UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA
FACULDADE DE ENGENHARIA DE BAURU

EVANDRO SERGIO MARCONATO

ESTIMACAO DE VARIAVEIS FiSICO-QUIMICAS DE SOLO
POR ESPECTROSCOPIA NO VISIiVEL E NO INFRAVERMELHO PROXIMO
ATRAVES DE SISTEMAS INTELIGENTES

BAURU
2011



EVANDRO SERGIO MARCONATO

ESTIMACAO DE VARIAVEIS FiSICO-QUIMICAS DE SOLO
POR ESPECTROSCOPIA NO VISIVEL E NO INFRAVERMELHO PROXIMO
ATRAVES DE SISTEMAS INTELIGENTES

Dissertacdo apresentada como requisito a
obtencdo do titulo de mestre em Engenharia
Elétrica, pelo Programa de Pos-Graduagdo em
Engenharia Elétrica, da Faculdade de
Engenharia de Bauru, da Universidade
Estadual Paulista.

Orientador: Prof. Dr. Paulo José Amaral Serni

BAURU
2011



Marconato, Evandro Sérgio.

Estimacdo de varidveis fisico-quimicas de solo por
espectroscopia no visivel e no infravermelho prdéximo
através de sistemas inteligentes / Evandro Sérgio
Marconato, 2011

144 £. : il.
Orientador: Paulo José Amaral Serni

Dissertacdo (Mestrado)-Universidade Estadual
Paulista. Faculdade de Engenharia, Bauru, 2011

1. Anédlise de solo. 2. Espectroscopia. 3. Redes
neurais artificiais. I. Universidade Estadual
Paulista. Faculdade de Engenharia. II. Titulo.




UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

B | I'IESp "JULIO DE MESQUITA FILHO"

CAMPUS DE BAURL
FACULDADE DE ENGENHARIA DE BAURU

ATA DA DEFESA PUBLICA DA DISSERTAGAO DE MESTRADO DE EVANDRO SERGIO
MARCONATO, DISCENTE DO PROGRAMA DE POS-GRADUAGCAO EM ENGENHARIA
ELETRICA, DO(A) FACULDADE DE ENGENHARIA DE BAURU.

Aos 26 dias do més de agosto do ano de 2011, as 14:30 horas, no(a) ANFITEATRO DA SECAO DE
POS-GRADUACAO DA FACULDADE DE ENGENHARIA, reuniu-se a Comiss&o Examinadora da

Defesa Publica, composta pelos seguintes membros: Prof. Dr. PAULO JOSE AMARAL SERNI do(a)
Departamento de Engenharia Elétrica / Faculdade de Engenharia de Bauru - UNESP, Prof. Dr.
ROBERTO LYRA VILLAS BOAS do(a) Departamento de Recursos Naturais Ciéncia do Solo /
Faculdade de Ciéncias Agrondmicas de Botucatu - UNESP, Prof. Dr. JOSE ALFREDO COVOLAN

ULSON do(a) Departamento de Engenharia Elétrica / Faculdade de Engenharia de Bauru - UNESP,
sob a presidéncia do primeiro, a fim de proceder a argiigdo pablica da DISSERTAGAO DE
MESTRADO de EVANDRO SERGIO MARCONATO, intitulado "IDENTIFICACAO DE VARIAVEIS
FiSICO-QUIMICAS DE SOLO POR MEIO DE ESPECTROMETRIA NO INFRAVERMELHO

PROXIMO E SISTEMAS INTELIGENTES". Apos a exposigao, o discente foi argiido oralmente pelos
membros da Comissdo Examinadora, tendo recebido o conceito final: AP af? 0 UA' DO . Nada

Prof. Dr. PAULO JOBH AMARAL SERNI

?m Mﬂo o

Prof. Dr. ROBERTO L RAVLLLAS BOAS




UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

u nes JULIO DE MESQUITA FILHO" .
Campus de Bauru FEB
PROPOSTA DE ALTERACAO DO TITULO

A BANCA EXAMINADORA PROPOE A ALTERACAO DO TITULO DO ALUNO: EVANDRO
SERGIO MARCONATO

DE: “IDENTIFICACAQ DE \fARIAVEIS FiSICO-QUIMICAS DE SOLO POR MEIO DE ESPECTROMETRIA
NO INFRAVERMELHO PROXIMO E SISTEMAS INTELIGENTES”

PARA:

ESTimpagche De VARAVES Ao -QumCAY DE
Sol0 ol eSPECTROSCOPIA N0 VUiS{VEL E NO
TeRAVERMELHO PRSKIiMme  ATRAVES  DE
SISTEMAS TNTEUGESTES.

Bauru, 26 de agosto de 2011

L.
-

Prof. Dr. PAULO JOSE AMARAL SERNI
Ori T



AGRADECIMENTOS

A Deus, por ter me proporcionado for¢ca para conciliar as atividades de minha

profissdo com os assuntos académicos.

A minha esposa Renata, pela paciéncia e compreensao.

Ao Prof. Dr. Sakae Shibusawa, por ter gentilmente cedido a base de dados utilizada

neste trabalho.

Ao colega de empresa Denis Yukio Sakuma, pela preciosa ajuda na interpretagdo das
informagdes relacionadas com seu mestrado no Japao e que foram fundamentais para este

trabalho.

Ao Prof. Dr. Paulo José Amaral Serni e ao Prof. Dr. José Alfredo Covolan Ulson,

pela orientacdo e apoio.

Ao colega de mestrado Edson Lucio Domingues, pelo companheirismo e

perseveranga quando parecia que ndo iriamos conseguir atingir nossos objetivos.

Aos colegas de empresa Cristiano Okada Pontelli, Nelson Félix de Lima Junior,
Rodrigo Marcon Sanches e Rodolfo Castanho Fernandes, por terem auxiliado positivamente

nas discussdes que envolveram a analise dos resultados obtidos neste trabalho.



RESUMO

O agroneg6cio possui participagdo fundamental no cenario econdmico brasileiro, com
reflexos importantes sobre o produto interno bruto, as exportagdes e a geracdo de empregos.
A viabilidade economica do setor agropecuario a partir da redugéo dos custos de produgio, do
aumento de produtividade e da redu¢do do impacto ambiental causado pelo excesso de
insumos, depende da Agricultura de Precisdo. As informagdes referentes a variabilidade de
diferentes propriedades do solo dentro da lavoura sdo fundamentais no processo de tomada de
decisdo. Uma das limitagdes da Agricultura de Precisdo, a incapacidade de se obter as
propriedades do solo de maneira rapida e com baixo custo, tem levado pesquisadores a
desenvolver sensores para analise de solo em tempo real, sendo a espectroscopia uma das
técnicas utilizadas. Neste trabalho, redes neurais artificiais (RNA) foram utilizadas como
ferramenta inteligente para, a partir de uma massa de dados fornecida por um sensor de solo
em tempo real que utiliza a técnica da espectroscopia, estimar os teores de nitrogénio total e
umidade do solo. O trabalho apresenta também uma comparagdo entre o resultado da
estimacao das redes neurais artificiais e o resultado da estimagdo de um software de analise
quimiométrica utilizando a mesma massa de dados. O desempenho apresentado pelas redes
neurais artificiais mostra ser possivel sua utilizacdo como ferramenta alternativa aos softwares
de analise quimiométrica, além de permitir embarcar a inteligéncia de estimagdo, o que pode
ser um passo preliminar para o desenvolvimento de equipamentos de baixo custo para analise

de solo em tempo real.

Palavras-chave: Analise de solo. Espectroscopia. Redes neurais artificiais.



ABSTRACT

Agribusiness has a fundamental role in the Brazilian economy, with important consequences
on the gross domestic product, exports and job generation. The economic viability of the
agricultural sector by reducing production costs, increasing productivity and reducing the
environmental impact caused by excessive inputs, depends on Precision Agriculture.
Information concerning the variability of different soil properties within the crop is essential
in the process of decision making. One of the limitations of Precision Agriculture, the
inability to obtain the soil characteristics quickly and cost effectively, has led researchers to
develop sensors for soil analysis in real time, using the technique of spectroscopy. This work
used artificial neural networks (ANN) as a smart tool for estimating the total nitrogen content
and soil moisture from data provided by a real time soil sensor using the technique of
spectroscopy. This work also presents a comparison between the estimation results of the
artificial neural networks and the estimation results of a chemometric analysis software using
the same database. The performance of the neural networks shows its possible use as an
alternative tool to chemometric analysis software and allows the estimative intelligence to be
embedded, which may be a preliminary step for the development of low-cost equipment for

real-time soil analysis.

Keywords: Soil analysis. Spectroscopy. Artificial neural networks.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta as motivagdes e o objetivo deste trabalho de pesquisa.

1.1 Motivacoes da Dissertacao

Terras férteis e extensas aliadas a um clima propicio para a agricultura, tornam o
Brasil um dos principais produtores e fornecedores mundiais de alimentos. Segundo o
Ministério da Agricultura (2011), o pais vem apresentando um crescimento singular no
comércio internacional do agronegocio, tanto que, no inicio de 2010, um em cada quatro
produtos desta atividade circulando no mundo eram brasileiros.

Segundo o Centro de Estudos Avancados em Economia Aplicada da Universidade de
Sdo Paulo (CEPEA, 2009), o agronegocio € responsavel por aproximadamente 25% do
Produto Interno Bruto (PIB) brasileiro. O agronegdcio também responde por
aproximadamente 38% das exportagdes totais brasileiras e 39% dos empregos gerados no
mercado interno (MINISTERIO DA AGRICULTURA, 2011).

Segundo Franco (2011) e Cruvinel (2004), um dos pilares fundamentais para a
consolidagdo do agronegocio brasileiro ¢ a tecnologia.

Balastreire (2000) cita que uma das unicas formas de o setor agropecuario se manter
economicamente viavel é reduzir o custo de producdo, aumentando ao mesmo tempo a
produtividade das culturas.

Os recentes avangos tecnologicos que marcaram as ultimas décadas permitiram que a
agricultura desenvolvesse um verdadeiro arsenal de conhecimento e de técnicas de produgdo e
de gerenciamento. E foi exatamente tal avango tecnoldgico que criou condigdes para a
expansao da Agricultura de Precisdo.

Segundo Coelho (2005), a variabilidade dos solos, o clima, a diversidade de culturas,
o desempenho de maquinas agricolas e insumos sdo aspectos englobados pela Agricultura de
Precisao.

Pierce e Nowak (1999 apud COELHO, 2005) definem a Agricultura de Precisdo
como a utilizagdo de tecnologias para manejo da variabilidade espacial e temporal das
culturas como forma de melhorar as técnicas de gerenciamento, visando aumentar a
rentabilidade da lavoura, a qualidade do produto e proteger o meio ambiente.

Adamchuk et al. (2004) estabelecem que as informagdes referentes a variabilidade de

diferentes propriedades do solo dentro da lavoura sdo fundamentais no processo de tomada de
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decisdo. Porém uma das grandes limitacdes da Agricultura de Precisdo ¢ a incapacidade de se
obter as propriedades do solo de maneira rdpida e com baixo custo. Varios pesquisadores e
fabricantes tém tentado desenvolver sensores para determinagdo em tempo real das
propriedades fisicas e quimicas do solo.

Os sensores de solo em tempo real, também conhecidos pela sigla RTSS (real-time
soil sensor) utilizam diferentes principios de medi¢do. Varios estudos tém sido desenvolvidos
utilizando a técnica de espectroscopia, onde as propriedades de uma amostra de solo seriam
determinadas pela andlise de sua refletancia a algum tipo de radiagao.

No universo da utilizacdo da técnica da espectroscopia para determinagdo de
propriedades do solo, a relagdo entre as refletancias e uma propriedade especifica ndo ¢
explicita e tende a ser ndo linear. Essa caracteristica possibilita a utilizagdo de Sistemas
Inteligentes baseados em Redes Neurais Artificiais (RNA) como ferramenta para mapeamento
da relagdo entre refletancias e propriedades do solo. Além disso, a capacidade de
generalizacdo do conhecimento apresentada pelas redes neurais artificiais, permite extrapolar

esse mapeamento para aplicagdes em tempo real.
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1.2 Objetivo da Dissertacio

Este trabalho tem como objetivo apresentar um estudo sobre a utilizagdo de Sistemas
Inteligentes baseados em Redes Neurais Artificiais para determinagdo em tempo real de
propriedades fisicas e quimicas do solo a partir de informagdes fornecidas pela técnica de
espectroscopia.

Especificamente, foram avaliados os desempenhos de dois tipos de redes neurais
artificiais na estimagdo dos teores de nitrogénio total e umidade do solo, a partir de uma base
de dados com informagdes de espectroscopia geradas por um sensor de solo em tempo real
utilizado em um trabalho de pesquisa agricola experimental no Japao. Os resultados obtidos
pelas redes neurais artificiais foram entdo comparados aos resultados fornecidos por um
software especifico para interpretacdo de informacdes geradas por espectroscopia quando
submetido & mesma base de dados.

No enfoque da Agricultura de Precisdo, ferramentas baseadas na amostragem em
tempo real para investigacdo da variabilidade das propriedades do solo com maior grau de
detalhamento e confiabilidade sdo importantes para o aumento da produtividade e para a
redugdo de tempo, custos e impactos ambientais. Este trabalho também objetiva ser um passo
preliminar para o desenvolvimento de equipamentos de baixo custo para analise de solo em

tempo real.
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1.3 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertagdo esta estruturada da seguinte forma:

O Capitulo 1 apresenta as motivacdes € o objetivo para o desenvolvimento do

trabalho;

O Capitulo 2 apresenta um estudo sobre aspectos relevantes relacionados com
a andlise de solo, destacando a importancia de algumas propriedades do solo
para a agricultura. S3o apresentados conceitos sobre espectroscopia e
exemplos atuais de utilizagdo dessa técnica na andlise de solo. Sado
apresentados conceitos e utilizagdo de técnicas quimiométricas no tratamento
de dados oriundos da aplicagdo da técnica da espectroscopia. S@o
apresentadas também definicdes sobre sistemas inteligentes, redes neurais

artificiais e exemplos atuais de sua aplicag@o na agricultura;

O Capitulo 3 apresenta materiais, base de dados e metodologia utilizados no

trabalho;

O Capitulo 4 contém resultados e discussdes pertinentes relacionados com
cada método previsto na metodologia, bem como andlises comparativas entre

eles;

O Capitulo 5 apresenta as conclusdes do trabalho e sugestdes de continuidade

para trabalhos futuros.

Os apéndices aprofundam as informagdes sobre a base de dados, redes
neurais artificiais e apresentam os softwares desenvolvidos em MATLAB que

foram utilizados no trabalho.
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2 INVESTIGACAO TECNICO-CIENTIFICA

Este capitulo apresenta conceitos sobre analise de solo, espectroscopia e sistemas in-
teligentes baseados em redes neurais artificiais, bem como as defini¢des necessarias para o

entendimento do presente trabalho.

2.1 Analise de Solo

Esta secdo apresenta conceitos relacionados com a analise de solo, a partir de
exemplos de propriedades fisico-quimicas importantes de serem determinadas, técnicas de

amostragem de solo e tipos de sensores de solo em tempo real.

2.1.1 Exemplos de propriedades fisico-quimicas importantes

O conceito de qualidade do solo esta relacionado com suas propriedades biologicas,
quimicas e fisicas, processos € a interag@o entre eles (KARLEN et al., 2003). Segundo Parr et

al. (1992 apud VIEIRA; SILVA, 2003), a qualidade do solo esta relacionada com:

e Produtividade;
e (Qualidade e seguranga dos alimentos;
e Saude humana e animal;

e Qualidade ambiental.

Santos (2007) aponta a degrada¢do do solo como um dos mais graves problemas
ambientais na atualidade, tendo influéncia no custo ambiental e economico da produgdo
agricola.

A Agricultura de Precisdo, de acordo com Coelho (2005), tem como premissa o
manejo da variabilidade dos solos e culturas no espago e no tempo. Ela ¢ uma técnica que
pode ser utilizada para melhorar o manejo do solo, permitindo sua utilizagdo de forma
sustentavel.

Segundo a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA, 2011), o

manejo adequado do solo esta relacionado com a analise de suas propriedades. A partir dos
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resultados obtidos na andlise, serd feita a recomendacdo para a adubacdo (correcdo da
quantidade de nutrientes) e calagem (correcao da acidez), por exemplo.

Como exemplo de propriedades de solo importantes de serem medidas, podem ser
citadas a quantidade de matéria organica (SOM — soil organic matter), o teor de umidade
(MC — moisture content), nivel de acidez (pH) e nitrogénio total (TN - total nitrogen).

Conceicao et al. (2005 apud ZALAMENA, 2008) consideram a quantidade de
matéria organica um indicador eficiente da qualidade do solo induzida por sistemas de
manejo. Song e He (2005) apontam a quantidade de matéria organica como um indicador da
fertilidade dos solos. A quantidade de matéria organica também esta relacionada com a
formacdo de componentes da estrutura dos solos (agregados), agindo como agente cimentante
das particulas que formam tais componentes (BASTOS et al., 2005).

A 4gua ¢ um veiculo para transporte de nutrientes soluveis, além de estar relacionada
com a temperatura e aeracdo (ventilagdo) do solo. Segundo Tetyuev et al. (2006) e Marciano
(1998 apud NASCIMENTO, 2010), o conhecimento do teor de umidade do solo ¢
fundamental na determinacdo da quantidade necessaria de agua em areas irrigadas, onde
muitas vezes ocorre desperdicio do liquido e perda de nutrientes soluveis. Kaleita et al. (2005)
apontam uma contribui¢do significativa do teor de umidade do solo na produtividade da
lavoura.

Miguel et al. (2010) correlacionaram o pH do solo com a produtividade em lavouras
de cana-de-acgticar. Correia (2009) aponta a acidez do solo como um dos principais
responsaveis pela baixa produtividade das culturas.

Malavolta e Moraes (2006) afirmam que a vida das plantas depende da manutencao
de uma concentra¢do adequada do nitrogénio em seus tecidos. Segundo Cotta et al. (2006), o
nitrogénio, dentre os nutrientes minerais de plantas, ¢ o que mais limita a produtividade
agricola por fazer parte da estrutura de grande niimero de compostos vitais aos vegetais. No
solo, o nitrogénio pode ser encontrado nas formas orgénica (proteinas, aminoacidos e uréia) e
inorganica (amonio e nitrato). O termo nitrogénio total refere-se & combinacdo de nitrogénio
organico e inorgdnico. A grande maioria do nitrogénio ¢ absorvida pelas plantas na forma
inorganica.

Amaral (2010) cita que, embora o nitrogénio seja um dos nutrientes de utilizacdo
mais rotineira, ele merece atengdo especial devido ao custo relativamente elevado e devido
também ao fato de os fertilizantes nitrogenados freqlientemente serem utilizados de forma
inadequada. A utilizagdo inadequada do nitrogénio ¢ resultado da variabilidade dos processos

de mineralizacdo (transformagao do nitrogénio organico em inorganico), lixiviagdo (lavagem
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da parte superficial do solo pelo escoamento da agua), desnitrificagdo (emiss@o de nitrogénio
na forma gasosa) e absor¢ao pela lavoura.

A utilizagdo de dosagens inadequadas de fertilizantes nitrogenados pode levar ao
excesso de nitrogénio na planta, gerando problemas na constitui¢do dos tecidos vegetais
(COTTA et al., 2006). Para o meio ambiente, o excesso de nitrogénio, especialmente na forma
de nitrato, promove o crescimento de plantas aquaticas em rios e lagos, tornando a agua
inadequada para uso doméstico e reduzindo sua quantidade de oxigé€nio, o que causa
mortalidade nos peixes e desequilibrio ecologico. Altas doses de nitrato também podem ser
toxicas para a saude humana (VELOSO, 2006). Logo, o manejo adequado do nitrogénio €

fundamental para a sustentabilidade da agricultura.

2.1.2 Amostragem de solo

A andlise de solo laboratorial convencional trabalha com amostras de solo retiradas
de areas especificas da lavoura. Devido a heterogeneidade do solo, a amostragem nao ¢ uma
pratica simples e deve ser executada seguindo instrugdes com base cientifica. Por exemplo,
uma amostra de solo de 0,50 kg que foi retirada de uma area de 10 ha representa somente uma
parte em 40 milhdes da camada aravel (camada que consegue ser modificada com a utilizagdo
de implementos agricolas), considerando-se uma profundidade de 20 cm para a camada ¢ o
solo com densidade global unitaria. (EMBRAPA, 2006).

Adamchuk et al. (2004) classificaram os critérios de selecdo das areas de onde serdo
retiradas as amostras de solo em trés categorias: randomica, onde as amostras sdo obtidas de
areas aleatdrias dentro da lavoura; adaptativa, onde as amostras sdo retiradas de areas
determinadas a partir de informacdo dos anos anteriores ¢ amostragem por grids, onde as
amostras sdo levantadas a partir de areas pré-determinadas. O uso de sistemas GPS (global
positioning system) permite relacionar a coordenada geografica da area fornecedora da
amostra com as quantidades de nutrientes medidas, o que leva a geragdo de mapas de
prescricao dos nutrientes.

A EMBRAPA (2006) divide a amostragem de solo em duas categorias: ao acaso e
sistematizada. A amostragem ao acaso ¢ recomendada para a agricultura convencional, ja a
amostragem sistematizada ¢ recomendada para aplicagdes de tecnologias voltadas para a
Agricultura de Precisao.

Na amostragem ao acaso, a area onde sera feita a coleta das amostras deve ser

dividida em unidades de, no méaximo, 10 ha. Essas unidades devem ser homogéneas em
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relacdo ao tipo de solo, vegetacao e utilizag@o anterior. Durante a amostragem, essas unidades
devem ser percorridas em zigue-zague, sendo retiradas 20 amostras que posteriormente
devem ser misturadas formando uma amostra de 0,50 kg referente a uma unidade e que sera

enviada para andlise laboratorial. A Figura 1 ilustra o processo de amostragem descrito.

SOLO PROFUNDO

00 000 o SOLO RASO
o'y ROCHA ﬂ-:ﬂfiﬂga 8°5 ao .
& g ad ﬁn.gaq%' L) i1qﬂ.qq‘

Figura 1 — Esquema de amostragem de solo ao acaso (EMBRAPA, 2006).

Na amostragem sistematizada, a area onde sera feita a coleta das amostras deve ser
dividida em grades (grids) quadradas ou retangulares. Dentro de cada grade, a amostragem
pode ser feita ao acaso ou de forma pontual, num raio de 3 a 6 m de um ponto de referéncia.
As amostras coletadas dentro de cada grade devem ser misturadas posteriormente formando a
amostra da grade que sera enviada para analise laboratorial. A Figura 2 ilustra o processo de
amostragem descrito para uma area dividida em grades (células) de 100 m x 100 m, com
cinco pontos de amostragem por grade. A Figura 3 mostra o custo de amostragem em fungéo
da resolucdo da grade, considerando uma area de 40 ha e custo de mdao-de-obra de
R$2,00/hora.
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100m

100 m

Figura 2 — Esquema de amostragem de solo sistematizada (EMBRAPA, 2006).

Nimero Tempo Espagamento da grade {m)

de {horas) 140 91 60 30
amostras (1,96 ha) {0.83 haj {0.36 ha) A9 haj

20 2 4.00

48 B 12,00

105 i 22,00

436 36 72,00

Figura 3 — Custo (R$) da amostragem de solo sistematizada em fungao
da resolucdo da grade para uma area de 40 ha (EMBRAPA, 2006).

A Figura 4 mostra diversos equipamentos utilizados para coleta manual das amostras
de solo. Equipamentos mais automatizados equipados com unidades hidraulicas e sistema

GPS também sdo utilizados pelos agricultores para a amostragem do solo (Figura 5).
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Figura 4 — Equipamentos para amostragem de solo manual.
(Fonte: www.reoterm.com.br/central/Analise_Solo Meteorologica/ugt.htm)

Figura 5 — Equipamento para amostragem de solo automatizada.
(Fonte: www.tecnoparts.agr.br/servicos/amostragem-de-solo)

Segundo dados do Instituto Agrondomico de Campinas (IAC, 2010), o custo de uma
andlise laboratorial para estimar a fertilidade do solo pode variar de R$18,00 a R$50,00 por

amostra analisada. O prazo minimo para o envio dos resultados ¢ de 10 dias.
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2.1.3 Sensores de solo em tempo real

Lowenberg-DeBoer (2004) cita que, embora a analise das propriedades do solo em
tempo real seja uma alternativa vislumbrada desde 1980, a grande maioria das ferramentas
comerciais para aplicacdo de nutrientes ¢ baseada em mapas de prescricdo. A principal
vantagem da andlise em tempo real, sob o ponto de vista econdomico, ¢ que ela elimina a
necessidade da criagdo de mapas de prescricio bem como todo o tempo de gerenciamento que
esta etapa consome. Além disso, as propriedades do solo podem variar numa resolugao
espacial mais fina que aquela utilizada para a retirada das amostras. Uma analise laboratorial
com resolucdo fina ndo € pratica devido ao custo e tempo de coleta, entdo ¢ preferivel
substituir a analise laboratorial convencional pela abordagem em tempo real, permitindo
assim uma caracterizagdo mais confidvel da variagcdo das propriedades do solo, com redugao
de custo e tempo (LEE et al., 2008).

No enfoque da andlise em tempo real, Adamchuk et al. (2004) classificaram os

sensores de solo em tempo real nas seguintes categorias:

e Sensores elétrico-eletromagnéticos, que medem as variagdes de
resisténcia/condutividade, capacitancia ou indutincia geradas pela
composicao fisico-quimica do solo;

e Sensores Opticos, que utilizam ondas eletromagnéticas para detectar o nivel
de energia refletida ou absorvida que ¢ gerado pela composi¢do fisico-

quimica do solo;

e Sensores mecénicos, que medem as forcas resultantes de ferramentas

especificas acopladas ao solo para determinar o grau de compactagio;

e Sensores acusticos, que medem a intensidade do som produzida por
ferramentas especificas interagindo com o solo para determinar textura e

compactacao;

e Sensores pneumaticos, que medem a pressdo necessaria para injetar um fluxo

de ar no solo para determinar estrutura e compactagao;
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e Sensores eletroquimicos, que utilizam membranas ion-seletivas ou
transistores de efeito de campo ion-seletivos (ISFET - ion-selective field
effect transistor), capazes de gerar sinais elétricos como resposta a atividade

de ions especificos do solo (ions de nitrato ou hidrogénio, por exemplo).

Uma das abordagens mais freqiientes na Agricultura de Precisdo ¢ a utilizagdo de
sensores Opticos, que determinam a quantidade de energia refletida pela superficie do solo em

uma faixa especifica do espectro eletromagnético.

2.2 Espectroscopia por Refletincia Difusa na Analise de Propriedades do Solo

Esta secdo apresenta conceitos relacionados com a técnica da espectroscopia por
refletancia difusa, além de mostrar como a aplicagdo dessa técnica, em conjunto com a
abordagem quimiométrica, vem sendo utilizada para analise de propriedades do solo,

inclusive para aplicagdes em tempo real.

2.2.1 Conceitos sobre espectroscopia por refletancia difusa

A distribui¢do da intensidade da radiagdo eletromagnética em fun¢do da freqii€éncia
ou comprimento de onda é denominada espectro eletromagnético. O espectro eletromagnético
¢ dividido em regides ou bandas que estdo relacionadas com a maneira a partir da qual ocorre

a produgdo ou deteccao das radiagoes (Figura 6).
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Figura 6 — O espectro eletromagnético (Adaptado de VISCARRA ROSSEL et al. 2006).

O conjunto de técnicas para levantamento de dados fisico-quimicos de uma amostra
através da transmissdo, absorcdo ou reflexdo da energia radiante incidente ¢ denominado

espectroscopia. Varias regides do espectro eletromagnético sdo utilizadas na analise da
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composi¢ao de materiais. Em alguns casos, a radia¢@o atravessa o material sendo analisado e
as freqiiéncias absorvidas estdo relacionadas com a composi¢do do material. Em outros casos,
a radiacdo ¢ refletida ou refratada pela amostra do material ¢ a informagdo sobre sua
composi¢do estd relacionada com o resultado de mudangas ocorridas na radiacdo apds a
reflexdo ou refragdo (CONKLIN, 2005).

A espectroscopia por refletincia levanta dados fisico-quimicos de um determinado
material a partir do fluxo de radiacdo eletromagnética refletida por ele. Para superficies nao
totalmente planas, ocorre o fendmeno da reflexdo difusa, onde a radiagdo incidente penetra na
amostra, interage com as particulas em seu interior, sofre uma absorgdo parcial devido ao
espalhamento e retorna a superficie ou a um dispositivo sensor (FERRARINI, 2004).

Na reflexdo difusa ocorre a atenuagdo da energia radiante incidente, uma vez que a
mesma entra em contato diversas vezes com as particulas da amostra, o que acaba fornecendo

muitas informagdes analiticas sobre a mesma (Figura 7).

Figura 7 — Reflexdo difusa (STENBERG et al. 2010).

Segundo Dalmolin et al. (2005), a quantidade de energia radiante refletida depende
de trés fatores: a quantidade de energia radiante incidente, que pode ser proveniente de uma
lampada, por exemplo; a quantidade de energia radiante absorvida e a quantidade de energia
radiante transmitida por espalhamento. Matematicamente, para um determinado comprimento

de onda A, temos:
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R =1 - (AQ) + T(V) (M

Onde R ¢ a refletancia (energia radiante refletida), I é a energia radiante incidente, A
¢ a absorbancia (energia radiante absorvida) e T é a transmitincia (energia radiante
transmitida por espalhamento).

A variagdo da refletancia de uma amostra em funcdo do comprimento de onda da
radiacdo incidente ¢ denominada assinatura espectral e depende das propriedades da amostra.

Uma pratica comum em espectroscopia por refletincia difusa ¢ trabalhar com
medidas de absorbancia, uma vez que essa propriedade tende a ser proporcional a
concentracao da substincia absorvente (STENBERG et al. 2010). A relagdo entre absorbancia

e refletdncia ¢ dada por:
A=1lo (l ()
g R

2.2.2 Aplicacées da espectroscopia VIS-NIR na analise de solo

Segundo Adamchuk et al. (2004), a medida das caracteristicas de refletdncia de um
determinado material constitui-se em uma técnica rapida e ndo-destrutiva para avaliar suas
propriedades. Uma combinacao de propriedades de uma amostra de solo afeta a refletancia de
forma especifica em porgdes diferentes do espectro eletromagnético.

A espectroscopia por refletancia difusa € uma técnica promissora para analise rapida
das propriedades fisicas e quimicas do solo (LEE et al., 2008). Utilizando essa técnica de
espectroscopia, pesquisadores t€m estimado propriedades fisico-quimicas do solo utilizando
as radiacdes VIS (visible — 400 a 700 nm) e NIR (near infra red — 700 a 2500 nm).

A utilizagdo da radiagdo VIS-NIR tem um potencial significativo na determinagéo
dos teores de carbono e nitrogénio. Isso faz sentido, uma vez que essas substincias estao
relacionadas com a matéria orgénica, a qual € um dos constituintes fundamentais do solo e
possui reconhecidamente uma boa absor¢do para a radiagdo citada. Absor¢des na regido NIR
estdo associadas também com o teor de umidade do solo. Outras propriedades como, por
exemplo, nivel de acidez, teor de fosforo e teor de potassio podem ser associadas mais
fracamente com a absor¢ao na faixa VIS-NIR (STENBERG et al. 2010).

Chang et al. (2001) correlacionaram os teores de carbono total, nitrogénio total e

umidade do solo com refletancias na faixa NIR do espectro. O coeficiente de determinagdo
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(R?) obtido para carbono total foi 0,87. Para nitrogénio total e umidade, os valores de R?
obtidos foram 0,85 e 0,84, respectivamente. Kaleita et al. (2005) utilizaram espectroscopia nas
faixas VIS e NIR para estimar o teor de umidade do solo, com os valores de R? variando entre
0,30 ¢ 0,71. Song e He (2005) correlacionaram a quantidade de matéria organica no solo com
refletdncias na faixa VIS do espectro (R* = 0,8848). Ben-Dor et al. (2008), a partir da
espectroscopia nas faixas VIS e NIR, estimaram a quantidade de matéria organica (com os
valores de R? variando entre 0,92 e 0,94) e teor de umidade do solo (com os valores de R?
variando entre 0,90 e 0,98). A deteccdo de solos contaminados por arsénio foi feita por Zhou e
Zheng (2009) utilizando as refletancias nas regides VIS e NIR (com os valores de R? variando
entre 0,0175 e 0,4602). Viscarra Rossel (2009) propos a criagdo de um banco de dados global
de refletdncias como uma forma de popularizar a adog¢do da técnica da espectroscopia e torna-
la ferramenta de referéncia internacional para utilizagdo em analise, monitoramento e
mapeamento dos solos.

Shibusawa (2003) desenvolveu um sensor RTSS movido por trator ¢ baseado num
espectrofotdmetro que, através de um conjunto de 256 fotodiodos, analisa comprimentos de
onda refletidos no espectro VIS e, através de outro conjunto de 128 fotodiodos, analisa
comprimentos de onda refletidos no espectro NIR. O elemento fundamental do sensor RTSS ¢
uma unidade sensora (Figura 8) que trabalha enterrada no solo em profundidades na faixa de
150 a 400 mm, coletando a energia radiante refletida. O penetrador trabalha em conjunto com
o nivelador garantindo cortes de solo uniformes e planos. Um conjunto de fibras opticas
coleta a refletancia do solo nas faixas de comprimento de onda de 400 a 900 nm e 900 a 2400
nm. Outro conjunto de fibras opticas, trabalhando na faixa de 400 a 2400 nm, permite
iluminagédo incidente em uma area de 50 mm de didmetro na superficie do solo a partir de uma
lampada halogena de 150 W. Uma camera digital fotografa cada amostra de solo que sera
analisada. Um equipamento GPS acoplado ao sensor permite o georreferenciamento das
amostras coletadas. O sensor foi utilizado para estimar, dentre outras propriedades do solo, os
niveis de matéria organica (R? =0,647), pH (R? = 0,541), umidade (R? = 0,655) e nitrato (R* =
0,539).

O sensor RTSS desenvolvido por Shibusawa (2003) foi também utilizado por
Sakuma (2007) na estimacdo dos teores de nitrogénio total (R* = 0,5685) e umidade (R =
0,8927) do solo.
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Figura 8 — Unidade sensora do sensor RTSS (Adaptado de SHIBUSAWA, 2003).
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Christy (2008) também desenvolveu um sensor RTSS acoplado a um trator (Figura

9). A unidade sensora trabalha a uma profundidade de 7 cm e coleta informagdes

georreferenciadas de refletancia na faixa NIR do espectro. Os elementos principais do sensor

RTSS estdo indicados por nimeros na Figura 9 e sdo os seguintes:

1) Janela de safira para transmissdo dos comprimentos de onda na faixa NIR;

2) Lampada halogena, para gerar a iluminagdo incidente;

3) Coletor oOptico, para direcionar a luz refletida para a fibra optica NIR;

4) Fibra dOptica NIR, para conduzir a luz refletida ao espectrofotometro;

5) Espectrofotometro, para analise dos comprimentos de onda refletidos;

6) Fonte de alimentacao.
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Figura 9 — Sensor RTSS acoplado a um trator (Adaptado de CHRISTY, 2008).

O sensor RTSS foi utilizado para estimar, dentre outras propriedades do solo, a
quantidade de matéria organica (com os valores de R? variando entre 0,67 ¢ 0,80), o teor de
umidade (com os valores de R? variando entre 0,40 ¢ 0,65) ¢ o pH (com os valores de R?

variando entre 0,46 ¢ 0,62).

2.2.3 Abordagem quimiométrica

A espectroscopia por refletdncia difusa nos espectros VIS e NIR ¢ amplamente nao-
especifica devido a sobreposicao das bandas de absor¢do dos elementos constituintes do solo
e também devido ao efeito de espalhamento da luz causado pela estrutura do solo. Esses
fatores geram padroes complexos de absor¢cdo que necessitam ser extraidos matematicamente
do espectro e correlacionados com as propriedades do solo (STENBERG et al., 2010).

Essa analise quantitativa utiliza técnicas estatisticas de calibragdo multivariada, uma
vez que toda a informagao espectral deve ser utilizada (PANSU; GAUTHEYROU, 2006). A

abordagem matematica e estatistica de dados de origem quimica para correlacionar
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pardmetros de qualidade e propriedades fisicas é conhecida como quimiometria (FERREIRA
etal., 1999).

Em quimiometria, o conceito de calibrag@o esta relacionado com todo procedimento
utilizado para encontrar um algoritmo matematico que obtenha as propriedades de interesse a

partir de sinais instrumentais (Figura 10).

ESPECTROFCTOMETAG ESPECTROS MODELC MATEMATICO coc
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Figura 10 — Calibragdo multivariada em espectroscopia (FERREIRA et al., 1999).

Segundo Stenberg et al. (2010), o procedimento para estabelecer o algoritmo
matematico citado envolve inicialmente uma fase de pré-tratamento dos dados espectrais para
corre¢do de ndo-linearidades, variagdes nas amostras e ruidos. Para reduzir ruidos nos sinais
espectrais das amostras, sdo utilizados os chamados filtros de suavizagdo (smoothing), sendo
os mais populares os filtros de média movel, mediana e de Savitsky-Golay (SAVITSKY;
GOLAY, 1964).

Outra técnica amplamente utilizada na fase de pré-tratamento dos dados obtidos por
espectroscopia ¢ a analise derivativa. A utilizagdo de métodos derivativos tende a acentuar
pequenas diferencas estruturais entre espectros aparentemente idénticos, além de realizar a
correcdo de background, caracterizada pela supressdo de picos de absor¢do de radiacdo por
outros elementos do meio que sdo irrelevantes para a amostra sob analise. A aplicagdo de
métodos derivativos tende a amplificar ruidos, entdo os filtros de suavizacdo sdo
freqlientemente utilizados em conjunto com essa técnica (O 'HARE, 2008; STENBERG et al.,
2010).
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Figura 11 — Efeito da analise derivativa no espectro de absorbancias de duas amostras
(Adaptado de STENBERG et al., 2010).

Apos a fase de pré-tratamento dos dados espectrais, torna-se necessario encontrar o
modelo de calibragdo multivariada mais adequado. A regressdo por minimos quadrados
parciais (PLS — partial least squares) € uma técnica de modelamento bastante popular
utilizada em quimiometria. Ela tornou-se uma ferramenta padrao para modelagem de relagdes
lineares entre medigdes multivariadas (MORELLATO, 2010).

A regressdo PLS faz combinagdes lineares entre os elementos do conjunto de dados
espectrais e os elementos do conjunto de valores de alguma propriedade especifica
(referéncia) a ser estimada para encontrar a correlagdo entre ambos, utilizando para isso uma
quantidade de variaveis latentes. O modelo de calibrac¢do ¢ construido utilizando o ntimero de
variaveis latentes que geram o menor erro de previsdo, ou seja, as menores diferencas entre os
valores de referéncia e os valores previstos pelo modelo. Para validacdo do modelo,
geralmente utiliza-se o método de validagdo cruzada, onde um conjunto de amostras da série
de calibragdo ¢ retirado, sendo feita a previsdo do valor da propriedade referente a esse
conjunto de amostras pelo modelo. Esse processo ¢ repetido até que todas as amostras tenham
sido retiradas da série de calibracdo. O erro de previsao cumulativo ¢ utilizado para avaliar a
precisdo da estimagdo (FERRARINI, 2004). Informagdes mais detalhadas sobre a regressdo
PLS podem ser encontradas em Geladi e Kowalski (1986).

Os softwares UNSCRAMBLER, NSAS, ISI e IDAS s3o exemplos de ferramentas
computacionais comerciais para a analise quimiométrica (LIMA et al, 2008).

O UNSCRAMBLER (CAMO Process AS) € um software de analise quimiométrica
bastante popular que tem como slogan a utilizagdo de interfaces que facilitam a construcao de

modelos de calibragdo multivariada, permitindo uma interpretagdo rapida e simples dos



algumas

resultados pelo wusuario. As figuras seguintes ilustram
UNSCRAMBLER.
Regaression X|
Method & PLS1 € PLSZ ¢ PCR ¢ MLR oK

Samplesl svariables  T-varables l ——

Nl

Wariable Set; Help

|D:-nstituent & ol ]j Define. ..
Keep Out of Calculation:
| Select...

W eighits
All1.0

Wweights...

Walidation Method
™ Leverage Comection
% Cross Yalidation
[ Uncertainty test: J
" TestSet

Setup...

il

Model Size: [Fy) v

Murn PCs: =
wharning Limits...

W Center Data
[ &dd Start Moize
W lssue Warnings

interfaces
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Figura 13 — Configuragdo do método de validacdo cruzada no UNSCRAMBLER (CAMO PROCESS AS, 2006).
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2.3 Sistemas Inteligentes Baseados em Redes Neurais Artificiais

Esta se¢do apresenta conceitos sobre sistemas inteligentes baseados em redes neurais
artificiais e suas aplicagdes na agricultura.

De maneira geral, o termo Sistemas Inteligentes refere-se a sistemas que possuem a
capacidade de incorporar aspectos comumente associados ao comportamento inteligente do
ser humano, tais como percepgao, raciocinio, aprendizagem, evolucdo e adaptagao.

Podem ser apontadas como caracteristicas-chave dos Sistemas Inteligentes a
habilidade para utilizagdo do conhecimento na execucdo de tarefas e resolugdo de problemas e
a utilizagdo de regras de associagcdo e inferéncia para lidar com problemas complexos
semelhantes aos encontrados no mundo real. Como exemplos de técnicas utilizadas pelos
Sistemas Inteligentes, temos Aquisi¢do de Conhecimento, Aprendizado de Maquina, Redes
Neurais Artificiais, Logica Fuzzy, Computagdo Evolutiva, Agentes e Multiagentes, Mineragao
de Dados e de Textos (REZENDE, 2003).

Uma rede neural artificial ¢ um conjunto de elementos processadores (neurdnios)
interligados por um grande ntimero de conexdes (sinapses), os quais sdo capazes de aprender
(ajuste de pesos), armazenar conhecimentos e se adaptar a novas situagdes. A capacidade de
aprender através de exemplos (padrdes), e de generalizar (fornecer respostas adequadas para
dados que ndo estdo no conjunto de exemplos) é o principal atrativo das redes neurais
artificiais (BRAGA et al., 2000; HAYKIN, 2001). Uma rede neural possibilita com isso,
solucionar problemas complexos sem a necessidade de defini¢des explicitas entre dados de
entradas e saidas.

Segundo Haykin (1999), uma propriedade fundamental das redes neurais artificiais &
a habilidade de extrair informagdo de um determinado ambiente e melhorar seu desempenho
através do aprendizado. O processo de aprendizagem das redes neurais artificiais ocorre a

partir da seguintes passos:

e A rede neural artificial é estimulada por um determinado ambiente;

e A rede neural artificial sofre mudangas em seus parametros devido ao

estimulo;

e A rede neural artificial responde de uma nova maneira ao estimulo devido as

alteragdes ocorridas em sua estrutura interna.
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Como exemplos de aplicacdo para redes neurais podem ser citados sistemas de
controle, o reconhecimento de padrdes e a aproximagao universal de fungdes (ANTSAKLIS,
1992; NARENDRA; PARTHASARATHY, 1990).

As redes neurais vém sendo utilizadas com sucesso em aplicagdes relacionadas com
a agricultura. Baidyk et al. (2010) propuseram um classificador neural para sistemas de visdo
auténomos com o intuito de identificar lagartas em lavouras. Nagaoka et al. (2005) utilizaram
redes neurais na otimizacao da classificacdo de tipos de solo. Pinto et al. (2002) apresentaram
a utilizagdo de redes neurais como método alternativo para descri¢do da ferrugem do cafeeiro.
Sena Junior et al. (2001) desenvolveram um algoritmo para classificagdo de plantas de milho
atacadas pela lagarta do cartucho em imagens digitais baseado em redes neurais. Noh et al.
(2006) utilizou redes neurais como ferramenta para estimar em tempo real a quantidade de
nitrogénio em plantas de milho a partir de radiagdes R (red), G (green) e NIR refletidas pelas
folhas e captadas por sensores de imagem.

Redes neurais artificiais dos tipos Perceptron Multicamadas (PMC) e Fungdo Base
Radial (RBF - radial basis function) sdo exemplos de redes utilizadas nas tarefas de
reconhecimento de padrdes e aproximacao de fungdes citadas anteriormente. Estes dois tipos
foram escolhidos no presente trabalho para o mapeamento entre refletancias e propriedades do
solo, uma vez que a relagdo entre as refletancias e uma propriedade especifica ndo é explicita
e tende a ser nao linear.

O Apéndice C apresenta informagdes mais detalhadas sobre as redes neurais

artificiais utilizadas neste trabalho.



37
3 MATERIAIS E METODOS
Este capitulo descrevera os materiais utilizados para a implementagdo dos sistemas
inteligentes baseados em redes neurais artificiais, além da metodologia utilizada para
processamento dos dados de entrada e avaliacdo do desempenho dos sistemas com relagdo ao
objetivo deste trabalho.
3.1 Equipamentos

Os equipamentos utilizados durante o desenvolvimento deste trabalho foram:

v" Computador Intel Core 2 Duo E4500 2,2 GHz com 2 GB de memoria RAM e

sistema operacional Windows XP, para processamento de dados;

v Fonte de alimentagio;

v' Cabos para interligagao.

3.2 Ferramentas Computacionais

Para a implementagdo ¢ teste dos sistemas inteligentes foi utilizado o software

MATLAB 7.0 (The Mathworks, Inc.).

3.3 Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi gentilmente cedida pelo Professor
Doutor Sakae Shibusawa.

A base de dados consiste em informagdes de refletancia do solo obtidas através do
sensor RTSS desenvolvido por Shibusawa (2003), que foi descrito no item 2.2.2 e que segue

mostrado na Figura 15.
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Figura 15 — Sensor RTSS utilizado para levantamento da base de dados (Adaptado de SAKUMA, 2007).

O sensor RTSS foi utilizado por Sakuma (2007) para determinagdo dos teores de
nitrogénio total ¢ umidade do solo em uma area para plantacdo de trigo com 115,3 metros de
comprimento e 33,6 metros de largura utilizada pelo instituto Gunma Agricultural Technology
Center para pesquisa agricola experimental no Japao.

Em outubro de 2005, antes do plantio do trigo e sem aplicagdo de nitrogénio no solo,
o sensor RTSS coletou dados em 5 linhas longitudinais com espagamento de 5 metros entre si.
A cada 1 metro, a refletincia do solo foi amostrada com a unidade sensora a uma
profundidade de 200 mm, totalizando 574 amostras de refletdncia analisadas pelo
espectrofotdometro. Para analise em laboratorio, amostras de solo foram retiradas a cada 5
metros na mesma linha que era percorrida pelo sensor, totalizando 115 amostras.

Houve aplicagdo de nitrogénio no solo (taxa uniforme de 1,5 kg/ha) apds a coleta de
dados realizada em 2005. O solo da area de coleta é do tipo Andisol (61,2% de areia, 28% de
silte e 10,8% de argila).

Em junho de 2006, ap6s o plantio e colheita do trigo, o sensor RTSS coletou dados
em 9 linhas a uma profundidade de 200 mm, amostrando a refletdncia a cada 1 metro,
totalizando 1724 amostras de refletancia. Para analise em laboratério, amostras de solo foram
retiradas a cada 5 metros na mesma linha que era percorrida pelo sensor, totalizando 183

amostras.
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Todas as amostras coletadas em 2005 e 2006 foram georreferenciadas por GPS.

Para a montagem da base de dados, foram consideradas:

e 115 amostras de solo, referenciadas por GPS, em cinco linhas e analisadas em
laboratorio (2005);
e 183 amostras de solo, referenciadas por GPS, em nove linhas ¢ analisadas em

laboratorio (2006).

Considerando os dois anos, tem-se um total de 298 amostras de solo.

Os dados estdo organizados em duas planilhas (arquivo x/s), uma contendo
informagdes sobre o ano de 2005 ¢ a outra sobre o ano de 2006. Cada amostra de solo esta
relacionada com 224 leituras de refletancia nos comprimentos de onda no intervalo de 305 a
1695 nm, com largura de banda espectral aproximada de 5,7 nm. A planilha apresenta as
informagdes de refletdncia convertidas em unidades de absorbancia. Cada amostra de solo
também esta relacionada com os teores de nitrogénio total € umidade medidos em laboratorio.
As unidades utilizadas sdo mg/100g para nitrogénio total e % para umidade.

Mais detalhes sobre a organizacdo da base de dados nas planilhas podem ser

encontrados no Apéndice A.

3.4 Metodologia

Esta secdo apresenta a metodologia e os indices de desempenho utilizados na
estimagdo dos teores de nitrogénio total e umidade utilizando a base de dados obtida via
espectroscopia ¢ as redes neurais dos tipos PMC e RBF.

Foram utilizados quatro métodos, apresentados de forma resumida abaixo.
v' Método 1: Treinamento com Unica interrup¢do sem tratamento derivativo
O treinamento da rede neural ¢ interrompido quando o erro de treinamento for

inferior a um determinado valor objetivo. A rede neural ¢ validada uma vez apds o

treinamento. Nao ¢ utilizado tratamento derivativo no espectro de absorbancias.
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v' Método 2: Treinamento com Unica interrupgao e tratamento derivativo
O treinamento da rede neural é interrompido quando o erro de treinamento for
inferior a um determinado valor objetivo. A rede neural ¢ validada uma vez apds o
treinamento. E utilizado tratamento derivativo no espectro de absorbancias.
v' Método 3: Treinamento com varias interrup¢des sem tratamento derivativo
O treinamento da rede neural é interrompido toda vez que um determinado intervalo
de épocas for atingido. A rede neural ¢ validada apo6s cada interrupgdo do treinamento. O
processo continua até que um numero maximo de épocas seja atingido. Nao ¢é utilizado
tratamento derivativo no espectro de absorbancias.
v" Método 4: Treinamento com varias interrupgdes e tratamento derivativo
O treinamento da rede neural ¢ interrompido toda vez que um determinado intervalo
de épocas for atingido. A rede neural ¢ validada apds cada interrupgdo do treinamento. O
processo continua até que um niumero maximo de épocas seja atingido. E utilizado tratamento
derivativo no espectro de absorbancias.
Informagdes mais detalhadas sobre cada método sdo apresentadas a seguir.
3.4.1 Método 1 — Treinamento com uinica interrup¢ao sem tratamento derivativo

O Método 1 € composto pelos seguintes passos:

1) Escolha da propriedade de solo que sera estimada pela rede neural: nitrogénio total

ou umidade;

2) Escolha do tipo de rede neural que sera utilizada: PMC ou RBF;

3) Determinagao do erro maximo de treinamento;
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4) Para a rede PMC, escolha do nimero de camadas escondidas ¢ do ntimero de
neurdnios por camada escondida. Para a camada de saida, foi assumido sempre um neurdnio,
que corresponde a propriedade que esta sendo estimada. Para a rede RBF, escolha do valor

para a variancia da funcdo de base radial;

5) Leitura de todas as amostras de absorbancia da planilha (anos 2005 e 2006)

totalizando 298 amostras com absorbancias em 224 comprimentos de onda;

6) Exibicao de grafico de absorbancia versus comprimento de onda;

7) Descarte das absorbancias nos comprimentos de onda nas extremidades do

espectro, utilizando como faixa util o intervalo de 500 a 1650 nm;
8) Aplicagdo de filtro de suavizacdo (smoothing) nas amostras de absorbancia
utilizando o método de Savitsky-Golay de terceira ordem e reconsiderar como faixa util do

espectro o intervalo de 625 a 1585 nm;

9) Exibi¢do de graficos de absorbancia versus comprimento de onda para os

espectros obtidos nos passos 7 e 8;

10) Normalizagdo das absorbancias no intervalo [-1, +1];

11) Geragdo de 298 inteiros aleatérios no intervalo [1, 298] para serem utilizados

como indices de busca no conjunto de absorbancias (sorteio de indices);

12) Utilizacao dos indices de busca sorteados no passo 11 para separagdo de 80% das
amostras de absorbancia para treinamento (238 amostras) e 20% restantes (60 amostras) para
validagdo da rede neural,

13) Leitura de todas as amostras dos valores de nitrogénio total ou umidade;

14) Normalizagdo dos valores de nitrogénio total ou umidade no intervalo [-1, +1];



42

15) Utilizagao dos mesmos indices de busca sorteados no passo 11 para separagdo de
80% das amostras de nitrogénio total ou umidade para treinamento (238 amostras) ¢ 20%
restantes (60 amostras) para validagdo da rede neural,;

16) Criagdo da rede neural PMC ou RBF. As entradas da rede sdo os valores de
absorbancia e a saida ¢ o valor estimado do nitrogénio total ou umidade. Para a rede PMC, nas
camadas escondidas, foi assumida funcdo de ativagdo tangente hiperbdlica sigmoidal e, na
camada de saida, foi assumida func¢do de ativagdo linear saturada (rampa). Para o treinamento
da rede PMC foi utilizado o algoritmo de Levenberg-Marquardt;

17) Treinamento da rede neural com o conjunto de treinamento;

18) Registro do numero de épocas do treinamento;

19) Simulagao da rede neural com o conjunto de treinamento;

20) Simulagdo da rede neural com o conjunto de validagdo;

21) Exibi¢do de graficos para verificagdo do desempenho do treinamento e da

validagdo;

22) Calculo dos valores dos coeficientes de determinacdo (R?) obtidos no

treinamento ¢ na validagao;

23) Calculo do valor da raiz do erro quadratico médio (RMSE) obtido na validagao;

24) Realizar cinco repeticdes dos passos 5 a 23 para a configuragdo de rede neural

escolhida nos passos 2, 3 ¢ 4;

25) Calculo do coeficiente de determinagdo médio e da variancia (validag@o) obtidos

nas cinco repetigoes.

26) Comparacao dos indicadores coeficiente de determinacdo maximo na validagéo

da rede neural e a correspondente raiz do erro quadratico médio com os indicadores obtidos
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por Sakuma (2007) que, para calibragdo e validacdo das amostras de solo, utilizou como

ferramenta computacional a regressao PLS via software UNSCRAMBLER.

Os passos 1 a 23 foram implementados através de um programa escrito em

linguagem M do software MATLAB. O cddigo fonte segue no Apéndice B.

3.4.2 Método 2 — Treinamento com unica interrupcio e tratamento derivativo

O Método 2 ¢ composto pelos seguintes passos:

1) Escolha da configuragdo de rede neural (PMC e RBF) com maior coeficiente de

determinacdo (R?) médio de valida¢do obtido no Método 1;

2) Leitura de todas as amostras de absorbancia da planilha (anos 2005 e 2006)

totalizando 298 amostras com absorbéancias em 224 comprimentos de onda;

3) Exibigao de grafico de absorbancia versus comprimento de onda;

4) Descarte das absorbancias nos comprimentos de onda nas extremidades do

espectro, utilizando como faixa util o intervalo de 500 a 1650 nm;
5) Aplicagdo de filtro de suavizagdo (smoothing) nas amostras de absorbancia
utilizando o método de Savitsky-Golay de terceira ordem e reconsiderar como faixa util do

espectro o intervalo de 625 a 1585 nm;

6) Exibi¢do de graficos de absorbancia versus comprimento de onda para os

espectros obtidos nos passos 4 ¢ 5;

7) Calculo da derivada primeira no conjunto de absorbéncias obtido no passo 5;

8) Calculo da derivada segunda no conjunto de absorbancias obtido no passo 5;

9) Exibicao de grafico de absorbancia versus comprimento de onda das absorbancias

obtidas no passo §;
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10) Normalizagao das absorbancias obtidas no passo 8 no intervalo [-1, +1];

11) Exibicdo de grafico de absorbancia versus comprimento de onda das

absorbancias normalizadas;

12) Geragdo de 298 inteiros aleatérios no intervalo [1, 298] para serem utilizados

como indices de busca no conjunto de absorbancias (sorteio de indices);
13) Utilizagdo dos indices de busca sorteados no passo 11 para separaciao de 80% das
amostras de absorbancia para treinamento (238 amostras) e 20% restantes (60 amostras) para

validacdo;

14) Exibi¢do de grafico de absorbancia versus comprimento de onda dos conjuntos

de treinamento e validacéo;
15) Leitura de todas as amostras dos valores de nitrogénio total ou umidade;
16) Normalizacdo dos valores de nitrogénio total ou umidade no intervalo [-1, +1];
17) Utilizacdo dos mesmos indices de busca sorteados no passo 11 para separagao de
80% das amostras de nitrogénio total ou umidade para treinamento (238 amostras) ¢ 20%

restantes (60 amostras) para validacao;

18) Treinamento da rede neural com o conjunto de treinamento. Para a rede PMC, o

algoritmo de treinamento utilizado é o de Levenberg-Marquardt;

19) Registro do niamero de épocas do treinamento;

20) Simulagao da rede neural com o conjunto de treinamento;

21) Simula¢@o da rede neural com o conjunto de validagio;

22) Exibig¢do de graficos para verificagdo do desempenho do treinamento e da

validagao;



45

23) Célculo dos valores dos coeficientes de determinag¢do obtidos no treinamento e

na validacao;

24) Calculo do valor da raiz do erro quadratico médio (RMSE) obtido na validagao;

25) Realizar cinco repeticdes dos passos 2 a 24 para a configuragdo de rede neural

escolhida no passo 1;

26) Calculo do coeficiente de determinagdo médio e da variancia (validag@o) obtidos

nas cinco repetigoes.

27) Comparagéo dos indicadores coeficiente de determinacdo maximo na validagéo
da rede neural e a correspondente raiz do erro quadratico médio com os indicadores obtidos
por Sakuma (2007) que, para calibragdo e validagdo das amostras de solo, utilizou como

ferramenta computacional a regressdao PLS via software UNSCRAMBLER.

Os passos 1 a 24 foram implementados através de um programa escrito em

linguagem M do software MATLAB. O codigo fonte segue no Apéndice B.

3.4.3 Método 3 — Treinamento com varias interrupc¢des sem tratamento derivativo

O Meétodo 3 é composto pelos seguintes passos:

1) Escolha da propriedade de solo que serd estimada pela rede neural: nitrogénio total

ou umidade;

2) Escolha do tipo de rede neural que sera utilizada: PMC ou RBF;

3) Para a rede PMC, escolha do niumero de camadas escondidas e do numero de
neurdnios por camada escondida. Para a camada de saida, foi assumido sempre um neurdnio,
que corresponde a propriedade que esta sendo estimada. Para a rede RBF, escolha do valor
para a varidncia da fungdo de base radial. O nimero maximo inicial de neurdnios permitidos

na camada escondida da rede RBF ¢ 5;
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4) Leitura de todas as amostras de absorbancia da planilha (anos 2005 e 2006)

totalizando 298 amostras com absorbancias em 224 comprimentos de onda;

5) Exibicdo de grafico de absorbancia versus comprimento de onda;

6) Descarte das absorbancias nos comprimentos de onda nas extremidades do

espectro, utilizando como faixa util o intervalo de 500 a 1650 nm;
7) Aplicagdo de filtro de suavizagdo (smoothing) nas amostras de absorbancia
utilizando o método de Savitsky-Golay de terceira ordem e reconsiderar como faixa util do

espectro o intervalo de 625 a 1585 nm;

8) Exibigdo de graficos de absorbancia versus comprimento de onda para os

espectros obtidos nos passos 6 ¢ 7;

9) Normalizagdo das absorbancias no intervalo [-1, +1];

10) Geragdo de 298 inteiros aleatdrios no intervalo [1, 298] para serem utilizados

como indices de busca no conjunto de absorbancias (sorteio de indices);

11) Utilizagdo dos indices de busca sorteados no passo 7 para separagdo de 80% das
amostras de absorbancia para treinamento (238 amostras) e 20% restantes (60 amostras) para
validagdo da rede neural;

12) Leitura de todas as amostras dos valores de nitrogénio total ou umidade;

13) Normalizagdo dos valores de nitrogénio total ou umidade no intervalo [-1, +1];

14) Utilizagdo dos mesmos indices de busca sorteados no passo 7 para separacao de
80% das amostras de nitrogénio total ou umidade para treinamento (238 amostras) ¢ 20%

restantes (60 amostras) para validacao da rede neural,

15) Treinamento da rede neural com o conjunto de treinamento;
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16) Simulagdo da rede neural com o conjunto de validagdo a cada 5 épocas de
treinamento para a rede PMC. Para a rede RBF, a simulagdo com o conjunto de validacao
ocorre apos o término do treinamento quando o nimero maximo de neurdnios permitido na

camada escondida for atingido;

17) Célculo do coeficiente de determinacdo (R?) e da raiz do erro quadratico médio

(RMSE) apos a simulagdo com o conjunto de validagao;

18) Repetigdo dos passos 15, 16 € 17 até que seja atingido o nimero maximo de 100
épocas de treinamento para a rede PMC ou o nlimero maximo de 235 neur6nios na camada
escondida para a rede RBF. Antes de cada repeticdo, para a rede RBF, sdo acrescentados 5
neurdnios ao nimero maximo de neurdnios permitidos na camada escondida para novo

treinamento;

19) Escolha da rede neural com conjuntos de pesos e limiares de ativacdo com
melhor desempenho de validagdo, utilizando como critério o valor maximo do coeficiente de
determinacao obtido apos a repeticdo prevista no passo 18;

20) Simula¢ao da rede neural escolhida com o conjunto de treinamento;

21) Simula¢ao da rede neural escolhida com o conjunto de validagdo;

22) Exibi¢do de graficos para verificagdo do desempenho do treinamento e da

validacgdo;

23) Calculo do valor do coeficiente de determinag@o obtido no treinamento;

24) Realizar cinco repeticdes dos passos 4 a 23 para a configuragdo de rede neural

escolhida nos passos 2 e 3;

25) Calculo do coeficiente de determinagdo médio e da varidncia (validagdo) obtidos

nas cinco repetig¢des.



48

26) Comparagdo dos indicadores coeficiente de determinagdo maximo obtido na
validacdo da rede neural e a correspondente raiz do erro quadratico médio com os indicadores
obtidos por Sakuma (2007) que, para calibragdo ¢ validacdo das amostras de solo, utilizou

como ferramenta computacional a regressdo PLS via software UNSCRAMBLER.

Os passos 1 a 23 foram implementados através de um programa escrito em

linguagem M do software MATLAB. O coédigo fonte segue no Apéndice B.

3.4.4 Método 4 — Treinamento com varias interrupcoes e tratamento derivativo

O Método 4 ¢ composto pelos seguintes passos:

1) Escolha da configuracao de rede neural (PMC e RBF) com maior coeficiente de

determinacdo (R?) médio de validacdo obtido no Método 3;

2) Leitura de todas as amostras de absorbancia da planilha (anos 2005 e 2006)

totalizando 298 amostras com absorbancias em 224 comprimentos de onda;

3) Exibi¢ao de grafico de absorbancia versus comprimento de onda;

4) Descarte das absorbancias nos comprimentos de onda nas extremidades do

espectro, utilizando como faixa util o intervalo de 500 a 1650 nm;
5) Aplicagdo de filtro de suavizagdo (smoothing) nas amostras de absorbancia
utilizando o método de Savitsky-Golay de terceira ordem e reconsiderar como faixa util do

espectro o intervalo de 625 a 1585 nm;

6) Exibicdo de graficos de absorbancia versus comprimento de onda para os

espectros obtidos nos passos 4 ¢ 5;

7) Célculo da derivada primeira no conjunto de absorbancias obtido no passo 5;

8) Célculo da derivada segunda no conjunto de absorbancias obtido no passo 5;
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9) Exibicao de grafico de absorbancia versus comprimento de onda das absorbancias

obtidas no passo 8;

10) Normalizagdo das absorbancias obtidas no passo 8 no intervalo [-1, +1];

11) Exibicdo de grafico de absorbancia versus comprimento de onda das

absorbancias normalizadas;

12) Geragdo de 298 inteiros aleatdrios no intervalo [1, 298] para serem utilizados

como indices de busca no conjunto de absorbancias (sorteio de indices);

13) Utilizagdo dos indices de busca sorteados no passo 12 para separacdo de 80% das
amostras de absorbancia para treinamento (238 amostras) e 20% restantes (60 amostras) para

validag@o da rede neural;

14) Leitura de todas as amostras dos valores de nitrogénio total ou umidade;

15) Normalizacdo dos valores de nitrogénio total ou umidade no intervalo [-1, +1];

16) Utilizagdo dos mesmos indices de busca sorteados no passo 7 para separacao de
80% das amostras de nitrogénio total ou umidade para treinamento (238 amostras) ¢ 20%
restantes (60 amostras) para valida¢ao da rede neural;

17) Treinamento da rede neural com o conjunto de treinamento;

18) Simulagdo da rede neural com o conjunto de validacdo a cada 5 épocas de
treinamento para a rede PMC. Para a rede RBF, a simulagdo com o conjunto de validacdo
ocorre apos o término do treinamento quando o nimero maximo de neurdnios permitido na

camada escondida for atingido;

19) Calculo do coeficiente de determinacdo e da raiz do erro quadratico médio

(RMSE) apo6s a simulagao com o conjunto de validagdo;
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20) Repeti¢do dos passos 17, 18 e 19 até que seja atingido o nimero méaximo de 100
épocas de treinamento para a rede PMC ou o nimero maximo de 235 neurénios na camada
escondida para a rede RBF. Antes de cada repeti¢cdo, para a rede RBF, sdo acrescentados 5
neurdnios ao numero maximo de neurdnios permitidos na camada escondida para novo

treinamento;

21) Escolha da rede neural com conjuntos de pesos e limiares de ativagdo com
melhor desempenho de validag@o, utilizando como critério o valor maximo do coeficiente de
determinacdo obtido apos a repetigao prevista no passo 20;

22) Simula¢ao da rede neural escolhida com o conjunto de treinamento;

23) Simula¢ao da rede neural escolhida com o conjunto de validagdo;

24) Exibi¢do de graficos para verificagdo do desempenho do treinamento e da

validacgdo;

25) Calculo do valor do coeficiente de determinagéo obtido no treinamento;

26) Realizar cinco repeti¢des dos passos 2 a 26 para a configuragdo de rede neural

escolhida no passo 1;

27) Calculo do coeficiente de determinagdo médio e da varidncia (validagdo) obtidos

nas cinco repetigoes.

28) Comparac¢ao dos indicadores coeficiente de determinacdo maximo obtido na
validacdo da rede neural e a correspondente raiz do erro quadratico médio com os indicadores
obtidos por Sakuma (2007) que, para calibragdo e validagdo das amostras de solo, utilizou

como ferramenta computacional a regressdo PLS via software UNSCRAMBLER.

Os passos 1 a 25 foram implementados através de um programa escrito em

linguagem M do software MATLAB. O codigo fonte segue no Apéndice B.
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3.4.5 Indices de desempenho

Para avaliar o desempenho das redes neurais na estimacdo dos teores de nitrogénio
total e umidade, foram utilizados alguns indices estatisticos que seguem abaixo descritos.

O coeficiente de correlagdo linear (R) é calculado automaticamente pelo software
MATLAB na exibi¢do dos graficos para verificagdo de desempenho (regressdo linear). O
coeficiente ¢ utilizado para verificar o grau de linearidade entre os valores estimados pela rede

neural e os valores reais medidos em laboratorio, sendo calculado por:

Y., - e, o)

>, =Y e, o)

R

3)

Onde r, refere-se ao valor real para uma determinada amostra, r refere-se a média

dos valores reais das amostras, e, refere-se ao valor estimado para uma determinada amostra,

e refere-se a média dos valores estimados e n é o nimero de amostras.

O coeficiente de determinacdo é o quadrado do coeficiente de correlagdo linear (R?) e
avalia a qualidade do ajuste linear entre os valores estimados ¢ os valores reais. Quanto mais
proximos de 1 forem os valores dos coeficientes, melhor a qualidade do ajuste.

A raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE — root mean square error) mostra,
em unidades da variavel que estd sob analise, a dispersdo média dos valores das amostras
reais e estimadas ao redor da linha de regressdo linear. Quanto menor o valor do RMSE,
melhor € a qualidade da previsdo feita pela rede neural. O RMSE ¢ calculado da seguinte

forma:

“)

Onde r, refere-se ao valor real para uma determinada amostra e e, refere-se ao valor

estimado para a mesma amostra e # ¢ 0 nimero de amostras.
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A variancia (V) ¢ utilizada para avaliar a homogeneidade de todos os coeficientes de
determinacdo de validagdo obtidos apds as repeti¢des previstas na metodologia, sendo calcu-

lada da seguinte forma:

>(e, -0

V= &)

n—1

Onde ¢, ¢ o valor do coeficiente de determinagdo de valida¢do para uma determina-

da repeticao, ¢ € o valor médio dos coeficientes de determinacdo de validagdo obtidos apos as

repeticdes € n € o namero de repetigoes.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta resultados e discussdes pertinentes relacionados com cada
método previsto na metodologia, bem como andlises comparativas entre eles e graficos ilus-

trativos.
4.1 Pré-Tratamento do Espectro de Absorbéncias

O grafico com o espectro de absorbancias original, ou seja, na faixa de 305 a 1695
nm, para todas as amostras de solo e que foi gerado no MATLAB, segue abaixo. Cada curva

corresponde a resposta espectral de uma amostra de solo especifica.

Absarbdncia versus Comprimento de Onda (Driginal)
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Figura 16 — Absorbancia versus Comprimento de Onda (Original).

Segundo Sakuma (2007), a instabilidade do sensor RTSS na leitura das absorbancias
nas extremidades do espectro gera valores discrepantes que devem ser descartados. Apds o

descarte das absorbancias nas extremidades do espectro original, o espectro resultante,
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denominado util, possui absorbancias nos comprimentos de onda na faixa de 500 a 1650 nm.

O gréafico do espectro util, gerado no MATLAB, vem a seguir.

Absotbéncia versus Comprimento de Onda (Util)
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Figura 17 — Absorbéncia versus Comprimento de Onda (Util).

Seguindo o procedimento adotado por Sakuma (2007), foi aplicado filtro de
smoothing (método de Savitsky-Golay de terceira ordem) ao espectro util de absorbancias
visando a melhoria da relacdo sinal-ruido. Ainda seguindo o procedimento adotado por
Sakuma (2007), apds a aplicagdo do filtro de smoothing o espectro util foi reduzido para a
faixa de 625 a 1585 nm, que foi utilizada pela rede neural na determinagdo dos teores de

nitrogénio total e umidade pelos Métodos 1 e 3.

O grafico do espectro apos o smoothing, gerado no MATLAB, vem a seguir.
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Absarbadncia versus Comprimento de Onda (Smooth)
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Figura 18 — Absorbancia versus Comprimento de Onda (Smooth).

Sakuma (2007) também utilizou técnicas derivativas para o tratamento do espectro
de absorbancias. A derivada segunda do espectro foi utilizada para filtrar possiveis ruidos
devido as vibragdes do sensor RTSS geradas pela movimentagdo do trator durante a
amostragem das absorbancias.

Nas estimagdes do teor de nitrogénio total e umidade pelos Métodos 2 e 4, a rede
neural recebe como entrada as informagdes apds a aplica¢do da derivada segunda no espectro
de absorbancias.

O grafico do espectro de absorbancias resultante da derivacdo, gerado no MATLAB,

vem a seguir.



56

Derivada Segunda
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Figura 19 — Espectro resultante da aplica¢do da derivada segunda.

4.2 Nitrogénio Total — Método 1 (Rede PMC)

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados da estimacdo do teor de nitrogénio total
através de redes PMC, utilizando a metodologia prevista no Método 1.

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos na estimacéo do teor de nitrogénio total
pelo Método 1 para uma rede PMC com uma camada escondida e erro maximo de 1 x 107

para o treinamento.
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Tabela 1 — Estimacgdo de TN para rede PMC com uma camada escondida
¢ erro de treinamento 1 x 107 (Método 1).

Nl’lmfir()- de Nimero de g A .
neuronios épocas do ) R? 'Rz ) R? .medlo Val.'lanc:a
l:slcco z;lmdi;i ; treinamento (treinamento) (validacdo) (validacio) (validacéo)
99 1 0,501
61 1 0,243
15 77 1 0,518 0,436 0,013
86 1 0,423
108 1 0,494
63 1 0,416
100 1 0,483
10 86 1 0,158 0,271 0,027
79 1 0,131
105 1 0,165
119 1 0,468
59 1 0,391
8 59 1 0,105 0,281 0,030
105 1 0,086
69 1 0,356
106 1 0,257
131 1 0,187
5 123 1 0,256 0,216 0,002
91 1 0,167
81 1 0,213

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos na estimag@o do teor de nitrogénio total
pelo Método 1 para uma rede PMC com uma camada escondida e erro méaximo de 1 x 107

para o treinamento.
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Tabela 2 — Estimacdo de TN para rede PMC com uma camada escondida
¢ erro de treinamento 1 x 107 (Método 1).

Nl’lmtil‘().de Numero de . a .
neuronios épocas do ) R .Rz ) R? .medio Val.'lanc~1a
l::::ﬁ;?;; treinamento (treinamento) (validacdo) (validacao) (validacao)
88 0,992 0,536
53 0,992 0,270
15 62 0,992 0,543 0,474 0.013
83 0,992 0,510
88 0,992 0,511
87 0,990 0,310
78 0,990 0,280
10 61 0,990 0,531 0,383 0,034
72 0,992 0,619
92 0,992 0,174
80 0,996 0,246
78 0,990 0,476
8 70 0,994 0,132 0,342 0,028
56 0,990 0,542
110 0,998 0,314
105 0,990 0,384
82 0,994 0,281
5 104 0,990 0,176 0,284 0,009
140 0,990 0,210
90 0,996 0,367

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos na estimacdo do teor de nitrogénio total
pelo Método 1 para uma rede PMC com duas camadas escondidas e erro méaximo de 1 x 107

para o treinamento.



Tabela 3 — Estimacdo de TN para rede PMC com duas camadas escondidas
¢ erro de treinamento 1 x 10 (Método 1).

59

Numero de  Numero de Numero de
neuronios neuronios . R? R? R? médio Variancia
nacamada  nacamada epocas do (treinamento) (validagdo)  (validacdo) (validacdo)
escondida 1  escondida 2 treinamento
79 1 0,507
112 1 0,332
15 10 112 1 0,136 0,375 0,022
69 1 0,480
139 1 0,420
156 1 0,097
98 1 0,486
10 5 176 1 0,392 0,305 0,022
169 1 0,233
144 1 0,317
73 1 0,112
132 1 0,190
5 2 237 1 0,299 0,217 0,005
157 1 0,227
451 1 0,258

A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos na estimacdo do teor de nitrogénio total

pelo Método 1 para uma rede PMC com duas camadas escondidas e erro maximo de 1 x 107

para o treinamento.
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Tabela 4 — Estimacdo de TN para rede PMC com duas camadas escondidas
¢ erro de treinamento 1 x 107 (Método 1).

Numero de Numero de .
P e Numero de N ) 2 s N
neuronios neuronios R R R? médio Variancia

nacamada  nacamada ép'ocas do (treinamento) (validagao)  (validacdo) (validacdo)
escondida 1  escondida 2 treinamento
64 0,990 0,497
89 0,990 0,187
15 10 62 0,990 0,494 0,398 0,016
91 0,990 0,421
85 0,990 0,392
98 0,990 0,146
67 0,990 0,504
10 5 157 0,990 0,318 0,308 0,017
127 0,990 0,249
114 0,990 0,321
67 0,992 0,187
104 0,992 0,224
5 2 220 0,990 0,298 0,220 0,004
146 0,992 0,254
280 0,990 0,135

O nimero maximo de épocas adotado para o treinamento da rede neural foi 500.
Configuracdes de rede neural com numero de neurdnios acima de 40 na camada escondida
foram descartadas em fung¢@o da ndo-convergéncia do treinamento devido a um erro de
memoria no software MATLAB. Configuragdoes de rede neural com niimero de neur6nios
entre 20 ¢ 40 na camada escondida ou nimero de camadas escondidas maior que 2
apresentaram tempo de treinamento superior a 30 minutos e também foram descartadas. Os
resultados para as configura¢des de rede neural que foram descartadas ndo sdo mostrados
neste trabalho.

O coeficiente de determinacdo médio e a variancia (validagao) foram calculados para
avaliar o desempenho e a tendéncia de estabilidade da rede neural durante as cinco repetigdes
do processo de estimagdo, uma vez que a inicializagdo dos pesos e limiares de ativacdo ocorre
de maneira aleatoria a cada repeti¢do. Além disso, o sorteio das amostras previsto no método
tende a gerar conjuntos de treinamento e validag@o diferentes a cada repetig@o.

A configuragdo de rede PMC que apresentou maior coeficiente de determinagao
médio no processo de estimacdo do teor de nitrogénio total pelo Métodol foi aquela com
somente uma camada escondida formada por 15 neurdnios e com erro de treinamento de 1 x
107, A rede apresentou coeficiente de determinacao médio de 0,474.

A configuracdo de rede PMC que apresentou valor méximo para o coeficiente de

determinacgdo no processo de estimacdo do teor de nitrogénio total pelo Métodol foi aquela



61

com somente uma camada escondida formada por 10 neurénios e com erro de treinamento de

1 x 10°. O coeficiente de determinagio méaximo obtido foi de 0,619.

4.3 Nitrogénio Total — Método 2 (Rede PMC)

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados da estimacao do teor de nitrogénio total
através de redes PMC, utilizando a metodologia prevista no Método 2.

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos na estimagdo do teor de nitrogénio total
pelo Método 2 para a rede PMC que apresentou valor mais alto para o coeficiente de
determinacdo médio via Método 1, que foi aquela configurada com 15 neur6nios na camada

escondida e erro de treinamento de 1 x 107,

Tabela 5 — Estimacgdo de TN para rede PMC com uma camada escondida
¢ erro de treinamento 1 x 107 (Método 2).

Numero de

neuronios l\égf)ncfso d(ie R? R R* médio Variancia
na camfnda treinamento (treinamento) (validacio) (validacao) (validacdo)
escondida

8 0,998 0,152

10 0,996 0,181

15 10 0,994 0,041 0,113 0,004
11 0,998 0,144
8 0,994 0,045

O tratamento derivativo no espectro de absorbancias previsto no Método 2 levou a
rede PMC a apresentar coeficiente de determina¢do médio inferior ao valor obtido no Método
L.

4.4 Nitrogénio Total — Método 1 (Rede RBF)

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados da estimacao do teor de nitrogénio total
através de redes RBF, utilizando a metodologia prevista no Método 1.
A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos na estimacéo do teor de nitrogénio total

pelo Método 1 para uma rede RBF com erro maximo de 1 x 10” para o treinamento.
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Tabela 6 — Estimagio de TN para rede RBF com erro de treinamento 1 x 107 (Método 1).

Variancia da Nﬁmefo. de - i .
funiio de base neuronios ) R? .Rz i R? .medlo Va1:1anc~m
radial na camflda (treinamento) (validacao) (validacdo) (validacdo)
escondida

236 1 0,320
237 1 0,082

0,5 237 1 0,235 0,247 0,011
236 1 0,237
237 1 0,360
236 1 0,587
236 1 0,371

1 235 1 0,080 0,317 0,037
236 1 0,200
236 1 0,349
237 1 0,150
236 1 0,329

5 236 1 0,283 0,259 0,012
236 1 0,392
237 1 0,142
236 1 0,310
237 1 0,169

10 237 1 0,118 0,174 0,007
237 1 0,179
235 1 0,094

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos na estimacdo do teor de nitrogénio total

pelo Método 1 para uma rede RBF com erro maximo de 1 x 10~ para o treinamento.
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Tabela 7 — Estimacdo de TN para rede RBF com erro de treinamento 1 x 107 (Método 1).

Variancia da Nﬁmefo. de - i .
funiio de base neuronios ) R? .Rz i R? .med}o Va1:1anc~m
radial na camflda (treinamento) (validacao) (validacao) (validacdo)
escondida

227 1 0,228
228 1 0,259

0,5 227 1 0,196 0,230 0,002
227 1 0,189
231 1 0,280
227 1 0,229
233 1 0,503

1 233 1 0,401 0,312 0,018
233 1 0,215
229 1 0,210
233 1 0,379
233 1 0,258

5 232 1 0,457 0,320 0,010
233 1 0,305
233 1 0,201
233 1 0,153
233 1 0,376

10 232 1 0,271 0,250 0,012
230 1 0,333
235 1 0,118

Observou-se durante os testes que valores de varidncia da fun¢do de base radial
abaixo de 1 (0,01 e 0,1 foram os valores utilizados) geraram redes neurais com pouca ou
nenhuma capacidade de generalizagdo. Embora tendo apresentado coeficiente de correlagdo
igual a 1 para o conjunto de dados de treinamento, as redes apresentaram amplitudes de saida
nula (para varidncia da fungdo de base radial com valor 0,01) e proxima de zero (para
variancia da fungdo de base radial com valor 0,1) quando submetidas ao conjunto de dados de
validacdo. As configuracdes de rede neural acima citadas foram descartadas e seus resultados
ndo sdo mostrados neste trabalho.

O coeficiente de determinagdo médio e a variancia (validagdo) foram calculados para
avaliar o desempenho e a tendéncia de estabilidade da rede neural durante as cinco repetigdes
do processo de estimagdo, uma vez que a inicializagdo dos pesos e limiares de ativacdo ocorre
de maneira aleatéria a cada repeti¢do. Além disso, o sorteio das amostras previsto no método
tende a gerar conjuntos de treinamento e validagdo diferentes a cada repetigao.

A configuragdo de rede RBF que apresentou coeficiente de determinacdo médio mais
alto no processo de estimacdo do teor de nitrogénio total pelo Métodol foi aquela com
variancia da fungdo de base radial igual a 5 e com erro de treinamento de 1 x 10°. A rede

apresentou coeficiente de determinacdo médio de 0,320.
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A configuracdo de rede RBF que apresentou valor maximo para o coeficiente de
determinacdo no processo de estimagdo do teor de nitrogénio total pelo Métodol foi aquela
com varidncia da fung¢do de base radial igual a 1 e com erro de treinamento de 1 x 107. O

coeficiente de determinagdo maximo obtido foi de 0,587.

4.5 Nitrogénio Total — Método 2 (Rede RBF)

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados da estimacao do teor de nitrogénio total
através de redes RBF, utilizando a metodologia prevista no Método 2.

A Tabela 8 apresenta os resultados obtidos na estimacéo do teor de nitrogénio total
pelo Método 2 para a rede RBF que apresentou valor mais alto para o coeficiente de
determinacdo médio via Método 1, que foi aquela configurada com varidncia da funcdo de

base radial igual a 5 ¢ erro de treinamento de 1 x 107.

Tabela 8 — Estimagio de TN para rede RBF com erro de treinamento 1 x 107 (Método 2).

Variancia da Nﬁmefo. de - A
funcdo de base neuronios ) R? .Rz i R? .medlo Val:lanc~13
. na camada (treinamento) (validacdo) (validacdo) (validacdo)
radial .
escondida
233 1 0,245
232 1 0,266
5 235 1 0,316 0,216 0,010
230 1 0,201
232 1 0,054

O tratamento derivativo no espectro de absorbancias previsto no Método 2 levou a
rede RBF a apresentar coeficiente de determina¢do médio inferior ao valor obtido no Método

1.

4.6 Umidade — Método 1 (Rede PMC)

Nesta secdo sdo apresentados os resultados da estimagdo do teor de umidade através
de redes PMC, utilizando a metodologia prevista no Método 1.
A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos na estimacdo do teor de umidade para

. L. 3 .
uma rede PMC com uma camada escondida e erro maximo de 1 x 10™ para o treinamento.
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Tabela 9 — Estimagdo de MC para rede PMC com uma camada escondida
e erro de treinamento 1 x 10~ (Método 1).

neuroniosma  pocasdo K R R médio Varidncia
camada escondida  treinamento (treinamento)  (validagao) (validacdo) (validacio)

78 0,994 0,799
104 0,994 0,691

15 91 0,994 0,821 0,764 0,003
97 0,994 0,714
73 0,994 0,794
61 0,994 0,867
64 0,994 0,707

10 83 0,994 0,615 0,735 0,011
67 0,994 0,671
88 0,994 0,817
76 0,994 0,810
81 0,994 0,783

8 60 0,994 0,740 0,747 0,007
78 0,994 0,799
90 0,994 0,604
168 0,994 0,726
154 0,994 0,640

5 82 0,994 0,812 0,631 0,021
64 0,994 0,511
382 0,994 0,464

A Tabela 10 apresenta os resultados obtidos na estimacdo do teor de umidade para

uma rede PMC com duas camadas escondidas e erro méximo de 1 x 10 para o treinamento.
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Tabela 10 — Estimagao de MC para rede PMC com duas camadas escondidas
e erro de treinamento 1 x 10~ (Método 1).

Numero de Numero de .
AL P Numero de " " 2 s N
neuronios neuronios R R R? médio Variancia

nacamada  nacamada ép'ocas do (treinamento) (validagdo)  (validacdo) (validacdo)
escondida 1  escondida 2 treinamento
99 0,994 0,536
84 0,994 0,852
15 10 103 0,992 0,767 0,686 0,018
71 0,994 0,564
108 0,994 0,712
109 0,994 0,570
61 0,996 0,781
10 5 241 0,994 0,701 0,667 0,006
116 0,994 0,637
140 0,992 0,645
186 0,994 0,627
275 0,994 0,714
5 2 128 0,994 0,719 0,721 0,004
158 0,994 0,780
492 0,994 0,764

O nimero maximo de épocas adotado para o treinamento da rede neural foi 500.
Observou-se durante os testes que, para erro de treinamento igual a 1 x 10°, ndo ocorreu
convergéncia no treinamento da rede, o que levou ao descarte desse valor de erro de
treinamento na estimativa do teor de umidade.

Para erro de treinamento igual a 1 x 107, configuragdes de rede neural com numero
de neurdnios acima de 40 na camada escondida foram descartadas em fungdo da ndo-
convergéncia do treinamento devido a um erro de memoria no software MATLAB.
Configuracdes de rede neural com numero de neurénios entre 20 e 40 na camada escondida
ou numero de camadas escondidas maior que 2 apresentaram tempo de treinamento superior a
30 minutos e também foram descartadas. Os resultados para as configuracdes de rede neural
que foram descartadas ndo sdo mostrados neste trabalho.

O coeficiente de determinagdo médio e a variancia (validagao) foram calculados para
avaliar o desempenho e a tendéncia de estabilidade da rede neural durante as cinco repeti¢des
do processo de estimagdo, uma vez que a inicializagdo dos pesos e limiares de ativagdo ocorre
de maneira aleatoria a cada repeticao. Além disso, o sorteio das amostras previsto no método
tende a gerar conjuntos de treinamento e validacdo diferentes a cada repeticao.

A configuragao de rede PMC que apresentou coeficiente de determinagcdo médio

mais alto no processo de estimagdo do teor de umidade foi aquela com somente uma camada
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escondida formada por 15 neurdnios ¢ com erro de treinamento de 1 x 10™. A rede apresentou
coeficiente de determinacao médio de 0,764.

A configuracdo de rede PMC que apresentou valor maximo para o coeficiente de
determinacdo no processo de estimagdo do teor de umidade foi aquela com somente uma
camada escondida formada por 10 neurdnios e com erro de treinamento de 1 x 107. O

coeficiente de determinagao maximo obtido foi de 0,867.

4.7 Umidade — Método 2 (Rede PMC)

Nesta secdo sdo apresentados os resultados da estimag@o do teor de umidade através
de redes PMC, utilizando a metodologia prevista no Método 2.

A Tabela 11 apresenta os resultados obtidos na estimagdo do teor de umidade pelo
M¢étodo 2 para a rede PMC que obteve valor de coeficiente de determinagdo médio mais alto
via Método 1, que foi aquela configurada com 15 neurdnios na camada escondida e erro de

treinamento de 1 x 107,

Tabela 11 — Estimag@o de MC para rede PMC com uma camada escondida
¢ erro de treinamento 1 x 107 (Método 2).

Numero de N d
neuronios él:)l::;: doe R? R? R? médio Variincia
na camflda treinamento (treinamento) (validacao) (validacao) (validacao)
escondida
9 1 0,835
7 0,998 0,578
15 9 0,998 0,667 0,727 0,011
9 1 0,736
12 0,996 0,817

O tratamento derivativo no espectro de absorbancias previsto no Método 2 levou a
rede PMC a apresentar coeficiente de correlagdo médio ligeiramente inferior ao valor obtido

no Método 1.

4.8 Umidade — Método 1 (Rede RBF)

Nesta secdo sdo apresentados os resultados da estimagdo do teor de umidade através

de redes RBF, utilizando a metodologia prevista no Método 1.
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A Tabela 12 apresenta os resultados obtidos na estimacdo do teor de umidade para

uma rede RBF com erro maximo de 1 x 107 para o treinamento.

Tabela 12 — Estimagdo de MC para rede RBF com erro de treinamento 1 x 10™ (Método 1).

Variancia da NlimeAro_ de - A
funcdo de base neuronios ) R? 'RZ ) R .medlo Val:lanc}a
radial na cam?da (treinamento) (validacio) (validacdo) (validacdo)
escondida

236 1 0,596
236 1 0,672

0,5 236 1 0,301 0,590 0,028
237 1 0,656
236 1 0,724
236 1 0,627
234 1 0,398

1 236 1 0,375 0,467 0,043
237 1 0,211
236 1 0,724
234 1 0,750
236 1 0,646

5 236 1 0,738 0,712 0,002
236 1 0,734
236 1 0,689
236 1 0,750
237 1 0,584

10 237 1 0,676 0,595 0,031
237 1 0,671
236 1 0,296

A Tabela 13 apresenta os resultados obtidos na estimacdo do teor de umidade para

S 3 .
uma rede RBF com erro maximo de 1 x 10™ para o treinamento.
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Tabela 13 — Estimag@o de MC para rede RBF com erro de treinamento 1 x 10" (Método 1).

Variancia da Nl’lmeAro' de - i .
funcdo de base neuronios ) R? .Rz ) R? 'medlo Val:lanc~1a
radial na camflda (treinamento) (validacdo) (validacdo) (validacdo)
escondida

232 1 0,677
232 1 0,493

0,5 228 1 0,573 0,591 0,013
231 1 0,477
224 1 0,736
231 1 0,753
230 1 0,602

1 231 1 0,475 0,658 0,015
227 1 0,684
232 1 0,778
232 1 0,121
231 1 0,792

5 231 1 0,773 0,403 0,121
232 1 0,208
232 1 0,121
230 1 0,771
232 1 0,569

10 234 1 0,679 0,695 0,006
232 1 0,726
234 1 0,733

Observou-se durante os testes que valores de varidncia da funcdo de base radial
abaixo de 1 (0,01 e 0,1 foram os valores utilizados) geraram redes neurais com pouca ou
nenhuma capacidade de generalizacdo. Embora tendo apresentado coeficiente de correlagdo
igual a 1 para o conjunto de dados de treinamento, as redes apresentaram amplitudes de saida
nula (para variancia da fun¢fo de base radial com valor 0,01) e proxima de zero (para
variancia da funcdo de base radial com valor 0,1) quando submetidas ao conjunto de dados de
validacdo. As configuragdes de rede neural acima citadas foram descartadas e seus resultados
nao sdo mostrados neste trabalho.

O coeficiente de determinacdo médio e a variancia (validagao) foram calculados para
avaliar o desempenho e a tendéncia de estabilidade da rede neural durante as cinco repeti¢des
do processo de estimagdo, uma vez que a inicializagdo dos pesos e limiares de ativacdo ocorre
de maneira aleatdria a cada repeticao. Além disso, o sorteio das amostras previsto no método
tende a gerar conjuntos de treinamento e validagdo diferentes a cada repetigao.

A configuracdo de rede RBF que apresentou valor mais alto para o coeficiente de

determinacdo médio no processo de estimagdo do teor de umidade do solo foi aquela com
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variancia da fungdo de base radial igual a 5 e com erro de treinamento de 1 x 10°. A rede
apresentou coeficiente de determinagao médio de 0,712.

A configuragdo de rede RBF que apresentou valor maximo para o coeficiente de
determinagdo no processo de estimacdo do teor de umidade do solo foi aquela com varidncia
da fungdo de base radial igual a 5 ¢ com erro de treinamento de 1 x 10°. O coeficiente de

determinacdo maximo obtido foi de 0,792.

4.9 Umidade — Método 2 (Rede RBF)

Nesta secdo sdo apresentados os resultados da estimag@o do teor de umidade através
de redes RBF, utilizando a metodologia prevista no Método 2.

A Tabela 14 apresenta os resultados obtidos na estimagdo do teor de umidade pelo
M¢étodo 2 para a rede RBF que obteve valor de coeficiente de determinagao médio mais alto
via Método 1, que foi aquela configurada com variancia da fun¢do de base radial igual a 5 e

erro de treinamento de 1 x 107,

Tabela 14 — Estimagdo de MC para rede RBF com erro de treinamento 1 x 107 (Método 2).

Variancia da N"‘"‘ef o.de L 1. A .
funcdo de base neuronios R? R? R? médio Variancia
. na camada  (treinamento) (validacio) (validacio) (validacdo)
radial .
escondida
237 1 0,752
235 1 0,719
5 236 1 0,582 0,685 0,004
235 1 0,659
237 1 0,712

O tratamento derivativo no espectro de absorbancias previsto no Método 2 levou a
rede RBF a apresentar coeficiente de determinagdo médio inferior ao valor obtido no Método

1.

4.10 Nitrogénio Total — Método 3 (Rede PMC)

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados da estimacdo do teor de nitrogénio total
através de redes PMC, utilizando a metodologia prevista no Método 3.
A Tabela 15 apresenta os resultados obtidos na estimag@o do teor de nitrogénio total

pelo Método 3 para uma rede PMC com uma camada escondida.
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Tabela 15 — Estimag@o de TN para rede PMC com uma camada escondida (Método 3).

Nimero de R?
neuronios (treinamento) R? maximo R? médio Varifncia
na camada para R? maximo (validacdo) (validacdo) (validacao)
escondida (validacao)
0,874 0,739
0,816 0,475
15 0,925 0,618 0,629 0,009
0,868 0,645
0,753 0,669
0,896 0,501
0,922 0,595
10 0,876 0,567 0,552 0,001
0,751 0,563
0,913 0,535
0,662 0,747
0,689 0,657
8 0,811 0,592 0,665 0,003
0,859 0,682
0,729 0,649
0,761 0,522
0,759 0,624
5 0,761 0,585 0,563 0,002
0,841 0,515
0,643 0,567

A Tabela 16 apresenta os resultados obtidos na estimag@o do teor de nitrogénio total

pelo Método 3 para uma rede PMC com duas camadas escondidas.
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Tabela 16 — Estimagao de TN para rede PMC com duas camadas escondidas (Método 3).

Numero de Numero de R?
neuronios neuronios (treinamento) R? maximo R?> médio Variancia
na camada na camada para R*> maximo (validagéo) (validagéo) (validacao)
escondida 1 escondida 2 (validagao)
0,881 0,672
0,737 0,628
15 10 0,678 0,673 0,616 0,005
0,762 0,601
0,822 0,504
0,668 0,717
0,825 0,687
10 5 0,755 0,565 0,649 0,005
0,727 0,590
0,819 0,686
0,569 0,426
0,638 0,407
5 2 0,715 0,584 0,531 0,012
0,748 0,647
0,698 0,591

O nimero maximo de épocas para o treinamento da rede neural previsto no Método 3
foi 100 (20 interrupgdes para validacdo a cada 5 épocas). Configuragdes de rede neural com
ntimero de neur6nios acima de 40 na camada escondida foram descartadas em fungido da nao-
convergéncia do treinamento devido a um erro de memoria no software MATLAB.
Configuracdes de rede neural com nimero de neurdnios entre 20 e 40 na camada escondida
ou numero de camadas escondidas maior que 2 apresentaram tempo de treinamento superior a
30 minutos e também foram descartadas. Os resultados para as configuracdes de rede neural
que foram descartadas ndo sdo mostrados neste trabalho.

O coeficiente de determinagcdo médio e a variancia (validagao) foram calculados para
avaliar o desempenho e a tendéncia de estabilidade da rede neural durante as cinco repeti¢des
do processo de estimagdo, uma vez que a inicializa¢do dos pesos e limiares de ativagdo ocorre
de maneira aleatoria a cada repeti¢do. Além disso, o sorteio das amostras previsto no método
tende a gerar conjuntos de treinamento e validago diferentes a cada repetig@o.

A configuragdo de rede PMC que apresentou os maiores valores para o coeficiente de
determinagdo médio e para o coeficiente de determinagdo maximo no processo de estimagdo
do teor de nitrogénio total pelo Método 3 foi aquela com somente uma camada escondida
formada por 8 neurdnios. A rede apresentou coeficiente de determinagio médio de 0,665 e

coeficiente de determinagdo maximo de 0,747.
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4.11 Nitrogénio Total — Método 4 (Rede PMC)

Nesta se¢@o sdo apresentados os resultados da estimacdo do teor de nitrogénio total
através de redes PMC, utilizando a metodologia prevista no Método 4.

A Tabela 17 apresenta os resultados obtidos na estimacdo do teor de nitrogénio total
pelo Método 4 para a rede PMC que apresentou valor mais alto para o coeficiente de
determinacdo médio via Método 3, que foi aquela configurada com 8 neurdnios na camada

escondida.

Tabela 17 — Estimag@o de TN para rede PMC com uma camada escondida (Método 4).

Numero de R?
neuronios (treinamento) R? maximo R? médio Variancia
na camada para R? maximo (validacao) (validacio) (validacdo)
escondida (validacio)

0,960 0,218

0,996 0,189

8 1 0,213 0,178 0,002
1 0,172
0,908 0,098

O niimero maximo de épocas para o treinamento da rede neural previsto no Método 4
foi 100 (20 interrupcdes para validagdo a cada 5 épocas).
O tratamento derivativo no espectro de absorbancias previsto no Método 4 levou a

rede PMC a apresentar coeficiente de determinagdo médio inferior ao valor obtido no Método

3.

4.12 Nitrogénio Total — Método 3 (Rede RBF)

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados da estimacdo do teor de nitrogénio total
através de redes RBF, utilizando a metodologia prevista no Método 3.
A Tabela 18 apresenta os resultados obtidos na estimag@o do teor de nitrogénio total

pelo Método 3 para uma rede RBF.
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Tabela 18 — Estimagdo de TN para rede RBF (Método 3).

Numero de
Varidncia da neurdnios . R’ - - oa
~ na camada (treinamento) R? maximo R? médio Variancia
funcdo de base . 2 ks s~ s~ s~
radial escondlrdzf para para R mi{xnmo (validacao) (validacao) (validagdo)
R? maximo (validacdo)
(validacio)
50 0,707 0,564
165 0,972 0,461
0,5 80 0,798 0,364 0,444 0,006
90 0,844 0,384
185 0,988 0,449
40 0,670 0,696
30 0,646 0,516
1 20 0,564 0,595 0,576 0,006
55 0,766 0,516
35 0,677 0,555
10 0,502 0,651
40 0,771 0,477
5 70 0,848 0,647 0,583 0,007
15 0,571 0,502
40 0,735 0,639
50 0,781 0,738
25 0,673 0,601
10 15 0,563 0,631 0,643 0,007
45 0,748 0,716
45 0,798 0,531

Observou-se durante os testes que valores de varidncia da fun¢do de base radial
abaixo de 1 (0,01 e 0,1 foram os valores utilizados) geraram redes neurais com pouca ou
nenhuma capacidade de generalizagdo. Tais redes apresentaram amplitudes de saida nula
(para variancia da func¢do de base radial com valor 0,01) e proxima de zero (para variancia da
funcdo de base radial com valor 0,1) quando submetidas ao conjunto de dados de validagao.
As configuragdes de rede neural acima citadas foram descartadas e seus resultados ndo sdo
mostrados neste trabalho.

O coeficiente de determinagdo médio e a variancia (validagao) foram calculados para
avaliar o desempenho ¢ a tendéncia de estabilidade da rede neural durante as cinco repetigdes
do processo de estimagdo, uma vez que a inicializacdo dos pesos e limiares de ativacdo ocorre
de maneira aleatodria a cada repeti¢cao. Além disso, o sorteio das amostras previsto no método
tende a gerar conjuntos de treinamento e validacdo diferentes a cada repeticao.

A configuragdo de rede RBF que apresentou os maiores valores para o coeficiente de
determinagdo médio e para o coeficiente de determinagdo maximo no processo de estimagéo

do teor de nitrogénio total pelo Método 3 foi aquela com varidncia da funcdo de base radial
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igual a 10. A rede apresentou coeficiente de determinacdo médio de 0,643 e coeficiente de
determinacdo maximo de 0,738.

4.13 Nitrogénio Total — Método 4 (Rede RBF)

Nesta se¢@o sdo apresentados os resultados da estimagdo do teor de nitrogénio total
através de redes RBF, utilizando a metodologia prevista no Método 4.

A Tabela 19 apresenta os resultados obtidos na estimagao do teor de nitrogénio total
pelo Método 4 para a rede RBF que apresentou valor mais alto para o coeficiente de
determinagdo médio via Método 3, que foi aquela configurada com varidncia da fungdo de

base radial igual a 10.

Tabela 19 — Estimagdo de TN para rede RBF (Método 4).

Numero de
Variéncia da neurdnios R’
~ na camada (treinamento) R? maximo R?> médio Variancia
funcio de base . 2 s S S~ S«
. escondida para para R> maximo  (validacio) (validacao) (validagdo)
radial PN s~
R? maximo (validacdo)
(validacéo)
10 0,264 0,164
225 0,999 0,242
10 200 0,988 0,427 0,334 0,019
130 0,822 0,331
120 0,734 0,506

O tratamento derivativo no espectro de absorbancias previsto no Método 4 levou a
rede RBF a apresentar coeficiente de determinagdo médio inferior ao valor obtido no Método
3.

4.14 Umidade — Método 3 (Rede PMC)

Nesta secéo sdo apresentados os resultados da estimag@o do teor de umidade através
de redes PMC, utilizando a metodologia prevista no Método 3.
A Tabela 20 apresenta os resultados obtidos na estimacdo do teor de umidade pelo

Método 3 para uma rede PMC com uma camada escondida.
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Tabela 20 — Estimag@o de MC para rede PMC com uma camada escondida (Método 3).

Nimero de R?
neuronios (treinamento) R? maximo R? médio Varifncia
na camada para R? maximo (validacdo) (validacdo) (validacao)
escondida (validacao)
0,908 0,839
0,919 0,879
15 0,925 0,893 0,881 0,001
0,935 0,899
0,953 0,897
0,943 0,922
0,923 0,889
10 0,944 0,869 0,900 0,001
0,943 0,918
0,914 0,904
0,933 0,907
0,924 0,908
8 0,933 0,887 0,879 0,002
0,945 0,793
0,900 0,902
0,915 0,896
0,936 0,932
5 0,942 0,889 0,910 0,001
0,923 0,918
0,942 0,915

A Tabela 21 apresenta os resultados obtidos na estimagdo do teor de umidade pelo

Método 3 para uma rede PMC com duas camadas escondidas.
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Tabela 21 — Estimag@o de MC para rede PMC com duas camadas escondidas (Método 3).

Numero de Numero de R?
neuronios neuronios (treinamento) R? maximo R?> médio Variancia
na camada na camada para R*> maximo (validagéo) (validagéo) (validacao)
escondida 1 escondida 2 (validagao)
0,942 0,909
0,958 0,862
15 10 0,932 0,902 0,888 0,001
0,962 0,863
0,951 0,903
0,913 0,858
0,935 0,899
10 5 0,913 0,890 0,877 0,001
0,907 0,891
0,923 0,845
0,899 0,901
0,931 0,884
5 2 0,943 0,884 0,889 0,001
0,937 0,869
0,906 0,907

O nimero maximo de épocas para o treinamento da rede neural previsto no Método 3
foi 100 (20 interrupgdes para validacdo a cada 5 épocas). Configuragdes de rede neural com
ntimero de neur6nios acima de 40 na camada escondida foram descartadas em fungido da nao-
convergéncia do treinamento devido a um erro de memoria no software MATLAB.
Configuracdes de rede neural com nimero de neurdnios entre 20 e 40 na camada escondida
ou numero de camadas escondidas maior que 2 apresentaram tempo de treinamento superior a
30 minutos e também foram descartadas. Os resultados para as configuracdes de rede neural
que foram descartadas ndo sdo mostrados neste trabalho.

O coeficiente de determinagcdo médio e a variancia (validagao) foram calculados para
avaliar o desempenho e a tendéncia de estabilidade da rede neural durante as cinco repeti¢des
do processo de estimagdo, uma vez que a inicializa¢do dos pesos e limiares de ativagdo ocorre
de maneira aleatoria a cada repeti¢do. Além disso, o sorteio das amostras previsto no método
tende a gerar conjuntos de treinamento e validagéo diferentes a cada repetigao.

A configuragdo de rede PMC que apresentou os maiores valores para o coeficiente de
determinagdo médio e para o coeficiente de determinagdo maximo no processo de estimagdo
do teor de umidade pelo Método 3 foi aquela com somente uma camada escondida formada
por 5 neurdnios. A rede apresentou coeficiente de determinagdo médio de 0,910 e coeficiente

de determinagdo maximo de 0,932.
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4.15 Umidade — Método 4 (Rede PMC)

Nesta secdo sdo apresentados os resultados da estimag@o do teor de umidade através
de redes PMC, utilizando a metodologia prevista no Método 4.

A Tabela 22 apresenta os resultados obtidos na estimagao do teor de umidade pelo
M¢étodo 4 para a rede PMC que apresentou valor mais alto para o coeficiente de determinacao

médio via Método 3, que foi aquela configurada com 5 neurdnios na camada escondida.

Tabela 22 — Estimagao de MC para rede PMC com uma camada escondida (Método 4).

Numero de R?
neuronios (treinamento) R? maximo R? médio Variancia
na camada para R? maximo (validacdo) (validacdo) (validacdo)
escondida (validacao)
0,999 0,631
0,943 0,857
5 0,902 0,817 0,747 0,010
0,905 0,773
0,861 0,658

O namero maximo de épocas para o treinamento da rede neural previsto no Método 4
foi 100 (20 interrupgdes para validagdo a cada 5 épocas).

O tratamento derivativo no espectro de absorbancias previsto no Método 4 levou a
rede PMC a apresentar coeficiente de determinagdo médio inferior ao valor obtido no Método

3.

4.16 Umidade — Método 3 (Rede RBF)

Nesta secdo sdo apresentados os resultados da estimag@o do teor de umidade através
de redes RBF, utilizando a metodologia prevista no Método 3.
A Tabela 23 apresenta os resultados obtidos na estimagao do teor de umidade pelo

M¢étodo 3 para uma rede RBF.



79

Tabela 23 — Estimagao de MC para rede RBF (Método 3).

Numero de
Varidncia da neurdnios . R’ - - ia
~ na camada (treinamento) R? maximo R? médio Variancia
funcdo de base . 2 ks Sy s~ S~
radial escondlrdzt para para R mi{xnmo (validacao) (validacao) (validacao)
R? maximo (validagdo)
(validac¢io)
80 0,944 0,804
115 0,975 0,659
0,5 125 0,979 0,728 0,749 0,004
135 0,985 0,799
40 0,872 0,754
65 0,947 0,861
50 0,928 0,838
1 55 0,938 0,828 0,842 0,001
60 0,938 0,802
70 0,939 0,883
55 0,953 0,877
20 0,917 0,851
5 15 0,900 0,925 0,883 0,001
20 0,915 0,898
10 0,889 0,864
30 0,925 0,901
25 0,919 0,913
10 30 0,925 0,888 0,897 0,001
55 0,940 0,893
10 0,897 0,889

Observou-se durante os testes que valores de varidncia da fun¢do de base radial
abaixo de 1 (0,01 e 0,1 foram os valores utilizados) geraram redes neurais com pouca ou
nenhuma capacidade de generalizagdo. Tais redes apresentaram amplitudes de saida nula
(para variancia da func¢do de base radial com valor 0,01) e proxima de zero (para variancia da
funcdo de base radial com valor 0,1) quando submetidas ao conjunto de dados de validagao.
As configuragdes de rede neural acima citadas foram descartadas e seus resultados ndo sdo
mostrados neste trabalho.

O coeficiente de determinagdo médio e a variancia (validagao) foram calculados para
avaliar o desempenho ¢ a tendéncia de estabilidade da rede neural durante as cinco repetigdes
do processo de estimagdo, uma vez que a inicializacdo dos pesos e limiares de ativacdo ocorre
de maneira aleatodria a cada repeti¢cao. Além disso, o sorteio das amostras previsto no método
tende a gerar conjuntos de treinamento e validacdo diferentes a cada repeticao.

A configuracdo de rede RBF que apresentou o maior valor para o coeficiente de
determinagdo médio no processo de estimagdo do teor de umidade pelo Método 3 foi aquela
com varidncia da funcdo de base radial igual a 10. A rede apresentou coeficiente de

determinacdo médio de 0,897.
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A configuracdo de rede RBF que apresentou o maior valor para o coeficiente de
determinacdo maximo no processo de estimagdo do teor de umidade pelo Método 3 foi aquela
com varidncia da fungdo de base radial igual a 5. A rede apresentou coeficiente de

determina¢do maximo de 0,925.

4.17 Umidade — Método 4 (Rede RBF)

Nesta secdo sdo apresentados os resultados da estimagdo do teor de umidade através
de redes RBF, utilizando a metodologia prevista no Método 4.

A Tabela 24 apresenta os resultados obtidos na estimacdo do teor de umidade pelo
Método 4 para a rede RBF que apresentou valor mais alto para o coeficiente de determinagdo
médio via Método 3, que foi aquela configurada com variancia da fun¢do de base radial igual

a 10.

Tabela 24 — Estimagao de MC para rede RBF (Método 4).

Numero de
Variincia da neurdnios R?
~ na camada (treinamento) R? maximo R? médio Variancia
funcio de base . . s 1 c1 P
. escondida para para R> miaximo  (validagdo) (validacao) (validacdo)
radial P S~
R? maximo (validacdo)
(validac¢do)
5 0,815 0,872
25 0,914 0,766
10 10 0,874 0,849 0,853 0,003
10 0,871 0,864
50 0,909 0,914

O tratamento derivativo no espectro de absorbancias previsto no Método 4 levou a
rede RBF a apresentar coeficiente de determinacdo médio ligeiramente inferior ao valor

obtido no Método 3.
4.18 Comparativos
Nesta secdo sdo apresentados comparativos que permitem verificar o desempenho

das redes neurais PMC e RBF na estimacao dos teores de nitrogénio total e umidade do solo,

utilizando como critério os valores do coeficiente de determinagdo obtidos na validagao.
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4.18.1 Comparativos para os métodos 1 e 2
A Tabela 25 apresenta um comparativo entre os dois tipos de rede neural ensaiados
para estimagdo do teor de nitrogénio total pelo Método 1, considerando os valores mais altos

que foram obtidos para o coeficiente de determinagdo na validagao.

Tabela 25 — Comparacdo entre as redes neurais na estimagdo de TN (Método 1).

Rede Neural R? médio R? maximo
PMC 0,474 0,619
RBF 0,320 0,587

A Tabela 26 apresenta um comparativo entre os dois tipos de rede neural ensaiados

para estimacao do teor de nitrogénio total pelo Método 2.

Tabela 26 — Comparacg@o entre as redes neurais na estimagido de TN (Método 2).

Rede Neural R? médio R? maximo
PMC 0,113 0,181
RBF 0,216 0,316

A Tabela 27 apresenta um comparativo entre os dois tipos de rede neural ensaiados
para estimagdo do teor de umidade pelo Método 1, considerando os valores mais altos que

foram obtidos para o coeficiente de determinag@o na validagao.

Tabela 27 — Comparagdo entre as redes neurais na estimagao de MC (Método 1).

Rede Neural R? médio R? maximo
PMC 0,764 0,867
RBF 0,712 0,792

A Tabela 28 apresenta um comparativo entre os dois tipos de rede neural ensaiados
para estimacgdo do teor de umidade pelo Método 2.



82

Tabela 28 — Comparagdo entre as redes neurais na estimacdo de MC (Método 2).

Rede Neural R? médio R? maximo
PMC 0,727 0,835
RBF 0,685 0,752

A Tabela 29 apresenta um comparativo entre os maiores valores para os coeficientes
de determinacdo de validagdo maximos obtidos para os dois tipos de rede neural ensaiados e
os coeficientes de determinacdo de validacdo obtidos através de regressdo PLS via software

UNSCRAMBLER, utilizado por Sakuma (2007).

Tabela 29 — Comparagio entre as redes neurais e o software UNSCRAMBLER (R?) — Métodos 1 e 2.

Rede PMC Rede RBF

Propriedade ! ; UNSCRAMBLER UNSCRAMBLER
R R , .
do maximo maximo R R
Solo (2005 e 2006) (2005 e 2006) (2005) (2006)
TN 0,619 0,587 0,569 0,515
MC 0,867 0,792 0,836 0,893

Considerando a rede neural PMC, que obteve os maiores valores para o coeficiente
de determinagdo de validagdo, a Tabela 30 apresenta um comparativo entre os valores de

RMSE obtidos pela rede e os valores obtidos por Sakuma (2007).

Tabela 30 — Comparagdo entre a rede neural PMC e o software UNSCRAMBLER (RMSE) — Métodos 1 e 2.

PMC (2005 e 2006) UNSCRAMBLER (2005) UNSCRAMBLER (2006)
TN MC TN MC TN MC
RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE
(mg/100g) (%0) (mg/100g) (%) (mg/100g) (%)
0,02318 2,2755 0,0177 1,9158 0,0190 2,0786

4.18.2 Comparativos para os métodos 3 e 4

A Tabela 31 apresenta um comparativo entre os dois tipos de rede neural ensaiados
para estimagdo do teor de nitrogé€nio total pelo Método 3, considerando os valores mais altos

que foram obtidos para o coeficiente de determinacdo na validagao.
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Tabela 31 — Comparacdo entre as redes neurais na estimagdo de TN (Método 3).

Rede Neural R? médio R? maximo
PMC 0,665 0,747
RBF 0,643 0,738

A Tabela 32 apresenta um comparativo entre os dois tipos de rede neural ensaiados

para estimacao do teor de nitrogénio total pelo Método 4.

Tabela 32 — Comparacdo entre as redes neurais na estimagdo de TN (Método 4).

Rede Neural R? médio R? maximo
PMC 0,178 0,218
RBF 0,334 0,506

A Tabela 33 apresenta um comparativo entre os dois tipos de rede neural ensaiados
para estimagdo do teor de umidade pelo Método 3, considerando os valores mais altos que

foram obtidos para o coeficiente de determinagdo na validagao.

Tabela 33 — Comparagdo entre as redes neurais na estima¢do de MC (Método 3).

Rede Neural R? médio R? maximo
PMC 0,910 0,932
RBF 0,897 0,925

A Tabela 34 apresenta um comparativo entre os dois tipos de rede neural ensaiados
para estimacao do teor de umidade pelo Método 4.
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Tabela 34 — Comparagdo entre as redes neurais na estimacdo de MC (Método 4).

Rede Neural R? médio R? maximo
PMC 0,747 0,857
RBF 0,853 0,914

A Tabela 35 apresenta um comparativo entre os maiores valores para os coeficientes
de determinacdo de validagdo maximos obtidos para os dois tipos de rede neural ensaiados e
os coeficientes de determinacdo de validacdo obtidos através de regressdo PLS via software

UNSCRAMBLER, utilizado por Sakuma (2007).

Tabela 35 — Comparagio entre as redes neurais e o software UNSCRAMBLER (R?) — Métodos 3 e 4.

Propriedade Rede PMC Rede RBF

e o . UNSCRAMBLER UNSCRAMBLER
e (2005 ¢ 2006) (2005 ¢ 2006) (2005) (2006)
™™ 0,747 0,738 0,569 0,515
MC 0932 0,925 0,836 0,893

Considerando a rede neural PMC, que obteve os maiores valores para o coeficiente
de determinagdo de validagdo, a Tabela 36 apresenta um comparativo entre os valores de

RMSE obtidos pela rede e os valores obtidos por Sakuma (2007).

Tabela 36 — Comparagdo entre a rede neural PMC e o software UNSCRAMBLER (RMSE) — Métodos 3 e 4.

PMC (2005 e 2006) UNSCRAMBLER (2005) UNSCRAMBLER (2006)
TN MC TN MC TN MC
RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE
(mg/100g) (%0) (mg/100g) (%) (mg/100g) (%)
0,0150 1,6012 0,0177 1,9158 0,0190 2,0786

4.19 Graficos Ilustrativos

Nesta secao sdo apresentados graficos ilustrativos do desempenho das redes neurais

na estimagdo dos teores de nitrogénio total e umidade. Foram escolhidas as redes neurais que
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apresentaram os maiores valores para o coeficiente de determinagdo maximo quando
submetidas ao conjunto de dados de validagao (vide Tabelas 29 e 35).

Os graficos, gerados via MATLAB, sdo exibidos com os dados na forma
normalizada citada na metodologia.

O grafico a seguir mostra o desempenho da rede PMC aplicando-se como entrada o

conjunto de validacdo para nitrogénio total (Método 1).

Regressédo Linear - TH (validagéa)

T
=] R St SETSRRPRCRRRE:
= L N I kR _

1] S

|:|l2_______________' ______________ L,

Estirmado

Melhor Reta Ajustada
------- Estimado = Real

R =0.787

Figura 20 — Regressdo linear para o conjunto de validagdo — TN (Rede PMC - Método 1).

O grafico a seguir mostra o desempenho da rede PMC aplicando-se como entrada o

conjunto de validagdo para teor de umidade (Método 1).
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Regressao Linear - MC (validago)
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Figura 21 — Regressdo linear para o conjunto de validagdo — MC (Rede PMC — Método 1).

Os graficos a seguir mostram o desempenho da rede PMC aplicando-se como entrada
o conjunto de validagdo para nitrogénio total € o comportamento dos indices R> ¢ RMSE em

func¢do do ntimero de épocas (Método 3).

Regressdo Linear - TN {validagaa)
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Po i i i i
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-0.B -0.4 -0.2 0 0z 0.4 0B 0.8

Real

Figura 22 — Regressdo linear para o conjunto de validagdo — TN (Rede PMC — Método 3).
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R (Th validagéo) versus Ndmero de épocas do treinamento RMSE (TN validagda) versus Mdmero de épocas do treinamento
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Figura 23 — Comportamento dos indices R? e RMSE em fun¢ao do niimero de épocas do treinamento
(TN validagdo - Rede PMC - Método 3).

Os graficos a seguir mostram o desempenho da rede PMC aplicando-se como entrada
o conjunto de valida¢do para umidade e o comportamento dos indices R> e RMSE em fun¢ao

do numero de épocas (Método 3).

Regressio Linear - MC (validago)
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Figura 24 — Regressdo linear para o conjunto de validagdo — MC (Rede PMC — Método 3).
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RMSE (MC validagéo) versus Mimero de épocas do treinamento
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Figura 25 — Comportamento dos indices R? e RMSE em fung@o do nimero de épocas do treinamento
(MC validag@o - Rede PMC - Método 3).
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5 CONCLUSOES

5.1 Conclusoes Gerais

Na estimag@o dos teores de nitrogénio total e umidade utilizando os Métodos 1 e 3,
considerando os valores maximos para o coeficiente de determinacdo, o desempenho das
redes neurais PMC e RBF, para os diferentes conjuntos de treinamento e validag@o previstos
na metodologia, podem ser considerados equivalentes.

Embora Sakuma (2007) tenha utilizado o tratamento derivativo na estimativa dos
teores de nitrogénio total e umidade, tal abordagem (Métodos 2 ¢ 4) ndo melhorou os
resultados obtidos pelas redes neurais PMC e RBF na estimacao do teor de nitrogénio total a
partir dos dados sem o tratamento derivativo (Métodos 1 e 3). Para a estimagdo do teor de
umidade, as redes neurais PMC e RBF, quando submetidas aos dados da derivada segunda
(Métodos 2 e 4), apresentaram coeficientes de determinagdo equivalentes aos coeficientes
obtidos a partir dos dados sem o tratamento derivativo (Métodos 1 e 3).

No melhor caso para os Métodos 1 ¢ 2, a rede PMC apresentou coeficiente de
determinagao superior aos coeficientes obtidos pelo software UNSCRAMBLER na estimagao
do teor de nitrogénio total. Para a estimagdo do teor de umidade, no melhor caso para os
Meétodos 1 e 2, o coeficiente de determinacdo foi equivalente ao coeficiente obtido pelo
software UNSCRAMBLER.

No melhor caso para os Métodos 1 e 2, a rede RBF apresentou coeficiente de
determinacdo equivalente aos coeficientes obtidos pelo software UNSCRAMBLER na
estimacao do teor de nitrogénio total. Para a estimagdo do teor de umidade, o coeficiente de
determinacdo obtido pela rede foi inferior aos coeficientes obtidos pelo software
UNSCRAMBLER.

No melhor caso para os Métodos 3 e 4, as redes PMC e RBF apresentaram
coeficientes de determinacdo superiores aos coeficientes obtidos pelo software
UNSCRAMBLER na estimac¢ao dos teores de nitrogénio total ¢ umidade.

Com relagao ao indice RMSE, a rede neural que apresentou melhor coeficiente de
determinacdo de validagdo (rede PMC) apresentou desempenho ligeiramente inferior ao
software UNSCRAMBLER pelo Método 1 e apresentou desempenho superior ao software
UNSCRAMBLER pelo Método 3.
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O presente trabalho mostra ser possivel a utilizagdo de sistemas inteligentes baseados
em redes neurais como ferramenta alternativa aos softwares de aplicacdo em quimiometria
para estimacdo de propriedades quimicas, como o teor de nitrogénio total e fisicas do solo,
como o teor de umidade.

A utilizagdo de redes neurais permite ainda embarcar a inteligéncia de estimagdo em
equipamentos de baixo custo para andlise de solo em tempo real (online), tendo utilizagao
preferencial sobre os softwares de andlise quimiométrica, ja que estes sdo ferramentas para

uso offline.

5.2 Sugestoes de Continuidade

A utilizacdo de outras ferramentas inteligentes baseadas em sistemas de inferéncia
neuro-fuzzy (ANFIS — adaptive neuro-fuzzy inference system) para comparagdo de
desempenho e o levantamento de uma base de dados baseada em espectroscopia com
amostras de solo brasileiro para teste dos sistemas inteligentes baseados em redes neurais

apresentados aqui sdo sugestoes de continuidade para o presente trabalho.
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APENDICE A — ESTRUTURA DA BASE DE DADOS

Esta secdo apresenta informacdes sobre a organizacdo dos dados na base de dados
utilizada neste trabalho.

A base de dados utilizada neste trabalho esta organizada em duas planilhas (arquivo
xls), uma contendo informagdes sobre o ano de 2005 e a outra sobre o ano de 2006. Cada
linha da planilha possui informagdes referentes a uma amostra de solo especifica. As Figuras
26 e 27 mostram trechos das planilhas para ilustrar a estrutura das informacdes relacionadas

com cada amostra de solo na base de dados.

Figura 26 — Estrutura da base de dados (Trecho 1).



Figura 27 — Estrutura da base de dados (Trecho 2).
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APENDICE B - SOFTWARES DESENVOLVIDOS NO MATLAB

Esta se¢do apresenta os softwares desenvolvidos no MATLAB que foram utilizados

para treinamento e validacdo das redes neurais apresentadas neste trabalho.

B.1 Método 1 — Treinamento com Unica Interrupc¢io sem Tratamento Derivativo

clear all;
clc;

¢Solicita dados de entrada
propriedade = 0;
while ((propriedade ~= 1) & (propriedade ~= 2))
propriedade = input('Digite a propriedade de solo que deseja estimar
(1=TN / 2=MC):");
end

rna = 0;
while ((rna ~= 1) & (rna ~= 2))
rna = input('Digite o tipo de rede neural que deseja utilizar (1=PMC /
2=RBF):"');
end

erro tr = 0;
while (erro tr <= 0)

erro tr = input('Digite o erro mdximo para o treinamento da rede:');
end

if (rna == 1)
camadas = 0;
while ((camadas ~= 1) & (camadas ~= 2))
camadas = input ('Digite o numero de camadas escondidas (1 ou 2):');
end
if (camadas == 1)
n _neuronios 1 = 0;
while (n neuronios 1 <= 0)
n neuronios 1 = input('Digite o niumero de neurdnios da camada
escondida: ') ;
end
else
n _neuronios 1 = 0;
n _neuronios 2 = 0;
while (n neuronios 1 <= 0)
n _neuronios 1 = input('Digite o numero de neurdénios da camada
escondida 1:');
end
while (n neuronios 2 <= 0)
n _neuronios 2 = input('Digite o numero de neurdénios da camada
escondida 2:');
end
end
else

spread = 0;
while (spread <= 0)



spread = input('Digite o valor do spread da fung¢do de base
radial:");
end
end

¢Comprimentos de onda - faixa total (304 nm a 1695 nm)
comp = xlsread('Data Spectro',1,'Ql1:IF1");

¢Absorbancias

%Busca todas as Absorbdncias - planilha 2005
x1 = xlsread('Data Spectro',1,'Q2:1IF116"');
%Busca todas as Absorbdncias - planilha 2006
x2 = xlsread('Data Spectro',2,'02:ID184"');
$Agrupa os dados - total = 298 amostras

aux = [x1;x2];

figure;

plot (comp,aux) ;grid;title ('Absorbdncia versus Comprimento de Onda
(Original) ') ;

ylabel ('Absorbdncia') ;xlabel ('Comprimento de onda (nm)');

¢Comprimentos de onda - descarte dos extremos (500 nm a 1650 nm)
comp = xlsread('Data Spectro',1,'AUI:HX1"');

%Absorbancias

%Busca todas as Absorbdncias uteis - planilha 2005
x1 = xlsread('Data Spectro',1,'AU2:HX116");

%Busca todas as Absorbdncias uteis - planilha 2006
x2 = xlsread('Data Spectro',2,'AS2:HV184");
$Agrupa os dados - total = 298 amostras

aux = [x1;x2];

¢Faz o smoothing de todas as amostras

gpelo método de Savitzky-Golay de terceira ordem

degree=3;

xx1=[];

for i=l:size(aux,1)
xx1=[xx1;smooth (aux(i,:), 'sgolay',degree)'];

end

%Considera a faixa 625nm a 1585 nm para utilizacdo apds o smooth
compl = comp (20:175) ;

xx = xx1(:,20:175) ;

auxl = aux(:,20:175) ;

figure;
plot (comp,aux) ;grid;title ('Absorbdncia versus Comprimento de Onda
ylabel ('"Absorbdncia') ;xlabel ('Comprimento de onda (nm)');

figure;

plot (compl,xx),;grid;title('Absorbdncia versus Comprimento de Onda
(Smooth) ') ;

ylabel ('"Absorbadncia') ;xlabel ('Comprimento de onda (nm)');

$normaliza todas as Absorbdncias no intervalo [-1,+1]
maximo xx = max(max(xx));

minimo xx = min(min(xx));

for i=l:size(xx,1)

99

(Util)');



for j=l:size(xx,2)

xxn(i,j) = -1 + (2*((xx(i,7)-minimo xx))/(maximo xx-minimo xx)) ;

end
end

%gera 298 inteiros aleatdrios distintos no intervalo [1,298]
permut = randperm(298) ;

¢Considerando 80% da massa de dados para treinamento da rede,
Steremos 238 amostras para treinamento e 60 para validacgdo
¥Entdo, dentro do conjunto normalizado, serdo buscadas 238 amostras
aleatdrias do total de amostras
¢para montar o conjunto de treinamento aleatdrio
xn=[];
for 1i=1:238
xn=[xn;xxn (permut (i) ,:)];
end

%Monta o conjunto de validacdo aleatdorio com o restante das amostras de

$Absorbdncias
yn=[];
for 1=239:298
yn=[yn;xxn (permut (i) ,:)];
end

amplitude tr = xn'; $Treinamento
amplitude val = yn'; ¢Validacdo

if (propriedade == 1)
eNitrogénio total
$Busca todo o nitrogénio total 2005
z1 = xlsread('Data Spectro',1,'P2:P116"')";
$Busca todo o nitrogénio total 2006
z2 = xlsread('Data Spectro',2,'N2:N184"')"';

else
%Umidade
%Busca toda a umidade 2005
z1l = xlsread('Data Spectro',1,'J2:J116"')"';
%Busca toda a umidade 2006
z2 = xlsread('Data Spectro',2,'H2:H184'")"';
end

$Agrupa os dados
z = [z1 z2];

$Normaliza os dados no intervalo [-1,+1]
maximo z = max(z);
minimo z = min(z);

for i=l:size(z,2)
zn(i) = -1 + (2*((z(i)-minimo z))/(maximo z-minimo_ z));
end
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gMonta o conjunto de treinamento baseado nas amostras aleatdrias utilizadas

tn tr=[];
for 1=1:238

tn tr=[tn tr zn(permut(i))];
end
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gMonta o conjunto de validacdo aleatdrio com o restante das amostras
tn val=[];
for 1=239:298
tn val=[tn val zn(permut(i))];

end
if (rna == 1)

$Cria rede neural PMC

%Camada (s) escondida(s) = funcdo de ativacdo = tangente hiperbdlica
sigmoidal

%$Camada saida = func¢do de ativacdo = linear

if (camadas == 1)

net =
newff (minmax (amplitude tr),[n neuronios 1,1],{'tansig','satlins'}, 'trainlm’
) 7
else
net =
newff (minmax (amplitude tr),[n neuronios 1,n neuronios 2,1],{'tansig’', 'tansi
g','satlins'}, ' '"trainim') ;

end

SPardmetros de treinamento Levemberg-Maquardt

$Demais = default

net.trainParam.show = 10;

net.trainParam.epochs = 500,

net.trainParam.goal = erro tr;

tic

$Treina a rede PMC

[net,tr] = train(net,amplitude tr,tn tr);

toc
else

%Cria rede neural RBF

eg = erro tr; $erro mdximo de treinamento

sc = spread; %spread da fungdo de base radial

nmax = length (amplitude tr); $numero maximo de neurdnios

df = 1; $passo de incremento no numero de neurdnios para
exibicdo na tela

tic

3eMonta a rede RBF

net = newrb(amplitude tr,tn tr,eg,sc,nmax,df);

toc

end

¢Simula a rede treinada para as entradas de amplitude do treinamento
¢para verificar qualidade do treinamento
saida tr = sim(net,amplitude tr);

%Valida a rede
saida val = sim(net,amplitude val);

$Prepara apresentacdo das informacdes
if (propriedade == 1)

outl = ['TN real (treinamento) versus TN estimado (treinamento) '] ;
out?2 = ['TN'];
out3 = ['Regressdo Linear - TN (treinamento) '],
out4 = ['TN real (validacdo) versus TN estimado (validacdo) '];
out5 = ['Regressdo Linear - TN (validac¢é&o) '],

else
outl = ['MC real (treinamento) versus MC estimado (treinamento)'];
out2 = ['MC'"'];
out3 = ['Regressdo Linear - MC (treinamento)'];

out4 = ['MC real (validacdo) versus MC estimado (validacdo)'];
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out5 = ['Regressdo Linear - MC (validacdo) '],
end

¢Plota resultados

figure;

plot(l:length(tn tr),tn tr,'r',l:length(saida tr),saida tr,'b') ;grid;title(
outl);

ylabel (out2) ;xlabel ('Amostras') ;

set (legend('Real', 'Estimado',2), 'Interpreter', 'none');,

figure;

[m,b,R TR] = postreg(saida tr,tn tr),grid;title(out3);
ylabel ('Estimado') ;xlabel ('Real') ;

R2 TR = R TR"2 %R’ de treinamento

figure;

plot(l:length(tn val),tn val,'r',l:length(saida val),hsaida val,'b');grid;ti
tle (out4) ;

ylabel (out2) ;xlabel ('Amostras') ;

set (legend('Real', 'Estimado',2), 'Interpreter', 'none') ;

figure;

[m,b,R VAL] = postreg(tn val,saida val),;grid;title(outb),
ylabel ('Estimado') ;xlabel ('"Real') ;

R2 VAL = R VAL"2 $R? de treinamento

%Cdalculo do RMSE de validacdo
Estimado=[];
for i=l:size(saida val,Z2)

Estimado (i) = 0.5%((saida val (i) * (maximo z-
minimo z))+(maximo z+minimo z));
end
Real=[];

for 1=239:298
Real=[Real z (permut (i))];
end

PRESS = sum( (Real(:)-Estimado(:))."2) ;

soma = 0;
for i=1:numel (Real)

soma = soma + Real (i) "2;
end

RMSE = sqrt (PRESS/numel (Real))

B.2 Método 2 — Treinamento com Unica Interrupgio e Tratamento Derivativo

clear all;
clc;

¢Solicita dados de entrada
propriedade = 0;
while ((propriedade ~= 1) & (propriedade ~= 2))



propriedade =
(1=TN / 2=MC):"') ;
end

rna = 0;
while ((rna

rna =
2=RBF) :");
end

~= 1) & (rna ~= 2))

erro tr = 0;

while (erro tr <= 0)
erro tr =

end

if (rna == 1)
camadas = 0;
while ((camadas

camadas =
end
1f (camadas == 1)

n neuronios 1 = 0;

while (n _neuronios 1 <= 0)

~= 1) & (camadas
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input ('Digite a propriedade de solo que deseja estimar

input ('Digite o tipo de rede neural que deseja utilizar (1=PMC /

input ('Digite o erro mdximo para o treinamento da rede:');

~=2))
input ('Digite o numero de

camadas escondidas (1 ou 2):');

n neuronios 1 = input('Digite o numero de neurdénios da camada
escondida:"');
end
else
n _neuronios 1 = 0;
n _neuronios 2 = 0;
while (n neuronios 1 <= 0)
n _neuronios_ 1 = input('Digite o numero de neurdénios da camada
escondida 1:');
end
while (n _neuronios 2 <= 0)
n _neuronios 2 = input('Digite o numero de neurdénios da camada
escondida 2:');
end
end
else
spread = 0;
while (spread <= 0)
spread = input('Digite o valor do spread da funcdo de base radi-
al:");,;
end
end
¢Comprimentos de onda - faixa total (304 nm a 1695 nm)
x = xlsread('Data Spectro',1,'Ql1:IF1');

¢Absorbdncias

auxl = xlsread('Data Spectro',1,'Q2:IF116"');
aux2 = xlsread('Data Spectro',2,'02:1ID184"'");
aux = [auxl;aux2];

figure;

plot(x,aux) ;grid;title ('Absorbdncia versus Comprimento de Onda (Origi-

nal)');
ylabel ('Absorbancia') ;xlabel ('Comprimento

¢Comprimentos de onda (500 nm a 1650 nm)

x = xlsread('Data Spectro',1,'AUIl1:HX1');

de onda (nm)');
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%Absorbdncias

auxl = xlsread('Data Spectro',1,'AU2:HX116"');
aux?2 = xlsread('Data Spectro',2,'AS2:HV184"');
aux = [auxl;aux2];

$Faz o smoothing de todas as amostras
¢pelo método de Savitzky-Golay de terceira ordem
degree=3;,
y=[1];
for i=l:size(aux,1)
y=[y;smooth (aux(i,:), 'sgolay',degree) '],
end
figure;
plot (x,aux) ;grid;title ('Absorbdncia versus Comprimento de Onda (Util)');
ylabel ("Absorbdncia') ;xlabel ('Comprimento de onda (nm)');

%Considera a faixa 625nm a 1585 nm para tratamento de segunda derivada
x] = x(20:175) ;
vyl = y(:,20:175) ;

figure;
plot(x1l,yl),grid;title('Absorbdncia versus Comprimento de Onda (Smooth) '),
ylabel ('"Absorbadncia') ;xlabel ('Comprimento de onda (nm)');

[1,c] = size(yl);
delta = x1(2)-x1(1);

¢Derivada primeira
for i = 1:1
d(i,1)=(1/delta)*(y1(i,2)-y1(i,1));
d(i,c)=(1/delta)*(yl(i,c)-y1(i,c-1));
for j = 2:c-1;
d(i,j)=(1/(2*delta)) *(y1(i,j+1)-y1(i,7-1));
end
end

$Exibe informacdes

figure;

plot(x1,d),;grid;title('Derivada Primeira versus Comprimento de Onda'),
ylabel ('Derivada Primeira') ;xlabel ('Comprimento de onda (nm)');

¢Derivada segunda
for 1 = 1:1
for j = 2:c-1;
dd(i,j)=(1/(delta”2))*(y1(i,3+1) - 2.*y1(i,3) + y1(i,3-1));
end
dd(i,1)=dd(i,2) ;
dd(i,c)=dd(i,c-1);
end

%¢Exibe informacédes

figure;

plot(x1,dd) ;grid;title('Derivada Segunda versus Comprimento de Onda') ;
ylabel ('Derivada Segunda');xlabel ('Comprimento de onda (nm)"');

maximo dd = max (max(dd));
minimo dd = min(min(dd));

¢Normaliza os dados no intervalo [-1,1]
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for i=l:size(dd,1)
for j=l:size(dd,Z2)
ddn(i,j) = -1 + (2%((dd(i,j)-minimo _dd))/(maximo dd-minimo_dd));
end
end

$Exibe informagdes

figure;

plot(x1,ddn),;grid;title ('Segunda Derivada versus Comprimentos de Onda (Nor-
malizado em [-1,+1])");

%Gera 298 inteiros aleatdrios distintos no intervalo [1,298]
permut = randperm(298) ;

%Considerando 80% da massa de dados para treinamento da rede,
Steremos 238 amostras para treinamento e 60 para validagdo
%entdo serdo buscadas 238 amostras aleatdrias do total de amostras
gpara montar o conjunto de treinamento aleatdrio
xa=[];
for 1i=1:238
xa=[xa;ddn (permut (i) ,:)];
end

¢Monta o conjunto de validacdo aleatdrio com o restante das amostras de am-
plitude
xb=[];
for 1=239:298
xb=[xb;ddn (permut (i) ,:)];

end
amplitude tr = xa'; Streinamento
amplitude val = xb'; svalidacdo
if (propriedade == 1)
gNitrogénio total
$Busca todo o nitrogénio total 2005
z1l = xlsread('Data Spectro',1,'P2:P116"')";
%Busca todo o nitrogénio total 2006
z2 = xlsread('Data Spectro',2,'N2:N184"')"';
else
%Umidade
%Busca toda a umidade 2005
z1 = xlsread('Data Spectro',1,'J2:J116'")"';
%Busca toda a umidade 2006
z2 = xlsread('Data Spectro',2,'H2:H184"'")"';
end

$Agrupa os dados
z = [z1 z2];

$Normaliza todos os dados no intervalo [-1,+1]
maximo z = max(z);
minimo z = min(z);

for i=1l:size(z,2)
zn(i) = -1 + (2*((z(i)-minimo z))/(maximo z-minimo z));
end
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¢Monta o conjunto de treinamento baseado nas amostras aleatdrias utilizadas
tn tr=[];
for 1=1:238
tn tr=[tn tr zn(permut (i))];
end

$Monta o conjunto de validacdo aleatdrio com o restante das amostras
tn val=[];
for 1=239:298

tn val=[tn val zn(permut(i))];

end
1f (rna == 1)

%Cria rede neural PMC

%Camada (s) escondida(s) = funcdo de ativacdo = tangente hiperbdlica
sigmoidal

$Camada saida = funcdo de ativagdo = linear

1f (camadas == 1)

net =

newff (minmax (amplitude tr),[n neuronios 1,1],{'tansig','satlins'},'trainim’
)7
else
net =
newff (minmax (amplitude tr),[n neuronios 1,n neuronios 2,1],{'tansig','tansi
g','satlins'},'trainlm') ;

end

tPardmetros de treinamento Levemberg-Maquardt

%Demais = default

net.trainParam.show = 10,

net.trainParam.epochs = 500;

net.trainParam.goal = erro tr;

tic

%$Treina a rede PMC

[net,tr] = train(net,amplitude tr,tn tr);

toc
else

%Cria rede neural RBF

eg = erro tr; %erro maximo de treinamento

sc = spread; ¢spread da funcdo de base radial

nmax = length (amplitude tr); gnumero maximo de neurdnios

df = 1; gpasso de incremento no numero de neurdnios para exibi-
¢do na tela

tic

2Monta a rede RBF

net = newrb (amplitude tr,tn tr,eg,sc,nmax,df);

toc

end

¢Simula a rede treinada para as entradas de amplitude do treinamento
%para verificar qualidade do treinamento
saida tr = sim(net,amplitude tr);

%Valida a rede
saida val = sim(net,amplitude val);

$Prepara apresentacdo das informacgdes

if (propriedade == 1)
outl = ['TN real (treinamento) versus TN estimado (treinamento)'];
out?2 = ['TN'"],
out3 = ['Regressdo Linear - TN (treinamento)'];
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out4 = ['TN real (validacdo) versus TN estimado (validacdo) '];
out5 = ['Regressdo Linear - TN (validacdo) '],

else
outl = ['MC real (treinamento) versus MC estimado (treinamento) '];
out2 = ['MC'"];,
out3 = ['Regressdo Linear - MC (treinamento) '],
out4 = ['MC real (validacdo) versus MC estimado (validacdo)'];
out5 = ['Regressdo Linear - MC (validacg¢do)'];

end

¢Plota resultados

figure;

plot(l:length(tn tr),tn tr,'r',l1:1length(saida tr),saida tr,'b') ;grid;title(
outl);

ylabel (out2) ;xlabel ('Amostras') ;

set (legend('Real', 'Estimado',2), 'Interpreter', 'none');,

figure;

[m,b,R_TR] = postreg(saida tr,tn tr),grid;title(out3);
ylabel ('"Estimado') ;xlabel ('Real') ;

R2 TR = R TR"2 3SR’ de treinamento

figure;

plot(l:length(tn val),tn val,'r',1:1length(saida val),saida val,'b') ;grid;ti
tle(out4);

ylabel (out2) ;xlabel ('Amostras') ;

set (legend('Real', 'Estimado',2),'Interpreter', 'none');,

figure;

[m,b,R VAL] = postreg(tn val,saida val),;grid;title (outb);
ylabel ("Estimado') ;xlabel ('Real') ;

R2 VAL = R VAL"2 $R? de treinamento

%Calculo do RMSE de validacdo
Estimado=[];
for i=l:size(saida val,2)

Estimado (i) = 0.5%((saida val (i) * (maximo z-
minimo z))+ (maximo z+minimo z));
end
Real=[];

for 1=239:298
Real=[Real z(permut(i))];
end

PRESS = sum( (Real(:)-Estimado(:))."2) ;

soma = 0;
for i=1:numel (Real)

soma = soma + Real (i) "2;
end

RMSE = sqrt (PRESS/numel (Real))
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B.3 Método 3 — Treinamento com Varias Interrupcoes sem Tratamento Derivativo

clear all;

clc;

R2MAX = 0;

vet r2 = [];
vet rmse = [];

%2Solicita dados de entrada
propriedade = 0;
while ((propriedade ~= 1) & (propriedade ~= 2))
propriedade = input('Digite a propriedade de solo que deseja estimar
(1=TN / 2=MC):"') ;

end
rna = 2;
while ((rna ~= 1) & (rna ~= 2))
rna = input('Digite o tipo de rede neural que deseja utilizar (1=PMC /
2=RBF) :"');
end

erro tr = 1E-12;

1f (rna == 1)
camadas = 0;
while ((camadas ~= 1) & (camadas ~= 2))
camadas = input ('Digite o numero de camadas escondidas (1 ou 2):');

end
1f (camadas == 1)
n neuronios 1 = 0;
while (n neuronios 1 <= 0)
n _neuronios_ 1 = input('Digite o numero de neurdénios da camada
escondida: ') ;
end
else
n neuronios 1 = 0;
n _neuronios 2 = 0;
while (n neuronios 1 <= 0)
n neuronios 1 = input('Digite o numero de neurdénios da camada
escondida 1:');
end
while (n _neuronios 2 <= 0)
n _neuronios 2 = input('Digite o numero de neurdénios da camada
escondida 2:"');
end
end
else
spread = 0;
while (spread <= 0)
spread = input('Digite o valor do spread da funcdo de base radi-
al:");
end
end
¢Comprimentos de onda - faixa total (304 nm a 1695 nm)

comp = xlsread('Data Spectro',1,'Ql1:IF1');
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%Absorbdncias

%Busca todas as Absorbdncias - planilha 2005
x1 = xlsread('Data Spectro',1,'Q2:IF116");
%Busca todas as Absorbdncias - planilha 2006
x2 = xlsread('Data Spectro',2,'02:1ID184");
$Agrupa os dados - total = 298 amostras

aux = [x1;x2];

figure;

plot (comp,aux) ;grid;title ('Absorbdncia versus Comprimento de Onda (Origi-
nal)');

ylabel ('Absorbdncia') ;xlabel ('Comprimento de onda (nm)');

¢Comprimentos de onda - descarte dos extremos (500 nm a 1650 nm)
comp = xlsread('Data Spectro',1,'AUI:HX1"');

¢Absorbdncias

%Busca todas as Absorbdncias uteis - planilha 2005
x1 = xlsread('Data Spectro',1,'AUZ2:HX116");

%Busca todas as Absorbdncias uteis - planilha 2006
x2 = xlsread('Data Spectro',2,'AS2:HV184");

%Agrupa os dados - total = 298 amostras
aux = [x1;x2];

$Faz o smoothing de todas as amostras

gpelo método de Savitzky-Golay de terceira ordem

degree=3;,

xx1=[];

for i=l:size(aux,1)
xx1=[xx1;smooth (aux(i,:), 'sgolay',degree)'];

end

%Considera a faixa 625nm a 1585 nm para utilizacdo apds o smooth
compl = comp (20:175) ;

xx = xx1(:,20:175) ;

auxl = aux(:,20:175) ;

figure;
plot (comp,aux) ;grid;title ('Absorbdncia versus Comprimento de Onda (Util) ') ;
ylabel ('"Absorbdncia') ;xlabel ('Comprimento de onda (nm)');

figure;

plot (compl,xx) ;grid;title ('Absorbdncia versus Comprimento de Onda (Smoo-
th) ') ;

ylabel ('"Absorbdncia') ;xlabel ('Comprimento de onda (nm)');

$Normaliza todas as Absorbdncias no intervalo [-1,+1]
maximo xx = max(max (xx));
minimo xx = min(min(xx));

for i=l:size(xx,1)
for j=l:size(xx,2)
xxn(i,j) = -1 + (2*((xx(i,7j)-minimo xx))/(maximo xx-minimo xx)) ;
end
end

%Gera 298 inteiros aleatdrios distintos no intervalo [1,298]
permut = randperm(298) ;



110

%Considerando 80% da massa de dados para treinamento da rede,
Steremos 238 amostras para treinamento e 60 para validacdo
%Entdo, dentro do conjunto normalizado, serdo buscadas 238 amostras aleatd-
rias do total de amostras
%para montar o conjunto de treinamento aleatdrio
xn=[];
for 1=1:238
xn=[xn;xxn (permut (i) ,:)];
end

¢Monta o conjunto de validacdo aleatdrio com o restante das amostras de
%absorbdncias
yn=[];
for 1=239:298
yn=[yn;xxn (permut (i) ,:)];
end

amplitude tr = xn'; $Treinamento
amplitude val = yn'; %Validacédo

if (propriedade == 1)
ENitrogénio total
%Busca todo o nitrogénio total 2005
z1 = xlsread('Data Spectro',1,'P2:P116')"';
$Busca todo o nitrogénio total 2006
z2 = xlsread('Data Spectro',2,'N2:N184"')"';

else
%Umidade
%Busca toda a umidade 2005
z1l = xlsread('Data Spectro',1,'J2:J116"')";
%Busca toda a umidade 2006
z2 = xlsread('Data Spectro',2,'H2:H184"')"';
end

SAgrupa os dados
z = [z1 z2];

$Normaliza os dados no intervalo [-1,+1]
maximo z = max(z);
minimo z = min(z);

for i=l:size(z,2)
zn(i) = -1 + (2*((z(i)—minimq_z))/(maximq_z—minimo_z));
end

gMonta o conjunto de treinamento baseado nas amostras aleatdrias utilizadas
tn tr=[];
for 1i=1:238
tn tr=[tn tr zn(permut (i))];
end

gMonta o conjunto de validacdo aleatdorio com o restante das amostras
tn val=[];
for 1=239:298
tn val=[tn val zn(permut(i))];
end
if (rna == 1)
%Cria rede neural PMC



%Camada (s) escondida(s) =

sigmoidal
%$Camada saida = funcgdo de
1f (camadas == 1)
net =

newff (minmax (amplitude tr),[n

)7
else
net =

newff (minmax (amplitude tr),[n

g','satlins'}, '"trainim') ;
end
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funcdo de ativacdo = tangente hiperbdlica

ativacdo = linear

neuronios 1,1],{'tansig','satlins'}, ' 'trainlm’

neuronios 1,n neuronios 2,1],{'tansig', 'tansi

SPardmetros de treinamento Levemberg-Maquardt

¢Demais = default

net.trainParam.show =

%net.trainParam.epochs =

net.trainParam.goal =

Num epoca = 5;

Repete = 20;

igual a Num epoca*Repete

%Treina a rede PMC

tic

for i = 1:Repete
net.trainParam.epochs
[net,tr] =
%¥Valida a rede
saida val =

%Calcula R?

a=(mean (tn val.*saida

100;
500;
erro tr;
%A cada Num _epoca interrompe o treinamento
%Repeticbes do processo,

sendo o numero mdximo de épocas

= Num_epoca;

train(net,amplitude tr,tn tr);

sim(net,amplitude val);

val)- mean (tn val)* mean(saida val))."2;

b=(mean (tn _val."2)-(mean (tn val))."2)*((mean(saida val."2)-

(mean (saida val)).”2));
RSQUARE= (a/b) *100;
vet r2 =

%$Calcula RMSE
Estimado=[];

[vet r2 RSQUARE] ;

for k=I1:1length(saida val)

Estimado (k) =

0.5*%((saida _val (k) * (maximo z-

minimo z))+ (maximo z+minimo z));

end

Real=[];,
for k=239:298

Real=[Real z (permut(k))];

end

PRESS =
RMSE =
vet rmse =

$Encontra o numero de
if (RSQUARE > R2ZMAX)
R2MAX = RSQUARE
RMSE RMAX = RMSE
net escolhida =
N otimo =
end
end
toc

sum((Real (:)-Estimado(:))."2);
sgrt (PRESS/numel (Real) ) ;
[vet rmse RMSE];

$Erro de previsdo acumulado

épocas otimo - decide por R?

net;
Num epoca * 1;



$Melhor rede:

net = net escolhida;
N _otimo $Numero de épocas dtimo
R2MAX $Maior correlacdo

RMSE RMAX SRMSE na correlacdo mdxima

else

$Cria rede neural RBF

eg = erro tr; $Erro maximo de treinamento

sc = spread; ¥Spread da fung¢do de base radial

df = 5; ¢Passo de incremento no numero de neurdnios para
exibicdo na tela

Num epoca = 5; %A cada Num epoca valida a rede

nmax = 5;

1 = 1;

tic

while (nmax <= length (amplitude tr))

¢Monta e treina a rede RBF

net = newrb (amplitude tr,tn tr,eg,sc,nmax,df);

tValida a rede
saida val = sim(net,amplitude val);

$Calcula R?

a=(mean (tn val.*saida val)- mean(tn val)* mean(saida val))."2;
b=(mean (tn _val."2)-(mean (tn val))."2)*((mean(saida val."2)-

(mean (saida val))."2));
RSQUARE=(a/b) *100;
vet r2 = [vet r2 RSQUARE];

%Calcula RMSE
Estimado=/[] ;
for k=I1:length(saida val)

Estimado (k) = 0.5%((saida val (k)* (maximo z-
minimo z))+ (maximo z+minimo z));
end
Real=[];

for k=239:298
Real=[Real z(permut(k))];
end

PRESS = sum((Real(:)-Estimado(:))."2);
RMSE = sqrt (PRESS/numel (Real)) ;

vet rmse = [vet rmse RMSE];
$Encontra o numero de épocas otimo - decide por R?

if (RSQUARE > RZMAX)
RZMAX = RSQUARE
RMSE RMAX = RMSE
net escolhida = net;
N otimo = nmax;

end

i =1+ 1,

nmax = Num_epoca*i; %$Atualiza numero maximo de
nios (épocas) ;
end
toc

eMelhor rede:

neurd-
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3Erro de previsdo acumulado
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net = net escolhida;

N otimo gNumero de (neurdnios)épocas otimo
R2MAX $Maior correlacdo de validacdo

RMSE RMAX $RMSE na correlacdo maxima de validacdo
end

¢Simula a rede escolhida para as entradas de amplitude do treinamento
¢para verificar qualidade do treinamento
saida tr = sim(net,amplitude tr);

%Valida a rede
saida val = sim(net,amplitude val);

¢Prepara apresentacdo das informacdes

if (propriedade == 1)
outl = ['TN real (treinamento) versus TN estimado (treinamento) '];
out?2 = ['TN'"];,
out3 = ['Regressdo Linear - TN (treinamento) '],
out4 = ['TN real (validacdo) versus TN estimado (validacdo) '];
outb5 = ['Regressdo Linear - TN (validag¢do)'];
if (rna == 1)
outé = ['Numero de épocas (x5)'];
out7 = ['R? (TN validag¢do) versus Numero de épocas do treinamen-
to'];
out8 = ['RMSE (TN validag¢do) versus Numero de épocas do treinamen-
to'];
else
outé = ['Numero de neurdnios (x5)'];
out7 = ['R? (TN validacdo) versus Numero de neurdnios da camada es-
condida'];
out8 = ['RMSE (TN validacdo) versus Numero de neurdénios da camada
escondida'];
end
else
outl = ['MC real (treinamento) versus MC estimado (treinamento) '],
out2 = ['MC'];,
out3 = ['Regressdo Linear - MC (treinamento)'];
out4 = ['MC real (validacdo) versus MC estimado (validacdo) '];
out5 = ['Regressdo Linear - MC (validacdo)'];
if (rna == 1)
outé = ['Numero de épocas (x5)'];
out?7 = ['R? (MC validacdo) versus Numero de épocas do treinamen-
to'];
out8 = ['RMSE (MC validag¢do) versus Numero de épocas do treinamen-
to'];
else
outé = ['Numero de neurdnios (x5)'];
out?7 = ['R? (MC validacdo) versus Numero de neurdénios da camada es-—
condida'] ;
out8 = ['RMSE (MC validacdo) versus Numero de neurdnios da camada
escondida'];
end
end

gPlota resultados
figure;
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plot(l:length(tn tr),tn tr,'r',l:length(saida tr),saida tr,'b'),;,grid;title(
outl) ;

ylabel (out2) ;xlabel ('Amostras') ;

set (legend('Real', 'Estimado',2), 'Interpreter', 'none') ;

figure;

[m,b,R TR] = postreg(saida tr,tn tr);grid;title(out3);
ylabel ('Estimado') ;xlabel ('"Real') ;

R2 TR = R TR"2 $%R? de treinamento

figure;

plot(l:length(tn val),tn val,'r',l:length(saida val),6saida val,'b');grid;ti
tle (out4) ;

ylabel (out2) ;xlabel ('Amostras') ;

set (legend('Real', 'Estimado',2), 'Interpreter', 'none') ;

figure;
postreg (tn val,saida val),grid;title (outh);
ylabel ("Estimado') ;xlabel ('Real') ;

figure;
plot(vet r2),;grid;
ylabel ('R? ") ;xlabel (outé6) ;title (out7?) ;

figure;
plot (vet rmse),;grid;
ylabel ('RMSE') ;xlabel (outé6) ;title (out8) ;

B.4 Método 4 — Treinamento com Varias Interrupcoes e Tratamento Derivativo

clear all;
clc;

RZ2MAX = 0;
vet r2 = [];
vet rmse = [];

%Solicita dados de entrada
propriedade = 0;
while ((propriedade ~= 1) & (propriedade ~= 2))
propriedade = input('Digite a propriedade de solo que deseja estimar
(1=TN / 2=MC):"') ;

end
rna = 0;
while ((rna ~= 1) & (rna ~= 2))
rna = input('Digite o tipo de rede neural que deseja utilizar (1=PMC /
2=RBF):"');
end

erro tr = 1E-12;

1f (rna == 1)
camadas = 0;
while ((camadas ~= 1) & (camadas ~= 2))
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camadas = input ('Digite o numero de camadas escondidas (1 ou 2):');

end
1f (camadas == 1)
n neuronios 1 = 0;
while (n _neuronios 1 <= 0)
n _neuronios 1 = input('Digite o numero de neurdénios da camada
escondida: ') ;
end
else
n _neuronios 1 = 0;
n _neuronios 2 = 0;
while (n neuronios 1 <= 0)
n _neuronios_ 1 = input('Digite o numero de neurdénios da camada
escondida 1:');
end
while (n neuronios 2 <= 0)
n _neuronios 2 = input('Digite o numero de neurdénios da camada
escondida 2:');
end
end
else
spread = 0;
while (spread <= 0)
spread = input ('Digite o valor do spread da funcdo de base radi-
al:");
end
end
¢Comprimentos de onda - faixa total (304 nm a 1695 nm)
x = xlsread('Data Spectro',1,'Q1:IF1"');
¢Absorbdncias

auxl = xlsread('Data Spectro',1,'Q2:IF116"');
aux?2 = xlsread('Data Spectro',2,'02:ID184"');
aux = [auxl;aux2];

figure;

plot (x,aux) ;grid;title ('Absorbdncia versus Comprimento de Onda (Origi-
nal)');

ylabel ('"Absorbadncia') ;xlabel ('Comprimento de onda (nm)');

gComprimentos de onda (500 nm a 1650 nm)

x = xlsread('Data Spectro',1,'AUIl1:HX1');
grefletancias

auxl = xlsread('Data Spectro',1,'AUZ2:HX116"')
aux?2 = xlsread('Data Spectro',2,'AS2:HV184"');
aux = [auxl;aux2];

%¢Faz o smoothing de todas as amostras

gpelo método de Savitzky-Golay de terceira ordem

degree=3;,

y=I[];

for i=l:size(aux,1)
y=[y;smooth (aux(i,:), 'sgolay',degree) '],

end

figure;
plot(x,aux),;grid;title ('Absorbdncia versus Comprimento de Onda (Util) ') ;

ylabel ('Absorbdncia') ;xlabel ('Comprimento de onda (nm)');

%Considera a faixa 625nm a 1585 nm para tratamento de segunda derivada
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x1 = x(20:175) ;
yl = vy(:,20:175) ;

figure;
plot(x1l,yl),grid;title('Absorbdncia versus Comprimento de Onda (Smooth) '),
ylabel ('"Absorbdncia') ;xlabel ('Comprimento de onda (nm)');

[1,c] = size(yl);
delta x1(2)-x1(1),;

¢Derivada primeira

for 1 = 1:1
d(i,1)=(1/delta)*(y1(i,2)-y1(i,1));
d(i,c)=(1/delta)*(yl(i,c)-yl(i,c-1));
for j = 2:c-1;

d(i,j)=(1/(2*delta))*(y1(i,j+1)-yl(i,5-1));

end

end

%$Exibe informacdes

figure;

plot(x1,d),;grid;title('Derivada Primeira versus Comprimento de Onda'),
ylabel ('"Absorbdncia') ;xlabel ('Comprimento de onda (nm)');

¢Derivada segunda
for 1 = 1:1
for j = 2:c-1;
dd(i,j)=(1/(delta2))*(yl(i,+1) - 2.*yl(i,3) + y1(i,j-1));
end
dd(i,1)=dd(i,2);
dd(i,c)=dd(i,c-1);
end

¢Exibe informacdes

figure;

plot(x1,dd) ;grid;title('Derivada Segunda versus Comprimento de Onda') ;
ylabel ('"Absorbadncia') ;xlabel ('Comprimento de onda (nm)');

maximo dd = max (max(dd));
minimo dd = min(min(dd));
$Normaliza os dados no intervalo [-1,1]
for i=1l:size(dd,1)
for j=l:size(dd,2)
ddn(i,j) = -1 + (2*((dd(i,j)—minimq_dd))/(maximq_dd—minimq_dd));
end
end

%$Exibe informacdes

figure;

plot(x1,ddn) ;grid;title('Segunda Derivada versus Comprimentos de Onda (Nor-
malizado em [-1,+1])");

%Gera 298 inteiros aleatdrios distintos no intervalo [1,298]
permut = randperm(298) ;

%Considerando 80% da massa de dados para treinamento da rede,
Steremos 238 amostras para treinamento e 60 para validacgdo
%entdo serdo buscadas 238 amostras aleatdrias do total de amostras
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$para montar o conjunto de treinamento aleatdrio
xa=[];
for i=1:238
xa=[xa;ddn (permut (i), :)];
end

$Monta o conjunto de validacdo aleatdrio com o restante das amostras de am-
plitude
xb=[];
for 1=239:298
xb=[xb,;ddn (permut (i) ,:)];

end

amplitude tr = xa'; $Treinamento
amplitude val = xb'; $Validacgdo
if (propriedade == 1)

$Nitrogénio total

%Busca todo o nitrogénio total 2005

z1 = xlsread('Data Spectro',1,'P2:P116')"';
%Busca todo o nitrogénio total 2006

z2 = xlsread('Data Spectro',2,'N2:N184"')"';

else
%Umidade
%Busca toda a umidade 2005
z1l = xlsread('Data Spectro',1,'J2:J116"')"';
$Busca toda a umidade 2006
z2 = xlsread('Data Spectro',2,'H2:H184"')"';
end

SAgrupa os dados
z = [z1 z2];

$Normaliza todos os dados no intervalo [-1,+1]
maximo z = max(z);
minimo z = min(z);

for i=l:size(z,2)
zn(i) = -1 + (2*((z(i)—minimo_z))/(maximq_z—minimq_z));
end

¢Monta o conjunto de treinamento baseado nas amostras aleatdrias utilizadas
tn tr=[];
for i=1:238
tn tr=[tn tr zn(permut(i))];
end

¢Monta o conjunto de validacdo aleatdrio com o restante das amostras
tn val=[];
for 1=239:298

tn val=[tn val zn(permut(i))];

end
if (rna == 1)

%Cria rede neural PMC

%Camada (s) escondida (s) = funcdo de ativacdo = tangente hiperbdlica
sigmoidal

%$Camada saida = funcdo de ativacdo = linear
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if (camadas == 1)
net =
newff (minmax (amplitude tr),[n neuronios 1,1],{'tansig','satlins'},'trainim’
)7
else
net =
newff (minmax (amplitude tr),[n neuronios 1,n neuronios 2,1],{'tansig','tansi
g','satlins'}, '"trainlm') ;

end

tPardmetros de treinamento Levemberg-Maquardt

tDemais = default

net.trainParam.show = 100,

%net.trainParam.epochs = 500;

net.trainParam.goal = erro try;

Num epoca = 5; %A cada Num epoca interrompe o treinamento

Repete = 20; $Repeticbées do processo, sendo o numero maximo de épocas

igual a Num epoca*Repete

%Treina a rede PMC

tic

for i = 1:Repete
net.trainParam.epochs = Num epoca;
[net,tr] = train(net,amplitude tr,tn tr);
$Valida a rede
saida val = sim(net,amplitude val);

$Calcula R?

a=(mean (tn val.*saida val)- mean(tn val)* mean(saida val))."2;

b=(mean (tn val."2)-(mean(tn val)).”2)*((mean (saida val.”"2)-
(mean (saida val))."2));

RSQUARE=(a/b) *100;

vet r2 = [vet r2 RSQUARE];

%Calcula RMSE
Estimado=/[] ;
for k=I1:length(saida val)

Estimado (k) = 0.5%((saida val (k)* (maximo z-
minimo z))+ (maximo z+minimo z));
end
Real=[];,

for k=239:298
Real=[Real z(permut(k))];
end

PRESS = sum((Real (:)-Estimado(:))."2); $Erro de previsdo acumulado
RMSE = sqrt (PRESS/numel (Real)) ;

vet rmse = [vet rmse RMSE];
%Encontra o numero de épocas otimo - decide por R?

if (RSQUARE > RZMAX)
RZ2MAX = RSQUARE
RMSE RMAX = RMSE
net escolhida = net;
N otimo = Num epoca * i;
end
end
toc
$Melhor rede:
net = net escolhida;
N otimo $Numero de épocas Jdtimo



R2MAX $Maior correlacdo
RMSE RMAX $RMSE na correlacdo maxima

else

%Cria rede neural RBF

eg = erro tr; $Erro maximo de treinamento

sc = spread; %Spread da fungdo de base radial

df = 5; %$Passo de incremento no numero de neurdnios para
exibicdo na tela

Num epoca = 5; %A cada Num epoca valida a rede

nmax = 5;

i =1;

tic

while (nmax <= length (amplitude tr))

gMonta e treina a rede RBF

net = newrb (amplitude tr,tn tr,eg,sc,nmax,df);
%Valida a rede

saida val = sim(net,amplitude val);

%Calcula R?

a=(mean (tn _val.*saida val)- mean(tn val)* mean(saida val))."2;

b=(mean (tn _val.”"2)-(mean(tn _val))."2)*((mean (saida val."2)-
(mean (saida val))."2));

RSQUARE=(a/b) *100;

vet r2 = [vet r2 RSQUARE];

%Calcula RMSE
Estimado=[];
for k=I1:length(saida val)

Estimado (k) = 0.5%((saida val (k) * (maximo z-
minimo z))+ (maximo z+minimo z));
end
Real=[];

for k=239:298
Real=[Real z (permut(k))];
end
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PRESS = sum((Real(:)-Estimado(:))."2); $Erro de previsdo acumulado

RMSE = sqrt (PRESS/numel (Real)) ;
vet rmse = [vet rmse RMSE];

$Encontra o numero de épocas otimo - decide por R?
if (RSQUARE > R2MAX)

R2MAX = RSQUARE

RMSE RMAX = RMSE

net escolhida = net;

N otimo = nmax;
end

i=1+1;

nmax = Num epoca*i; $Atualiza numero mdximo de neurd-
nios (épocas) ;
end
toc
% Melhor rede:
net = net escolhida;
N otimo $Numero de (neurdnios)épocas dtimo

R2MAX tMaior correlacdo de validacdo
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RMSE RMAX SRMSE na correlacdo mdxima de validacdo
end

¢Simula a rede treinada para as entradas de amplitude do treinamento
%para verificar qualidade do treinamento
saida tr = sim(net,amplitude tr);

gValida a rede
saida val = sim(net,amplitude val);

¢Prepara apresentagdo das informacdes

if (propriedade == 1)
outl = ['TN real (treinamento) versus TN estimado (treinamento) '];
out2 = ['TN'];
out3 = ['Regressdo Linear - TN (treinamento) '],
out4 = ['TN real (validacdo) versus TN estimado (validacdo) '];
out5 = ['Regressdo Linear - TN (validacg¢do) '],
i1f (rna == 1)
outé = ['Numero de épocas (x5)'];
out7 = ['R? (TN validag¢do) versus Numero de épocas do treinamen-
to'];
out8 = ['RMSE (TN validag¢do) versus Numero de épocas do treinamen-
to'];
else
outé = ['Numero de neurdnios (x5)'];,;
out7 = ['R? (TN validacdo) versus Numero de neurdénios da camada es-—
condida'];
out8 = ['RMSE (TN validacdo) versus Numero de neurdnios da camada
escondida'];
end
else
outl = ['MC real (treinamento) versus MC estimado (treinamento) '],
out2 = ['MC'];
out3 = ['Regressdo Linear - MC (treinamento)'];
out4 = ['MC real (validacdo) versus MC estimado (validacdo) '];
out5 = ['Regressdo Linear - MC (validacdo) '],
if (rna == 1)
outé6 = ['Numero de épocas (x5)'];
out7 = ['R? (MC validag¢do) versus Numero de épocas do treinamen-
to'];
out8 = ['RMSE (MC validagdo) versus Numero de épocas do treinamen-
to'];
else
outé6 = ['Numero de neurdnios (x5)'],;
out?7 = ['R? (MC validacdo) versus Numero de neurdénios da camada es-—
condida'] ;
out8 = ['RMSE (MC validacdo) versus Numero de neurdnios da camada
escondida'];
end
end

%Plota resultados

figure;

plot(l:length(tn tr),tn tr,'r',1:1length(saida tr),saida tr,'b'),;grid;title(
outl);

ylabel (out2) ;xlabel ('Amostras') ;

set (legend('Real', 'Estimado’',2), 'Interpreter', 'none') ;
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figure;

[m,b,R TR] = postreg(saida tr,tn tr),;,grid;title(out3);
ylabel ('"Estimado') ;xlabel ('Real') ;

R2 TR = R TR"2 3SR’ de treinamento

figure;

plot(l:length(tn val),tn val,'r',1:length(saida val),saida val,'b') ;grid;ti
tle(out4);

ylabel (out2) ;xlabel ('Amostras') ;

set (legend('Real', 'Estimado',2),'Interpreter', 'none')

figure;
postreg(tn val,saida val),;grid;title (outb);
ylabel ('Estimado') ;xlabel ('Real') ;

figure;
plot(vet r2);grid;
ylabel ('R?") ;xlabel (out6) ;title (out?);

figure;
plot (vet rmse);grid;
ylabel ("RMSE') ;xlabel (out6) ;title (out8) ;
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APENDICE C — REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Esta se¢do aprofunda os conceitos sobre redes neurais artificiais e apresenta

informagdes mais especificas sobre os tipos de rede utilizados neste trabalho.

C.1 Modelo do Neuronio Artificial

De uma forma geral, o elemento processador de uma rede neural opera da seguinte

maneira:

a) A entrada do elemento processador recebe um conjunto de sinais;

b) A influéncia de cada sinal na saida do elemento processador ¢ indicada por um

peso sinaptico. Cada sinal ¢ multiplicado por seu peso sindptico especifico;

¢) Um nivel de atividade para o elemento processador é produzido a partir da soma

ponderada dos sinais;

d) O elemento processador produz uma saida caso esse nivel exceda um limiar de

ativacdo (threshold).

Os elementos processadores simulam o funcionamento de um neurdnio bioldgico,
recebendo e retransmitindo informagdes.

O modelo de neurdnio artificial mais simples e que engloba as principais
caracteristicas encontradas em uma rede neural biologica foi proposto por McCulloch e Pitts

(MCCULLOCH, 1943) e esta ilustrado na Figura 28.
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Pesos
sindpticos
P By
Fungio de
atrvagdo
Entradas Yy
gy —»
Saida

Figura 28 — Modelo do neurénio artificial.

O comportamento do neurdnio artificial € descrito pelas seguintes equagoes:

N
u= ZW;'X; +b
©)

y=g(u) (7)

Onde:

X7, X2.. Xy sdo os sinais de entrada;
Wi, W2, ... Wy S30 0S8 pesos sinapticos;
by € o limiar de ativacdo do neur6nio;
uy € a saida do combinador linear;

g(u) é a fungdo de ativacio;

y € o sinal de saida do neurdnio.

O tipo das funcdes de ativagdo depende do problema que a rede esteja tratando. Em
relacdo ao seu funcionamento, a fungdo de ativacdo g(.) faz o processamento do conjunto de
entradas e o transforma em um estado de ativacdo. Geralmente, o estado de ativacdo do
neurdnio pode assumir os seguintes valores binarios (0 e 1), bipolares (-1 e +1) e reais.

As fungdes de ativagdo mais utilizadas sdo:

1) Fungao degrau

Para esse tipo de ativag@o, mostrado na Figura 29, tem-se:
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W) 1 se u=>0
u =
& 0 se u<0 ®)

gu)

+1

T > U

Figura 29 — Fungdo degrau.

A saida do neuronio assumira o valor 1 se o nivel de atividade interna total do

neurdnio for ndo-negativo, caso contrario a saida do neur6nio assumira o valor 0.
2) Fungdo degrau (bipolar)

Para esse tipo de ativagdo, mostrado na Figura 30, tem-se:

@ {1 se u=0
gu) =

A saida do neurdnio assumira o valor 1 se o nivel de atividade interna total do

neurdnio for ndo-negativo, caso contrario, a saida do neurdnio assumira o valor -1.

gu)

+1

Figura 30 — Fungdo degrau (bipolar).

3) Fun¢do rampa

Para esse tipo de ativag@o, mostrado na Figura 31, tem-se:



125

gu)=<u se —a<u<a

-1 se u<-—a

(10)

A o(u)

+1

Figura 31 — Fungdo rampa.

Para essa funcdo de ativacdo, a saida do neurdnio pode assumir valores positivos e
negativos no dominio de -1 a 1, e no intervalo definido em {-a, a}, a saida assume o valor da
funcdo g(u)=u.

4) Fungao sigmoide

Para a funcdo sigmoide, ilustrada na Figura 32, tem-se:

g(“)=m (1)

A Ju)

Y

+1

_/

0

Figura 32 — Fungdo sigmoide.

O parametro f3 define a inclinagdo (ganho) da fun¢do sigmoide. Nesse tipo de fungdo,

a saida do neuronio assumira valores reais entre 0 e 1.



126
5) Funcgao tangente hiperbodlica

Para a funcdo do tipo tangente hiperboélica (Figura 33), tem-se:

—u

l1-e

g(u) = tanh(u) = —
I+e (12)

37

+1

Figura 33 — Fungao tangente hiperbdlica.

Para esta funcdo de ativagdo, a saida do neurdnio pode assumir valores reais

(negativos e positivos) no intervalo de -1 a 1.

C.2 Topologias das Redes Neurais Artificiais

O algoritmo de aprendizagem da rede influencia a forma de interligacdo entre os
neuronios.
A organizagdo tipica das arquiteturas neurais ¢ na forma de camadas, com unidades

que podem estar conectadas as unidades da camada posterior.

Camada Catmada
escondida de saida

Entradas

Figura 34 — Organizacdo em camadas da rede neural artificial.
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Conforme ilustrado na Figura 34, a classificacdo das camadas de uma rede neural ¢

feita da seguinte forma:

e (Camada de Entrada: onde ocorre a apresentacdo dos padrdes a rede;

e (Camadas Intermediarias ou Escondidas: onde ¢ feita a maior parte do

processamento. Nessas camadas ocorre a extragdo de caracteristicas;

e (Camada de Saida: onde ocorre a conclusdo e apresentagdo do resultado final.

Redes neurais podem também ser classificadas de acordo com sua arquitetura de
implementagdo, caracteristicas de seus nos, regras de treinamento e tipos de neur6nio
empregados. Utilizando o ponto de vista topologico, Haykin (1999) classifica as redes neurais

artificiais em tré€s classes com arquiteturas distintas:

1) Redes alimentadas adiante com unica camada (Feedforward - Unica Camada)

Sao redes neurais com uma camada de entrada e uma unica camada de neurénios que
¢ a propria camada de saida (Figura 35). As principais aplicagdes sdo em memorias
associativas e no reconhecimento de padroes. Como exemplos para esse tipo de rede, podem

ser citados o modelo do Perceptron (ROSENBLATT, 1958) e o Adaline (WIDROW, 1962).

Xl

A2
Entradas Saidas

&g

O

Figura 35 — Rede alimentada adiante com camada unica.
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2) Redes alimentadas adiante com multiplas camadas (Feedforward - Multicamadas)

Esse tipo de rede difere do anterior pela presenga de uma ou mais camadas

escondidas de neurdnios (Figura 36).

As principais aplicagdes sdo em reconhecimento de padrdes, aproximador universal
de fungoes ¢ em controle (ANTSAKLIS, 1992; NARENDRA; PARTHASARATHY, 1990).
Como exemplos para esse tipo de rede, podem ser citados o Madaline, o Perceptron

Multicamadas (PMC) e o de Fun¢ao Base Radial (RBF - radial basis function).

Camadas Escondidas

Entradas a2

Figura 36 — Rede alimentada adiante com multiplas camadas.

3) Redes Recorrentes

A diferenga entre uma rede recorrente ¢ uma rede neural alimentada adiante ¢ a
presenca de pelo menos um lago de realimentacdo entre neurdnios de camadas diferentes
(Figura 37). As principais aplicagdes para esse tipo de rede sdo em sistemas dinamicos,
memorias associativas, previsdo e estimacao, otimizagdo e no controle. Como exemplos para

esse tipo de rede, podem ser citados o modelo de Hopfield e o Perceptron com realimentagao.
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i Z-1 —‘ Eealimentagio

Xl
!
Entradaz a2 Saidas
> 2
X3
7-1
7-1

Figura 37 — Rede recorrente.

C.3 Treinamento das Redes Neurais Artificiais

C.3.1 Consideracdes gerais

A sistematica necessaria para executar adequadamente o processo desejado a partir
dos dados fornecidos ¢ adquirida pela rede neural a partir de um processo de treinamento que
utiliza casos reais conhecidos. Logo, a rede neural consegue extrair regras basicas a partir de
dados reais (conhecimento implicito), o que a difere da computagdo convencional, onde sdo
utilizados regras pré-fixadas e algoritmos (conhecimento explicito).

A habilidade de aprender a partir da experiéncia ¢ a propriedade mais importante das
redes neurais artificiais. O processo de aprendizagem ou treinamento ¢ realizado através de
um processo iterativo (algoritmo de treinamento) onde os pesos sindpticos sdo ajustados até
que um conjunto de entradas produza um conjunto de saidas desejado (HAYKIN, 1999).

Existem diversos tipos de algoritmos de aprendizagem, sendo que uma determinada
arquitetura de rede possui um tipo de algoritmo especifico. A diferenca entre esses algoritmos
basicamente ¢ o modo pelo qual o ajuste dos pesos sinapticos € realizado.

O treinamento pode ser classificado em duas categorias distintas:

1) Treinamento supervisionado
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O aprendizado decorre do fornecimento de conjuntos de entrada juntamente com os
respectivos conjuntos de saida. Quando um vetor de entrada ¢ apresentado a rede, ela calcula
o vetor de saida que ¢ depois comparado com o respectivo vetor de saida que foi fornecido. O
erro resultante da comparagéo € retropropagado na rede de forma a ajustar os pesos sinapticos

e limiares de ativagdo utilizando algum algoritmo que minimize esse erro.

2) Treinamento nao supervisionado

Neste caso, somente os conjuntos de entrada sdo fornecidos a rede, sendo que uma
unidade de saida ¢ treinada com o propoésito de agrupar as entradas em padrdes. O algoritmo
de treinamento ajusta os pesos sinapticos e limiares de ativacdo para produzir saidas relativas
a certas particularidades estatisticas encontradas nos conjuntos de treinamento. A codificacdo
de caracteristicas das entradas e a criacdo automadtica de grupos (classes) é feita pela propria

rede.

C.3.2 Etapas do treinamento

O treinamento de uma rede neural artificial segue um encadeamento definido de

etapas, cuja descrigdo vem a seguir.

v’ Etapa 1: Escolha das variaveis envolvidas

A primeira etapa envolve um estudo detalhado do problema a ser abordado onde as
variaveis que afetam o comportamento do processo devem ser identificadas. A aquisi¢ao de
dados somente deve ser efetuada apos a verificagdo da viabilidade e do custo de cada variavel

a ser coletada.

v Etapa 2: Aquisi¢io de dados

A segunda etapa envolve uma analise cuidadosa sobre o problema com o objetivo de
minimizar possiveis redundancias e erros nos dados. Além disso, a base de dados coletados
deve cobrir o dominio do problema de forma ampla. A base de dados ndo deve cobrir apenas
as operagdes normais ou rotineiras, mas também excecdes e limites observados no processo

em analise.
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v Etapa 3: Separa¢do da base de dados em conjuntos de treinamento e

validagao

A base de dados deve ser separada em dois conjuntos distintos: dados de
treinamento, que serdo utilizados no processo de treinamento da rede e dados de validagéo,
que serdo utilizados para verificar o desempenho da rede sob condigdes reais de utilizagao.
Apds a montagem dos dois conjuntos, uma boa pratica é colocar seus dados em ordem
aleatoria para evitar possiveis tendéncias associadas a ordem de apresentacdo das
informacdes. Os dados podem inclusive passar por um pré-processamento realizado através

de normalizagdes, escalonamentos e conversdes de formato para torna-los mais apropriados

ao treinamento da rede neural.

v' Etapa 4: Escolha da configuragdo da rede neural

A escolha da configuracdo da rede neural pode ser dividida em:

e Seleg@o do paradigma neural mais apropriado para o caso;

e Determinagdo da topologia da rede a ser utilizada (numero de camadas,

numero de neurdnios em cada camada e tipo das fungdes de ativacdo);

e Determinacdo de parametros para o algoritmo de treinamento, sendo esse

passo de grande influéncia no desempenho do sistema resultante.

A tarefa de configuracdo da rede depende em grande parte da experiéncia particular

de cada projetista.

v' Etapa 5: Aprendizagem

Nessa etapa, a partir da definicdo do algoritmo de treinamento para o paradigma
neural selecionado, os pesos sinapticos serdo ajustados. Dois aspectos importantes devem ser
considerados: os valores iniciais para os pesos sinapticos e limiares de ativagdo e o critério de

parada do treinamento.
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Os pesos e limiares iniciais devem ser originados a partir de uma distribuicao
uniforme cuja média é zero e a variancia ¢ escolhida para que o desvio padrdo dos campos
locais induzidos dos neurdnios recaia entre as partes linear e saturada da fun¢ao de ativacao.

Os critérios mais utilizados para encerrar o processo de treinamento sdo:
encerramento quando um determinado ntmero de ciclos (épocas) de treinamento for
alcancado, encerrar apos o erro quadratico médio ficar abaixo de um valor pré-determinado
ou uma combinac¢do dos dois critérios anteriores.

Geralmente, o treinamento deve ser encerrado quando a rede neural apresentar uma
boa generalizacdo, ou seja, quando o mapeamento entre entradas e saidas computado pela

rede for correto (ou aproximadamente correto) para os dados do conjunto de treinamento.

v' Etapa 6: Validagio

Nessa etapa a rede neural ¢ submetida ao conjunto de dados que foi reservado para a
validagdo, como critério para avaliagdo de seu desempenho, ou seja, sera verificado se houve
aprendizado suficiente para generalizagdo do conhecimento adquirido durante o treinamento.

A apresentagdo a rede neural de todos os pares entrada/saida que fazem parte do
conjunto de treinamento ¢ denominada ciclo de aprendizado ou época do treinamento. Os
ajustes dos pesos sinapticos numa determinada época do treinamento podem ser executados
de dois modos.

No modo seqiiencial, o ajuste é realizado a cada apresentagdo de um par
entrada/saida do conjunto de treinamento. No modo por lotes (batch), o ajuste € realizado por

época de treinamento.

C.4 Rede Perceptron Multicamadas (PMC)

Conforme apresentado na se¢ao C.2, a rede Perceptron Multicamadas (PMC) é um
tipo de rede que pertence ao grupo das redes alimentadas adiante com multiplas camadas.
A seguir sdo apresentados dois algoritmos classicos utilizados para o treinamento

supervisionado das redes PMC.
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C.4.1 Algoritmo backpropagation

O algoritmo backpropagation foi proposto por Rumelhart et al. (1986) para
treinamento supervisionado de redes neurais artificiais do tipo Perceptron multicamadas.

O treinamento da rede ocorre a partir de dois passos descritos a seguir:

1) Passo para frente (propagacao)

Um padrao de treinamento é apresentado a rede ¢ a mesma realiza a computagio,

camada por camada, até que uma resposta seja produzida na saida.

2) Passo para tras (retropropaga¢ao)

A saida produzida pela rede ¢ comparada a saida desejada para o padrdo apresentado.
Se a saida produzida for diferente da desejada, um erro é calculado. Esse erro é entdo
retropropagado a partir da camada de saida até a camada de entrada, e os pesos sindpticos
associados aos neurdnios das camadas internas vao sendo reajustados (HAYKIN, 1999).
Enquanto o erro quadratico médio das saidas ndo ficar abaixo de um valor aceitavel, o

processo de retropropagacao ¢é repetido.

O algoritmo backpropagation sera demonstrado a seguir para uma rede PMC com
apenas uma camada escondida. O raciocinio utilizado pode ser expandido para redes com
duas ou mais camadas escondidas. A Figura 38 mostra o diagrama esquematico de uma rede

PMC com uma camada escondida.
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Figura 38 — Diagrama esquematico da rede Perceptron multicamadas.

A convencio utilizada durante a demonstragdo vem a seguir:

e O parametro N especifica o numero de variaveis em cada vetor de entrada;

e O parametro NI especifica a quantidade de neur6nios na camada escondida;

e O parametro N2 especifica o numero de varidveis em cada vetor de saida, e
também indica a quantidade de neurdnios na camada de saida;

e O vetor x= [x,X2,..., xy]” € 0 vetor de entrada da rede;

e O vetor y=[y,Va..., ynl" & 0 vetor de saida da rede;

e O simbolo wlj; fornece o valor do peso siniptico conectando o j-ésimo
neurdnio da camada (/) ao i-ésimo neurdnio da camada (/-7);

e O simbolo /1; fornece o valor correspondente a entrada ponderada do j-ésimo
neurdnio da camada (7), ou seja:

N
I, =Y wl,x;j=1.,N1
i=0 (13)

12; = §:W2ﬁy1,-;j =1..,N2
i=0 (14)
e O simbolo yl; fornece o valor correspondente & saida do j-€simo neur6nio da
camada (/), ou seja:
vl =gUl;);j=1..,N2 (15)

y2;=gU2;),j=1..,N2 (16)
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Os critérios de desempenho e parada do processo de treinamento sdo as fungdes erro

quadratico E(k) e erro quadratico médio Ey,, que sao definidas por:
1) Erro quadratico

Essa fun¢do fornece o valor instantdneo da soma dos erros quadraticos (em relacdo

ao k-ésimo padrao de treinamento) de todos os neurdnios da camada de saida da rede, ou seja:
1 N2 5

E(k) == (d; (k)= y2,(k))
25a (17)
Onde d(k) ¢ o valor da saida desejada no neur6nio j em rela¢do ao k-ésimo padrdo de

entrada.
2) Erro quadratico médio

O erro quadratico médio ou energia média do erro quadratico médio ¢ obtido a partir
da soma dos erros quadraticos relativos a todos os padrdes de entrada utilizados no conjunto
de treinamento da rede, ou seja:

1 P
E, =—Y E(k)
P k=i (18)
Onde o parametro p especifica o nimero de padrdes de treinamento ou a quantidade

de vetores de entrada.

Para um dado conjunto de treinamento, £, representa a fungdo de custo como uma
medida de desempenho do aprendizado. Assim, o objetivo do processo de aprendizagem,
utilizando o algoritmo backpropagation, consiste em ajustar as matrizes de pesos W1 e W2 da
rede a fim de minimizar a fun¢do de custo Ey,..

O processo de ajuste dos pesos por retropropagagao pode ser dividido em duas fases

como descrito a seguir:
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Fase 1: Ajuste dos pesos dos neuronios da camada de saida

O ajuste dos pesos dos neurdnios da camada de saida ¢ feita a partir da minimizagao
da func¢ao erro quadrético em relacdo aos pesos w2;;.

Utilizando a regra de diferenciagdo em cadeia, tem-se:

OE _ OE y2; 0I2,

VE, | = = . ) (19)
(”2,',')
ow2, oy2, oI2, ow2,
Onde:
612]. 0 20)
6w2ﬁ -
2,
=o' (2: 21
ar2, g’ (12) (21)
oF
- = _ dA_ 2 22
ayzj (di—y2)) (22)

O simbolo d; indica a resposta desejada para o neur6nio j e g’(.) a derivada da fun¢do
de ativacdo associada ao neurdnio. A derivada parcial 0E / ow2 j; determina a dire¢ao de busca
no espago de pesos, para o peso sindptico w2j;.

Substituindo as expressdes (20), (21) e (22) na expressdo (19), obtém-se:

% —-(d-y2). g (12)). L, 23)

O ajuste devera ser feito na direcdo oposta ao gradiente a fim de minimizar a fungéo

erro quadratico, ou seja:

Aw2 , = —ﬂ‘a—E
w2, (24)
AWZJ-]- :_77'52j yll
ou ainda:
w2, (1) = w2, () +77-62, -y, (25)

Onde 1 ¢ uma constante que determina a taxa de aprendizagem (tamanho do passo
em direcdo ao ponto de minimo da funcdo erro quadratico) do algoritmo backpropagation e
02; denota o gradiente local (o qual aponta para as modificagdes necessarias nos pesos

sinapticos) sendo definido por:
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82 = (d;~2;).€'(12)) (26)

Fase 2: Ajuste dos pesos dos neurdnios da camada intermediaria

O ajuste dos pesos dos neurdnios da camada intermediaria ¢ feito normalmente a
partir da fungdo erro quadratico em relacdo aos pesos wlj; Utilizando a regra de diferenciagdo

em cadeia, tem-se:

OE _ OoE oyl dll,

VE) = 50 T o, owl @7
i Oy ofl oWl
Onde:
oIl
J =X (28)
owl
o,
= o’(]I1; 29
6]11 g'(1)) (29)
N2
() w2, -yl
OF _i 8E‘812k_§0"E _ (kZ::‘ 4 ) 30)
éylj k=1 al2k ayl/ k=1 de aylj
Inserindo o resultado da multiplicagdo de (21) por (22) em (30), tem-se:
OFE N2
8—1 = —Z 52k . w2kj
Y J k=1 (31)
Substituindo (28), (29) e (31) em (27), tem-se:
aE N2
P (=202, -w2,)-g'(I1,)-x,
Wi k=1 (32)

Novamente, o ajuste deve ser feito na diregdo oposta ao gradiente. Dessa forma, a
equagdo (32) torna-se:
E
vty = 5
Wi (33)
Awl, =-n-01, -x,
ou ainda:

lei(l"i‘]) = lej(t)+77. 51j.x,~ (34)



138

Onde 61; denota o gradiente local e ¢ auto-definido por:
N2
51, =g'(I1,)- Q. 62, -w2,)
k=1 (35)
Portanto, aplicam-se as Fases 1 e 2 seqiiencialmente até que o erro quadratico médio

da rede atinja um valor aceitavel que € estipulado em fung¢do de cada aplicacéo especifica.
C.4.2 Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo backpropagation ajusta os valores das matrizes de pesos em relagdo a
direcdo oposta do gradiente da fungao erro quadratico. A utilizagdo desse algoritmo na pratica
tende a convergir de forma muito lenta, exigindo assim um elevado custo computacional.
Varias técnicas de otimizagdo tém sido incorporadas ao algoritmo backpropagation a fim de
reduzir o tempo de convergéncia e diminuir o esforco computacional exigido pelo mesmo.
Uma das técnicas de otimizagdo mais utilizadas para esse propodsito € o algoritmo de
Levenberg-Marquardt (HAGAN; MENHAJ, 1994).

O algoritmo de Levenberg-Marquardt ¢ uma técnica baseada no método dos minimos
quadrados para modelos nao-lineares que pode ser incorporada ao algoritmo backpropagation
com o intuito de aumentar a eficiéncia computacional do processo de treinamento.

Nesse algoritmo, as fungdes erro quadratico e erro quadratico médio fornecidas

respectivamente nas equagoes (14) e (15) podem ser expressas conjuntamente por:

1 P N2 5
V= Z/Z; 2 [d; (k)= y2 (k)]

V= ii(d(k) = y2(k)" - (d (k) - y2(k)

1 D
V=—Y e (k)-e(k)
2p kZ‘ (36)

Onde o termo e(k) = d(k) — y2(k) denota o vetor erro em relagdo ao k-€simo padrdo

de treinamento. Para um padrao & especifico o erro € dado por:
V= leT(k) -e(k)

2 (37)

Dessa forma, enquanto o algoritmo backpropagation é um método de descida no

gradiente da fungdo erro quadratico, o algoritmo de Levenberg-Marquardt € uma aproximagao

do Método de Newton (BATTITI, 1992).
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Nesse método a minimizagdo de uma fun¢do V(z) em relagdo a um vetor paramétrico

z ¢ dada por:
Az =-[V V()] VV(2) (38)
Onde V°V(z) denota a matriz Hessiana e V¥ (z) a matriz Jacobiana de V(z).

Assumindo-se que ¥(z) ¢ uma fung@o que executa soma de fun¢des quadraticas da forma:

V(@)= e ()

(39)
Entdo, a partir da equagdo anterior, pode ser mostrado que:
VIV (z)=J"(2).e(2) (40)
VIV (z)=J"(2).J(2) + S(z) (41)
Onde J(z) € a matriz Jacobiana definida por:
[ Oe,(z) Oe,(z) ~ O¢(2)
0z, 0z, Oz
Oe,(2) dey(2) | ey (2)
J(z)=| 0z, Oz, 0z,
Oey(z) Oey(z)  Oey(2)
| 0z, 0z, Ozy | (42)
e S(z) ¢ uma funcao dada por:
N
S(z) = Zei(z)Vzei(z)
= (43)

Inserindo-se os resultados de (40) e (41) em (38) obtém-se a equagdo iterativa do

método de Newton, ou seja:

1
Vz=[I"(2)-J(2)+ )| T (2)e(2) (44)
No algoritmo de Levenberg-Marquardt a equacdo (44) é modificada da seguinte

forma:

-1
V=@ J@)+ )] T )e) 45)
Onde / é a matriz identidade e ¢ é um parametro que ajusta a taxa de convergéncia
do algoritmo de Levenberg-Marquardt.

Portanto a caracteristica principal desse algoritmo ¢ a computacdo da matriz

Jacobiana. Para o processo de treinamento das redes neurais do tipo Perceptron
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multicamadas, a matriz Jacobiana (42) pode ser re-escrita em fungdo dos pesos sinapticos da

rede, ou seja:

J(w) = [J(Wl) | J(Wz)](p)x(N.NHNl.NZ) (46)
Onde:
~ Cwhwly Wl wly e wlwly L
w=[wl|w2]=
W2 W2 W2y W2 e W2 W2 YNNI
(47)
[Ge(l)  oe(l) oe(l)  oe(l) de(l)  de(l) |
owl,, owly, awl, owl, T awly,, owly,,
oe(2) 0e(2) oe(2)  e(2) oe(2)  0e(2)
JOD =] owl,, owl,, owl,, owl,, T awly, owly,,
de(p) de(p) dep) Gelp)  de(p)  de(p)
_8W11,l 6‘/Vll,N 8‘/‘}12,1 aWYIZ,N a‘/VlNl,l a‘/VINI,N Jd(pyx(N.ND) (48)
[Ge(l)  de(l)  ce(l)  de(l) de(1) de(l) |
8‘/‘)21,1 awzl,N aWQ'],I 8‘/‘}21,N 8W2N2,] 6WQNZ,NI
de(2) 0e2) de2) e oe(2)  e(2)

J(Wz) = 8‘/‘)21,1 h 'awzl,N aW22,1 h .6W22,N - 8W2N2,l h '8W2N2,N1

de(p) delp) oep) odp)  ddp)  elp)
a‘/‘/21,1 8W21,N 6W22,1 a‘/‘}22,N aWQ’NZ,] 0W2N2,N1 i

(p)x(N1.N2) (49)

A partir de (47), a equacdo iterativa do método de Levenberg-Marquardt para o

ajuste dos pesos da rede passa a ser definida por:

V=TT + ul | T 7). (W) (50)

Onde e(W) =[e, 7).e,W)...e, (W)

(Tp)x(l)é o vetor erro (em relagdo a matriz W)
referente aos p padroes de treinamento.

Finalmente os elementos das matrizes J(wl) e J(w2) sdo obtidos seqiiencialmente a
partir das Fases 1 e 2 do algoritmo backpropagation apresentado anteriormente. Com essas
modificagdes comprova-se que o algoritmo de Levenberg-Marquardt torna-se de 10 a 100

vezes mais rapido que o algoritmo backpropagation convencional.
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C.4.3 Algoritmo de Levenberg regularizado

Um dos problemas que ocorrem durante o treinamento de redes Perceptron
multicamadas é o fenomeno denominado overfitting. Quando acontece o overfitting, o erro
quadratico médio dos padrdes de treinamento ¢ muito pequeno, mas quando novos padrdes
sdo apresentados a rede, o erro relativo torna-se muito grande. Esse fato ocorre porque a rede
memorizou apenas os padrdes de treinamento, mas nao conseguiu generalizar novas situagdes,
ou seja, a rede funciona apenas como uma tabela que relaciona as entradas com as saidas.

A qualidade da generalizacdo ¢ influenciada pelos seguintes fatores: disponibilidade
de dados para treinamento da rede, nivel de representatividade do processo pelos dados de
treinamento, a arquitetura escolhida para a rede neural e a propria complexidade do problema
em andlise. Observa-se que ndo se tem controle sobre o ultimo fator. Os outros trés fatores sdo
controlaveis desde que se tenha acesso aos métodos de aquisigao dos dados e de concepgdo da
rede neural.

Dessa forma, o problema do overfitting em geral acontece quando a base de dados
utilizada no treinamento da rede ¢ pequena. Um dos métodos para melhorar a generalizagio ¢
o algoritmo de Levenberg regularizado, que consiste em modificar a func¢do erro quadratico

médio da rede. A partir da equacao (37), tem-se:

1 P
V=—Ye(k)-e(k)
2p ; (51)

A generalizagdo ¢ melhorada se incluir na expressdo (51) o erro quadratico médio
dos pesos (Vyes0) que compde a rede. Entdo a nova fungdo erro quadratico regularizado (Vgeg)

¢ definida por:
VREG = 7/V + (1 - }/)Vpeso (52)

Onde o parametro y especifica a taxa de desempenho € o termo V), ¢ definido por:
Vpem = l Z Wji
1 (53)

Onde Wj; sdo os pesos da rede e ¢ ¢ a quantidade total de pesos que contém a rede.
Portanto, a utilizagdo da equagdo (52) implica que os pesos da rede serdo menores,
sendo essa caracteristica responsavel por gerar uma resposta mais suave € menos suscetivel a

ocorréncia do overfitting.
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C.5 Rede Funcio de Base Radial (RBF)

Da mesma forma que a rede PMC, a rede fun¢do de base radial (RBF) também € um
tipo de rede neural que pertence ao grupo das redes alimentadas adiante com multiplas
camadas. Porém, existem diferencas fundamentais entre as redes RBF e as redes PMC, as

quais seguem abaixo relacionadas:

e As redes RBF possuem somente uma tnica camada escondida, enquanto que

as redes PMC podem possuir uma ou mais camadas escondidas;

e Nas redes RBF, as fung¢des de ativa¢do dos neurdnios da camada escondida
sdo sempre do tipo base radial, ao invés das fung¢des sigmoidais ou de outros

tipos utilizadas pelas redes PMC;
e Nas redes RBF, as fungdes de ativacdo da camada de saida sdo sempre
lineares saturadas (tipo rampa), enquanto que as redes PMC podem utilizar

fungdes de ativacao de diferentes tipos na camada de saida.

O diagrama esquematico de rede RBF ¢ mostrado na Figura 39.

Camacda Camada
escondida de saida

=

Entradas Saidas

Funcio de Funcao de
ativacio ativagdo
de base tipo rampa

radial

Figura 39 — Diagrama esquematico da rede fungdo de base radial.
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A convengdo utilizada para a rede RBF segue abaixo:

e O parametro N especifica o nimero de variaveis em cada vetor de entrada;

e O parametro NI especifica a quantidade de neurdnios na camada escondida;

e O parametro N2 especifica o numero de varidveis em cada vetor de saida, e

também indica a quantidade de neurénios na camada de saida;

T
o O vetor x=[x,X,..., xy]' € o vetor de entrada da rede;

e O vetor y= [y,y2.... vn]’ é o vetor de saida da rede, sendo calculado da

seguinte forma:

N1
v, =D wih(x—c):j=1.N2 (54)
i=1

Onde w; corresponde ao conjunto de pesos associados aos neurdnios da

camada de saida e ¢, ¢ o centro da fungdo de base radial / associada ao i-ésimo neurdnio da

camada escondida. A funcdo de base radial recebe como argumento a distdncia Euclidiana
entre os elementos do vetor de entrada e os centros das fun¢des de base radial dos neurdnios
da camada escondida.

A func¢@o de base radial mais comumente utilizada é a gaussiana (sino):
=
52

Onde o parametro ¢ ¢€ a variancia (spread) da curva gaussiana.

h(|x—c,

) = exp(— ) (55)

C.5.1 Algoritmo de treinamento para a rede RBF

Segundo Wang (2009), o treinamento da rede neural RBF envolve a determinacdo

dos seguintes parametros:
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1) Centros das fun¢des de base radial

Os centros das func¢des de base radial associadas com os neur6énios da camada
escondida s@o escolhidos a partir dos dados de entrada utilizados no conjunto de treinamento.
Considerando que o conjunto de treinamento ¢ formado por M amostras, o centro da fungéo

de base radial associada ao i-ésimo neurdnio da camada escondida ¢ dado por:
¢ =—Sx, (56)

2) Variancia das fungoes de base radial

A variancia (spread) das fungdes de base radial ¢ determinada por normalizagio

através da seguinte expressao:

5= (57)

Jn

Onde d¢ a distdncia maxima entre dois centros quaisquer ¢ n ¢ o numero de

centros.
3) Pesos associados aos vetores da camada de saida

Os pesos dos vetores da camada de saida da rede RBF sdo determinados conforme as

equagoes abaixo:

Aw, =—%i[oi/ (x,)-0,(x,)ly(x,) (58)

p=1
w; =w; + Awij (59)
Onde Olj(xp) ¢ a saida real observada, o;(x,) € a saida desejada, y(x,)

corresponde a saida das fungdes de base radial (camada escondida), m corresponde ao

numero de saidas da rede e 77 ¢ a taxa de aprendizado.
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