 16 ago. 2023

Assim como o percevejo, a lagarta-do-cartucho passa por diferentes estagios de desen-
volvimento, incluindo ovo, larva, pupa e mariposa (fase adulta da espécie). Com uma capacidade
reprodutiva bastante alta, a fémea € capaz de colocar de 200 a 300 ovos por oviposicao (Beserra
et al., 2005). A fase de larva ou lagarta do inseto é a fase que causa os problemas para os
agricultores, sendo essa compreendendo metade da vida do inseto, que gira em torno de 30 dias.
Os danos causados na cultura do milho sd@o mais intensos que os causados pelo percevejo. Os
sintomas mais comuns sao: folhas raspadas e perfuradas, cartucho destruido, espigas danificadas
e excrecOes das lagartas nas plantas como mostra a figura 3. A principais formas de controle
desse inseto sdo: tratamento de sementes, uso de variedades transgénicas da planta, controle
quimico através da aplicagdo sistémica de inseticidas e controle biolégico com uso espécies
capazes de parasitar os ovos, como, por exemplo, o uso da espécie de vespa Trichogramma, capaz
de parasitar de 20 a 120 ovos por fémea (Cruz et al., 1999). Ha uma preferéncia por este ultimo
visando boas préticas agricolas, pois € uma forma de reduzir residuos quimicos, empecilhos para

a expansdo das exportacoes.
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2.2 Técnicas de deteccao de pragas e doencas em plantas

O problema causado das pragas e doengas afeta praticamente todos os tipos de cultivos
que sdo conhecidos e praticados na atualidade. No contexto brasileiro, o cultivo de produtos
como algodao, soja, milho e frutas em geral emerge como setores particularmente dinamicos
na produgdo agricola do pais (Beserra et al., 2005). Sendo, portanto, os produtos que sofrem o
maior impacto economico. Em escala global, essas doencas trazem aos produtores prejuizos que
podem chegar 40% de perda anual em culturas economicamente importante (FAO, 2019).

Portanto, com o intuito de reduzir os impactos causados e, por conseguinte, reduzir as
perdas no rendimento, € crucial que a doenca seja diagnosticada o mais precocemente possivel,
uma vez que quanto antes for identificada, menores serdo os danos. Com objetivo de diminuir os
prejuizos causados por essas infestacdes, diferentes técnicas de detec¢do foram desenvolvidas ao
longo dos tempos para atacar o problema.

Hoje ha uma grande variedade de técnicas desenvolvidas com objetivo de detectar
patogéneos em plantas. Isso inclui métodos manuais que dependem de pouco ou zero recursos
tecnologicos, até métodos sofisticados como andlise em laboratério apoiada por sistemas e
modelos computacionais complexos para anélise dos dados (Venbrux et al., 2023). De modo
geral, podemos dividir as técnicas tradicionais de diagndstico de patégenos em dua classes
principais:

(1) Técnicas manuais dependem da pericia de um profissional especializado no tipo
de problema, que possui conhecimento suficiente para identificar visualmente a presenca de
doencas ou pragas ao analisar as plantas diretamente no campo. Embora ainda amplamente
utilizadas, essas técnicas sdo demoradas e suscetiveis a erros devido a subjetividade do processo.
Além disso, apresentam limitagcdes, sendo eficazes apenas para alguns tipos de infestagdes,
especialmente aquelas que manifestam sintomas visuais nos primeiros dias. No entanto, sua
eficdcia diminui quando se trata de doencas assintomaticas ou enfermidades que demoram a
exibir sinais iniciais.

(2) Técnicas de laboratérios como a Reacdo em Cadeia da Polimerase (PCR), sequencia-
mento genético e imunologia sdo reconhecidas como as abordagens mais eficazes disponiveis
para deteccao de doencgas em plantas. No entanto, apesar da sua eficdcia, essas técnicas sao
frequentemente desafiadoras de aplicar devido ao alto custo e significativa complexidade nas
andlises. Um dos principais obstaculos reside no custo financeiro associado a essas abordagens,
que pode ser proibitivo para muitos agricultores. Além disso, a necessidade de equipamentos
especializados, reagentes caros e pessoal treinado torna a implementagdo dessas técnicas um
desafio logistico e financeiro. Além disso, outro aspecto a ser considerado € o perfil invasivo
dessas técnicas, que frequentemente requerem amostragem em campo, seguida pelo transporte
das amostras para um laboratério onde as andlises podem ser conduzidas.

Em vista das desvantagens acima, temos observado um aumento expressivo no uso de
técnicas ndo invasivas para a coleta de dados em campo, por exemplo, o emprego de biossensores

e dispositivos opticos. A vantagem do uso desses dispositivos € que eles podem fornecer andlises
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répidas, sdo faceis de usar e, o mais importante, podem ser usados para diagndstico no local,
permitindo que os agricultores tomem decisOes mais rdpidas. A figura 4 ilustra uma visdo geral

das técnicas de detec¢do de patégenos de plantas discutidas nessa sessao.
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Figura 4 — Visao geral das técnicas de detecc¢do de patégenos de plantas discutidas nessa sessao, incluindo
monitoramento nao invasivo, baseado em cultivo e técnicas imunoldgicas, técnicas de amplifi-
cacdo e hibridizacao de 4cidos nucleicos, técnicas de sequenciamento de DNA e biossensores.
Fonte: Venbrux et al. (2023)

A utilizacdo de dispositivos Opticos oferece uma abordagem flexivel e eficaz para a
andlise de patdgenos em plantas, permitindo diversas formas de aplica¢do. Além disso, a com-
bina¢do dos dados gerados por esses dispositivos com técnicas de aprendizado de miquina
tem demonstrado ser promissora na identificagdo de patégenos em plantas. Essa sinergia entre
tecnologias Opticas e algoritmos de aprendizado de mdquina tem contribuido significativamente
para avancos na deteccdo e monitoramento de patégenos, representando um campo de pesquisa
promissor e inovador. Entre as mais utilizadas temos: cAmeras hiper-espectrais, cAmeras térmicas,
espectroscopia de fluorescéncia induzida por laser (LIFS), espectroscopia de infravermelho e

fluorescéncia da Clorofila.
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2.2.1 Cameras hiper-espectrais

As cameras hiper-espectrais sdo instrumentos muito semelhante as camaras convencio-
nais, que geram imagem no espectro visivel. Porém, nesse caso, as imagens desse tipo é composta
por uma série de imagens revelando a reflectdncia observada em diferentes comprimentos de
onda que, na maioria das vezes, cobre a faixa que vai do espectro visivel até o infravermelho pro-
ximo. Esses instrumentos desempenham papel importante em vdrias dreas, incluindo agricultura,
monitoramento ambiental e até na deteccdo de problemas de saide humana (Lu and Fei, 2014).
Na agricultura, as cameras hiper-espectrais t€ém sido usadas para monitorar a saide das culturas,
detectar estresse hidrico, avaliar a qualidade do solo e até mesmo identificar doengas e pragas
em estagios iniciais (Garcia and Barbedo, 2015). Ao analisar os padrdes espectrais das plantas,
os agricultores e pesquisadores podem identificar assinaturas especificas associadas as condicdes
sauddveis e anormais, o que ajuda na tomada de decisdes para o manejo das culturas.

Behmann et al. (2014) fizeram a hipdtese que a partir de uma imagem hiper-espectral de
curto alcance € capaz de descobrir processos relacionados ao estresse de forma ndo destrutiva
nos estdgios iniciais, sintomas que normalmente sao invisiveis ao olho humano. Para isso, eles
combinaram aprendizado supervisionado e ndo-supervisionado para identificar os varios estagios
do desenvolvimento do stress progressivo a partir de uma série de imagens hiper-espectral. O
aprendizado ndo supervisionado foi utilizado para separar assinaturas hiper-espectrais em clusters
relacionados, enquanto maquinas de suporte vetorial (SVM) foram utilizadas no processo de
classificagdo. O método foi aplicado em dois experimentos envolvendo plantas de cevada em
vasos sob condi¢des bem irrigadas e de estresse hidrico em uma estufa.

Apesar do potencial, as cameras hiper-espectrais podem ser bastante caras, devido a
tecnologia complexa e a necessidade de muitos sensores e filtros especializados para capturar uma
ampla variedade de comprimentos de onda. Isso pode limitar sua acessibilidade para algumas
aplicagdes ou orcamentos. Além disso. as imagens hiper-espectrais geradas por essas cameras
consistem em dados em vdrias bandas espectrais. Isso resulta em grandes conjuntos de dados
que precisam ser processados e analisados de maneira complexa para extrair informagdes uteis.
O processamento e a andlise de dados podem exigir recursos computacionais significativos e

conhecimento especializado.

2.2.2 Cameras térmicas

As cameras térmicas, também conhecidas como cameras de imagem térmica ou termo-
graficas, sdo dispositivos que permitem visualizar e capturar imagens com base nas diferencas
de temperatura dos objetos. Elas operam no espectro infravermelho, invisivel para o olho hu-
mano, mas que representa o calor radiante emitido por todos os corpos e objetos que estao
com a temperatura acima do zero absoluto (Gade and Moeslund, 2014). Esse tipo de camera
foi originalmente desenvolvido com foco em vigilancia e como uma ferramenta para visao

noturna para os militares, mas com a popularizacio e queda no preco do equipamento, abrindo
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significantemente um campo mais amplo de aplicacdes como construgdo, deteccao de gases,
industria, em geral, aplicacdes militares, bem como detecc¢io e reconhecimento de humanos.

Na agricultura, as cAmeras térmicas t€ém se mostrado particularmente tteis na detec¢ao
precoce de doencas e pragas em plantas. A temperatura das plantas afetadas por patégenos
muitas vezes difere daquelas saudéveis, e essas discrepancias podem ser detectadas pelas cAmeras
térmicas. Isso ocorre porque as dreas afetadas frequentemente apresentam mudancas em seu
metabolismo, o que resulta em diferentes padrdes de emissao de calor.

Com essa abordagem simples Zhu et al. (2018) conseguiram mostrar que a medida que a
doenca evolui na planta, a diferenga de temperatura méxima (MTD) também apresenta variagoes.
No estudo eles acompanharam a evolu¢do da doenca do mosaico nas plantacdes de tomate e a
doenga do ferrugem que ataca as folhas do trigo. Os resultados mostraram que o MTD na doenca
do tomate variou entre 0.2°C e 1.7°C, e na doenca do trigo a vari¢ado ficou entre 0.4°c e 2°C.
Mostrando, portanto, que a medida a doenga evolui, o valor do MTD apresenta uma tendéncia
de aumento. Os testes realizados revelaram a detec¢do da doenca 5 dias antes que os sintomas
do mosaico se tornassem visiveis a olho nu nos tomates e 7 dias antes dos primeiros sinais de
ferrugem nas folhas de trigo.

A combinacdo de imagens de infravermelho e imagens no espectro visivel em RGB
permitiu identificar a presen¢a da Fusarium head blight (FHB) em plantagdes de trigo quando o
nivel de contaminacdo se encontrava entre 20% e 60% das espigas comprometidas (Francesconi
et al., 2021). Em contraste, a depender de uma identificacio visual que normalmente € possivel
quando a infestac@o ultrapassou 80% da plantagcdo. Resultados preliminares também mostraram
o potencial que o método tem em discriminar se a planta esta passando por estresse hidrico ou se
ha uma infestacdo de FHB.

Apesar do potencial e facilidade em analisar os dados gerados pelas cameras térmicas,
ao comparar com as cameras convencionais, as cameras térmicas geralmente t€ém uma resolucgao
mais baixa. Isso significa que os detalhes nas imagens térmicas podem ser menos nitidos, o
que pode dificultar a identificagdo precisa de objetos ou pessoas, especialmente em distancias

maiores.

2.2.3 Espectroscopia de infravermelho

A espectroscopia de infravermelho (IV) é uma técnica analitica que explora a interacdo
entre a radiacdo eletromagnética na regido do infravermelho e as moléculas dos materiais. Essa
técnica fornece informagdes sobre a estrutura molecular, identificacao de substancias e caracte-
risticas quimicas, utilizando o fato que moléculas organicas absorve a radia¢do no infravermelho
e converte em energia de vibragdo molecular. Sendo amplamente utilizada em vdrias dreas, como
quimica, farmacologia e agricultura. Teve bastante aplica¢des na industria alimenticia como uma
importante ferramenta na detecc@o de produtos adulterado e autenticagdo de marcas (Capuano
and van Ruth, 2016). No contexto das plantas, a espectroscopia de infravermelho pode ajudar na

deteccao antecipada de doengas. A andlise dos espectros das plantas pode apresentar mudangas
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nas assinaturas moleculares que ocorrem quando as plantas estdo sob infestagdo por patégenos ou
qualquer outro tipo de estresse. Essa abordagem possibilita a identificacdo precoce de problemas,
permitindo aos agricultores adotar medidas corretivas antes que os danos se tornem extensos
(Zahir et al., 2022).

Abu-Khalaf and Salman (2014) utilizou espectroscopia do visivel e infravermelho pré-
ximo (VIS/NIR) e anélise multivariada de dados (MVDA) na identificacdo e quantificacio da
doencga olive leaf spot (OLS) que ataca as folhas das oliveiras e que possui longo periodo de
incubacdo. Na andlise foi utilizado dois métodos distintos: Partial Least Squared-Discrimination
Analysis (PLS-DA), que € um método linear, foi utilizado para separar os seis niveis de seve-
ridade da doenca em dois grupos principais (primeiro grupo 0, 1, 2, 3 e segundo grupo com
4,5), com essa configuracio foi possivel obter taxar de acerto acima de 95%. O segundo método
utilizado foi o Support Vector Machine (SVM), neste caso com kernel ndo linear, foi possivel
aplicar a classificagc@o nos seis niveis da doenca 0-5 obtendo como taxa de classificacdo 94, 90,
73,79, 83 e 100%, respectivamente.

Em um estudo mais recente, Bienkowski et al. (2019) empregaram anélises de espectro
visivel e infravermelho proximo (400-1000nm) para a detec¢do e diferenciacdo de diversas
doencas de grande relevancia econdmica na cultura da batata. Para realizar essa tarefa, eles
aplicaram técnicas como o “Partial Least Square” (PLS) e Redes Neurais Artificiais no processo
de classificacdo. Dessa forma, os modelos conseguiram identificar e distinguir doengas, inclusive
aquelas sem sintomas foliares visiveis, mesmo em estagios pré-sintomaticos. Os espectros
coletados em experimentos realizados em casas de vegetacdo foram classificados com uma
acuracia de 84,6%.

Uma desvantagem dessa técnica estd na interpretacao dos espectros infravermelhos,
que pode ser complexa, exigindo conhecimento especializado para correlacionar as bandas
de absor¢do com grupos funcionais especificos e estruturas moleculares. A sobreposi¢dao de
bandas de absor¢do pode dificultar a identificacdo de componentes individuais. Outro ponto
importante que deve ser considerado é que algumas amostras precisam ser preparadas de maneira
especifica para anélise no infravermelho, como mistura com matrizes ou dissolucao em solventes.
A preparacdo inadequada pode afetar os resultados espectrais. Essa etapa de preparacdo pode ser
um impeditivo em muitos casos, principalmente quando ha necessidade que as medidas sejam

feitas em campo.

2.2.4 Técnicas baseadas em fluorescéncia

A técnica LIFS (Laser-Induced Fluorescence Spectroscopy), ou Espectroscopia de Fluo-
rescéncia Induzida por Laser, € uma abordagem utilizada na deteccao e identificacdo de patégenos
em plantas. A técnica explora as propriedades de fluorescéncia das moléculas presentes nas
folhas das plantas para fornecer informagdes sobre composi¢do e possivelmente a presenca de
patogenos. Como j4 apresentado na secdo anterior, esta também € uma técnica de espectroscopia,

na qual estuda a intera¢do da luz com a matéria, pode ser classificada em molecular (visivel,
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infravermelho, ressonancia magnética nuclear, espectroscopia de massa e impedancia elétrica)
ou atdmica (espectroscopia de fluorescéncia) que depende da natureza da interacao da luz com a
matéria (Khaled et al., 2018).

Trabalhos realizados aplicando a técnica mostram que a andlise desses dados somada
com técnicas de aprendizado de maquina € possivel fazer a distincdo de plantas sauddveis e
plantas infectadas em plantagdes de citros (Ranulfi et al., 2016). No estudo eles utilizaram um
sistema com excitagdo em 405nm para geracdo de dados em trés situagcdes distintas: plantas
saudaveis, infestada com HLB e infestada com CVC. Sendo o HLB separado em duas subclasses:
sintomdtico e nao sintomadtico. Para classificagcdo dos dados foi utilizado a combinagdo de
Regressao e Partial Least Square Regression (PLSR), que sao métodos caracterizados por tentar
encontrar uma relacio linear entre as varidveis preditoras que responda da melhor forma a
variavel alvo. Os resultados desse trabalho mostraram acuracias acima de 90% na deteccdo da
doenca Huanglongbing plantas assintomaticas 21 meses antes dos sintomas aparecerem.

No entanto, assim como qualquer técnica analitica, o LIFS também possui algumas
desvantagens técnicas a serem consideradas: geralmente requer equipamentos complexos, como
fontes de luz especificas, monocromadores para selecionar comprimentos de onda de excitagdo e
emissdo, detectores sensiveis, entre outros. Além disso, pode ser dificil identificar moléculas
no espectro de fluorescéncia, pois € comum haver sobreposicao. A andlise de dados requer
conhecimento especializado para discernir os padrdes relevantes.

Outra variacao da técnica baseada na fluorescéncia, € a fluorescéncia da clorofila, fun-
damental na compreensao da saide das plantas e sua capacidade de realizar a fotossintese. A
andlise dos dados tornou-se uma das ferramentas mais poderosa e amplamente utilizada no
estudo da fisiologia das plantas, nenhuma investigacao a respeito do desempenho fotossintética
€ vista como completa sem algum apoio de dados de fluorescéncia (Maxwelll and Johnson2,
2000).

Quando a luz do sol atinge as folhas das plantas, a clorofila absorve a energia dessa luz,
na qual pode seguir um dos trés possiveis caminhos: ser utilizada no processo de fotossintese, ser
dissipada na forma de calor ou ser re-emitida como luz novamente — fluorescéncia da clorofila,
geralmente na faixa do vermelho e infravermelho proximo (Govindjee and Papageorgiou, 2004).

Esses trés processos ocorrem de forma competitiva, sendo que qualquer aumento na
eficiéncia de um resultard diminui¢do no rendimento dos outros dois. Portanto, por medir o
rendimento da fluorescéncia da clorofila, informag¢des sobre mudancas na eficiéncia fotossintético
e dissipacgao de calor podem ser obtidas. Embora a quantidade da luz remitida no formato de
fluorecéncia seja muito pequena, representando entre 1 e 2% da luz total absorvida, a medida é
relativamente simples.

Dessa forma é possivel entender como a andlise da fluorescéncia da clorofila pode
fornecer informacdes valiosas sobre o estado das plantas. Por exemplo, a fluorescéncia da clorofila
pode ser usada para medir a eficiéncia da fotossintese, a satide das plantas e sua resposta a fatores

ambientais como estresse hidrico, deficiéncia nutricional e doengas (Maxwelll and Johnson2,
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2000). Ela oferece uma maneira ndo invasiva e sensivel de avaliar a saide das plantas em tempo
real, o que € crucial para a produgdo agricola eficiente e a gestao sustentdvel dos ecossistemas.
Embora seja uma ferramenta valiosa para estudar a eficiéncia fotossintética e a satide das plantas,
também apresenta algumas desvantagens técnicas: fatores ambientais como a intensidade da
luz, a temperatura e a umidade podem afetar a fluorescéncia da clorofila. Isso pode dificultar a
comparacdo direta entre diferentes amostras em condi¢des diferentes. A fluorescéncia da clorofila
pode variar ao longo do dia, com picos durante o periodo de maxima atividade fotossintética.
Isso deve ser levado em consideracio ao realizar medi¢des em diferentes horarios do dia (Venkat
and Muneer, 2022). A interpretagdo dos dados de fluorescéncia da clorofila pode ser complexa
e exige conhecimento especializado. A anélise de dados envolve a compreensao de diferentes
parametros, como a Fv/Fm (fluorescéncia varidvel maxima), que mede a eficiéncia fotossintética.
Como forma de contornar a dificuldade de analise dos dados gerados pela fluorescéncia da
clorofila, alguns grupos interdisciplinar vem empregando técnicas avangadas de estatica, tais
como métodos de classificacdo binaria e selecdo de atributos importante (Cen et al., 2017),

obtendo taxas de acerto proximas de 97% na identificacdo da Citrus Huanglongbing.
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CAPITULO

MATERIAIS E METODOS

3.1 Insetos

A escolha do método de obten¢do dos insetos para realizacao dos ensaios, desempenha
um papel crucial nos estudos relacionado ao diagndstico de doengas. Existem vérias maneiras de
adquirir esses insetos, no entanto, as mais comuns incluem a coleta na natureza, a criagcdo em
laboratdrio ou a aquisi¢ao por meio de fornecedores especializados. A coleta direto na natureza
acaba limitando os possiveis casos de estudo, sendo frequentemente usada para estudar a infesta-
cdo em seu ambiente natural. No nosso caso estamos interessados em controlar principalmente a
idade dos insertos, onde a criacdo em laboratdrio permite maior controle sobre a populagao.

Os percevejos barriga verde (D. melacanthus), foram criados em laboratério na Embrapa
Pecudria sudeste, na unidade de Sao Carlos, SP, Brasil. Para os testes biologicos, os percevejos
foram colocados em uma camara de demanda bioquimica de oxigénio (DBO) a 25° + 2°C, com
12 horas de exposicao a luz e uma umidade relativa de 70 = 5%, onde ovos e ninfas do 1° ao
3° instar foram mantidos em potes de plastico transparente, forrados com papel filtro e tampas
com furos para ventilacdo. A alimentag¢do das ninfas até o 3° instar consistia em vagens de
feijao e fornecimento de 4gua via algoddo umedecido. As ninfas do 4° e 5° instar, bem como
os insetos adultos, foram mantidos em recipientes de pldstico com um volume de 4 litros. A
alimentacdo das ninfas do 4° e 5° instar e dos insetos adultos consistia em amendoim e girassol,
vagens de feijao e graos de soja, além de algoddo umedecido para fornecimento de dgua aos
insetos. A criagdo teve inicio com ovos provenientes do laboratério de entomologia da Embrapa
Recursos Genéticos e Biotecnologia, Brasilia, DF, Brasil. Os insetos usados nos testes eram
adultos nao-sexados de D. melacanthus, com idades entre quatro e sete dias apds a emergencia.

Os insetos de S. frugiperda foram doados pela fazenda de insetos da Estacdo Experimental
Monsanto, em Santa Cruz das Palmeiras, SP, Brasil. Os insetos foram incubados em uma camara
de demanda bioquimica de oxigénio (DBO) a 25° + 2°C, com exposi¢do a luz solar de 12 horas

a cada ciclo de 24 horas e uma umidade relativa de 70 £ 5%, mantidos em recipientes de plastico
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transparente e alimentados com dieta artificial. As larvas de S. frugiperda foram usadas nos
testes bioldgicos quando atingiram o primeiro estdgio de desenvolvimento, onde sabemos que €

a fase que o inseto mais causa prejuizos nas plantacoes.

3.2 Cultivo e infestacao das plantas

A coleta de dados para esta analise foi conduzida por meio de dois experimentos realiza-
dos em épocas diferentes. No primeiro experimento, infestamos o percevejo-barriga-verde em
plantas saudaveis de milho, enquanto no segundo, as plantas foram expostas a lagarta cartucho.
Em ambos os experimentos, metade das plantas disponiveis foi deliberadamente contaminada
pelas pragas, enquanto a outra metade foi mantida como grupo de controle, destinada a fornecer
dados de referéncia sobre plantas saudaveis.

Neste bioensaio, foram utilizadas duas cultivares de milho: Zapalotes chico (LE) e
Spodoptera sintético (SE), a fim de avaliar se os parametros medidos das plantas variavam com a
cultivar. As plantas foram cultivadas em recipientes de plédstico preto com volume de 430 mL,
contendo substrato para plantas Vivatto Slim Plus®. O cultivo foi realizado em estufa até que
as plantas atingissem o desenvolvimento fenolégico V2 a V3 (duas a trés folhas expandidas),
momento em que a infestacao foi realizada com cinco insetos por planta. Para o bioensaio, foram
utilizadas lagartas de primeiro instar de S. frugiperda ou adultos de D. melacanthus com 4 a 7
dias de emergéncia.

A coleta das medidas de fluorescéncia foram feitas em um ambiente com temperatura
entre 19 e 32°C e umidade relativa entre 30 e 42%. As medidas foram feitas nos periodos de
4,8, 12, 24, 48 e 72 horas ap06s a inoculacao dos insetos nas plantas. Quatro plantas distintas
foram avaliadas em cada medicdo. As plantas infestadas com insetos foram identificadas como
LE e SE, para ser possivel a distin¢do entre cultivares, enquanto as nao infestadas, chamadas de
testemunhas, foram identificadas com os tratamentos LET e SET. A distin¢do entre os tipos de
infestacdo € realizada por meio da inclusdo de uma coluna ao final das medidas, denominada
“percevejo” para dados relacionados a infestacao por percevejos e “lagarta” para dados associados
a infestagdo por lagartas. Antes da coleta dos dados, as plantas foram colocadas em um ambiente

escuro por 30 minutos.

3.3 Equipamento

Os dados de fluorescéncia da clorofila foram gerados com o equipamento Closed Flu-
orCam FC 800-C, Photon System Instruments (Figura 5), na qual tem a capacidade de medir
a cinética da fluorescéncia da clorofila nas plantas por meio de imagens geradas da amostra.
O equipamento € composto de uma camera CCD, quatro painéis de LED fixos e uma roda de
filtro equipada com cinco filtros 6pticos. Os painéis de LED fornecem irradiancia uniforme

em uma area de 90 x 90 mm. O equipamento foi projetado de forma que possa estimular a
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emissdo da fluorescéncia por uma fonte de excitagdo. As imagens sdo geradas a partir do sinal

de fluorescéncia emitida pela planta e captado pelo sensor.

Figura 5 — Sistema de imagem, FluorCam FC800-C, usado para medir o sinal de fluorescéncia das folhas
de milho

Em todas as aplicagdes, a cimera permite a captura de imagens de fluorescéncia induzidas
por luz actinic (vermelho-laranja em 617 nm) ou flashes de saturagao (cool white 6500 K). O
tempo e a amplitude da irradiancia actinic sd@o determinados por protocolos pré-definidos, cujos
parametros sdo escolhidos no programa FluorCam 7.0 do préprio equipamento.

Neste trabalho utilizamos dois protocolos diferentes definidos pelos Protocolo I e II. O
protocolo I foi o Actinic Light Curve II, com filtro de clorofila e os parametros pré-definidos, po-
rém ajustados de acordo com cada amostra e para ndo saturar a imagem. Os parametros ajustados
foram: 1) Shutter da camera em 20s; i1) ajuste da sensibilidade com a luz flash, buscando manter
a cor da escala da amostra em 500, azul-escuro na escala de cores; iii) ajuste da intensidade da
luz Act 2, buscando manter a cor da amostra na escala entre 1.000 e 1.500; iv) ajuste do pulso de
saturagcdo Super, buscando manter a imagem da amostra branca. Com os parametros ajustados

para cada amostra, a intensidade da luz actinic variou de 300 — 2.000umol (fétons).m=2.s~', e a

2.S_1. Como as amostras se

intensidade do super pulso ndo ultrapassou 4.000umol (fétons).m™
diferem umas das outras em altura, tamanho e geometria, permite-se um ajuste de pardmetro para
cada amostra. Com todos os parametros ajustados para cada amostra, os dados foram adquiridos.

No Protocolo II, empregamos o modo Snapshot - Imaging of Fluorescence Proteins
and Fluorescent Dyes para complementar as métricas relacionadas a cinética da fluorescéncia.
Nesse modo, o sistema captura imagens da fluorescéncia emitida. Em folhas verdes, as principais

bandas de emissdo ocorrem nos comprimentos de onda f440, £520, {690 e £740.
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Como resultado da utilizagdo, o equipamento oferece um software que possibilita a
integracdo do equipamento com um computador pessoal onde € possivel visualizar a imagem de

fluorescéncia da clorofila capturada (Figura 6).
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Figura 6 — Imagem de fluorescéncia da clorofila acompanhada dos parametros calculados pelo software

3.4 Métricas de fluorescéncia

Conforme mencionado anteriormente, o aparelho realiza o calculo das métricas de flu-
orescéncia da clorofila com base em uma imagem da planta capturada na camara. O software
associado ao dispositivo prossegue com o processamento da imagem, selecionando automati-
camente uma pequena area que serd utilizada para estimar os parametros da fluorescéncia da
clorofila. Dentro dessa area, sdo calculadas a média e a variancia para cada métrica que sera
extraida da imagem, levando em consideracdo a intensidade do sinal em cada ponto da drea
selecionada. A Figura 7 mostra o resultado de um experimento que mede o efeito Kautsky com
luz modulada.

Como consequéncia da criacdo e andlise da imagem, sdo obtidos dois conjuntos de
métricas: as métricas bdsicas, que consistem em valores calculados diretamente a partir da
imagem capturada pela cdmera (ver Tabela 1), e um segundo grupo composto pelas métricas
derivadas (ver Tabela 2). Essas métricas derivadas sdo calculadas combinando dois ou mais

pardmetros basicos. No total, sdo geradas 90 métricas da eficiéncia da fotossintese.

3.5 Processamento dos dados

Todo processamento dos dados e implementa¢do do modelo foram realizados com ajuda

da linguagem de programacado Python, utilizando principalmente as bibliotecas numpy e pandas
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Figura 7 — Janela do FluorCam mostrando o resultado de um experimento que mede o efeito Kautsky.
As etiquetas azuis marcam os niveis de fluorescéncia medidos no escuro (FO, FM) ou durante
o relaxamento no escuro (Ft_Dn,FM_Dn,F0_Dn). As etiquetas verdes marcam os niveis
de fluorescéncia medidos durante a adaptagdo a luz (Ft_Ln,FM_Ln). As etiquetas amare-
las mostram os niveis de fluorescéncia em estado estaciondrio atingidos em luz continua
(Ft_Lss,FM_Lss,FO_Lss). As setas vermelho-claro indicam o momento dos flashes de sa-
turacdo. As setas vermelhas-escuras indicam flashes de infravermelho distante que excitam
seletivamente o Fotossistema |

Tabela 1 — parAmetros da fluorescéncia da clorofila - métricas bdsicas

Parametro Descri¢cdo

Protocolo 1

fo

fm
fm_Iss
fo_lss
ft_Iss

fluorescéncia minima no estado adaptado ao escuro

fluorescéncia mdxima no estado adaptado ao escuro

fluorescéncia maxima em estado estaciondrio na luz

fluorescéncia minima em estado estacionario na luz

fluorescéncia em estado estacionario na luz
Protocolo II

£440
£520
£690
£740

fluorescéncia na regidao do azul
fluorescéncia na regiao do verde
fluorescéncia na regido do vermelho
fluorescéncia na regido do vermelho distante

para manipulagdo e visualizagdo dos dados e a biblioteca de Data Science scikit-learn para

o processamento dos dados e implementacao dos modelos de classificagdo. O Google Colab

foi adotado como editor principal para escrita dos cédigos, pois além de permitir a execugao
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Tabela 2 — pardmetros da fluorescéncia da clorofila - métricas calculadas

Parametro Férmula Descrigao
Protocolo I
fv fm— fo variacdo fluorescéncia no estado adaptado ao escuro
fv
qy_max f_m rendimento méximo do sistema PSII
fv_Iss fm_Lss— fo_lss Vvariagdo da fluorescéncia no estado estacionario
fq_Iss fm_lss— ft_lss  Vvariagdo da fluorescéncia sob luz actinica
Iss— ft_1 . . . .
gp_lss fm_Lss — ft_lss coeficiente de extincao fotoquimica no estado estacio-
fm_Llss — fo_lss L.
ndrio
— )
qn_lss M —
fm— fo_lss
qp_lss N : ,
ql_lss _— eficiéncia maxima do sistema PSII no estado estacio-
fo_lss/ ft_lss L.
ndrio
— )
npq_lss fm = fm_Lss extin¢do ndo fotoquimica no estado estaciondrio
fm_lss
Iss — ft_l
qy_lss fm_Lss — fit_lss rendimento quantico no estado estaciondrio do sistema
fm_lss
PSII
Iss — fo_l . ) ) .
fv/fm_lss fm_tss — fo_lss rendimento quantico do sistema PSII no estado estaci-
fm_lss
onado adaptado a luz
Protocolo II
440
f440_£520 440 relacdo fluorescéncia azul/verde
f520
440
f440_f690 440 relacdo fluorescéncia azul/vermelho
f690
f440 - N .
f440_£740 ]T40 relacdo fluorescéncia azul/vermelho distante
f520 - a
£520_f690 — relacdo fluorescéncia verde/vermelho
f690
f520 - . .
£520_f740 J% relacdo fluorescéncia verde/vermelho distante
f690 - n .
£690_f740 — relacdo fluorescéncia vermelho/vermelho distante

£740
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interativa dos comandos € possivel manter todo o fluxo de trabalho documentado mesclando
células contendo c6digo com células contendo linguagem de marcagdo. Diferente dos notebooks
tradicionais como jupyter e zeppelin que executam localmente ocupando recursos da miquina, o
Colab roda sobre uma méquina virtual compartilhada hospedada na cloud publica do Google.
O Colab roda além da versdo sem custos, que atende boa parte das cargas de trabalho, possui
modelos de pagamento flexiveis se houver a necessidade de um poder computacional mais

expressivo.

3.5.1 Remocao de outliers

Para evitar distor¢Oes nas classificacdes e andlises, os valores atipicos que se desviam
significativamente da maioria (outliers) foram substituidos com auxilia da analise via quartis,
técnica estatistica comumente utilizada para identificar valores errantes. Os quartis sdo medidas
estatisticas que dividem um conjunto de dados ordenado em quatro partes iguais. O primeiro
quartil (Q1) € o valor do conjunto que delimita os 25% menores valores: 25% dos valores sao
menores do que Q1 e 75% s@o maiores. O segundo quartil coincide com a mediana, que separa o
conjunto pela metade. O terceiro quartil (Q3) € o valor que delimita os 25% maiores valores,
como ilustrado na figura 8.

22 guartil (Q2] - Mediana
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Figura 8 — Representagdo grafica do quartil utilizado na identificacio de outliers

Como possuimos um conjunto reduzido de amostras, remover as linhas contendo os
outliers deixaria o conjunto de amostras mais restrito ainda. Como solug¢do, os outliers foram
substituidos pela mediana da varidvel em questdo. Também pelas caracteristicas do experimento,
executado de forma sistemadtica, o conjunto ndo possui dados faltantes, dispensando, portanto,
qualquer tipo de tratamento nesse sentido.

3.5.2 Normalizacao dos dados

Com o objeto de obter um diagnostico precoce do ataque das pragas antes que os

sintomas sejam visiveis aos olhos, os dados gerados pelo dispositivo precisam passar por alguns
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tratamentos para ser vidvel a aplicac@o de algoritmos de classificacdo no contexto de aprendizado
de mdquina. Um primeiro ponto a ser definido sdo quais tipos de métricas geradas pelo aparelho
serdo utilizadas no treinamento do modelo. O equipamento fornece os dados médios e o desvio
padrao de cada métrica. Portanto, é possivel desenvolver modelos de classificacdo usando as
médias, os desvios padrdoes ou ambos. A divida surgiu porque o desempenho dos modelos
dependeu da estatistica utilizada. Apds definido a estatistica a ser utilizada nas anélises, o
préximo tratamento € qual tipo de normalizacdo serd feita sobre os dados.

Essa etapa é importante, pois as medidas sdo geradas em ordem de grandeza distintas
e, quando hd uma diferenca expressiva entre medidas, o0 modelo pode favorecer indevidamente
atributos com maior ordem e dar pesos baixos nas demais. Portanto, a normaliza¢ao dos dados é
conveniente, pois permite a comparagao de varidveis que possui diferentes escalas e unidades.
Além de que, muitos modelos de aprendizado de maquina funcionam melhor quando os dados
estdo na mesma escala, sendo um tratamento obrigatério em muitos estimadores de aprendizado
de maquina para alcangar a convergéncia, como as redes neurais.

Para o conjunto de dados em anadlise foi utilizado o método StandardScaler da biblioteca
scikit-learn. Este método, na sua forma mais bdsica, padroniza os atributos removendo a média e
ajusta a escala para variacio unitdria.

_X-X
=T

onde X e S sdo a média e o desvio padrio respectivamente.

3.5.3 Selecao de atributos

Com um total de 90 métricas fornecidas pelo aparelho, a maioria delas derivadas a partir
de medidas base, € esperado que haja uma forte correlacdo entre diferentes métricas. Outro ponto
€ que possuimos um conjunto reduzido de amostras e isso faz com que a densidade do conjunto
de dados diminua com o aumento da dimensionalidade. Portanto, ndo vai ajudar muito fornecer
todas as métricas para o algoritmo de treinamento. Forgar tal situacdo, além de aumentar o tempo
de processamento, tem grande chance do algoritmo realizar um super ajuste nos dados de treino
e falhar na classificacdo do conjunto de testes.

Uma forma rapida de visualizar este aspecto dos dados é mediante um mapa de calor apli-
cado sobre a matriz de correlacdo das métricas. A matriz de correlacao fornece estatisticamente
relacionamentos significativos entre as varidveis no conjunto de dados, onde os coeficientes da
matriz exibe a forca da dependéncia linear entre duas varidveis. No presente trabalho, foram
utilizados os coeficientes de correlagdo de Pearson (Benesty et al., 2009) para calcular a matriz
de correlacdo, onde os coeficientes podem variar entre +1 e -1. Sendo que um valor préximo de
zero indica que nao existe relacdo entre duas varidveis ou a relagdo € muito pequena, a medida
que o valor do coeficiente se aproxima de 1 hd um indicativo de uma relacdo proporcional

entre as varidveis e quando o coeficiente de correlacdo se aproxima de -1 indica que a relagao
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entre as varidveis sao do tipo y = —x, ou seja, quando uma aumenta a outra diminui. Dado os
conjuntos X = [x1,x2,...,Xs] € ¥ = [y1,y2,-..,s] calcula-se o coeficiente de correlacdo de Person

pela seguinte férmula:

T -90i—)
VI (i — D2 VT (i 3)?

A partir da matriz de correlagdo € possivel concluir que deve haver uma reducao na

P

quantidade de atributos, mas uma divida que surge € identificar quais atributos podemos descartar
e quais serao mantidos no modelo. Essa tarefa, conhecida como redugdo de dimensionalidade,
tem por objetivo reduzir a dimensionalidade do espaco de features considerando a obtengdo de
um conjunto de features principais. Para isso diversas técnicas foram desenvolvidas que auxiliam
na selecdo de varidveis, essas técnicas que variam desde aplicacao de algoritmos sofisticados
utilizando modelos de aprendizado como modelo alvo até metodologias simples como andlise do
gréfico de distribuicao.

Neste trabalho empregamos inicialmente a andlise grafica da distribuicao das métricas
para ter uma nog¢ao rapida de quais regides do espectro apresenta uma melhor separa¢do. Apesar
do método apresentar bons resultados, € pouco eficiente, pois sdo necessdrias duas etapas: o
primeiro passo € partir de um grafico de distribuicdo, selecionar as varidveis que melhor separam
as classes e em seguida avaliar a correlagc@o entre as varidveis selecionadas na primeira etapa.
Para um conjunto de dados com poucas varidveis o método até pode ser aplicado e apresentar
bons resultados, no entanto, para um conjunto com muitos atributos, como no presente caso, 0
método deixa de ser vidvel, podendo até mesmo gerar resultados indesejados.

Uma técnica mais robusta e que entregou melhores resultados € a eliminagdo recursiva
de varidveis (RFE) (Granitto et al., 2006). O objetivo desse algoritmo € selecionar as varidveis
considerando recursivamente conjuntos cada vez menores de varidveis. Primeiramente devemos
escolher um estimador que atribui diferentes pesos para cada varidvel do problema, em seguida
o estimador € treinado no conjunto inicial contendo todas as varidveis e € obtido um valor que
representa a importancia de cada varidvel. Em seguida, as varidveis com menor importancia sao
removidas do conjunto inicial. O processo € repetido recursivamente em conjunto de dados cada

vez menor até atingir o nimero de varidveis desejada seja alcangado.

3.6 Agrupamento

Andlise de agrupamento foi utilizada com objetivo de identificar a formagao de possiveis
grupos no conjunto de dados que pudessem ser utilizados em algum processo de personaliza-
¢ao da classificacdo. Analise de formacao de grupos é uma forma de obter insights valiosos a
partir de um conjunto de dados complexo. Para esse tipo de tarefa € comum utilizar algoritmos
de aprendizado de maquina, como K-Means, Hierarchical Clustering e DBSCAN, porém no
presente trabalho optamos em trabalhar a formacdo de cluster com PCA (Anélise de Componen-

tes Principais). Técnica muita utilizada na redu¢do de dimensionalidade, tem como principio



50 Capitulo 3. Materiais e métodos

encontrar oS componentes principais, que sio as direcdes ao longo das quais os dados possui
maior variacdo. Ao projetar os dados nas dire¢cdes dos componentes principais mais importantes,
criamos novas caracteristicas que capturam a maior parte da variabilidade nos dados, mas com

uma dimens@o menor do que o conjunto de dados original.

3.7 Amostragem

Amostragem dos dados é uma técnica comum usada em ciéncia de dados para dividir um
conjunto de dados em duas partes distintas, normalmente reservam-se 80% dos dados para treinar
o modelo e o restante (20%) para testar o modelo. Existem func¢des prontas para auxiliar nessa
tarefa, como por exemplo train_test_split da biblioteca scikit-learn.model_selection. A funcao,
além de receber o conjunto de dados que desejamos separar e a proporcao que sera reservada
para o conjunto de testes, possui um parametro chamado stratify que faz uma divisdo para que a
proporcdo de valores na amostra produzida seja igual a proporcao de valores fornecidos pelo
parametro. Por exemplo, se a varidvel alvo (y) é uma varidvel categérica com valores O e 1 e
existem 40% de zeros e 60% de valores um, stratify=y ird produzir uma divisao aleatéria contendo
40% de zeros e 60% de um em ambos os conjuntos de dados. No entanto, a caracteristica dos
nossos dados ndo € favorecida com esse tipo de divisdo, isso porque ha uma dependéncia com
o horério que as medidas foram realizadas: 4, 8, 24, 36, 48 e 72 horas apds a infestacdo. Por
outro lado, em cada horério as medidas foram repetidas 4 vezes para cada planta. Dessa forma,
escolhendo uma repeti¢do especifica para o conjunto de teste (por exemplo, repeticdo = 2) é
possivel manter a propor¢ao dos dados originais e teremos assim 75% dos dados para treinar o

modelo e 25% para teste.

3.8 Métodos de aprendizado de maquina

Os métodos de aprendizado de mdquina podem ser divididos em duas classes principais:
métodos preditivos e métodos descritivos. Nas tarefas preditivas, o algoritmo € aplicado em
um conjunto de exemplos de treinamento rotulado para inferir um modelo preditivo capaz de
predizer, para um novo exemplo ndo utilizado no treinamento, o valor do atributo alvo. Nessas
tarefas s@o utilizados algoritmos que estdo dentro do contexto de aprendizado supervisionado e
se diferenciam pelo valor de etiqueta a ser predita: discreto, quando trabalhamos com tarefas
de classificagdo; e continuo, quando se trata de tarefas de regressdo. No atual trabalho estamos
interessados em fazer a distin¢cdo entre plantas infectada e saudavel, portanto neste caso se trata
de tarefa de classificacdo. Em tarefas descritivas, os algoritmos tentam identificar estruturas
a partir dos valores preditivos de um determinado conjunto de dados. Por ndo fazer uso de
um supervisor externo, esses algoritmos estdo enquadrados no contexto de aprendizado ndo

supervisionado. Uma das principais aplicacdes dessa classe de algoritmo € encontrar grupos
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de objetos similares entre si no conjunto de dados. A figura 9 ilustra de forma hierdrquica as

categorias de aprendizado e as tarefas associada.

[ Aprendizado de Maquina ]

Né&o Supervisionado

A 4

[ Classificagao ] [ Regressao ] . : [ Agrupamento ] [ Associagédo ] [ Sumarizagédo ]

Figura 9 — Representagdo hierdrquica das categorias de aprendizado e as tarefas associada

Em uma tarefa de classificacdo, a primeira etapa consiste em treinar o modelo a partir dos
dados de treino, nessa etapa o algoritmo aprende ou tenta inferir a relacdo entre as caracteristicas
do individuo (X) e a varidvel alvo (y). Um ponto importante nessa etapa é a escolha do modelo
que serd utilizado. H4 disponivel na literatura uma vasta quantidade de algoritmos de aprendizado
de méquina, cada um com propdsito e aplicacdo distinta e a escolha do algoritmo é um fator
crucial no sucesso da andlise. Pelas caracteristicas do problema devemos olhar para modelos de
classificacao, pois estamos preocupados em identificar qual planta possui determinada doenca,
dessa forma podemos associar plantas sauddveis com o valor zero (y=0) e plantas contaminadas
com o valor um (y=1). Mesmo dentro do espago dos algoritmos de classificagdo ainda existe a ta-
refa em escolher qual algoritmo utilizar. Dado nosso conjunto reduzido, devemos dar preferéncia
para modelos que trabalhem bem com poucos dados, dessa forma o estudo iniciou aplicando
dois modelos principais: System Vector Machine (SVM) e Decision Trees (DT), para validar se
o conjunto de dados € aplicavel no contexto de aprendizado de maquinas. Prosseguimos com a
inclusdo de outros modelos no estudo, como K-Nearest Neighbors (KNN), AdaBoobt e Multi

Layers Percepton (MLP), visando ampliar nossa compressao sobre a performance de modo geral.

3.9 Métricas de avaliacao

Para avaliagdao da performance dos modelos de classificacao propostos, utilizamos a
acuracia como principal medida de desempenho, na qual reporta a taxa de acerto do modelo
resumindo toda informac¢@o em uma tnica métrica, variando entre O e 1, e valores proximos de
1 sdo considerados melhores. Como complemento, a matriz de confusdo foi empregada para
analisar as classes que o algoritmo de classificagdo tem maior dificuldade em classificar. Para

um conjunto de dados em andlise, as linhas dessa matriz representam as classes verdadeiras, e
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as colunas, as classes preditas pelo modelo. Na figura 3 € apresentado uma matriz de confusao
para um problema de classificagdo bindria, onde verdadeiro positivo (VP) sdo os casos que o
modelo previu corretamente a classe positiva, falso positivo (FP) sao os casos que o modelo
previu incorretamente a classe positiva, falso negativo (FN) os casos em que o modelo previu
incorretamente a classe negativa e verdadeiro negativo (VN) sdo os casos em que o modelo

previu corretamente classe negativa.

Tabela 3 — Matriz de confusdo para problema de classificacdo binario

Predigao
Negativo Positivo Métricas
o .
= Verdad‘e 1ro Fa.ls-o Especificidade
2 5 Negativo Positivo VN
_og) :OZ) (VN) (FP) VN+FP
o] o .
§ = Fals? Verdz.l(?elro Sensibilidade
27 Negativo Positivo VP
£ (FN) (VP) VP+FN
S | Confiabilidade | Precisdo Acuricia
S VN vp VN+VP
= VN+FN VP+FP VN+FN+VP+FP

A partir da matriz de confusdo podemos definir uma série de outras medidas de desempe-
nho (Monard and Baranauskas, 2003). Entre elas, daremos énfase na Precisao, que fornece uma
medida da proporc¢do de previsoes corretas em relacdo ao nimero total de previsoes. Sensibi-
lidade que fornece uma medida da propor¢ao de instancias positivas que foram corretamente
identificadas em relacdo ao total de instancias positivas. Especificidade que mede a proporcao de
instancias negativas que foram corretamente identificadas pelo modelo em relacdo ao total de
instancias negativas.

Para andlise e comparacdo de resultado em andlise de agrupamento € interessante validar
as estruturas encontradas pelos algoritmos. Considerando que a anélise de agrupamento é uma
tarefa ndo supervisionada, devemos estar ciente que nao existe um resultado verdadeiramente
correto, na qual estamos buscando atingir. Entretanto, é importante ter mecanismos para identifi-
car se o algoritmo estd realmente encontrando uma estrutura apropriada. Neste caso foi utilizado
estruturas ja conhecida e o algoritmo foi avaliado com respeito a sua habilidade em reproduzir

essas estruturas.

3.10 Aumento artificial de dados

Redes Adversdrias Generativas (GANs) foram utilizadas no processo de sintetizagdo de
dados, como forma de complementar os dados iniciais gerados no experimento. Isso permitiu o

fornecimento de informacdes adicionais para algoritmos de aprendizado e modelos estatisticos,
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que frequentemente requerem uma quantidade substancial de exemplos para alcancar uma
convergéncia satisfatoria e assegurar o aprendizado eficiente.

As GANSs sdo arquiteturas de redes neurais profundas compostas por duas redes, a rede
geradora G na qual gera uma instancia de objeto, podendo ser uma imagem, video, texto ou dados
tabulares, e uma rede discriminadora D na qual recebe a instancia criada pela rede geradora e
tenta descobrir se o dado faz parte do conjunto de exemplos ou se o dado foi criado pela rede
geradora. Durante a execugdo do algoritmo, cada modelo tenta obter vantagem em relacao ao
outro, com a rede geradora criando exemplos cada vez mais realistas, pois recebe feedbacks
constantes da rede discriminadora. Do outro lado, a rede discriminadora fica cada vez mais
especializada na tarefa de diferenciar dados reais e dados ficticios. Portanto, esses modelos
competem um contra o outro, dai chamados de redes adversarias. De forma resumida, a rede G

tenta aproximar a distribui¢do dos dados gerados a distribui¢do dos dados reais (Figura 10).

f(I)A Generated Real
/ Distribution / Distribution

X

Figura 10 — Representacdo da distribuicdo dos dados reais e dados gerado pela rede.

Os feedbacks mencionados anteriormente representam a maneira pela qual a rede, como
um todo, adquire conhecimento. Esses feedbacks sdo obtidos por meio de um processo de otimi-
zacdo da funcdo de custo, que mede o quao préxima a previsao estd do valor real. Como resultado,
arede G (geradora) procura maximizar a fun¢do de custo, enquanto a rede D (discriminadora)

busca minimiza-la.

:_—Z Nogh(x?, ) + (1 -y log(1—h(x"),0))],

onde 4 € o valor predito pelo modelo, y classe da instancia, x atributo de entrada e ® os parametros
da rede.

Embora existam apenas desde 2014 (Goodfellow et al., 2014), as GANs j4 alcangaram
um desempenho impressionante em diversas tarefas. Das tarefas mais impressionantes estdo a
geracdo de rostos humanos realista, animacao de obras de arte famosas e translagdo de imagens,
que significa que elas podem pegar uma imagem de um dominio e transformar em outro dominio,

por exemplo, transformar um cavalo em uma zebra e vice-versa.
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Além das redes GANSs, existem outras técnicas desenvolvidas exclusivamente para
auxiliar no processo de sintese de dados. Entre as técnicas disponiveis, podemos citar duas
abordagens: o método Bootstrap e o aumento de dados com Autoencoder.

Método Bootstrap: O método Bootstrap é uma das abordagens mais simples. Ele cria
novos dados selecionando aleatoriamente exemplos do conjunto de dados original. Geralmente
conhecido como amostragem ou re-amostragem com reposicao, essa técnica permite que novos
exemplos sejam selecionados vdrias vezes, enquanto outros podem ndo ser escolhidos.

Aumento de dados com Autoencoder: Uma alternativa amplamente utilizada é o au-
mento de dados com Autoencoder. Esse método envolve a utilizacao de dois modelos, um
codificador e um decodificador, normalmente construidos com redes neurais. O codificador
recebe um exemplo do conjunto de dados e tenta representd-lo em um espago de dimensao menor,
conhecido como espago latente. Em seguida, o Autoencoder pega essa representacdo latente, ou
um ponto préximo, e a decodifica. O objetivo do decodificador € reconstruir o exemplo inicial
que o codificador recebeu anteriormente.

A escolha do método GAN no processo de sintese de dados € justificada pelo rapido
avango que essa técnica tem experimentado em um curto periodo. Isso se deve, na maioria,
a crescente comunidade de pesquisadores que estdo desenvolvendo novas arquiteturas. Além
disso, é importante observar que modelos de classificagdo t€ém apresentado melhorias na acurécia
ao incluir dados sintetizados via GANs, em comparagdo com o conjunto de dados original ou
através do método Bootstrap (Nakhwan and Duangsoithong, 2022).

Nessa etapa de sintetizacdo dos dados, devemos levar em conta que nem todos os para-
metros que o aparelho entrega como saida sdo extraidos diretamente da imagem de fluorescéncia.
A maioria dos parametros sao calculados a partir de parametros basicos. Portanto, no processo
de sintetizacdo dos dados, devemos levar para a rede GAN apenas os parametros calculados
diretamente da imagem e apds a sintetizacdo dos dados adicionais, calcular os demais parametros.
Conforme comentado anteriormente, o aparelho seleciona uma area sobre a folha da planta onde
as medidas serdo calculas ponto a ponto para obter um valor médio (medidas com sufixo _med
no nome) e variancia (medidas como sufixo _var no nome). Como consequéncia desse método,
cada parametro fica caraterizado por duas grandezas, média e variincia. Para calcular os valores
médias dos parametros derivados basta aplicar as formulas descritas na tabela 2. Porém, para
calcular os valores da variancia para os parametros derivados, devemos levar em consideracdo a

propagacdo das incertezas data pela tabela 4.

Tabela 4 — Propagacdo de incerteza utilizada na reproducdo das medidas que representam a variancia do
parametro, medidas do tipo "_var"

Funcao Variancia

f:A;B GJ%%GI42+G§—2GAB
f=% oi~ (%) + (%) 2%

Um ponto importante que devemos destacar, é que ndo conseguiremos calcular exata-
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mente a covariancia entre duas varidveis (64p = Pap040p), dado que ndo temos condi¢des de
calcular de forma precisa a correlacdo dessas varidveis (p4p). Uma forma que encontramos para
contornar o problema foi estimar este valor a partir do conjunto de dados inicial e aplicar no
conjunto de dados sintetizados. Para isso fizemos uso da técnica de minimizacdo da soma dos
quadrados, onde o método Nelder-Mead apresentou os melhores resultados (Lagarias et al.,
1998).
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CAPITULO

RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Conjunto de dados

No inicio, ndo temos conhecimento suficiente para decidir sobre quais medidas sdo
relevantes para o problema em andlise. Pelo menos, ndo podemos afirmar com total certeza antes
de realizar uma anélise quantitativa dos dados. Portanto, € necessdrio iniciar com uma andlise
exploratdria para obter uma compreensdo mais aprofundada do conjunto de dados e entender
como as métricas de fluorescéncia da clorofila podem interagir da melhor forma para determinar
as classes de interesse no problema, ou seja, se a planta estd saudavel ou infectada.

A tabela 5 apresenta uma amostra dos dados organizados em um dataframe pandas
mantendo praticamente o layout original do arquivo de saida do aparelho. Cada instincia do
conjunto de dados € representado por duas linhas consecutivas, as linhas de cores mais claras
representam os valores médios do parametro e as linhas de cores mais escura representam a
variancia.

Algumas colunas no dataframe foram adicionadas com objetivo de marcar determinadas
caracteristicas do experimento como: variedade (SE ou LE), tempo a partir da inoculagdo da
praga na planta até o instante que a imagem foi registrada e rep. A coluna area ¢ a drea extraida
da figura original para geragdo das métricas. Essas métricas sdo as colunas seguintes comec¢ando
por fo e terminado em £740_f690 e classe se a planta foi infectada com a praga ou se trata de uma
planta testemunha. Por questdes de melhor visualizacdo, a figura contém apenas uma pequena

parte dos pardmetros disponiveis no dataframe.

4.2 Principais parametros de fluorescéncia da clorofila

Na recente histdria da andlise da fluorescéncia da clorofila, uma vasta quantidade de
diferente coeficientes foram propostos na tentativa de quantificar a reducdo fotoquimica e nao

fotoquimica em plantas. Os parametros que relatam a extin¢cdo fotoquimica sempre estdo de
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Tabela 5 — Amostra do conjunto de dados utilizado na andlise organizado em um dataframe pandas
apresentando linhas verdes para as médias do parametro e linhas vermelhas para identificar a
variancia

A T T I O e

57601.0 149.55 477.24 327.7

SE 4.0 1.0 nan 39.24 101.73 74.46 1.0
SE 4.0 2.0 60559.0 163.41 407.76 244.35 1.0
SE 4.0 2.0 nan 49.96 114.24 74.99 1.0
SE 4.0 3.0 49969.0 205.81 698.68 492.87 1.0
SE 4.0 3.0 nan 53.96 177.4 128.77 1.0
SE 4.0 4.0 38167.0 156.16 473.48 317.32 1.0
SE 4.0 4.0 nan 45.77 120.7 88.38 1.0
SE 8.0 1.0 55504.0 317.85 597.31 279.46 1.0
SE 8.0 1.0 nan 80.63 142.9 70.4 1.0

alguma forma relacionados com o valor relativo de F,, — F,. Entre todos os parametros dessa
classe, o mais utilizado é o que mede a eficiéncia fotossintética do sistema Il ®pg;; = F, /Fy,
(Genty et al., 1989). E considerado tdo importante, pois mede a propor¢io da luz absorvida pela
clorofila associada com o PSII utilizado na fotoquimica (Maxwelll and Johnson2, 2000). No caso
de uma planta sauddvel ela possui uma 6tima capacidade fotossintética, uma 6tima capacidade
em converter energia luminosa em forma de energia fotoquimica. Por outro lado, quando a planta
estd passando por algum estresse, sua capacidade fotossintética torna-se comprometida. Assim é
esperado um rendimento maior da fluorescéncia quando a via da fotossintese estd comprometida.
Para a maioria de espécie de plantas, o valor 6timo para eficiéncia fotossintética fica em torno de
0.83 para uma planta saudavel (Johnson et al., 1993).

Outro parametro bastante importante, NPQ, na qual quantifica a extin¢do nao-fotoquimica
da fluorescéncia, mede a propor¢cao na mudanca de F'm para o seu valor final e estd linearmente
relacionado com a dissipacdo de energia na forma de calor. Este parametro pode assumir valores
que variam entre 0 — oo, porém em uma planta tipica e sobre intensidades de luz de saturacdo os

valores esperados devem estar proximo de 2.33 (Buschmann, 1999).
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Tabela 6 — Valores médios dos pardmetros mais comum em anélise de fluorescéncia: QY _max medindo a
eficiéncia fotoquimica e NPQ medindo a eficiéncia ndo-fotoquimica para plantas infectadas
com o Percevejo separada pela variedade.

Infestacdo Variedade QY _max NPQ

percevejo LE 0.740£0.023 2.790+0.826
SE 0.677£0.107 2.283+0.476

lagarta LE 0.787+0.022 3.031+0.989
SE 0.774+0.028 2.204 +0.607

A tabela 6 apresenta a média e variancia para os parametros de performance mencionados
acima. Como o objetivo aqui é comparar os valores obtidos em ambos 0s experimentos, percevejo
e lagarta, com os valores encontrados na literatura, estamos omitindo a separacao dos resultados
por classe de planta (infectada ou controle) e agrupando todas em uma tnica linha. Isso, pois
queremos ter uma ideia global da validade dos nossos dados e consequentemente maior seguranca
para prosseguir com a demais andlises. Inicialmente podemos ver que os valores obtidos para
QY _max estdo a baixo do valor esperado (0.83), principalmente no experimento com a presenga
do percevejo. Essa diferenca estd muito relacionada a dificuldade encontrada em colocar as
amostras em tempo de adaptagdo ao escuro necessdria. Além disso, podemos comentar também
a diferenca notavel que existe ao comparar o valor do pardmetro nos dois experimentos, apesar
de se tratar de experimentos muito semelhantes, onde se aplicou 0 mesmo protocolo na aquisi¢do
dos dados, os experimentos ocorreram em épocas distintas, onde a diferenca de temperatura
pode ser um fator determinante nos resultados.

Seguindo na exploragao dos dados, o proximo passo € analisar como esses parametros
estdo respondendo apds stress introduzido com a infestacao. Esperamos encontrar algum in-
dicativo de que a presenca do percevejo ou da lagarta tenha causado alteracdes significativas
no funcionamento da planta a ponto de afetar o padrao de emissdo da florescéncia. A questao
aqui ndo € tentar encontrar um Unico parametro que resolva todo o problema, ao invés disso,
dada as caracteristicas do experimento e a complexidade do problema, o esperado é que um
conjunto razodvel de parametros trabalhando juntos tenha mais €xito nessa tarefa. Portanto, nesse
momento o objetivo é destacar como determinados parametros podem auxiliar no entendimento
do problema por meio de um apelo visual.

A figura 11 apresenta um gréfico de for¢ca comparando as médias relativas entre plantas
saudaveis e plantas infectadas, para o parametro que reporta o desempenho do fotossistema PSII
(QY). Ao analisar os dados de plantas infestadas pelo Percevejo, para ambos tipos de plantas (LE
e SE), os graficos do conjunto apresentam o0 mesmo comportamento, ocorrendo sobreposi¢ao
das curvas dificultando a identificagdo de alguma separacao visual. Porém, ao analisar os dados
de plantas infectadas com a lagarta, € possivel visualizar que a maioria dos valores sdo maiores
para uma planta saudavel quando se trata do tipo SE, indicando o potencial desse conjunto.

A figura 12 apresenta o mesmo gréfico de forca, mas neste caso comparando as médias

para os parametros que reportam a eficiéncia da dissipacdo de calor (NPQ), neste caso podemos
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Figura 11 — Gréfico de for¢ca das médias relativas entre plantas saudaveis e plantas infectadas pelos
dois tipos de infestagdo, com base nos parametros comumente utilizados em andlise de
fluorescéncia e segmentado pela variedade da planta(LE/SE)

visualizar que em ambos os tipos de infestacdo e para os dois tipo de plantas analisada, o
comportamento apresentado é o mesmo, a maioria dos valores sdo maiores para uma planta
sauddvel, com valores mais expressivos para plantas do tipo SE infectadas com o percevejo,
indicando o potencial desse conjunto.

Nesse caso o resultado estd mais homogéneo, o comportamento dos paradmetros segue a
mesma tendencia independente do tipo de infestacio ou da variedade da planta, apresentando
valores mais altos para as amostras de controle e mostrando maior flexibilidade que o conjunto

anterior, pois consegue generalizar para qualquer que seja a variedade da planta.



4.2. Principais pardmetros de fluorescéncia da clorofila 61

o= 0 mtem 1

Percevejo
LE SE
npg_lss3 npq_lss2 npq_lss2
npq_lss3
npg_lssi
npq_lss4 npq_lssi
5 2b TS 22 2T DL IS 2 2 5
npq_lss4
npq_lssé
npq_lss5 npq_lssé npq_lss5
o= () mtem 1
Lagarta
LE SE
Iss2
npq_lss3 npq_lss2 npa_iss
npq_lss3
npq_lssi
n Iss4 n Issi
Pa- L AN 2 2 S PA- il IS 2 2
npq_lss4
npg_lssé
npg_lss5 npq_lssé

npg_lss5

Figura 12 — Grafico de forca das médias relativas entre plantas saudaveis e plantas infectadas pelos
dois tipos de infestagdo, com base nos parametros comumente utilizados em andlise de
fluorescéncia e segmentado pela variedade da planta(LE/SE)

Como visto nos exemplos anteriores, o apelo visual nos ajuda a conhecer melhor os
dados que estamos analisando e se realmente estdo atendendo nossas expectativas. Porém,
seus resultados nao sao conclusivos, ainda depende da subjetividade de quem estd analisando
e dos métodos empregado na criacdo da visualizacdo. Dessa forma, determinar qual métrica
estd separando melhor pelo simples exame de superioridade/inferioridade das médias nao
¢ aconselhdvel. Muitas vezes, as diferengas verificadas ndo sdo significativas, e podem-se
considerar as médias obtidas equivalentes. Portanto, € necessario conduzir um teste de hipdteses
para uma comparacdo dos resultados. A tabela 7 apresenta os resultados do teste de hipdtese para
as métricas de desempenho. Neste caso temos como hipétese nula que as médias dos conjuntos

podem ser consideradas equivalentes.
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Tabela 7 — Teste T para hipétese nula que o conjunto de exemplos de plantas saudédveis e o conjunto de
plantas infectadas possuem a mesma média.

Percevejo
LE SE
estatistica valor-p estatistica valor-p
qy_lIssl -2.2558  0.0285 -0.5496 0.5853
qy_lss2 -1.5768 0.1212 -0.8917 0.3772

qy_Iss3 -0.0767 0.9391 -0.9495 0.3473
qy_lss4 0.5053 0.6155 -0.8203 0.4163
qy_lss5 0.1816 0.8566 -0.9747 0.3348
qy_lss6 -0.3004 0.7651 -0.9607 0.3417

npq_lssl 3.0758 0.0034 1.2174 0.2297
npq_lss2 3.8202  0.0004 1.2667 0.2116
npq_lss3 1.8129 0.0758 1.4885 0.1434
npq_lss4 1.2656 0.2115 1.5217 0.1349
npq_lIssS 1.4215 0.1614 1.5908 0.1185
npq_lss6 1.5548 0.1263 1.6680 0.1021

Lagarta
LE SE
estatistica valor-p estatistica valor-p
qy_lIssl 1.8245 0.0704 7.5176  0.0000

qy_lss2 -0.3863  0.6999 5.8893  0.0000
qy_lss3 -2.8511  0.0051 49727 0.0000
qy_lss4 -3.3467 0.0011 4.3912  0.0000
qy_Iss5 -3.4037  0.0009 3.5865 0.0005
qy_lss6 -3.1754  0.0019 2.7535 0.0068

npq_lIss1 0.6201 0.5363 1.1120 0.2682
npq_lss2 2.9994 0.0033 1.0090 0.3149
npq_lss3 3.1787 0.0019 0.9147 0.3621
npq_lss4 2.6542  0.0090 0.8250 0.4109
npq_lss5 2.1932  0.0301 0.7507 0.4542
npq_Iss6 1.8464 0.0672 0.8101 0.4194

Considerando a populacao de plantas saudaveis e plantas infectadas e um intervalo de
confianca de 5%, podemos afirmar que existe diferenca entre as médias dos conjuntos somente
quando consideramos as métricas que reportam a eficiéncia do fotossistema PSII (qy_lss) no
conjunto de dados da lagarta quando olhamos para plantas do tipo SE. Nos demais casos nao

podemos afirmar nada dado que o p-value desses casos ultrapassam o limiar escolhido.
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4.3 Importancia da variancia

Naturalmente tendemos a considerar como atributos vélidos para entrada do modelo
apenas os valores médios dos parametros, porém um estudo pre-liminar mostrou que o uso da
variancia acrescenta melhoras significantes na determinacao de plantas infectadas. Para isso foi
necessdrio combinar as médias e variancias dos parametros de fluorescéncia em um dnico objeto,
ou seja, em uma Unica linha para compor o conjunto de dados, portanto foi acrescentado os
sufixos _med e _var nos nomes dos atributos para ser possivel identificar quem representa média
€ quem representa a variancia, respectivamente. A tabela 8 sintetiza esse estudo apresentando
as acurécias da classificacdo no conjunto de dados gerado no experimento com percevejo. Os
resultados foram obtidos utilizando 4rvores de decisdo simples, sem normalizagdo dos atributos

e utilizando leave-one-out para o método de amostragem.

Tabela 8 — Acurdcia da classificacao utilizando drvore de decisdo simples para dados do experimento com
percevejo, na escala original, mostrando a importancia da varidncia como atributo de entrada
no modelo

Média Varidncia Média+Variancia

LE/SE 57,6 58,7 62,1
LE 71,8 80,1 76,6
SE 61,6 44,2 47,2

Na tabela podemos ver que em alguns casos o uso da varidncia em contraste com a média
apresentou uma melhor performance, como € o caso para o tipo de planta LE, porém hé caso que
a performance teve uma piora, como as plantas do tipo SE. E por fim, como resultado geral, a
combinacao dos dois tipos de medida (média e variancia) apresentou ganhos positivo.

Uma forma de visualizar a importancia desses atributos € apresentado pela figura 13
onde a arvore de decisdo foi criada apds treinamento incluindo todos os atributos do experimento
com percevejo e planta da variedade LE. Podemos observar que a arvore € formada por uma

mistura de ambos os tipos de medidas.
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Figura 13 — Arvore de decisdo criada apds treinamento incluindo todos 172 atributos do experimento com
percevejo e planta da variedade LE

4.4 Dependéncia entre parametros

Apesar da grande quantidade de parametros quando comparado com a quantidade de ins-
tancias do problema, muitos desses parametros podem ser eliminadas, pois estdo correlacionadas
de alguma forma, algumas possuem dependéncia linear por serem geradas como combinacio de
outros, como as métricas derivadas, outras possuem dependéncia devido a semelhanca na forma
que o sinal foi gerado para produzir a imagem. Essa dependéncia entre varidveis € possivel ser
visualizada através da matriz de correlacao calculada pelo método de Pearson como mostra a
figura 14. Devido a quantidade de parametros, foi omitido os rétulos nos eixos do grafico com a
finalidade de manter boa visualizacao.

A partir da matriz de correlac@o € possivel identificar no grafico regides proximas com
cores vermelhas, essas sdo as medidas que possuem correlagdo proximo do valor 1, e regides
proximas com cores azuis, medidas que possuem correlacdo proximo de -1. Essas regides

mostram alto grau de associac@o linear entre as medidas e indicam que podemos eliminar
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Figura 14 — Correlacdo do parimetros da florescéncia da clorofila através do método Person aplicado no
conjunto do Percevejo

algumas delas sem perda significativa de informacao.

Ao dar um zoom no canto inferior direito da imagem, regido delimitada pelo circulo
tracejado, podemos identificar um grupo relevante envolvendo as medidas 440, £520, £690,
f740. A figura 15 exibe a matriz de correlagdo desse grupo, deixando mais evidente a existéncia
de correlacao entre essas varidveis. De modo geral, o conjunto em destaque apresenta uma
forte dependéncia entre os valores, no entanto, tal situacdo fica ainda mais evidente préximo da
diagonal principal, como € caso das combinacdes (f440, £520) e (f690, £740).

A forte correlac@o nesses casos € facilmente explicada com ajuda do espectro da luz
na regidao do visivel. Na primeira combinacdo, temos as cores azul e verde, que sdo cores
consecutivas no espectro de luz visivel. Na segunda combinagdo, ainda mais préximas no
espectro, estdo o vermelho e o vermelho distante (conforme ilustrado na Figura 16).

Embora essa andlise ndo produza resultados diretos, ela apresenta evidéncias substanciais
de que € possivel reduzir o nimero de atributos necessarios para definir cada instancia e manter

a informacdo inicial praticamente inalterada.
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Figura 15 — Matriz de correlag@o de Person para medidas que estdo fortemente correlacionadas.
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Figura 16 — Espectro da luz na regido do visivel contendo a marcag@o das tuplas com maior dependéncia
linear apresentada pela correlacio.

4.5 Formacao de grupos

Para avaliar a formagdo de grupos, primeiramente aplicamos PCA sobre os dois conjunto
de dados, que foram previamente normalizados separadamente através do método standardscaler,
em seguida avaliamos a importancia de cada componente principal com base na quantidade de
variagdo explicada por cada uma delas. Selecionamos, entdo, as duas primeiras componentes com
a maior variagdo explicada e geramos um grafico no plano XY, uma abordagem que proporciona
uma representacao visual dos grupos identificados pelo modelo. Na Tabela 9, encontramos uma
listagem dos componentes principais, que exibe a varia¢ao individual e a variagdo acumulada
das componentes que, juntas, abrangem 80% da variacdo total do conjunto.

Com o propdsito de comparar as estruturas identificadas pelo algoritmo com estruturas

previamente conhecidas, realizamos variacdes nas marcacdes do conjunto de dados, usando
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Tabela 9 — Listagem dos componentes principais, apresentando a variacdo e variagdo acumulada dos
componentes que juntos detém 80% da variacao.

Percevejo

Componente Variacao (%) Variaciao Acumulada (%)

PC1 25.86 25.86
PC2 17.72 43.57
PC3 11.82 55.40
PC4 8.16 63.55
PC5 5.57 69.12
PC6 5.00 74.13
PC7 3.97 78.09
PC8 3.20 81.29
Lagarta
Componente Variacdo (%) Variaciao Acumulada (%)
PC1 22.92 22.92
PC2 16.78 39.70
PC3 11.34 51.04
PC4 9.18 60.23
PC5 5.08 65.31
PC6 4.84 70.15
PC7 3.49 73.64
PC8 3.32 76.96
PC9 2.99 79.95
PC10 2.32 82.31

algumas das caracteristicas mencionadas anteriormente na se¢ao 4.1. Em resumo, conduzimos
testes de plotagem de graficos com base na varidvel alvo (classe), tempo de coleta dos dados
(tempo) e a variedade da planta (variedade). Na maioria dos casos, ndo observamos evidéncias
de formacgdo de grupos, havendo uma considerdvel sobreposi¢do dos dados. A excecdo a esta
tendéncia foi observada com relacdo a variedade das plantas, como pode ser visto nas Figuras
17(a) e 17(c), onde é possivel identificar a formagao de dois grupos com pouca sobreposi¢ao
entre as classes.

Em seguida, aplicamos o método K-Means a cada conjunto reduzido de componentes
principais (conforme mostrado na Tabela 9), resultando em um vetor que atribui uma classe
a cada instancia do conjunto de dados. Como configuramos o nimero de grupos para 2, as
classes possiveis sdo 0 ou 1. As Figuras 17(b) e 17(d) apresentam as estruturas encontradas
pelo algoritmo. Os resultados obtidos nessa andlise, além de validar a eficacia do algoritmo na
identificacdo de estruturas que inicialmente podem estar ocultas, no caso, uma estrutura que
segmenta a variedade da planta, os resultados sdo importantes porque oferecem a possibilidade

de criar um classificador tinico capaz de generalizar para ambas as variedades da planta (LE e
SE).
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Figura 17 — Formacdo de grupos com base nos dois primeiros componentes principais: (a-b) para os dados
do percevejo e (c-d) para os dados da lagarta. Comparagdes entre grupos identificados com
base nas variedades das plantas e grupos identificados por meio do algoritmo K-Means.

4.6

Evolucao no tempo

Além do nosso interesse central em desenvolver métodos que permitam o diagndstico

precoce do ataque das pragas antes que os sintomas sejam visiveis aos olhos, também estamos

preocupados em determinar quando os efeitos da infestagdo comecam a se manifestar. Sabemos

que esses efeitos ndo ocorrem de imediato; cada planta possui seu proprio tempo de resposta e,

em muitos casos, a doenga € assintomadtica nos primeiros dias da infestacdo. Devido a natureza

controlada da infestacdo neste experimento e a coleta de medidas em intervalos especificos,

temos a oportunidade de estudar como a doencga se desenvolve ao longo do tempo, analisando a

evolucdo dos parametros de fluorescéncia da clorofila ao longo do periodo de observagao.

ApOs tratamento dos outliers, foi realizado uma andlise da evolugdo dos parametros

no tempo através das suas distribui¢des. Utilizando graficos de boxplot, separamos as classes

em duas distribuicdes distintas evoluindo no tempo. Como resultado, podemos observar que
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alguns paradmetros apresentaram separacao das classes com poucas horas apds infestacao, por
exemplo, o parametro fv/fm_lss2_var que comeca separar as classes de plantas sauddveis e
plantas infectadas com percevejo em apenas 8 horas, apresentando separagdes maximas nos
tempos 24 e 48 horas. No caso da infestacdo com a lagarta o parametro f740_f520_var comeca
apresentar separacdo visual apos 24 horas da infestacdo, com maximas em 24 e 56 horas (figura
18).
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Figura 18 — Boxplot que ilustra a evolucdo da distribui¢do ao longo do tempo, destacando pardmetros que
apresentam mudancas ocorridas 8 horas apds a infestacdo pelo percevejo e 24 horas apds a
infestacdo pela lagarta.

Durante a selecao dos parametros, observamos um padrdo comum na evolu¢@o temporal
que se aplica a ambos os conjuntos de dados. A maioria dos pardmetros que demonstram
separacdo visual e mantém consisténcia ao longo do periodo observado pertence a categoria
’_var’, ou seja, sdo medidas que representam a varidncia do parametro. Por outro lado, as
medidas do tipo ’_med’, que representam a média do pardmetro, além de raramente apresentarem
separagOes visuais, exibem um comportamento com um padrdo recorrente, como ilustrado na
Figura 19.

Ha uma suspeita inicial de que o padrao recorrente esteja de alguma forma relacionado
ao ciclo circadiano da planta, na qual confere uma variacio nas fungdes bioldgicas em intervalos
regulares de aproximadamente 24hs (Venkat and Muneer, 2022). Ao analisar os padrdes gerados a
partir dos dados do percevejo, € possivel identificar a presenga de dois minimos consecutivos nos

momentos 4 e 24hs, assim como dois maximos consecutivos nos momentos 8 ¢ 36hs. Nos dados
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Figura 19 — Boxplot ilustrando evolu¢do no tempo, destacando parametros da fluorescéncia da clorofila
que apresentam padrdo recorrente, € que na maior parte estdo representados pelas medidas do
tipo *_med’

da lagarta, os primeiros minimos ocorrem nos tempos 8 e 32hs, com duas médximas ocorrendo
nos momentos 24 e 48hs. E importante notar que os intervalos observados nos experimentos nio
concordam precisamente com o intervalo de 24hs observado na literatura. Essas divergéncias
estdo provavelmente associadas a limitacdo dos experimentos e dificuldade em coletar os dados

de forma mais tempestiva e em intervalos regulares.

4.7 Generalizacao

A generalizacdo refere-se a capacidade de um modelo de aprendizado de maquina se
comportar bem em dados ndo utilizados no processo de treinamento. Geralmente, um modelo
tende a ter um desempenho melhor na generalizacdo quando € treinado com uma grande quanti-
dade de dados de treinamento. Isso porque o modelo tem mais exemplos para aprender e ajustar
seus parametros. Em uma situagdo com poucos dados de treinamento, os modelos podem ser
propensos ao overfitting, situacado quando o modelo se ajusta demais aos dados de treinamento,
capturando o ruido e ndo consegue generalizar bem. Por outro lado, quando uma grande quan-
tidade de dados € utilizada no treinamento, € menos provavel que ocorra o overfitting, pois 0
modelo tem a oportunidade de aprender relagdes mais significativas.

Conforme discutido na Secao 4.3, ja conduzimos andlises iniciais utilizando modelos
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simples de aprendizado de méaquina. Essas andlises foram tuteis para confirmar a relevancia dos
atributos que representam a variancia do parametro de fluorescéncia na previsiao do atributo
alvo. No nosso estudo, empregamos uma abordagem bdsica de arvore de decisdo, sem realizar
otimizagdes nos hiper-parametros para aprimorar os resultados, pois o objetivo ndo era aprimorar
a acurdcia e sim comparar os dois grupos de atributos disponiveis. De qualquer forma, o
modelo apresentou boa generalizacdo, apresentando acurécias proximas de 80% nos dados de
teste. Apesar dos resultados apresentados, temos poucas ferramentas para tentar melhora-los.
Principalmente devido a quantidade limitada de dados disponiveis para treinar o modelo.
Visando aprofundar nossa compreensdo do desempenho de generalizagdo de nossos
modelos, incorporamos o modelo SVM como um segundo classificador em nosso estudo. Essa
inclusdo visa fornecer mais insights que orientem melhorias por meio da comparagdo entre
o erro de teste e o erro de treinamento. Alguns hiper-parametros do modelo desempenham
um papel crucial na transi¢ao de um modelo que sofre underfitting para um modelo que sofre
overfitting. Buscamos alcangcar um equilibrio adequado entre esses dois extremos. Para adquirir
esse conhecimento, plotamos uma curva conhecida como “curva de valida¢do”. Para controlar o
trade-off entre underfitting e overfitting, ajustamos o hiper-parametro de profundidade na arvore

de decisdo e o hiper-parametro gamma no SVM, conforme ilustrado na Figura 26.
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Figura 20 — Curvas de validagdo para anélise de desempenho da generalizagdo

Podemos ver que para valores baixos dos hiper-parametros, ambos modelos fazem um
subajuste. O erro do treino e por consequéncia o erro do teste sdo ambos altos. Nesses casos os
modelos estdo tao restritos que ndo conseguem capturar a variabilidade que existe na varidvel alvo.
Por outro lado, para elevados dos hiper-parametros, os modelos fazem um superajuste dos dados.
O erro do treino se torna muito baixo enquanto o erro no teste aumenta. Essa situacao sugere
que os modelos criam decisdes especificas para amostra ruidosas, prejudicando a capacidade
de generalizagdo para os dados de teste. Nao € possivel identificar alguma oportunidade para

reduzir o erro apenas variando os hiper-parametros.
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A dificuldade em generalizacdao dos modelos traz outras consequéncias que impactam
nas demais etapas do pipeline de dados, principalmente as que dependem de uma quantidade
significativa de exemplos para atingir um bom desempenho. Um exemplo que pode ser utilizado
para ilustrar € a redugdo de varidveis através da técnica RFE utilizada na selec@o de atributos. O
comportamento esperado ao aplicar a técnica € um aumento gradual na acurdcia conforme mais
atributos sdo adicionados no modelo, esperamos que esse aumento atinga um valor maximo e
apods isso, mantenha-se constante a partir de uma certa quantidade de atributos. Porém, dada a
baixa quantidade de exemplos, o comportamento difere do esperado, conforme apresentado nas

figuras 21.
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Figura 21 — Evolucdo da acurdcia com aumento na quantidade de atributos no modelo.

No caso da arvore de decisao, ainda podemos observar um aumento no desempenho do
modelo, embora nio seja um aumento gradual. Inicialmente, o modelo apresenta um compor-
tamento aleatorio quando estd sendo treinado com poucos atributos. No entanto, observamos
um aumento rapido na acurdcia quando adicionamos alguns atributos. No caso do modelo SVM,

o comportamento difere significativamente das expectativas. Inicialmente, o modelo apresenta
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alta acurdcia com poucos atributos, mas a medida que aumentamos a quantidade de atributos, o

desempenho do modelo comega a piorar.

4.8 Engenharia de atributos

A andlise exploratéria do conjunto de dados forneceu as informacdes necessdrias para
iniciar o processo de constru¢do do algoritmo que serd utilizado como nosso classificador final.
Antes de chegarmos a etapa de classificagdo propriamente dita, € necessario que os dados passem
por alguns tratamentos a fim de tornd-los mais adequados para servirem como entrada nos
modelos de indugdo. Essa fase, conhecida como pré-processamento ou engenharia de atributos,
envolve normalmente as etapas de normalizacdo, tratamento de dados faltantes, balanceamento,
conversao de dados simbdlicos em numéricos e reducio de varidveis.

Devido as caracteristicas controlada dos nossos experimentos, algumas etapas de pré-
processamento nao sdo necessdrias, como tratamento de dados faltantes ou conversdo simbdlico-
numérico. No entanto, neste trabalho, estamos avaliando uma nova etapa, a inclusdo do data
augmentation como forma de contornar alguns problemas que surgem quando estamos lidando

com um conjunto de dados reduzido, técnica pouco explorada nos pipelines de dados tabular.

4.8.1 Data Augmentation

Visando aprimorar a capacidade de aprendizado de nossos modelos, complementamos os
dados obtidos a partir dos experimentos com dados sintéticos gerados por uma Rede Generativa
Adversarial (GAN). Essa abordagem permite a replicacdo dos componentes estatisticos dos
dados reais, contribuindo para a melhoria do desempenho dos modelos.

Considerando todos os atributos do problema, temos um total de 172 atributos que
descrevem a instancia do problema. Dentre esses, 86 atributos representam as médias e 86
atributos representam as variancias dos parametros de fluorescéncia da clorofila. Além disso, ha
um atributo alvo que identifica a classe da instancia. Durante o processo de geragao de dados
sintéticos, optamos por ndo incluir atributos que sdo derivados de outros atributos (conforme
Tabela 2). A justificativa para essa escolha reside no fato de que, ao tentar sintetizar esses valores,
poderiamos encontrar situacdes em que o calculo da varidvel, a partir dos dados sintéticos, nao
coincidiria com o valor gerado pelo processo de sintese original, resultando em inconsisténcias.
Portanto, nossa abordagem consiste em gerar valores apenas para os atributos basicos e, em
seguida, calcular os atributos derivados.

Ap6s sintetizagdo dos atributos basicos, a reproducao dos atributos derivados que re-
presentam as médias € necessaria apenas aplicar as formulas descritas na tabela 2. Porém, para
reproducdo dos atributos que representam a variancia devemos considerar a propagagdo da
incerteza (Tabela 4). Como ndo temos condi¢gdes de calcular a correlacio entre dois atributos
de forma precisa, pois nesse caso precisariamos ter acesso aos valores de cada ponto mapeado

dentro da drea selecionado pelo aparelho, seguimos duas abordagens. A primeira, seguir com
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a propagacdo do erro considerando as correlagdes calculadas na Figura 14, na qual traz uma
estimativa subestimada da correlacdo real, pois neste caso a correlagdo estd sendo calculada
sobre uma média de valores. Na segunda abordagem fizemos as estimativas dos valores através
do método Nelder-Mead, na qual apresentou melhor resultado ao reproduzir os atributos do

conjunto de dados reais, conforme ilustrado na Figura 22.
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Figura 22 — Abordagens para estimativa da correlagdo entre varidveis: (a) abordagem utilizando correlagdo
calculada a partir da média. (b) abordagem baseada em otimiza¢do da soma do quadrado do
erro (Nelder-Mead)

Empregamos uma GAN do tipo WGAN-GP (Wasserstein Generative Adversarial Networks
with Gradient Penalty) para gerar os atributos basicos dos parametros de fluorescéncia. A rede
geradora foi configurada com 5 camadas de neurdnios e empregou a funcdo de ativacdo Leaky-
ReL.U. Quanto a rede discriminadora, esta consistiu em 7 camadas de neur6nios, intercalando

entre camadas densas e camadas de dropout. Utilizamos LeakyReLLU como fung¢do de ativacao
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nas camadas ocultas e a funcdo sigmoide na camada final. A figura 34 apresenta o sumdrio de

cada rede.
Layer {(type) Output Shape Param #
Cinput 5 (mputiayer)  [(12,32)] e
dense_16 (Dense) (12, B4) 2112
dense 17 (Dense) {12, 128) 3328
dense_18 (Dense) {12, 258) 33824
dense_19 (Dense) (12, 48) 12336

Total params: 55792 (217.94 KB)
Trainable params: 55752 (217.94 KB)
Mon-trainable params: @ (@.88 Byte)

(a) tabela de resuma da rede geradora

Layer (type) Output Shape Param #
input 6 (Inputiayer)  [(12, 48)] o
dense_28 (Denss) (12, 256) 12544
dropout_4 (Dropout) (12, 256) g

dense_21 (Dense) {12, 128) 32894
dropout_5 {Dropout) {12, 128) 8

dense_22 (Dense) {12, B4) 8256
dense_ 23 (Dense) {12, 1) 65

Total params: 53761 (216.88 KB)
Trainable params: 53761 (218.88 KEB)
Mon-trainable params: @ (8.8@ Byte)

(b) tabela de resuma da rede discriminadora

Figura 23 — tabela de resumo das redes utilizadas na estrura da GAN

No processo de treinamento, utilizamos lotes de tamanho 12 (batch size), com um
limite de 4200 épocas. Adotamos a técnica de normalizacdo por lote para mitigar variacdes na
covariancia interna e acelerar o processo de aprendizado. Obtivemos resultados satisfatérios ao
estabelecer a taxa de aprendizado em Se-4.

Para ilustrar o funcionamento da Rede Generativa Adversédria (GAN), a Figura 24

apresenta a evolucdo no aprendizado do algoritmo comparando os dados reais com dados
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sintéticos criados a cada etapa do aprendizado. Na figura € apresentado a relacdo dos parametros
44, ft_lss1, fm_lIss1, fo_lIssl e fm em funcdo do parametro fo. Nas primeiras execucdes (passo 0
e 100) os dados artificias possuem uma distribuicdo muito distante dos dados reais, concentrando
principalmente no ponto médio dos dados reais. Conforme iteramos o algoritmo, a distribui¢dao

dos dados artificias vai se aproximando da distribui¢do que os dados reais possuem (step 800).
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Figura 24 — Evoluc¢do no aprendizado da rede em gerar dados sintéticos

Ap6s o treinamento da rede GAN, seguimos com a geracao dos dados adicionais. Durante
o processo de geracao de dados, sintetizamos 1024 instancias para cada classe que estd sendo
analisada, totalizando 2048 dados artificiais que serdo incorporados ao conjunto de dados original.
No entanto, esses dados compreendem apenas os 48 parametros basicos. Antes de prosseguirmos
com as andlises, € necessario calcular os demais parametros.

A Figura 25 apresenta uma comparagdo entre as médias dos dados reais e os dados
sintetizados. A partir dessa comparagdo, podemos observar que a reproducao das medidas que
representam as médias € mais consistente com os dados reais em comparagdao com as medidas

que representam a variancia do parametro.
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Figura 25 — Comparagdo das médias dos atributos calculados apds sintetizagao.

Retomando nosso argumento inicial que motivou a geragdo de dados adicionais, rela-
cionado a capacidade de nossos modelos de generalizar os resultados em dados previamente
nao observados, podemos realizar uma comparacao utilizando as mesmas curvas de validacao
utilizadas na secdo 4.7. Isso nos permitird avaliar como o aumento dos dados pode aprimorar a
capacidade de generalizacao dos modelos, conforme ilustrado na Figura 26.

Pode-se observar uma notdvel melhora na capacidade de generalizagao do modelo apds
a inclusdo de dados sintéticos para complementar o conjunto de dados original. Um pequeno
ajuste no valor do hiper-parametro gamma resulta em uma ripida reducao do erro médio nos
dados de treinamento, atingindo valores proximos a 0.2. Essa redu¢do se mantém estavel até
que gamma atinja aproximadamente 0.02, momento a partir do qual o erro comeca a aumentar
novamente. No entanto, quando gamma € ajustado para 0.006, o erro volta a diminuir para o
mesmo patamar.

O aumento de dados desempenha um papel importante no processo de treinamento do
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Figura 26 — Curvas de validagdo comparando desempenho da generalizacdo do modelo SVM antes e
depois do data augmentation.

algoritmo. Isso ocorre porque, ao reduzir as restricdes do modelo e, consequentemente, aumentar
o espaco de possiveis fungdes, 0 modelo tem a oportunidade de explorar uma variedade mais
ampla de exemplos no conjunto de dados. Isso, por sua vez, permite ao modelo aprender relacdes
mais significativas e complexas. A Figura 27 resume o ganho de performance obtido apds adi¢do

de dados artificiais no treinamento de alguns modelos de classificacao.

80+

70 4

60 4

50 4

40 4

acuracia

30 4

204

10 4

AdaBoost

DT

MLP Perceptron

SVM
modelos

Figura 27 — Sele¢ado de varidveis por RFE aplicando sobre o conjunto de dados sintéticos
4.8.2 Selecao de Atributos

Da mesma forma que ocorre quando se trabalha com um conjunto de dados reduzido,

o excesso de atributos pode levar o modelo a cometer overfitting. Isso ocorre devido a maior
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probabilidade de o modelo se ajustar excessivamente aos dados de treinamento, capturando o
ruido nos dados em vez dos padrdes reais. Essa situacdo ocorre porque muitos atributos podem
conter informacdes irrelevantes ou redundantes, como o caso de pares de atributos apresentando
alta correlag@o. Além disso, a inclusdo de atributos em excesso no treinamento do modelo requer
mais recursos computacionais, tornando o processo mais lento. Portanto, € de suma importancia
estabelecer um método para a selecio dos atributos mais relevantes na tarefa de determinacdo da
classe.

Portanto, o objetivo aqui € identificar entre todas as varidveis um subconjunto que seja
realmente relevante para o problema, removendo possiveis redundancias que possa existir entre
atributos. Para essa tarefa temos a disposicao algumas técnicas que podem auxiliar no processo de
selecdo: técnicas menos rigorosas, como selecdo manual das varidveis a partir do conhecimento
prévio obtido por uma andlise exploratéria dos dados: como, por exemplo, andlise dos graficos
de forga, apresentados na secao 4.2, ou andlise da distribui¢do dos valores com segmentacao na
classe alvo. Na figura 28 temos a distribuic@o de oito varidveis, na primeira fila separamos quatro
varidveis que apresentam uma pequena distin¢ao na curva de distribui¢do quando comparamos
plantas saudaveis e infectadas. Na segunda fila separamos mais quatro varidveis, mas neste caso
quase ndo ha distincdo entre as curvas, sugerindo que tais varidveis trazem pouco ou nenhuma

informacdes a respeito do problema.
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Figura 28 — Distribuicdo dos atributos discriminado pela classe alvo - as quatro figuras na parte superior
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Outro ponto que devemos levar em considerac@o nessa fase da andlise € a correlacido que
existe entre varidveis. Como vimos na secao exploratoria, uma grande parcela desses atributos
estdao fortemente correlacionados, seja por se tratar de medidas derivadas ou por se tratar de

medidas geradas por pulsos de luz semelhante. A Figura 29 ilustra uma situagdo onde temos
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dois sinais consecutivos, fo_Ilss3_med e fo_lss4_med, que estdo fortemente correlacionados.
Os atributos foram selecionadas manualmente por apresentarem separacdo visual com relagao
a classe (diagonal principal). Ao analisar a relagdo entre os atributos, percebemos que alguns
pares apresentam uma relagcdo significativa, como acontece para os atributos fo_lss3_med e

fo_lss4_med. Isso nos leva a questionar a necessidade de todas as varidveis, uma vez que apenas
uma delas pode ser suficiente.
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Figura 29 — Selecao manual dos atributos a partir da curva de distribuicdo segmentada pela classe alvo,
mostrando o relacionamento par a par do subconjunto de dados da lagarta

Sabendo da existéncia desses casos particulares entre variaveis, o processo de selecao

precisa, além de manter o méximo de varidveis relevantes dentro problema, também deve ter

condi¢cdes para identificar e dar a solucdo mais apropriada. Dessa forma devemos proteger o

algoritmo contra esse tipo de informacgao duplicada e evitar a especializa¢ao nos dados de treino.

Para um problema com poucas varidveis um processo de selecio manual ou semi-

automatizado em muitos casos seria uma op¢ao vidvel, mas para nosso caso seria uma tarefa

tanto pouco cansativa dado que temos 172 varidveis para analisar. Para automatizar o processo de

selecdo de varidveis, utilizamos a técnica de Eliminacao de Varidveis por Recursao com Validagdo
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Cruzada (RFECV), na qual ja demos uma pequena introdugdo na secao “Generaliza¢do” ao
enfatizar problemas decorrentes de um conjunto reduzido de dados.

O objetivo principal aqui € encontrar um ponto de corte na qual mantenha o compromisso
entre um nivel de acurdcia aceitdvel e um nimero reduzido de atributos retidos. Verificamos que
essa situacdo acontece proxima aos pontos em que a acurdcia apresenta aumento expressivo com

a adi¢do de um atributo. Essa situacdo esta ilustrada na figura 31.
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Figura 30 — Selecao de varidveis por RFE aplicado sobre o conjunto de dados sintéticos, sugerindo o valor
145 como o ntiimero 6timo de atributos

Quando o modelo € testado com poucas varidveis, temos uma classificacdo que podemos
dizer quase aleatdria, onde o valor da acuricia fica em torno de 50%, conforme aumentamos a
quantidade de atributos a classificacdo perde gradualmente a aleatoriedade melhorando o valor
da acurdcia até atingir os valores maximos quando o nimero de atributos retidos € igual 40
para os dados do Percevejo e 166 para dados da Lagarta. As quantidades sugerida pelo modelo

€ baseada no valor maximo da acurécia obtido naquele conjunto de dados. No entanto, ainda
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podemos obter valores satisfatérios quando a quantidade de atributos estd em torno de 30, pois a

partir desse valor ndo obtemos ganhos expressivos na acuricia.
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Figura 31 — Gréfico de barras listando em ordem decrescente os 15 atributos com maior importancia,
destacando em cor verde 6 atributos que s@o comuns nos dois conjuntos dedados

4.9 Resultados da classificacao

Ap6s complementar os dados originais com dados gerados artificialmente por meio de
uma rede GAN e selecionar os atributos mais relevantes, prosseguimos com o processo final de
classificagdo. Antes de nos aprofundarmos em um modelo de classificagcdo especifico, vamos
avaliar o desempenho dos dados sintéticos em alguns modelos conhecidos, visando identificar
aquele que melhor se adapta a nossa finalidade. Nesse estudo foi empregado variagdes dos
modelos KNN, DT, Ensemble, MLP e SVM sem a preocupacdo em ajustar os hiper-parametros e
mantendo todos os atributos do conjunto de dados. A Tabela 10 detalha os principais resultados
desse estudo. Como esperado, na maior parte dos modelos hd um aumento na acurécia quando o

modelo ¢ treinado com os dados sintéticos. Algumas exce¢des ocorrem para modelos aplicados
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nos dados do percevejo, na qual podemos ver uma diminui¢io na performance do modelo, porém

na média o aumento € positivo.

Tabela 10 — Acurécia da classificacdo nos dados testes comparando o resultado do modelo treinado com
os dados originais e com dados artificiais

Percevejo Lagarta
Modelo Original  Sintético Original Sintético
KNN 5 vizinhos 54.17 75.00 40.62 59.38
KNN 7 vizinhos 50.00 70.83 46.88 59.38
KNN 9 vizinhos 62.50 70.83 50.00 62.50
DT (gini, best) 70.83 70.83 43.75 59.38
DT (gini, random) 54.17 62.50 21.88 62.50
DT (entropy, best) 54.17 66.67 53.12 65.62
DT (entropy, random) 70.83 54.17 59.38 46.88
AdaBoostClassifier 79.17 79.17 53.12 71.88
Perceptron 58.33 79.17 56.25 65.62
MLP (5,) camadas 54.17 66.67 50.00 56.25
MLP (3,) camadas 70.83 62.50 50.00 56.25
MLP (2,1) camadas 54.17 62.50 53.12 59.38
MLP (7,5,3) camadas 58.33 62.50 34.38 46.88
SVM Linear 62.50 70.83 46.88 65.62
SVM RBF 50.00 50.00 50.00 50.00
SVM Sigmoid 58.33 50.00 40.62 71.88
SVM Polinomial Grau 3 50.00 62.50 43.75 50.00
Média 59.56 65.69 46.69 59.38

A principio ndo sabemos quais resultados vamos obter com a classificacdo apds um
exaustivo processo exploratério, sendo importante a defini¢io de um baseline para nortear o
resultado que desejamos. Com um baseline como referéncia podemos buscar melhorias com
objetivo de chegar em um modelo que supere o resultado do baseline. Com base nos resultados da
andlise feita anteriormente, selecionamos como baseline o0 modelo MLP para dados do percevejo
e 0 adaboost para os dados da Lagarta. A Figura 32 apresenta a matriz de confusd@o com esses
modelos aplicado em cada conjunto de dados e a Tabela 11 detalha as principais métricas

calculada a partir da matriz de confusao.

Tabela 11 — Principais métricas do baseline

Acuricia Precisdo Sensibilidade Especificidade

MLP (percevejo) 62.50 63.64 58.33 66.67
AdaBoost (lagarta) 71.88 73.33 68.75 75.00

Na matriz de confusdo, a diagonal principal apresenta a quantidade de instancias que
o algoritmo conseguiu acertar, ou seja, qual nimero de individuos da classe 1 o algoritmo

realmente conseguiu classificar como 1 e qual ndmero de individuos da classe 0 o algoritmo
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Figura 32 — Matriz de confusiao dos Baseline selecionado para cada tipo de infestacio

classificou como 0. Na diagonal secundéria temos a quantidade de instancias que o algoritmo faz
a classificacdo errada. Podemos observar comportamentos similares entre os resultados dos dois
modelos, em ambos os casos temos uma taxa de acerto na classe negativa (classe=0) aceitdvel,
especificidade igual 67% para classificacdo nos dados do percevejo e 75% para os dados da
lagarta. Porém, neste caso que estamos trabalhando com dados relacionados a infestagao por
uma praga, devemos dar mais atencao para a sensibilidade, na qual mede a taxa de acerto na
classe positiva (classe=1), pois é preferivel classificar uma classe negativa como positiva do
que o contrario. Ao classificarmos erroneamente uma classe positiva como negativa, arriscamos
manter uma planta contaminada, o que pode resultar na disseminacao da infestacdo por toda a
plantacao.

Com baseline em maos, podemos buscar por melhorias incrementais nos nossos modelos
com objetivo em obter melhores resultados. Nessa proxima fase da anélise, onde seguiremos com
um processo de experimentagdo para tentar identificar os melhores hiper-parametros para o nosso
problema, adotamos dois frameworks distintos: TensorFlow para otimizacao do modelo MLP e
continuamos utilizando o framework scikit-learn no modelo adaboost. Para otimiza¢@o dos hiper-
parametros do modelo MLP, utilizamos uma extensdo do TensorFlow chamada TensorBoard
como complemento para facilitar a configuragdo do espaco de pesquisa. A extensdo oferece um
painel para ajudar no processo de identificagcdo do melhor experimento ou dos conjuntos mais
promissores de hiper-pardmetros. A Figura 33 mostra o resultado dos experimentos executados,
destacando em cor verde o experimento que gerou melhor acurdcia (83%).

A tabela de resumo para rede neural feedforward para classificacao das folhas contami-
nada com percevejo pode se vista na Figura 34. O modelo RNN inclui uma camada de Dense(32),
Dropout(0.1), Dense(8), Dropout(0.3), com todas as camadas ocultas sendo ativada fun¢do ReLu
e uma camada de saida contendo um nerdnio com funcao de ativagdo sigmoid.

Ap6s ajustar os parametros da rede, o modelo foi treinando novamente com os parametros
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Figura 33 — Painel do TensorBoard

Layer (type) Output Shape Param #
“dense_as (Dense)  (Wome, 32) 5538
dropout_33 (Dropout) {None, 32) a

dense 45 (Dense) {None, 18) £2g
dropout_34 (Dropout) {None, 18) a

dense 48 (Dense) {None, 4) 68
dropout_35 (Dropout) {None, 4) a

dense_47 (Dense) {None, 1) 5

Total params: 6137 (23.97 KB)
Trainable params: 6137 (23.97 KB)
Mon-trainable params: @ (@.88 Byte)

Figura 34 — Tabela de resumo da rede neural utilizada na classificagio das folhas infectadas com Percevejo

obtidos na busca com objetivo de encontrar o nimero 6timo de épocas para treinar o modelo,
para isso foi analisado as taxas de perda e precisdo de validagdo nos conjuntos de treinamento e
validacdo foram examinadas para evitar que os modelos sofram overfitting. Conforme a figura
35, apds muitas épocas o modelo aumenta a propensao de cometer overfitting, sugerindo um
numero ideal entre 10 e 20 épocas.

Fixamos os parametros e executamos o modelo vdrias vezes para garantir a variacao no
aprendizado.

O mesmo procedimento, utilizando redes neurais, foi replicado nos dados de infestagcao
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Figura 35 — Evoluc¢do da fung¢io perda e da acuricia durante o processo de treinamento da rede neural nos
dados do Percevejo

por lagarta, porém nao obtivemos melhoras significativas no modelo, demandando a expansao da
andlise para outros modelos de aprendizado de maquina. Neste contexto, optamos por empregar
o modelo adaboost para a otimizagcao dos parametros. Para esses casos, recorremos ao método
GridSearchCV, que faz parte da biblioteca scikit-learn. Como resultado da analise obtivemos os

seguintes valores para os parametros:

Optimal hyperparameter combination: {’algorithm’: °‘SAMME.R’, ~’

learning_rate’: 1, ’n_estimators’: 150}

Como resultado principal dos nossos estudos, apresentamos novamente a matriz de

confusdo (Figura 36) e um resumo das principais métricas alcancadas (Tabela 12).
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Figura 36 — Matriz de confusdo dos modelos otimizado selecionado para cada tipo de infestacdo

Tabela 12 — Principais métricas dos modelos apds otimizagdo dos parameros

Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade

MLP (percevejo) 83.33 100.00 66.67 100.00
AdaBoost (lagarta)  75.00 72.22 81.25 68.75
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CAPITULO

CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo principal construir classificadores capazes de fornecer
diagnostico precoce e confidvel sobre o estado de satide de uma planta em andlise. Para esse
objetivo, propomos uma nova etapa no pipeline de aprendizado de maquina: a inclusdo do “data
augmentation”, um método comumente utilizado para gerar imagens artificias que se assemelham
a imagens reais. Essa abordagem foi adotada para complementar dados reais no formato tabular,
gerados por meio do bioensaio, como forma de contornar a limitagdo na quantidade de dados
que podemos obter nesses tipos de experimentos.

As redes GANs foram escolhidas por apresentar boa capacidade de gerar dados que se
assemelham de perto aos dados reais. Elas aprendem a distribui¢do dos dados de treinamento,
permitindo a criagdo de amostras artificialmente geradas com caracteristicas semelhantes. Além
de trabalhar bem com dados complexos e de alta dimensionalidade, como € caso de imagens
de alta resolugdo, tornando o modelo adequado para uma variedade de dominios, desde visao
computacional até dados tabulares complexos, como € o0 nosso caso.

Ao integrar os dados gerados pelas GANs ao conjunto de treinamento inicial, conse-
guimos ampliar e diversificar o conjunto de dado original. Essa abordagem teve um impacto
positivo no desempenho e na capacidade de generalizagdo da maioria dos modelos de aprendi-
zado de méquina selecionados para este estudo. Destacando principalmente as Redes Neurais
aplicadas ao conjunto de dados do percevejo, que elevou a taxa de acerto de 62.5% para 83.3%.
Além disso, o Adaboost, ao ser aplicado aos dados da lagarta, viu uma melhoria de 71.8% para
75%. Atribuimos essa melhora ndo ao fato de estamos acrescentando realmente dados novos no
conjunto de treinamento, acreditamos que a melhora vem do fato que estamos alimentando os
modelos com varia¢des do ruido que sao diferentes daquelas do conjunto original. Propiciando
aos modelos maior variedade e oportunidade para aprender relagcdes mais significativas.

A fase de exploracdo dos dados teve papel importante para dar o direcionamento e
esclarecer os pontos mais importantes que deveriam ser levados em consideracio durante a fase

de pre-processamento e escolha dos modelos. Nessa fase foi possivel identificar os parametros
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mais relevantes para identificacdo da classe alvo, assim como os tempos aproximados onde os
primeiros sinais da infestacdo comecam aparecer, apresentando os primeiros sinais 8 horas apds
a infestac¢ao do percevejo e 24 horas apds infestacdo com a lagarta.

A anélise de formacdo de grupos revelou a possibilidade de evolucdao dos modelos no
sentido de construcgdo de classificadores mais genéricos, que possam trabalhar com diferentes
variedades do milho. O resultado mostrou que € possivel combinar os dois paradigmas de
aprendizado: iniciando por uma classificacdo nao supervisionada para definir qual variedade a
planta se enquadra e na sequéncia direcionando a instancia para um classificador especifico para
seguir com a classificacdo final no contexto de aprendizado supervisionado.

Ao final, foi possivel confirmar nossa hipotética inicial, na qual diz que € possivel desen-
volver métodos de classificacdo eficazes, com base nos parametros de fluorescéncia da clorofila,
para diagndstico precoce de plantas sob ataque de pragas e que este modelo tende a ter um
desempenho melhor na generalizagdo quando treinado com uma quantidade representativa dos
dados. Entretanto, estudos adicionais podem ser feitos para expandir os resultados encontrados.
Por exemplo, combinar as pragas em um tnico conjunto de dados e testar se € possivel diag-
nosticar qual a doenca a planta foi infectada. Além disso, ndo foi possivel estudar os efeitos
do ciclo circadiano da planta nos paradmetros medidos devido a coleta ndao uniforme dos dados,
ficando como sugestdo para trabalhos futuros, o desenho de uma coleta com esparsamento mais

uniforme, tentando manter os mesmos horarios de coleta do dia anterior.
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