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RESUMO

A eficiéncia no controle das plantas daninhas nos cultivos agricolas depende da adogéao
do método de controle na época correta, minimizando a interferéncia da comunidade
infestante. Todavia, a definicdo do inicio e fim da época de controle é de dificil
mensuracdo pelo produtor devido as particularidades da comunidade infestante, das
culturas e das condi¢bes de manejo e edafoclimaticas de cada local de cultivo. Uma das
alternativas para a solucdo deste problema € o uso de modelos baseados em métodos
estatisticos ou métodos de aprendizado de maéaquina desenvolvidos no campo da
inteligéncia artificial que possam ser adequados para fazer previsdes da perda de
rendimento de culturas agricolas em virtude da interferéncia de plantas daninhas. Dessa
forma, este estudo tem como objetivo comparar a eficdcia de modelos matematicos
empiricos como as Regressdes Lineares Mdltiplas (RLM) com modelos de Redes
Neurais Artificiais (RNAs) para modelagem da interferéncia de plantas daninhas em
estimar o inicio do controle de plantas daninhas em diferentes classes de perdas de
produtividades aceitaveis de culturas agricolas. Os experimentos foram realizados
durante os anos de 2016, 2017 e 2018, usando para o estudo as culturas do meldo,
gergelim e cebola. O delineamento utilizado foi em blocos ao acaso, com trés
repetices. Os tratamentos do primeiro experimento, referente a cultura da cebola foram
compostos por seis periodos para o inicio do controle de plantas daninhas (0, 7, 14, 21,
28, 32 e 42) e expressos em dias apds a emergéncia (DAE), ao passo que no segundo
experimento, para as culturas do gergelim e do meloeiro, os periodos foram (130, 260,
390, 520, 650, 1300 e (130, 260, 390, 520, 972), respectivamente, expressos em graus
dias (GD) apds a semeadura do gergelim e o transplantio das mudas de meldo. Os
resultados demonstraram que modelos RLM baseados em entradas ndo destrutivas e
destrutivas sobre a comunidade de plantas daninhas sdo capazes de estimar as perdas de
produtividade da cebola, porém com baixa precisdo. Os modelos de RNAs considerando
apenas o periodo de convivéncia e sistema de irrigacdo possuem desempenho similar a
modelos de Regressdo Linear Mdltipla. No entanto, a insercdo das varidveis
relacionadas a densidade de plantas daninhas (ndo destrutiva) e a matéria fresca
(destrutiva) nos modelos de RNAs eleva a capacidade preditiva das redes para valores
préximos a 99% de acerto. O modelo de RNAs que fizeram a combinacdo de entradas
ndo-destrutiva (Densidade) e destrutiva (Matéria Fresca) dispensa outras entradas mais
especificas, como a relacdo de espécies C3/C4 e Monocotiledéneas/Eudicotileddneas
(M/E). O periodo de interferéncia de plantas daninhas é o principal fator para inferir o
grau de interferéncia das plantas daninhas nas culturas do gergelim e meloeiro. Os
modelos de RNAs com melhor performance podem indicar o inicio do controle de
plantas daninhas, uma vez que séo capazes de estimar com precisao as perdas causadas
pela interferéncia das plantas daninhas.

Palavras-chave: Modelagem, periodo critico, inteligéncia artificial.



ABSTRACT

The efficiency of weed control in agricultural crops depends on the adoption of the
control method at the right time, minimizing the interference of the weed community.
However, a definition of the beginning and end of the control season is difficult to
measure by the producer due to the particularities of the weed community, the crops,
and the management and edaphoclimatic conditions of each cultivation site. One of the
alternatives to solve this problem is the use of models based on statistical methods or
methods of machine learning developed in the field of artificial intelligence that can be
adequate to predict the loss of yield of agricultural cultures due to the interference of
weeds. Thus, the objective was to verify if the RLM and RNAs models can predict the
beginning of weed control, compare the effectiveness of RNAs with traditional
sigmoidal models and also evaluate the ability of RNAs to estimate weed control for
different crops and acceptable productivity loss classes and thereby validate a new
alternative for modeling and predicting competition between weeds and agricultural
crops. The experiments were conducted at the Rafael Fernandes Experimental Farm,
Mossoro, RN. The design used was in randomized blocks, with three replications. The
treatments consisted of six periods for the beginning of weed control (0, 7, 14, 21, 28,
32 and 42) days after emergence (DAE) for the onion culture and for the sesame and the
melon foramen (130, 260, 390, 520, 650, 1300) and (130, 260, 390, 520, 972) degrees
days (GD) after sowing sesame and transplanting melon seedlings, respectively. The
RLM models based on non-destructive and destructive inputs on the weed community
are able to estimate losses of onion productivity, however with low precision. The ANN
models considering only the coexistence period and the irrigation system have similar
performance to the Multiple Linear Regression models. However, the inclusion of
variables related to weed density (non-destructive) and fresh matter (destructive) in
RNA models raises the predictive capacity of networks to values close to 99% correct.
The RNA model, which made a combination of non-destructive (density) and
destructive (Matter Fresh) inputs, dispenses with other more specific inputs such as the
C3/ C4 and Monocotyledons / Eudicotyledons (M / E) species. The weed interference
period is the main factor to infer the degree of weed interference in the Sesame and
Melon cultures. The models of RNAs with the best performance can indicate the
beginning of weed control, since they are able to accurately estimate losses caused by
weed interference.

Keywords: Modeling, critical period, artificial intelligence.
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INTRODUCAO GERAL

As plantas daninhas sdo um dos principais fatores bidticos responsaveis pela
reducdo da produtividade e qualidade dos produtos agricolas, seja devido a competicdo
por luz, agua, nutrientes, espaco ou por efeito de substancias alelopaticas as culturas
(JHA et al., 2017). Devido as grandes perdas ocasionadas pela interferéncia de plantas
daninhas em cultivos agricolas, os produtores tém utilizado préticas de manejo de
acordo com as condigdes técnicas e econdmicas disponiveis para o controle dessas
plantas sempre que necessario, mesmo que essas praticas de controle representem um
custo de producdo. Estima-se que o valor médio para o controle de plantas daninhas
varia de 5 a 20% do custo total para producdo para diversos alimentos agricolas; esses
custos sdo ainda mais elevados nos cultivos organicos nos quais o controle das plantas
daninhas é feito principalmente de maneira mecanico manual (GIANESSI; REIGNER,
2007). Saber como e quando controlar as plantas daninhas pode ajudar na tomada de
decisdo para um manejo mais sustentavel e eficiente.

Os métodos de controle fisico (HAIDAR; SIDAHMED, 2000), quimico
(HARKER; O'DONOVAN, 2013), mecanico (HUSSAIN et al., 2018), cultural
(ROSSET; GULDEN, 2020) e biologico (ZHU et al., 2020), utilizados de maneira
isolada ou integrados, tém sido empregados para 0 manejo de plantas daninhas em
diferentes culturas agricolas e quando utilizados de forma adequada e no momento certo
exercem bom efeito no controle dessas plantas (LAMICHHANE et al., 2016). Para
conhecer o momento ideal do controle das plantas daninhas, é necessario determinar o
periodo critico de prevencdo a interferéncia, que determina 0 momento em que a cultura
deve ser mantida no limpo, no qual estudos indicam ser o momento ideal para conhecer
o real momento de iniciar e também finalizar o controle de plantas daninhas (RENTON;
CHAUHAN, 2017), reduzindo sua interferéncia sobre a cultura e os custos com capinas
que muitas vezes sdo desnecessarias. Portanto, determinar o periodo ideal de controle
pode evitar danos significativos a lavoura.

Modelos matematicos empiricos (lineares, sigmoides e hiperbélicos) tém sido
amplamente usados para modelar o impacto das plantas daninhas na produtividade das
culturas, como ja foi relatado para a batata doce (Ipomoea batatas) (MEYERS;
SHANKLE, 2015), milho (Zea mays L.) (TURSUN et al., 2016) e gergelim (Sesamo
indicum) (LINS et al., 2019). No entanto, o periodo de controle pode sofrer variacdes de



34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67

15

acordo com a cultura, cultivar, sistema de cultivo, praticas de manejo adotadas e
condigdes ambientais (RENTON; CHAUHAN, 2017). Renton; Chauhan (2017)
destacaram a limitada capacidade desses modelos em compreender essas variagdes,
reduzindo a capacidade de prever o rendimento das culturas e restringido sua
aplicabilidade como ferramenta de tomada de decis@o para estimar o periodo de controle
de plantas infestantes (DHAKAL; SCANLAN, 2015). No entanto, fatores como o tipo e
densidade da comunidade infestante, tempo de emergéncia e a duracdo da interferéncia
influenciam o grau de reducdo na producdo (RAHMAN et al., 2012; SOUZA et al.,
2020), e esses modelos sdo incapazes de detectar relacfes ndo lineares entre as variaveis
preditoras e a variavel resposta (MATSUMURA et al., 2015). Isso € um problema
porque acaba impactando diretamente na tomada de decisdo para o controle das plantas
daninhas. De certo modo, relacdes existentes entre os sistemas agricolas e o
estabelecimento de plantas daninhas s&o muitas vezes complexas.

Nos ultimos anos, o desenvolvimento computacional facilitou a implementacao
de modelos capazes de entender relagdes altamente complexas, como, por exemplo,
com uso de aprendizagem supervisionada como as Redes Neurais Artificiais (RNAS)
(OZESMI et al., 2006), para o estudo de previsdes da perda de rendimento das culturas
agricolas em fungdo da interferéncia de plantas daninhas. Em diferentes areas das
ciéncias agrarias, diversos modelos de aprendizagem de maquinas ja foram testados
como alternativa para responder a problemas complexos, e as RNAs estdo entre as mais
citadas. Como vantagens desse modelo, tem-se o potencial de aprendizagem e sua
capacidade de generalizagdo quando sdo bem treinadas, aproximar funcdes néo lineares
entre os preditores e a resposta e modelar problemas altamente complexos da relacdo
entrada-saida (SOZEN, 2009; PANDEY; MISHRA, 2017), como, por exemplo,
variaveis envolvidas na competicdo entre plantas daninhas e culturas.

Portanto, deve-se fazer uso de entradas que representam bem uma dada resposta
(saida) para construcio das redes (OZESMI et al., 2006). A escolha de variaveis pode
ser um empecilho para a aplicacdo dessa metodologia em estudos de periodo de controle
de plantas daninhas, porque o levantamento de todas as possiveis variaveis envolvidas
na competicao entre plantas daninhas e cultura requer muito tempo e trabalho, ou ainda,
elas podem néo estar facilmente disponiveis.

Dessa forma, objetivou-se verificar se os modelos RLM e RNAs conseguem
prever o inicio do controle de plantas daninhas, comparar a eficacia das RNAs com

modelos sigmoidais tradicionais e avaliar também a capacidade das RNAs em estimar o
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controle de plantas daninhas para diferentes culturas e classes de perdas de
produtividade aceitveis e com isso validar uma nova alternativa para modelagem e

predicdo da competicdo entre plantas daninhas e culturas agricolas.
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CAPITULO 1

MODELOS DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA E REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS NA PREDICAO DA EPOCA DO CONTROLE DAS PLANTAS
DANINHAS NA CULTURA DA CEBOLA

RESUMO

A infestacdo de plantas daninhas é uma grande limitacdo para uma maior produtividade
da cebola. Essa limitacdo pode ainda ser intensificada pelo sistema de irrigacdo
empregado, aumentando o grau de interferéncias das plantas daninhas sobre a cultura
quando um manejo correto deixa de ser adotado. Assim, para identificar o periodo de
inicio de controle de plantas daninhas, modelos baseados em métodos estatisticos e de
aprendizado de méaquina podem ser empregados para auxiliar o produtor na tomada de
decisdo. Desta maneira, 0s objetivos deste estudo foram: (1) identificar se modelos de
Regressdo Linear Multipla e Redes Neurais Artificiais conseguem prever o inicio do
controle de plantas daninhas considerando a cebola como cultura modelo sob dois
sistemas de irrigacdo e (2) comparar a eficacia de modelos sigmoidais tradicionais com
modelos de aprendizagem de méaquinas para modelagem da interferéncia de plantas
daninhas. Estudos de campo foram conduzidos na Fazenda Experimental Rafael
Fernandes, localizada em Mossor6-RN, durante os anos de 2016, 2017 e 2018, em
delineamento de blocos casualizados com trés repeticdes. Os tratamentos foram
compostos dos seguintes periodos para inicio do controle de plantas daninhas: 0, 7, 14,
21, 28, 32 e 42 dias ap6s a emergéncia da cultura. Os resultados mostraram que 0s
modelos de Regressdo Linear Mdltipla baseados em entradas ndo destrutivas e
destrutivas sobre a comunidade de plantas daninhas sdo capazes de estimar as perdas de
produtividade da cebola devido a competicdo, porém com baixa precisdo. Os modelos
de Redes Neurais Artificias considerando apenas o periodo de convivéncia e sistema de
irrigacdo possuem desempenho similar a modelos de Regressdo Linear Multipla. No
entanto, a insercdo das varidveis relacionadas a densidade de plantas daninhas (ndo
destrutiva) e a matéria fresca (destrutiva) eleva a capacidade preditiva das redes neurais
para valores proximos a 99% de acerto. Os modelos de Redes Neurais Artificias de
melhor performance podem indicar o inicio do controle de plantas daninhas, uma vez
que sdo capazes de estimar com precisdo as perdas devido a competicdo com plantas
daninhas.

Palavras-chave: Modelagem, periodo critico, plantas infestantes, Allium cepa.
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MODELS OF MULTIPLE LINEAR REGRESSION AND NEURAL
NETWORKS IN THE PREDICTION OF THE TIME FOR THE CONTROL OF
WEEDS IN ONION CULTURE

ABSTRACT

Weed infestation is a major constraint for increased onion productivity. This limitation
can be further intensified by the irrigation system employed, increasing the degree of
weed interference with the crop when correct management is no longer adopted. Thus,
to identify the period of beginning weed control, models based on statistical and
machine learning methods can be used to assist the producer in decision making. Thus,
the objectives of this study were: (1) to identify whether Multiple Linear Regression and
Anrtificial Neural Network models are able to predict the beginning of weed control
considering onion as a model crop under two irrigation systems and (2) to compare
effectiveness of traditional sigmoidal models with machine learning models for
modeling weed interference. Field studies were conducted at Fazenda Experimental
Rafael Fernandes, located in Mossoré-RN, during the years 2016, 2017 and 2018, in a
randomized block design with three replications. The treatments were composed of the
following periods for the beginning of weed control: 0, 7, 14, 21, 28, 32 and 42 days
after the emergence of the crop. The results showed that the Multiple Linear Regression
models based on non-destructive and destructive inputs on the weed community are
able to estimate the productivity losses of the onion due to competition, however with
low precision. The models of Artificial Neural Networks considering only the
coexistence period and irrigation system have similar performance to the Multiple
Linear Regression models. However, the insertion of variables related to weed density
(non-destructive) and fresh matter (destructive) raises the predictive capacity of neural
networks to values close to 99% correct. The best performing Artificial Neural Network
models can indicate the beginning of weed control, since they are able to accurately
estimate losses due to competition with weeds.

Keywords: Modeling, critical period, weed, Alium cepa.
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1. INTRODUCAO

A cebola (Allium cepa L.) é uma das mais importantes hortalicas comerciais,
cultivada em mais de 150 paises com uma producdo mundial de cerca de 120 milhdes
de toneladas em 2018. O Brasil é 0 13° maior produtor de cebola com uma area plantada
de 48.494 hectares, producdo de 1.549.597 toneladas e produtividade de 31.954 kg ha
(FAOSTAT, 2018). No entanto, a infestacdo de plantas daninhas é uma grande
limitacdo para uma maior produtividade, sendo responsavel por mais de 60% da perda
de rendimento potencial da cebola (QASEM et al., 2006). Assim, a interferéncia de
plantas daninhas é o maior fator limitante que afeta o rendimento da cebola (BROWN;
GALLANDT, 2018). Todavia, o grau de reducdo na producédo relacionado as plantas
daninhas pode variar de acordo com tipo e densidade da comunidade infestante, tempo
de emergéncia e a duragdo da interferéncia (RAHMAN et al., 2012; SOUZA et al.,
2020).

A baixa capacidade competitiva da cultura da cebola com as plantas daninhas se
deve ao seu sistema radicular superficial e um dossel de folhas aberto (SIVESIND et al.,
2012), principalmente quando a cebola é propagada por sementes, com crescimento
inicial muito lento e a auséncia de folhagem adequada na fase inicial de
desenvolvimento para fechar o dossel e suprimir o crescimento das plantas daninhas
(KHOKHAR et al., 2006). Dessa forma, a competicdo por agua, nutrientes, luz e espaco
comega a ocorrer nos estagios iniciais de desenvolvimento da cebola, reduzindo
consideravelmente o rendimento, a qualidade e o valor da cultura por meio do aumento
dos custos de producdo e colheita (PANNACCI et al., 2020). O grau de interferéncia
das plantas daninhas na cultura da cebola também pode ser intensificado pelo sistema de
irrigacdo adotado, devido a alteracdes na diversidade de plantas daninhas e na selecao
de uma comunidade infestante mais bem adaptada (ARMENGOT et al., 2016).

Souza et al. (2020) investigaram as mudancas na comunidade de plantas
daninhas causadas por dois sistemas de irrigacdo ao longo de trés safras de cebola,
observando que a reducdo nos indices de produtividade foi agravada pela maior
diversidade de plantas daninhas no sistema de microaspersdo e a dominancia de
algumas espécies intensificou a competicdo no sistema de irrigacdo por gotejamento.
Dessa forma, os diferentes sistemas de irrigacdo podem alterar a dinamica de plantas
daninhas na &rea de cultivo e, consequentemente, o periodo critico de prevencdo a

interferéncia, ou seja, o periodo de tempo em que a cultura deve ser mantida livre de
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plantas daninhas para evitar perdas inaceitaveis de rendimento (KNEZEVIC et al.,
2002).

O rendimento das safras diminui com o aumento da competicdo com plantas
daninhas (BERTUCCI et al., 2019; CHARLES et al., 2019). Portanto, determinar o
periodo critico de prevencdo a interferéncia causada por plantas daninhas é fundamental
para evitar danos significativos a lavoura. Alguns modelos basicos (lineares, sigmoides
e hiperbdlicos) tém sido amplamente usados para modelar o impacto das plantas
daninhas na produtividade das culturas (DHAKAL; SCANLAN, 2015; MEYERS;
SHANKLE, 2015; TURSUN et al., 2016; LINS et al., 2019), mas estes modelos tém
problemas para prever a perda de rendimento das culturas em diversas densidades de
plantas daninhas (DHAKAL; SCANLAN, 2015), o que pode ser um problema devido a
densidade de plantas daninhas variar em funcdo de fatores ambientais, bioldgicos e de
manejo, impactando diretamente na capacidade competitiva das culturas (RENTON;
CHAUHAN, 2017) e na tomada de decisdo quanto ao controle das plantas daninhas.

Os modelos baseados em métodos estatisticos ou métodos de aprendizado de
maquina desenvolvidos no campo da inteligéncia artificial podem ser adequados para
fazer previsGes da perda de rendimento de culturas agricolas em fungéo da interferéncia
de plantas daninhas. Modelos de regressdo linear maltipla (RLM) s&o amplamente
usados para prever o rendimento de culturas agricolas com base em variaveis preditoras
de clima e solo (KERN et al., 2018; FENG et al., 2018). No entanto, os modelos
lineares sdo incapazes de detectar relagdes ndo lineares entre as varidveis preditoras e a
variavel de resposta (MATSUMURA et al., 2015). Dessa forma, os métodos de
aprendizado de maquina, como as redes neurais artificiais (RNAS), podem aproximar
funcBes ndo lineares entre os preditores e a resposta, modelando problemas complexos
da relagdo entrada-saida (SOZEN, 2009; PANDEY; MISHRA, 2017), como, por
exemplo, variaveis envolvidas na competicdo entre plantas daninhas e cultura.

As Redes Neurais Artificiais ja foram testadas para o entendimento de diversos
problemas complexos na agricultura, como, por exemplo, na previsdo da producdo de
frutos de pimenta (GHOLIPOOR; NADALI, 2019), producdo de sementes de cartamo
(ABDIPOUR et al., 2019), identificacdo de doencas em plantas (ZHANG et al., 2019),
erosdo espacial do solo (GHOLAMI et al., 2018), sorcao e dessorcéo de herbicidas em
solos (SILVA et al, 2019), dinamica populacional de plantas daninhas
(MANSOURIAN et al., 2017), deteccdo de plantas daninhas em campos agricolas
(ASAD; BAIS, 2019), dentre outros. Porém, nenhum estudo aplicou modelos de RLM e
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RNA para predi¢cdo do momento ideal de inicio do controle de plantas daninhas com
base nas perdas de produtividade relativa de cebola devido a competicéo existente.

A cebola foi escolhida como cultura modelo deste estudo porque é altamente
sensivel a competicdo de plantas daninhas (BROWN; GALLANDT, 2018). Além disso,
foi considerado o cultivo da cebola sob dois sistemas de irrigacdo (microaspersao e
gotejamento) mais utilizados na regido do estudo para avaliar a capacidade de predigédo
dos modelos de Regressdo Linear Multipla e Redes Neurais Artificiais em mais de uma
condicdo de manejo. Dessa forma, levantamos a hipdtese de que, usando a modelagem
para modelos de RLM e RNA, é possivel prever o inicio do controle de plantas
daninhas com boa precisdo e poder de previsdo. Assim, os objetivos deste estudo foram:
(1) identificar se os modelos de RLM e RNA poderiam prever efetivamente o inicio do
controle de plantas daninhas considerando a cebola como cultura modelo sob dois
sistemas de irrigacdo e (2) comparar a eficacia de modelos sigmoidais tradicionais com
modelos de RNA para modelagem da interferéncia de plantas daninhas na cultura da

cebola.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1. Condic0es experimentais e escolha da cultura modelo

Os ensaios de campo foram realizados na fazenda experimental, localizada em
5°03°37” S, 37°23°50” W e altitude de 72 m, durante os anos de 2016, 2017 e 2018. O
clima € caracterizado como seco e muito quente (PEEL et al., 2007). O solo do campo
experimental é classificado como Latossolo Vermelho Amarelo Estréfico Abrupto
(EMBRAPA, 2013). Amostras do solo foram coletadas para analise fisico-quimica e 0s
resultados foram apresentados na tabela 1. Os dados climatoldgicos entre as safras de

cebola foram medidos e apresentados na figura 1.

Tabela 1. Andlises fisico-quimicas de solo cultivado com cebola para os anos 2016,
2017, 2018. Mossoro6 - RN, 2019.

Ano N MO K P Na Ca Mg pH CE
g kg-1 g_lig ----------- mg dm 3--------- ---cmolc dm3--- H,O dsm
2016 0,14 7,23 52,01 447 81 210 0,55 6,550 0,06
2017 0,22 9,78 58,8 30 48 1,00 1,80 5,63 0,07
2018 0,31 8,21 68,8 35 47 120 140 5,83 0,08
Textura
Classes textural Areia (%) Silte (%) Argila (%)
Franco-Arenoso 72 4 24

*Extrator: Mehlich-1
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Figura 1. Temperatura média do ar (°C), umidade relativa (%) e precipitacdo (mm)

durante o ciclo da cultura da cebola em 2016, 2017 e 2018. Dados obtidos na estagédo

meteoroldgica na fazenda experimental.

A cebola foi utiliza para obtencéo dos dados e criacdo dos modelos matematicos.

Os critérios para essa decisdo foram: i) Essa cultura € muito sensivel a competicéo por

plantas daninhas devido ao crescimento inicial lento, morfologia tubular de suas folhas,

e pequeno porte; ii) Poucos herbicidas sdo registrados, exigindo o controle manual ou
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mecanico em muitas situacdes; iii) Alta adaptabilidade as condi¢des edafoclimaticas da
regido onde foram conduzidos os ensaios. O sistema de cultivo implementado foi

similar ao adotado por produtores da regido (detalhes abaixo).

2.2 Tratamento e desenho experimental

Dois experimentos foram conduzidos nos anos de 2016, 2017 e 2018, em
delineamento de blocos casualizados (DBC) com trés repeticdes. Um experimento foi
composto por areas de cebola cultivada sob gotejamento e outra sob microaspersao.
Esses dois sistemas de irrigagdo foram escolhidos porque séo frequentemente usados
pelos produtores de cebola. Esse fato também gerou maior variabilidade dos dados
amostrados, abrangendo maior nimero de condi¢Ges possiveis referentes a infestacédo de
plantas daninhas. Os tratamentos desses experimentos foram constituidos por seis
periodos para iniciar o controle de plantas daninhas. Os intervalos foram definidos

como 0, 7, 14, 21, 28, 32 e 42 dias ap06s a emergéncia da cebola.

2.3 Irrigagéo, plantio e tratos culturais

A irrigacdo da cultura sob gotejamento ou microaspersdo foi realizada de acordo
com a necessidade hidrica da cultura em cada fase fenoldgica. No sistema por
gotejamento, foram utilizadas quatro fitas gotejadoras espacadas em 0,20 m entre linhas
e 0,30 m entre gotejadores. Para microaspersao, os emissores foram espacados em 1,5 m
entre linhas x 1,5 m na linha. A vaz&o dos gotejadores foi de 1,7 L h™! e a vazédo dos
microaspersores foi de 58 L h™. A evapotranspiracéo da cultura (ETc) foi calculada em
cada estdgio de crescimento, de acordo com Allen et al. (1998) (Equacdo 1). A
determinacdo da lamina bruta diéaria (LB) foi calculada considerando a eficiéncia dos
sistemas empregados (Equacdo 2). O turno e tempo de irrigacdo foram calculados de
acordo com o espacamento dos gotejadores e microaspersores, a vazao e a eficiéncia do
sistema em fornecer a agua desejada (80 e 95% para microaspersdo e gotejamento),
segundo Koumanov et al., (1997) e Camp (1998).

Equacdo (1): ETc=EToxKc
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Onde Etc é a evapotranspiracdo da cultura, ETo é a evapotranspiracdo de referéncia
(mm dial) e Kc é o coeficiente de cultivo corresponde a cada estigio de

desenvolvimento da cebola.
Equacdo (2): LB = ETc/Ef

Onde ETc é a evapotranspiragdo da cultura (mm dia?) e Ef ¢ a eficiéncia do sistema de

irrigacao.

O sistema de conducdo foi o convencional, realizando a aracdo, gradagem e
formacéo dos canteiros (1,20 m de largura, 18,90 m de comprimento e 0,20 m de altura)
com enxada rotativa. A cultura foi semeada manualmente em julho para todos 0s anos,
utilizando trés sementes por cova em oito linhas por canteiro. O espacamento utilizado
foi de 0,10 m entre linhas e 0,06 m entre plantas. Apds a emergéncia, o desbaste foi
realizado mantendo apenas uma planta por cova para garantir uma populacdo de
1.666.666 planta ha. Uma fertilizacdo antes do plantio foi realizada no pré-plantio com
180 kg ha de P,Os (superfosfato simples), 3,0 kg ha* de zinco (sulfato de zinco) e 1,10
kg ha de boro (acido bdrico). A adubacéo de cobertura foi realizada por fertirrigacéo
utilizando-se 165 kg ha de N (MAP) e 30 kg de K20 ha (KCI) parcelada duas vezes
por semana, utilizando um injetor tipo Venturi. Esta fertilizacdo foi usada em todos os
anos de cultivo. Os tratamentos culturais e controle fitossanitario foram realizados de
acordo com as recomendacdes técnicas e as necessidades da cultura. O controle de
plantas daninhas foi iniciado conforme cada tratamento proposto. Ap6s o inicio do
controle, as parcelas foram mantidas sem competicdo por plantas daninhas até a
colheita. As capinas foram realizadas manualmente.

A safra comecou a apresentar sinais de maturidade (queda de mais de 70% do
topo verde) aos 110 DAE nos trés anos de cultivo. Os sistemas de irrigacdo foram
retirados na mesma semana e o0s bulbos permaneceram em campo por mais 10 dias até
completar o processo de cura. Apds este processo, aos 120 DAE, as seis linhas (area
atil) de cada parcela foram colhidas. Os bulbos foram classificados em tamanhos
comercializaveis (> 3,5 cm) (LUENGO et al.,, 2018). Os bulbos com diametros
inferiores a 3,5 cm e com defeitos graves (podriddo, mancha negra, mofado) foram

~ 9

considerados “fora do padrao” e descartados. Apenas os bulbos com caracteristicas

comerciais foram considerados na anéalise de produtividade. O rendimento comercial de
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bulbos por hectare foi estimado considerando o peso total e 0 nimero de bulbos
colhidos.

2.4 Coleta de dados

As dimensdes da area util de cada parcela foram 0,60 x 2,5 m, totalizando 1,5
m2. No momento estabelecido para iniciar o controle, as plantas daninhas foram
coletadas em amostras randomizadas com area equivalente a 0,5 x 0,5 m (0,25 m?)
dentro da area util. Trés amostragens foram realizadas em cada parcela para representar
a distribuicdo da comunidade de plantas daninhas. As plantas daninhas foram coletadas,
identificadas, contadas e pesadas em balanca de precisdo (0,001). Esse procedimento
permitiu o céalculo da densidade e matéria fresca de plantas daninhas. As espécies
coletadas nas areas durante os trés anos foram: Aechynomene rudis Benth., Amaranthus
hybridus var. paniculatus (L.) Uline & W.L.Bray, Blainvillea spp., Centrocema
pascuorom Mart. ex Benth, Chloris barbata Sw, Dactyloctenium aegyptium (L.) Willd,
Digitaria horizontalis Wild, Eragrostis pilosa (L.) P.Beauv, Hybanthus calceolaria (L.)
Paula Souza, Ipomoea purpurea (L.) Roth, Ipomoea triloba L., Jacquemontia tamnifolia
(L.) Griseb, Merremia aegyptia (L.) urb, Mollugo verticilata L., Portulaca oleracea L.,
Richardia brasiliensis Gomes, Senecio brasiliensis Less., Senna obtusifolia (L.) H.S.
Irwin & Barneby, Sida spp., Urochloa plantaginea (Link) R. Ebster, Cynodon dactylon
(L.) Pers e Waltheria indica L..

As variaveis obtidas ao final de cada coleta foram a densidade de plantas
daninhas (DP, plantas/m?) e matéria fresca de plantas daninhas (MF, gramas/m?). A
partir da densidade e matéria fresca, as razbes entre monocotiledbneas e
eudicotiledéneas (M/E) e espécies C4 e C3 (C4/C3) foram calculadas para cada parcela,
considerando a densidade e a matéria fresca. A cebola foi colhida 120 apés a
semeadura, quando as plantas se encontravam com as folhas amareladas em estagio de
estalo. A area util de cada canteiro foi de 2,7 metros de comprimento e 1 metro de
largura. Os bulbos presentes na area til de cada parcela foram coletados e classificados
de acordo com o didmetro em comerciais e ndo comerciais (LUENGO et al. 1999).
Posteriormente, a produtividade de bulbos comerciais por hectare foi estimada
considerando o peso total e nimero de bulbos colhidos na area Gtil de cada parcela.

O rendimento relativo de cada unidade experimental foi calculado com base na

produtividade das parcelas sem a coexisténcia durante todo o ciclo de cultivo (controle).
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A produtividade relativa (%) foi calculada por meio da relagéo da produtividade de cada
tratamento e controle (Equagéo 3).

Eq. (3): PR (%) = (PTratamento/Pcontrole) x 100

Onde: Prratamento € @ produtividade de cada tratamento e Pcontrole € @ produtividade do

controle.

2.5 Construcdo dos modelos de Regressédo Linear Multipla (RLM)

A RLM é uma analise preditiva que tenta modelar a relagdo entre duas ou mais
variaveis independentes (explicativas) e uma variavel dependente (resposta), ajustando
uma equagcio linear aos dados observados (ANTANASIJEVIC et al., 2013). A variavel
dependente considerada foi a produtividade relativa da cebola das parcelas para cada

tratamento. Os RLM podem ser expressdes segundo a Equacéo 4:
Eq. (4): vi= Bot+ Bixg + Byxo + o+ Bux, tg

Onde: yi é a PR, B0 - Pn sdo os coeficientes de regressdo, x1 - Xn SA0 as variaveis de

entrada e € ¢ o erro associado a i-ésima observacao.

As variaveis DP, MF, M/E, C4/C3 e o periodo de coexisténcia determinado
pelos tratamentos (PI) foram usadas como entradas dos modelos. Desta maneira, as
perdas na produtividade relativa da cebola foram estimadas com base em variaveis
referentes as plantas daninhas no momento definido pelos tratamentos. Dois tipos de
modelos foram criados a partir dessas varidveis. Os modelos ndo destrutivos foram
obtidos a partir das entradas PI, DP e as razdes M/ENP e C4/C3NP calculadas a partir da
densidade (varidveis coletadas sem necessidade de remocéao das plantas daninhas). Os
modelos destrutivos foram obtidos por meio das entradas Pl, MF e as razdes M/EP e
C4/C3P calculadas a partir da matéria fresca (variaveis coletadas com a necessidade de
remogédo das plantas daninhas). Um modelo de RLM foi criado para cada sistema de

irrigacdo (gotejamento e microasperséo).

2.6 Construcéo das Redes Neurais Artificias (RNAS)
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Modelos RNAs também foram aplicados para predicdo das perdas na
produtividade relativa da cebola considerando as varidveis referentes & comunidade de
plantas daninhas e o periodo como entradas. Além disso, o sistema de irrigacdo foi
adicionado como varidvel categorica, resultando em uma RNA capaz de distinguir as
duas condi¢des de irrigacdo. As RNAs criadas também se basearam em entradas nao
destrutivas e destrutivas. A arquitetura usada para as RNAs foi a multilayer perceptron,
um tipo de aprendizagem supervisionada, que aplica a retropropagacdao do erro
(backpropagation) durante a fase de treinamento do modelo. Essas RNAs possuiram trés
camadas principais (entrada, oculta e saida) de neurdnios com func¢Bes de ativagdo
lineares e ndo lineares (TAYEBI et al.,, 2019). A aprendizagem e 0 treinamento
funcionam devido a mudanga nos pesos de conexao, baseando-se nos erros calculados
dos valores observados, partindo da saida até a entrada. As entradas (inputs) utilizadas
foram as variaveis mencionadas anteriormente e a saida (outputs) foi a produtividade
relativa da cebola. Todos os dados foram normalizados (0 a 1) para que o modelo
atribuisse 0s pesos representativos as variaveis, eliminando o problema de variaveis
com diferentes unidades de medida (BONELLI et al., 2017).

Das RNAs aplicadas, os quatro melhores modelos foram selecionados para a
saida estabelecida. Os numeros de neurdnios e camadas ocultas foram estabelecidos
através de um valor minimo e maximo, permitindo que aqueles com melhor
desempenho fossem escolhidos. Além disso, as RNAs foram testadas considerando
diferentes funcbes de ativacdo, tanto para entrada quanto para saida. As funcbes ndo
lineares testadas foram: sigmoide, logistica, exponencial, tangente, identidade e seno
(Apéndice 1). O namero total de dados obtidos foi igual a 126 observacbes. Esse
conjunto de dados foi separado em trés subconjuntos: treinamento (70%), validacdo
(15%) e teste (15%) (Apéndice Il). As observacdes usadas no teste eram independentes
das demais observacdes aplicadas no treinamento e validacédo, permitindo a avaliagéo da
capacidade de generalizacao da rede treinada.

2.7 Desempenho dos modelos RLM e RNAs
Os modelos de RLMs e RNAs foram comparados por meio de parametros

estatisticos aplicados na avaliacdo de modelos. Os critérios para o desempenho dos

modelos foram o erro relativo absoluto médio (RMSE), erro absoluto médio (MAE) e
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coeficiente de determinacdo (R?), obtidos por meio das Equacdes (5), (6) e (7),

respectivamente:

| n
’ 1 ﬁ
Equacdo (5):  RMSE = |—Z(Yi—1’ij3
T

i=1

\

. 1 n N
Equacéo (6): MAE = —Z (Yi —¥i)
T i=1

2 _ ||E:!=1(Yf — ¥i)? — iy (Yi— ?f]:

'\‘l :‘:1[}’;' - ?i]:

Equacéo (7): R

Onde n é o0 nimero de observacOes, Yi é o valor da produtividade relativa mensurada, e

Yi é o valor da produtividade estimado pelo modelo.

O R? fornece a medida da variabilidade dos dados reproduzidos pelos modelos
previstos e os observados. Um modelo é considerado mais eficiente e preciso quando 0s
valores de R? estdo mais proximos a um (ABDIPOUR et al., 2018). O MAE e RMSE
mediram os erros residuais, e menores valores para esses parametros sdo considerados
superiores para selecdo do modelo com menor erro (CHALOULAKOU et al., 2003). Os
modelos com melhor desempenho, seja por RLM ou RNAs, também foram comparados
com modelos tradicionais usados para avaliar as perdas na producdo causadas pela
interferéncia de plantas daninhas. Os modelos log-logistico, Weibull-1 e Weibull-2
foram aplicados aos dados do subconjunto de treinamento. Os dados do subconjuto teste
foram usados para avaliar a capacidade preditiva do modelo sigmoidal de melhor
desempenho (log-logistico, Weibull-1 ou Weibull-2). Todas as analises implementadas
no estudo foram realizadas utilizando o software Statistica®, versdo 13.0 (STATSOFT
Inc., Tulsa, OK, USA).
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Relacgdo entre as variaveis avaliadas

Uma andlise geral das variaveis estudadas € apresentada na tabela 2. A
produtividade relativa média da cebola cultivada sob ambos os sistemas de irrigagéo foi
de 62%, nos tratamentos controle (sem interferéncia de plantas daninhas). Houve
tratamentos com perdas de produtividade proximas a 100% devido a presenca de plantas
daninhas para ambos os sistemas de irrigacdo (Apéndice II), resultando em grande
variacdo dos dados (Desvio padrdo + 37.06). As variaveis densidade e matéria fresca de
plantas daninhas apresentaram as maiores variagdes observadas, com desvio padrao
equivalente a 2785,96 plantas/m? e 739,20 g/m?, durante os trés anos de conduc&o dos
ensaios (Tabela 2). As variaveis relacionadas a determinacgdo da raz&o entre as espécies
de plantas daninhas de mecanismo fotossintéticos C4 e C3 em relacdo a densidade de
plantas (C4/C3P) e a relagdo de espécies monocotiledénea e eudicotiledéneas em
relagdo & matéria fresca de plantas daninhas (M/EMF) também mostraram alta variag&o
em relacdo a média observada.

A alta variacdo para os dados amostrados é uma caracteristica importante em
estudos de modelagem, pois permite uma interpretacdo ampla das diferentes situacdes
possiveis para um dado problema (MEHTA et al., 2019). Estudos ja relataram como
diferentes variaveis estdo envolvidas na relacdo entre interferéncia de plantas daninhas e
culturas, tais como a comunidade infestante (STORKEY; NEVE, 2018), o sistema de
producdo e cultura (FREITAS SOUZA et al., 2020; ARMENGOT et al., 2016), e as
condicdes de ambiente (MAHAUT et al., 2019; CIRILLO et al., 2018). Todavia, ndo
existem determinac@es sobre um valor padrdo de variacdo para a modelagem de dados.
Mesmo sem essa referéncia, a variacdo dos dados coletados indica que situacOes
contrastantes foram englobadas durante os trés anos de cultivo da cebola sob
gotejamento e microaspersdo, permitindo o estudo do caso entre a interferéncia de

plantas daninhas e a cebola.
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As variaveis que mostraram correlacdo significativa com a produtividade relativa foram
o periodo (-0.85) e relacdo M/E obtidos a partir da densidade (-0,61) e matéria fresca
(Tabela 2). A densidade e matéria fresca de plantas ndo apresentaram correlacfes

significativas com a produtividade da cebola (Tabela 2).

Tabela 2. Correlacdo de Pearson para as variaveis dependentes e independentes

avaliadas.
Des Correlacoes
l\i/laesd \ggr Peri I\D/:gggg Densi 3C4/ °M/ 3C4/ °M/ Ma;erl
Padr 4o . dade C3° EP (C3MF EMF
ao relativa fresca
Perfodo 4%'8 320 1 -085% -016 0.38 Oi4 0.39 0i4 0.30
Produtivid - -

ade 6%'0 3%'1 1 015 35 06 040 06 -0.37
relativa ' 1* 3*

. 187 278 0.3 0.4
Densidade 827 506 1 0.49 9 0.48 0 0.11
"C4/C3® 056 0.33 I A
bPM/EP 0.27 0.31 1 056 %‘f 0.41
C4/C3WF 027 0.30 1 065 0.27
°M/EMF 053 0.31 1 0.42
Matéria  300. 739. 1

fresca 57 20

*Correlacgdes significativas p < 0,05. aRelac_;ao entre plantas daninhas classificadas como C4 e C3.

bRelac;élo entre plantas daninhas classificadas como monocotileddneas e eudicotiledoneas.

As variaveis referentes a densidade e matéria fresca de plantas daninhas séo
componentes importantes nos sistemas de cultivo. Geralmente, campos agricolas com
altas infestacOes iniciais de plantas daninhas tendem a exercer maior interferéncia sobre
as culturas (BENARAGAMA et al., 2016; SOLTANI et al., 2018; PANNACCI et al.,
2018; BENARAGAMA et al., 2016).

Essa relacdo nédo foi observada por meio da anélise de correlacdo para os dados
obtidos durante os trés anos de cultivo da cebola. Provavelmente, a interacdo entre a
densidade e matéria fresca de plantas daninhas e a produtividade da cebola deve

envolver relagdes ndo lineares e mais complexas.
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A alta correlagcdo negativa entre produtividade e o periodo ocorreu devido a
maior interferéncia exercida pela comunidade de plantas daninhas sobre a cultura. O
tempo no qual a cultura permanece crescendo juntamente com plantas daninhas é um
dos fatores chave durante a interferéncia. Quanto maior for o tempo de coexisténcia,
maior serd a reducdo da produtividade. Esse componente j& foi intensamente estudado
para diversas culturas em trabalhos que buscaram definir o periodo de controle de
plantas daninhas necessario para evitar a competicdo (LINS et al., 2019; SINGH et al.,
2018; SEYYEDI et al., 2016; TURSUN et al., 2016). No entanto, outros fatores
relacionados as plantas daninhas também mostraram estreita relacdo linear com a
produtividade da cebola, tais como a relacdo entre as espécies de plantas daninhas
monocotileddneas e eudicotiledéneas. O aumento na proporcdo de monocotiledneas,
tanto para a densidade quanto para matéria fresca, provocou maiores perdas de

produtividade.

3.2 Uso de RLM para estimar as perdas de produtividade de cebola devido a

competicdo por plantas daninhas.

As variaveis significativas dos modelos de RLM para a cebola cultivada sob
gotejamento sdo apresentados na Tabela 3. Em ambos os modelos de RLM, apenas as
variaveis periodo e relacdo M/E foram selecionadas para explicar a produtividade
relativa da cebola considerando a significancia ao p < 0,05. Os pesos para a variavel
M/E foram superiores (59,21 e 50,72) comparado ao periodo (0,54 e 0,56) considerando

0s modelos ndo destrutivos e destrutivos, respectivamente (Tabela 3).

Tabela 3. Modelo de regressdo linear maltipla e indice de desempenho (R?, MAE e
RMSE) para estimar as perdas de produtividade relativa da cebola cultivada sob

gotejamento e microaspersao devido a interferéncia com plantas daninhas.

Gotejamento
Erro Teste Validagéo
padrdo R?> MAE RMSE R? MAE RMSE

Método  Parametros Valores

Intercepto  102.05* 4,06
Periodo -0.54* 007 079 114 163 082 105 147
M/END -59.21* 9,39

Nao
destrutivo

Destrutivo  Intercepto  103.97* 4,04 0,78 134 173 0,75 15,2 19,1
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Periodo -0.56* 0,08
M/EP -50.72* 10,53

Microaspersdo

Teste Validacdo
Método  Parametros Valores Errg ¢
padrao R?> MAE RMSE R? MAE RMSE
N3io- Intercepto  95,42* 2,68

. 087 74 10 08 94 13
destrutivo Periodo -0,74* 0,05

. Intercepto  99,60* 2,26
Destrutivo 088 754 112 082 104 1406
UVO T berfodo -079* 0,04

*Significativo no valor de p < 0,05. Std.error = Erro padrdo; R? = coeficiente de determinagdo; MAE =
Erro absoluto médio; RMSE = Erro médio quadratico da raiz; M/ENP = Relacéo entre nimero de espécies
daninhas monocotiledoneas e dicotileddneas; M/EP = Relagdo entre massa fresca de espécies daninhas
monocotileddneas e eudicotiledéneas.

O valor negativo atribuido as variaveis Periodo e M/E sugere que o aumento do
tempo de coexisténcia e da propor¢do de plantas daninhas monocotileddneas reduz a
produtividade da cebola cultivada sob gotejamento. Além disso, 0 maior peso para a
variavel M/E mostra que a cebola cultivada sob gotejamento é extremamente sensivel a
mudancas na comunidade de plantas daninhas. Pequenos aumentos na relacdo M/E,
obtidos por meio da densidade de plantas ou matéria fresca, resultam em altas perdas de
produtividade. As demais varidveis ndo foram atribuidas aos modelos devido a baixa
significancia delas para explicar a varidvel dependente, no caso, a produtividade
relativa. Esse resultado era esperado, uma vez que a densidade, razdo C4/C3 e matéria
fresca tiveram baixa correlacdo com a produtividade da cebola.

Os modelos RLM obtidos para cebola cultivada sob microaspersdo incluiram
apenas a variavel Periodo considerando p < 0,05 (Tabela 3). O peso para essa variavel
foi 0,74 e 0,79 para entradas ndo destrutivas e destrutivas, respectivamente (Tabela 3).
Esses valores em mddulo foram superiores ao cultivo sob gotejamento (0,54 e 0,56).
Similar ao gotejamento, o periodo de convivéncia também exerceu efeito negativo sobre
a produtividade da cebola quando cultivada sob microaspersédo. A diferenca entre os
dois sistemas estd na sensibilidade da cebola a essa varidvel. No cultivo com
microaspersao, as perdas causadas pelo tempo de convivéncia com plantas daninhas sdo
maiores do que no gotejamento.

A distribuicdo localizada de agua no gotejamento possivelmente favoreceu o
desenvolvimento da cultura, intensificando o controle cultural sobre as plantas

daninhas. Esse efeito j& foi observado para aplicacdo de nitrogénio. Blackshaw et al.
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(2020) observaram que a aplicacdo localizada de N elevou a absorcéo desse nutriente
em plantas de trigo, elevando a competitividade e o controle cultural de plantas
daninhas. Além disso, a irrigacdo localizada ja mostrou desfavorecer o crescimento de
plantas daninhas. Sutton et al. (2006) observaram que a irrigacdo localizada por
gotejamento subsuperficial permitiu menor biomassa de plantas daninhas na érea, na
comparacao a irrigacdo superficial por sulco. Desta maneira, 0 maior controle cultural e
0 menor crescimento de plantas daninhas sob gotejamento podem permitir a cebola
tolerar a convivéncia durante maior tempo, comparado a microaspersao.

Os indices de desempenho do modelo baseado em entradas ndo destrutivas
foram 0,79, 11,40 e 16,30 para R?, MAE e RMSE, respectivamente, durante a fase de
teste para a cebola cultivada sob gotejamento. O modelo construido de entradas
destrutivas apresentou desempenho similar, com valores de 0,78, 13,40 e 17,30 para R?,
MAE e RMSE, respectivamente (Tabela 3). No entanto, melhor desempenho foi
observado para 0 modelo de entradas ndo destrutivas (R = 0,82, MAE = 10.50 e RMSE
= 14,70) comparado a entradas destrutivas (R?> = 0,75, MAE = 15,2 e RMSE = 19,1)
durante a validacdo. Para cebola cultivada sob microaspersdo, apenas o Periodo foi
selecionado como variavel de entrada, resultando em desempenho muito similar entre os
métodos com entradas ndo destrutivas e destrutivas para as fases de teste e validagdo
(Tabela 3).

Os modelos de RLM consideraram poucas variaveis de entrada e,
independentemente do sistema de irrigacéo, alcangaram valores superiores a 0,70 para
R? durante o teste e validagio. Esses patamares de desempenho foram considerados
bons para outros estudos que aplicaram a modelagem preditiva para determinacdo da
respiracdo do solo (EBRAHIMI et al., 2019), produtividade de sementes de girassol
(WENZHI et al., 2018) e biomassa de trigo (ZHOU et al., 2016). No entanto, esse
desempenho nédo é ideal quando a proposta é criar modelos para tomada de decisdo
sobre o controle de plantas daninhas. Geralmente, as perdas aceitaveis, que consideram
0 custo de controle e o valor agregado da cultura, variam entre 2,5 a 10% da
produtividade total sem a interferéncia de plantas daninhas (ROSSET; GULDEN, 2020;
LINS et al., 2019; TURSUN et al., 2016). Assim, os modelos obtidos por regressao
linear multipla podem levar a falsas interpretacbes uma vez que 0s erros associados a
eles sdo superiores ao limite maximo estabelecido (RMSE superior a 13.00 para todos

modelos durante a validacao).
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Outro detalhe importante que deve ser observado é o baixo desempenho dos
modelos RLM para previsdes considerando o limite entre 80 a 100% de produtividade.
Os valores preditos pelos modelos, durante o teste e validacdo, foram distantes dos
observados quando o objetivo foi prever produtividades relativas superiores a 80%.
Esse comportamento foi observado para ambos os sistemas de irrigagdo (Figura 2), com
previsdes mais distantes para a cebola cultivada sob gotejamento, quando comparada a
miscroaspersdo. Esse desempenho ndo diferiu entre os modelos construidos a partir de
entradas nao destrutivas e destrutivas (Figura 2). Os resultados sugerem que os modelos
de RLM néo séo capazes de detectar todas as relagOes existentes entre a produtividade
da cebola e as variaveis referentes a comunidade de plantas daninhas avaliadas nesse
trabalho.

Apesar de grande parte da variacdo na produtividade da cebola estar associada
ao periodo e relagdo M/E no gotejamento e periodo na microaspersdo, provavelmente
outras relacbes complexas e ndo lineares estdo envolvidas e ndo foram identificadas
pelos modelos. Esse fato limitou melhor desempenho dos modelos lineares para

previsdo das perdas causadas pela interferéncia de plantas daninhas.
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Figura 2. Producéo relativa prevista e observada da cebola cultivada sob gotejamento e

microaspersdo, obtidas por modelo de regressdo linear mdltipla com entradas néo

destrutivas e destrutivas, durante a fase de treinamento (esquerda) e validacéo (direita).

3.3 Uso de RNAs na estimativa da perda de produtividade de cebola devido a

competi¢do por plantas daninhas

As caracteristicas e desempenho das redes neurais construidas a partir de

entradas ndo destrutivas podem ser observados na tabela 4. As RNAs variaram quanto
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ao numero de entradas consideradas. O modelo com duas variaveis mostrou o pior
desempenho comparado as demais redes, com valores de R? equivalentes a 0,79, 0,77 e
0,81, MAE 10,46, 11,31, 10,57 e RMSE 15,25, 15,76, 14,80 para o treinamento,
validac&o e teste (Tabela 4). A adocéo de trés variaveis aumentou o R? (0,96, 0,96, 0,95)
e diminuiu 0 MAE (4,48, 6,01, 5,83) e RMSE (5,99, 7,93, 7,75) durante o treinamento,
validacdo e teste. Os modelos com 3, 4 e 5 entradas mostraram poucas diferencas para o
R?, porém os valores de MAE e RMSE foram menores nos modelos com 4 e 5 entradas,

na comparacdo com o0 modelo com trés entradas (Tabela 4).

Tabela 4. Desempenho das redes neurais artificiais (RNAs) durante as etapas de
treinamento, validacéo e teste para estimar as perdas de produtividade relativa da cebola

cultivada sob gotejamento ou microaspersao considerando entradas ndo destrutivas.

NuUmero de variaveis de entrada

2 3 4 5
Funcdo de ativacao L -

(Camada oculta) Tangente Logistica Logistica Tangente
Funcéo de ativacéo . . -
(Camada de saida) Exponencial  Logistica Tangente Logistica
Arquitetura da rede 2-12-1 3-20-1 4-16-1 5-10-1

_ Pl; DP; PI; DP; M/ENP:  PI: DP; M/ENP;
Entradas PI; SI S| S| C4IC3P: S|
Treinamento
R? 0,79 0,96 0,96 0,99
MAE 10,46 4,48 1,28 1,30
RMSE 15,25 5,99 2,12 1,95
Validacdo
R? 0,77 0,96 0,96 0,97
MAE 11,31 6,01 4,74 4,85
RMSE 15,76 7,93 6,41 6,49
Teste

R? 0,81 0,95 0,96 0,97
MAE 10,57 5,83 5,29 4,96
RMSE 14,80 7,75 6,94 6,93

Pl = Periodo de interferéncia; SI = Sistemas de irrigacdo; DP = Densidade de plantas daninhas
(plantas/m?); M/ENP = Relagdo entre nlimero de espécies daninhas monocotileddneas e eudicotiledoneas;
C4/C3NP = Relagdo entre o nimero de espécies daninhas C4/C3; R% = Coeficiente de determinacdo; MAE

= Erro absoluto médio; RMSE = Erro quadratico médio da raiz.
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A rede com duas variaveis de entradas necessitou de 12 neur6nios na camada
oculta para convergir a uma solugdo. A adocdo de dois ou mais neurbnios na camada
oculta é recorrente em problemas ndo lineares (SHARMA, 2017; SEMENOQV et al.,
2017). Consequentemente, as perdas de produtividade da cebola sdo resolvidas por
regressdes lineares quando as varidveis periodo de convivéncia e sistema de irrigagdo
sdo usadas como entradas. Apesar da RNA com duas entradas ter alcangado uma
solucdo, o desempenho dessa rede foi similar aos modelos de RLM obtidos a partir de
cada sistema de irrigacdo, restringindo o uso dessa rede para tomada de decisdo. Esse
cenario foi completamente diferente para as RNAs com trés ou mais entradas. A
variavel densidade de plantas daninhas permitiu aumento consideravel na capacidade
preditiva das redes. Além disso, incrementos menores também foram alcancados devido
a adicdo das relagdes M/ENP e C4/C3NP, Esses resultados mostram a limitagdo dos
modelos lineares para interpretar as relacdes entre as perdas de produtividade devido a
interferéncia de plantas daninhas. As RNAs foram capazes de captar variagdes oriundas
da densidade e demais parametros relacionados a comunidade de plantas daninhas e
convergir para um modelo com alto padréo de previsao.

As caracteristicas e desempenho das redes neurais construidas a partir de
entradas destrutivas sdo mostrados na tabela 5. Os indices de desempenho do modelo
foram superiores para RNAs com variaveis destrutivas, na comparacdo a variaveis nao
destrutivas. As RNAs com trés, quatro e cinco entradas tiveram valores de R? superiores
a 0,97 nas fases de treinamento, validacdo e teste, com valor méximo de 0,99 para as
redes com quatro e cinco variaveis. A RNA com cinco varidveis de entrada mostrou o
melhor desempenho, comparada as demais redes, com maior R? (0,99) e menor MAE
(0,52, 3,09 e 3,02) e RMSE (0,79, 4,70 e 4,48) durante o treinamento, validacéo e teste
(Tabela 5).

Tabela 5. Desempenho das redes neurais artificiais (RNAs) durante as etapas de
treinamento, validacéo e teste para estimar as perdas de produtividade relativa da cebola

cultivada sob gotejamento ou microaspersdo considerando entradas destrutivas.

NuUmero de variaveis de entrada

2 3 4 5

Funcéo de ativacédo

(Camada oculta) ~ 'angente Tangente Logistica Logistica
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Funcéo de ativacédo

(Camada de saida) Identidade  Exponencial Tangente Tangente
Arq”'rtee(}gra da 2.12-1 3-18-1 4-17-1 5.18-1
PI; FM; M/EP;  PI; FM; M/EP;
Entradas PI; SI Pl; FM; SI S| C4/C3P: S|
Treinamento
R? 0.79 0.98 0.99 0.99
MAE 10.46 2.71 1.22 0.52
RMSE 15.25 3.74 2.01 0.79
Validacao
R? 0.77 0.97 0.98 0.99
MAE 11.31 5.23 4.40 3.09
RMSE 15.76 6.95 5.88 4,70
Teste

R? 0.81 0.98 0.99 0.99
MAE 10.57 4.79 4.82 3.02
RMSE 14.80 6.05 5.91 4.48

Pl = Periodos de interferéncia de plantas daninhas; SI = Sistema de irrigacdo; FM = Matéria fresca de
plantas daninhas; M/EP = Relagdo entre a matéria fresca de espécies daninhas monocotileddneas e
eudicotiledéneas; C3/C4° = Relagdo entre a matéria fresca de espécies C4/C3. R? = Coeficiente de

determinacdo; MAE = Erro absoluto médio; RMSE = Erro médio quadrético da raiz.

De maneira similar as RNAs construidas a partir de variaveis nao destrutivas, a
adocdo de parametros relacionados a comunidade de plantas daninhas, como matéria
fresca acumulada de plantas daninhas e suas relagdes M/EP e C4/C3P, resultaram na
maior capacidade preditiva para as perdas de produtividade da cebola. No entanto, as
RNAs formadas por varidveis destrutivas foram ligeiramente superiores as RNAs nédo
destrutivas. Ambos os parametros, densidade e matéria fresca de plantas daninhas,
podem fornecer informagGes sobre nivel de infestacdo de plantas daninhas (FREITAS
SOUZA et al., 2020). Todavia, a matéria fresca possui maior capacidade de avaliar
como a comunidade de plantas daninhas cresce em uma area, indicando indiretamente a
quantidade de carbono fixado e 4gua e minerais absorvidos durante o convivio com a
cultura (AIKIO et al., 2009; ROHRIG; STUTZEL, 200). Essa maior precisio
relacionada a materia fresca, comparada a densidade, provavelmente permitiu o melhor
desempenho de RNAs baseada em variaveis destrutivas.

As RNAs geradas a partir de variaveis ndo destrutivas e destrutivas e um namero
minimo de trés entradas possuem potencial para aplicacdo em modelos de tomada de

decisdo. No entanto, as redes com menor erro para previsdes considerando o limite
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803  superior de produtividade (variando entre 80 a 100%) s&o preferiveis, como discutido
804  anteriormente para 0s modelos de RLMs. Para RNAs ndo destrutivas, as redes com
805  quatro e cinco entradas tiveram menor erro para o limite superior (Figura 3). Dentre as
806 RNAs destrutivas, a rede com cinco entradas mostrou melhor capacidade preditiva para

807  esse platd (Figura 4).
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811  Figura 3. Producdo relativa prevista e observada da cebola cultivada sob gotejamento
812  ou microaspersdo, obtidas pelas redes neurais artificiais (RNAs) com entradas nao
813  destrutivas, durante a fase de treinamento, teste e validacao.
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Figura 4. Producdo relativa prevista e observada da cebola cultivada sob gotejamento

ou microaspersdo, obtidas pelas redes neurais artificiais (RNAs) com entradas

destrutivas, durante a fase de treinamento, teste e validagé&o.



830
831
832
833
834
835
836
837
838
839
840

841
842

843
844
845

846
847
848
849
850
851
852
853

43

3.4 Comparacdo entre RNAs e modelos Log-logisticos tradicionais para modelar a
interferéncia de plantas daninhas

Modelos tradicionais baseados em sigmoides foram aplicados aos dados de
treinamento para interpretagdo dos dados coletados, conforme mostrado na figura 5. Os
dados usados para o treinamento das redes mostraram padréo de distribuicdo sigmoidal.
Esse padrao é recorrente em estudos envolvendo a produtividade relativa das culturas ao
longo do tempo (LINS et al., 2019; SINGH et al., 2018; SEYYEDI et al., 2016;
TURSUN et al., 2016). Os modelos log-logistico, Weibull-1 e Weibull-2 mostraram
nivel de ajuste similar para os dados, com valores de R?> e RMSE (Apéndice I11).
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Figura 5. Modelos sigmoidais log-logistico (A), Weibull-1 (B) e Weibull-2 (C)
aplicados para avaliar a produtividade relativa da cebola, cultivada em gotejamento e

microaspersdo, ao longo de periodos crescentes em convivéncia com plantas daninhas.

Mesmo considerando um modelo para cada sistema de irrigacdo, grande parte dos
pontos observados esta distante da curva gerada pelas sigmoides, resultando nos baixos
valores para de R? e alto para RMSE. Notavelmente, os modelos baseados apenas na
produtividade relativa e periodo de convivéncia ndo foram capazes de detectar toda
variacdo existente para os dados coletados nos campos de cebola ao longo dos trés anos
de cultivo e sob dois sistemas de irrigacdo. Desta maneira, modelos sigmoides e
hiperbdlicos devem se restringir a estudos empiricos que buscam entender e explicar a

competicdo de plantas daninhas sob condigdes especificas e previamente determinadas.
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As RNAs apresentaram alta precisao para a previsao da produtividade da cebola na
fase de teste, com R? equivalente a 0,97 e 0,99 para as redes de entradas ndo destrutivas
e destrutivas, respectivamente (Figuras 6A e 6B). Para o modelo sigmoidal Log-
logistico, a correlacdo observada entre os valores observados e preditos foi igual a 0,66
(Figura 6C).
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Figura 6. Desempenho das redes neurais artificiais (A e B) e 0 modelo sigmoidal log-
logistico (C) para estimar as perdas de producéo relativa da cebola, cultivadas sob

gotejamento ou microaspersdo, devido a competicao durante a fase de validacéo.

A capacidade preditiva dos modelos de RNAs para 0os métodos néo destrutivos e
destrutivos foi elevada e precisa. Esse padrdo ndo foi alcangado para os modelos
sigmoides tradicionais, com previsdes bem distantes para as perdas de produtividade da
cebola durante a fase de teste. Um desafio importante na modelagem de competicdo de

plantas daninhas € a capacidade limitada dos modelos atuais em generalizar resultados
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para as condigdes heterogéneas existentes nos campos agricolas (RENTON;
CHAUHAN, 2017).

No entanto, os resultados comparativos entre as RNAs e as sigmoides
tradicionais sugerem fortemente que esse desafio pode ser superado aplicando modelos
de aprendizagem de maquinas. A principal vantagem das RNAs sobre modelos
tradicionais foi a possibilidade de adicionar diferentes inputs envolvidos na competigéo
entre planta daninhas e cultura (COLBACH et al., 2019; BRIM-DEFOREST et al.,
2017). Variaveis como sistema de irrigacdo, densidade e matéria fresca e outras
informacdes sobre a comunidade de plantas daninhas permitiram que as RNAs
realizassem uma interpretacdo mais ampla dos dados, resultando em alta previsao,
mesmo para situacdes heterogéneas. Essa analise considerando diferentes inputs ndo é
aplicada em modelos sigmoides mais simplistas utilizados para modelagem da
competicéo entre plantas daninhas e culturas. Consequentemente, os demais parametros
relacionados as plantas daninhas sdo discutidos apenas descritivamente (RENTON;
CHAUHAN, 2017).

Apesar da maior abstracdo das RNAs devido a relacbes mais complexas entre
entradas, neurbnios, nés e saidas, a importancia de cada entrada pode ser avaliada
mediante a anélise de sensibilidade (SILVA et al., 2019). Na RNA com cinco entradas
ndo destrutivas, a variavel Periodo teve maior importancia relativa (0,32), seguido pelo
sistema de irrigacdo (0,28), Densidade (0,21), M/E (0,15) e C4/C3 (0,04) (Figura 7).
Para as entradas destrutivas, a ordem decrescente de importancia das variaveis foi

Periodo > sistema de irrigacdo > matéria fresca > C4/C3 > M/E (Figura 7).
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Figura 7. Importancia relativa das entradas para composicao das redes neurais MLP 5-
10-1 (ndo destrutivas) e MLP 5-18-1 (Destrutiva).

A andlise de sensibilidade confirmou a importancia de outras varidveis, além do
periodo de convivéncia, para a constru¢cdo das RNAs. Mesmo que atribuindo maior
importancia ao periodo de convivéncia, 0s pesos relativos das demais entradas
representaram 68% e 71% para redes ndo destrutivas e destrutivas. Além das variaveis
densidade e matéria fresca de plantas daninhas, a razdo da distribuicdo das espécies
monocotileddneas e eudicotileddneas e com ciclo fotossintético C4 e C3 contribuiram
com 20% do peso relativo para determinar as perdas na produtividade da cebola. Essa
informacdo dificilmente seria extraida por meio de outros modelos sigmoides e
hiperbdlicos simples, uma vez que eles ndo consideram a contribuicdo conjunta de
varias variaveis (RENTON; CHAUHAN, 2017).

Os resultados deste estudo mostram a limitacdo de modelos lineares, mesmo
aplicados a multivariaveis, para estimar as perdas relativas da cebola devido a
competicdo com plantas daninhas. Essa limitagdo ocorre devido a relagdes ndo lineares
para algumas variaveis relacionadas a comunidade de plantas daninhas. Por exemplo, a
densidade, matéria fresca e razdo C4/C3 ndo tiveram correlacdo linear com a
produtividade da cebola para os dados coletados. No entanto, a modelagem por RNAs
indicou alta importancia relativa dessas variaveis para estimar as perdas relativas

causadas pela competicdo com plantas daninhas. As RNAs com melhor desempenho,
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tanto baseadas em entradas ndo destrutivas quanto destrutivas, foram capazes de
aprender e aplicar as possiveis correlagdes ndo lineares existentes em sua arquitetura. O
resultado dessa aprendizagem foi o elevado desempenho das RNAs, superior a 97% de
acerto, para as fases de treinamento, validacéo e teste. Esse fato sugere que essas redes
podem ser aplicadas para decidir ou ndo o controle de plantas daninhas, mesmo para
condicOes altamente heterogéneas como observado nesse estudo. Encorajamos estudos
futuros implementando a tomada de decisdo para controle de plantas daninhas baseadas
no levantamento digital da comunidade, uma vez que algoritmos de reconhecimento
estdo cada vez mais precisos para identificar e classificar plantas daninhas em campos
agricolas (WANG et al., 2019; BAKHSHIPOUR; JAFARIL, 2018).

4 CONCLUSOES

Modelos RLM baseados em entradas ndo destrutivas e destrutivas sobre a
comunidade de plantas daninhas sdo capazes de estimar as perdas de produtividade da
cebola devido a competicdo, porém com baixa preciséo.

O desempenho das RNAs para estimar as perdas de produtividade devido a
interferéncia de plantas daninhas varia de acordo com as variaveis de entrada
consideradas.

Modelos de RNAs com apenas as variaveis periodo de convivéncia e sistemas de
irrigacdo possuem desempenho similar a modelos RLM.

No entanto, a insercdo das varidveis relacionadas a densidade de plantas
daninhas (RNA ndo destrutiva) e a matéria fresca (RNA destrutiva) eleva a capacidade
preditiva das redes para valores préximos a 99% de acerto.

As RNAs de melhor performance podem indicar o inicio do controle de plantas
daninhas, uma vez que sdo capazes de estimar com precisdo as perdas devido a

competicéo.
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CAPITULO 2

UMA NOVA ALTERNATIVA PARA DETERMINAR O CONTROLE DE
PLANTAS DANINHAS EM SISTEMAS AGRICOLAS COM BASE EM
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAS)

RESUMO

O controle de plantas daninhas € uma pratica necessaria para evitar as perdas de
producéo nas culturas. Quando o controle das plantas daninhas deixa ser realizado, as
perdas podem atingir até 100% da producdo. Assim, duas perguntas sempre surgem e
devem ser respondidas: quando iniciar e como realizar o controle de plantas daninhas
para evitar perdas ndo aceitaveis? Atualmente, ndo existem modelos de aprendizagem
para auxiliar o produtor a responder tal questdo. Desta maneira, este trabalho
estabeleceu os seguintes objetivos: 1) avaliar a capacidade de Redes Neurais Artificiais
em estimar o inicio do controle de plantas daninhas considerando culturas modelos e
diferentes classes de perdas aceitaveis; 2) validar uma nova alternativa para modelagem
e predicdo da competicdo entre plantas daninhas e culturas agricolas. Estudos de campo
foram conduzidos na Fazenda Experimental Rafael Fernandes, localizada em Mossoro-
RN, durante os anos de 2016 e 2017, em delineamento de blocos casualizados com trés
repeticdes utilizando duas culturas modelos. Os tratamentos foram constituidos por seis
intervalos expressos em graus-dias (GD), para cada cultura. Os intervalos considerados
para o gergelim e meldo foram 130, 260, 390, 520, 650, 1300 GD e 130, 260, 390, 520,
972 GD apds a semeadura do gergelim e transplantio do mel&o, respectivamente. Os
resultados mostraram que as Redes Neurais Artificias sdo eficientes para determinar o
momento ideal para controlar plantas daninhas baseadas em variaveis ndo destrutivas e
destrutivas coletadas no campo. O mix de entradas ndo destrutivas (Densidade) e
destrutivas (Matéria Fresca) dispensa outras entradas mais especificas, como a relagao
de espécies C3/C4 e Monocotileddneas/Eudicotiledéneas. O Periodo € o principal fator
para inferir o grau de interferéncia das plantas daninhas no gergelim e meldo. A
Densidade e Matéria Fresca, apesar de frequentemente correlacionadas, trazem
diferentes interpretac6es sobre a dindmica populacional de plantas daninhas para a Rede
Neural Artificial quando usadas como variaveis de entrada.

PALAVRAS-CHAVE: Interferéncia de plantas daninhas, inteligéncia artificial,
modelagem, tomada de decisdo.
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ANEW ALTERNATIVE TO DETERMINE THE CONTROL OF WEEDS IN
AGRICULTURAL SYSTEMS BASED ON ARTIFICIAL NEURAL NETS
(RNAS)

ABSTRACT

Weed control is a necessary practice to avoid yield losses in crops. When the weed
control is not accomplished, these losses can reach up to 100% of production. Thus, two
questions must be answered: when should we start and how to accomplish the weed
control in order to avoid unacceptable losses? Currently, there are no learning models to
assist the producer to answer this question. In this way, this work established the
objectives: 1) to evaluate the capacity of Artificial Neural Networks to estimate the
beginning of weed control considering model cultures and different classes of
acceptable losses; 2) validate a new alternative for modeling and predicting competition
between weeds and agricultural crops. Field studies were conducted at Fazenda
Experimental Rafael Fernandes, located in Mossor6-RN, during the years 2016 and
2017, in a randomized block design with three replications using two model cultures.
The treatments consisted of six intervals expressed in degree-days (DG), for each
culture. The intervals considered for sesame and melon were 130, 260, 390, 520, 650,
1300 GD and 130, 260, 390, 520, 972 GD after sowing the sesame and transplanting the
melon, respectively. The results showed that Artificial Neural Networks are efficient to
determine the ideal moment to control weeds based on non-destructive and destructive
variables collected in the field. The mix of non-destructive (Density) and destructive
(Fresh matter) inputs does not require other more specific inputs such as the C3 / C4
and Monocotyledons / Eudicotyledons species. The Period is the main factor to infer the
degree of weed interference in sesame and melon. Density and Fresh Matter, although
frequently correlated, bring different interpretations about weed population dynamics to
the Artificial Neural Network when used as input variables.

KEYWORDS: Weed interference, artificial intelligence, modeling, decision making.
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1. INTRODUCAO

As plantas daninhas sdo um dos principais fatores que restringem a producéao de
alimentos nos sistemas agricolas em todo o mundo. Quando crescem simultaneamente
com as culturas, as plantas daninhas fazem decrescer a produtividade e a qualidade do
produto colhido, seja devido a competi¢do por &gua, luz solar, nutrientes, espaco e/ou
alelopatia (JHA et al., 2017). A alternativa para evitar ou reduzir essa interferéncia
negativa sobre cultivos agricolas é utilizar métodos de controle adequados (HARKER;
O'DONOVAN, 2013). Todavia, essa pratica eleva os custos de produgdo. Estima-se que
o valor médio para controle de plantas daninhas varia de 5 a 20% do custo total gasto
pelo produtor para producdo de diversos alimentos (GIANESSI; REIGNER, 2007). Em
cultivos para producdo organica de alimentos, esses custos de controle sdo ainda mais
elevados devido a adocéo exclusiva do controle mecanico manual das plantas daninhas
(GIANESSI; REIGNER, 2007).

Apesar de oneroso ao produtor, o controle de plantas daninhas precisa ser
implementado em algum momento, uma vez que a interferéncia sobre os cultivos pode
ocasionar perdas de até 100% na producdo. Muitos estudos ja mostraram que a ndo
adocdo do controle de plantas daninhas reduziu a produtividade da soja em 70%
(VITORINO et al., 2017), da cebola em 100% (SOUZA et al., 2019), do milho em 70%
(TURSUN et al., 2016a), gergelim em 20% (LINS et al., 2019), algoddo em 18%
(TURSUN et al., 2016b), dentre outras (SEYYEDI et al., 2016; CHAUDHARI et al.,
2016; MERINO et al., 2019).

Considerando as drasticas perdas devido a interferéncia, os produtores séo
orientados a gastar parte de seus recursos para controlar plantas daninhas sempre que
necessario. No entanto, duas questbes cruciais surgem durante a tomada de decisao:
Como controlar? Quando controlar? As informacdes para responder a primeira questdo
sdo encontradas em diversas publicacdes (artigos cientificos e boletins técnicos) que
buscaram avaliar o desempenho de métodos de controle, sejam quimicos (HARKER;
O'DONOVAN, 2013), mecanicos (HUSSAIN et al., 2018) e fisicos (HAIDAR;
SIDAHMED, 2000) para diferentes culturas. A segunda questdo pode ser esclarecida
mediante determinacdo do periodo critico de prevencdo a interferéncia, na qual os
resultados indicam qual o periodo ideal para iniciar e terminar o controle (RENTON;
CHAUHAN, 2017).
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O periodo critico de prevencdo a interferéncia ja foi definido para diversas
culturas agricolas, principalmente para espécies anuais (SOUZA et al., 2021; ROSSET;
GULDEN, 2020; CHARLES et al., 2020; BERTUCCI et al., 2019). Geralmente,
modelos matematicos empiricos (regressdes hiperbolicas e sigmoides) sdo construidos
para estimar as perdas relativas da cultura apenas em fungéo do tempo de coexisténcia
com plantas daninhas (KNEZEVIC et al., 2002). Esse periodo de controle pode sofrer
variacGes de acordo com a cultura, cultivar, sistema de cultivo, praticas de manejo e
condi¢des ambientais, e muitos estudos aplicaram essas variagdes a fim de compreender
as relagcdes entre ambiente, cultura e comunidade de plantas daninhas (RENTON;
CHAUHAN, 2017). No entanto, Renton; Chauhan (2017) destacaram a limitada
capacidade de generalizacdo desses modelos devido a essas muitas variacoes,
restringido sua aplicabilidade como ferramenta de tomada de decisdo para estimar o
periodo de controle de plantas infestantes. De certo modo, relacBes existentes entre 0s
sistemas agricolas e estabelecimento de plantas daninhas sdo muitas vezes complexas.
Todavia, nos ultimos anos, o desenvolvimento computacional facilitou a implementacgéo
de modelos capazes de entender relacdes altamente complexas, como, por exemplo, a
aprendizagem supervisionada (OZESMI et al., 2006).

Os modelos de aprendizagem sao construidos com base na premissa de que eles
podem aprender e entender relacdes existentes entre variaveis de tratamento e resposta,
encontrando padrdes amplamente generalizaveis para muitas condigdes (OZESMI et al.,
2006; SEWSYNKER-SUKAIET et al., 2017). Modelos de aprendizagem j& foram
testados como alternativa para responder a problemas complexos em diferentes ramos
das ciéncias agrarias, estando as redes neurais artificiais entre as mais populares. Por
exemplo, redes neurais artificiais foram aplicadas com sucesso na predicdo da
produtividade de batata (ABROUGUI et al., 2019), estimacdo da seca agricola no
sudeste da Australia (FENG et al., 2019), valor energético de silagens para substrato em
usinas de biogas (KOWALCZYK-JUSKO et al., 2020), identificacdo de sementes de
milho haploides e diploides (ALTUNTAS et al., 2019) e classificacdo de doencas de
culturas (PICON et al., 2019). Na ciéncia de plantas daninhas, as redes neurais
artificiais tém sido empregadas para identificar espécies de plantas daninhas
(DYRMANN et al., 2016; YU et al., 2019), determinacdo da distribuicdo espacial para
aplicacdo de herbicidas (HUANG et al., 2018; OLSEN et al., 2019) e para estimar a

sorcdo e dessorcdo de herbicidas em solos agricolas (SILVA et al., 2019). No entanto,
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nenhum estudo buscou aplicar qualquer técnica de aprendizagem de maquina para
predicdo do periodo critico de controle de plantas daninhas.

A principal vantagem das redes neurais é seu potencial de aprendizagem e sua
capacidade de generalizacdo quando sdo bem treinadas, mesmo para relacfes altamente
complexas entre as variaveis entrada e saida (STEPHENSON, 2018). Para isso, entradas
que representam bem uma dada resposta (saida) devem ser selecionadas para construgdo
das redes (OZESMI et al., 2006). A selecéo das variaveis pode ser um empecilho para a
aplicacdo dessa metodologia em estudos de periodo de controle de plantas daninhas
porque o levantamento de todas as possiveis varidveis envolvidas na competicdo entre
plantas daninhas e cultura requer muito tempo e mdo de obra ou ainda porque elas
podem néo estar facilmente disponiveis.

Independentemente das possiveis variacdes presentes nos sistemas agricolas,
elas moldardo diretamente a comunidade de plantas daninhas que se estabelecerd na
area. Essa comunidade, por sua vez, ird4 determinar o grau de interferéncia sobre as
culturas (ARMENGOT et al., 2016). Se a comunidade infestante e o grau de
interferéncia sdo pontos chave para definir o periodo de controle de plantas daninhas,
levantamos a seguinte hipdtese: seria possivel que as redes neurais artificiais
apreendessem a complexa relacdo entre a comunidade de plantas daninhas e o grau de
interferéncia a fim de determinar o momento ideal para iniciar o controle em cultivos
agricolas? Nesse cendrio, nos alimentariamos a rede com entradas simples e facilmente
mesuraveis relacionadas a comunidade de plantas daninhas para obter a resposta se
devemos iniciar ou ndo o controle. Assim, os objetivos do nosso trabalho foram: 1)
avaliar a capacidade das redes neurais artificiais em estimar o inicio do controle de
plantas daninhas considerando culturas modelos e diferentes classes de perdas aceitaveis
devido a interferéncia de plantas daninhas; 2) validar uma nova alternativa para

modelagem e predi¢do da competicdo entre plantas daninhas e culturas agricolas.
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2. MATERIAL E METODOS
2.1 Areas experimentais, condi¢cbes ambientais e escolha das culturas

Estudos de campo foram conduzidos na Fazenda Experimental Rafael Fernandes
(5°03°37” S, 37° 23°50” W e 81m), pertencente a Universidade Federal Rural do Semi-
Avrido, localizada em Mossord-RN, durante os anos de 2016 e 2017. O clima da regi&o,
de acordo com a classificacdo de Koppen, € do tipo BSh, quente e seco, com
precipitagdo pluviométrica média anual de 673,9 mm (ALVARES et al., 2013). Dados
de temperatura maxima, temperatura média, temperatura minima, precipitacdo e
umidade relativa constam na figura 1. O solo é classificado como Latossolo Vermelho-
Amarelo Eutrofico Abrupto, textura areia franca (EMBRAPA, 2013). Uma amostragem
composta foi realizada em diferentes talhGes para analise fisica e quimica do solo. Os
dados da anélise de solo sdo apresentados na tabela 1.
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2017

——Temperatura média do ar (°C)
35+ ——— Umidade relativa média (%) - 100
-~ Precipitacdo pluviométrica (mm)

Figura 1. Temperatura média do ar (°C), umidade relativa (%) e precipitagdo (mm) durante o
ciclo da cultura da cebola em 2016 e 2017. Dados obtidos na estacdo meteoroldgica em campo
experimental da UFERSA.

Tabela 1. Caracterizacdo quimica do solo na area de cultivo do meldo e gergelim.

UFERSA, 2016 e 2017.

Analise de solo para area de cultivo do meldo

pH MO K P Na Ca Mg AP H+AP* CTC

Ano H.O gkg!

2016 6,6 6,6 2,6 33,8 6,9 0,5 0,7 0,0 0,0 1,3

2017 6,9 2,9 2,3 39,1 7,3 11 0,4 0,0 0,17 1,8
Anélise de solo da area de cultivo do gergelim
Ano N MO K P Na Ca Mg pH CE
gkg?! gkg! @ -----ee- mg dm=3-------- ---cmol, dm-3-- H.O ds m?
2016 0,1 7,2 52,0 45 8,1 2,1 0,6 6,5 0,6
2017 0,4 12,8 58,8 3,0 4.8 1,0 1,8 5,6 0,7

*Extrator: Mehlich-1

As culturas modelos escolhidas para conducdo dos experimentos foram o
Gergelim e o Meloeiro. Dois motivos impulsionaram a escolha dessas culturas.
Primeiro, ambas as culturas sdo amplamente cultivadas e adaptadas ao semiarido
brasileiro. Segundo, os sistemas de cultivo dessas culturas sdo extremamente diferentes
(detalhes na secéo 2.2), gerando contrates suficientes para o estabelecimento de distintas
comunidades de plantas daninhas. Além disso, dois cultivares para cada cultura foram
selecionados para proporcionar outra fonte de variagdo sobre a comunidade de plantas

daninhas.
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2.2 Plantio e tratos culturais

2.2.1 Gergelim

Duas cultivares de gergelim foram usadas para o experimento. Os cultivares
selecionados foram a ‘CNPA G2’ e ‘BRS Seda’, ambas adaptadas as condicdes
ambientais e distintas quanto a sua habilidade competitiva com plantas daninhas em
ensaios previamente conduzidos na regido (dados ndo publicados). O solo foi preparado
por aracdo e gradagem. A fertilizagdo foi realizada de acordo com as necessidades de
cada cultivar de gergelim e baseados na analise de solo (Tabela 1), seguindo
recomendacdes propostas por Cavalcanti (2008). Antes do plantio, uma fertilizacédo foi
aplicada, com 80 kg de P2Os ha* (fosfato monoamadnico), além de duas adubagdes de
cobertura com 25 kg de N ha! (ureia) e 60 kg de KO ha® (KCI), ambas via
fertirrigacdo. Essa fertilizacdo foi adotada em ambas as safras.

As semeaduras foram realizadas manualmente em agosto e fevereiro nos anos de
2016 e 2017, respectivamente. As sementes foram alocadas a 2 cm de profundidade,
com oito a dez sementes por cova. Dez dias apds a emergéncia, o desbaste foi realizado
deixando apenas duas plantas por cova. A parcela Gtil mediu 3 m de comprimento com
quatro fileiras de plantas, totalizando uma éarea de 7,2 m? (3,0 por 2,4 m). O
espacamento entre plantas utilizado foi de 0,30 por 0,60 m. O controle fitossanitario de
pragas e doencas foi realizado de acordo com as recomendacGes técnicas e necessidades

da cultura.

2.2.2 Melédo

De maneira similar ao gergelim, duas cultivares de mel&o foram usadas para o
experimento. Os cultivares selecionados foram ‘Amarelo’ e ‘Pele de Sapo’, ambas
adaptadas as condi¢fes ambientais e distintas quanto a sua habilidade competitiva com
plantas daninhas em ensaios previamente conduzidos na regido (dados ndo publicados).
O preparo do solo constou de uma aragdo e gradagem, seguidas do levantamento dos
canteiros por meio de enxada rotativa. A adubacdo foi realizada conforme as
necessidades dos cultivares e com base na analise de solo (Tabela 1), seguindo

recomendagdes de Cavalcanti (2008). Antes do plantio, foram aplicados 180 kg ha de
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P,0s (superfosfato simples), 3 kg ha? de zinco (ZnSO4) e 1,1 kg ha? de boro (acido
bérico). Além disso, uma adubacio de cobertura com 165 kg ha™ de N (ureia) e 30 kg
ha' de KoO (KCI) foi realizada via fertirrigacdo. Essa fertilizacdo foi utilizada para
ambos os anos de cultivo.

Apo6s a montagem da irrigacéo, foi colocado o mulching (filme de polietileno)
sobre os canteiros, dupla face preto e branco, deixando a face branca para cima e a preta
para baixo. Os furos para o plantio das mudas existentes no mulching foram de fabrica e
espacados em 0,4 m com 5 cm de diametro. As mudas dos meloeiros foram produzidas
em bandejas de polipropileno com 200 células de 20 cm?®, utilizando substrato
comercial. O transplantio das mudas (5 cm de altura e presenga da primeira folha
verdadeira) foi realizado aos 12 dias ap0s a semeadura, em espacamento de 0,4 m entre
plantas e 2 m entrelinhas. Cada parcela util foi constituida de trés canteiros, medindo
2,8 x 1 m (comprimento x largura). O controle fitossanitario de pragas e doencas foi
realizado de acordo com as recomendacg6es técnicas e necessidades da cultura.

2.3 Tratamentos e desenho experimental

Quatro experimentos foram conduzidos para cada cultura e cultivar. Os quatro
experimentos foram conduzidos dois anos (2016 e 2017), em delineamento de blocos
casualizados (DBC) com trés repeticdes. Os tratamentos foram constituidos por seis
periodos para iniciar o controle de plantas daninhas. Os intervalos foram expressos em
graus-dias (GD) e calculados a partir da Equacdo (1) para cada cultura. Os intervalos
considerados para o gergelim e meloeiro foram 130, 260, 390, 520, 650, 1300 GD e
130, 260, 390, 520, 972 GD ap06s a semeadura do gergelim e transplantio das mudas de
meloeiro, respectivamente. Assim, o controle de plantas daninhas era estabelecido na

parcela sempre que o valor de GD era alcangado.

. lil"dz':u%H(T:mirasg:l
Equacdo (1): GDD = X S— L | — Thase

Onde: Tdia € Thoite SA0 temperaturas diurnas e noturnas (° C), respectivamente; DL e NL
sdo duracdo do dia e noite, respectivamente; Trase € & temperatura base (° C). Para o

gergelim e 0 meldo, a temperatura base estabelecida foi de 10 ° C.
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2.4 Irrigacéo dos experimentos

O sistema de irrigacdo utilizado foi o gotejamento para ambas as culturas. As
fitas de gotejo foram espacadas em 0,60 m, com 0,30 m entre gotejadores para o
gergelim. Para o meloeiro, uma fita foi usada por canteiro, com gotejadores espacados
em 0,30 m. A vazdo dos gotejadores foi 1,7 L h™. A lamina total de gua aplicada para
cada cultura foi calculada de acordo com a ETc estimada da cultura (ETc = ETo x Kc).
Os valores de Kc para o gergelim e meldo foram considerados para os estagios de
desenvolvimento (AMARAL; SILVA, 2008; PEREIRA et al., 2017).

2.5 Coleta de dados

No momento no qual o controle de plantas daninhas foi iniciado, as plantas
daninhas foram coletadas em amostras compostas (4 subamostras de 0,25 m?) para cada
parcela de gergelim. No meléo, a coleta ocorreu nos furos do mulching (19,63 cm?) em
todas as plantas da area util. Apos a coleta, as plantas daninhas em cada amostra
composta foram identificadas, contadas e pesadas em balanca de precisdo (0,001 g). A
densidade em cada parcela foi calculada a partir do nimero total de individuos por
espécie dividido pela area total. A densidade e a matéria fresca das plantas daninhas em
cada parcela foram extrapoladas para nimero de plantas/m? e gramas de matéria
fresca/m?, respectivamente. A relagdo entre plantas C3/C4 (classificacdo quanto ao ciclo
fotossintético) e M/E (classificacdo boténica entre plantas monocotiledéneas e
eudicotiled6neas) de cada parcela foi calculada, tanto para a variavel densidade quanto
materia fresca.

As plantas daninhas que ocorreram nas areas foram: Mimosa pudica L., Mollugo
verticillata L., Blainvillea lanceolata (L.), Portulaca oleracea L., Sida spinosa L.,
Aeschynomene rudis (Benth), Cyperus rotundus L., Ipomoea triloba L., Macroptilium
atropurpureum (Sessé & Moc.), Senna alata (L.), Commelina Benghalensis (L.),
Cynodon dactylon (L.) Pers. para areas cultivadas com gergelim, e Eleusine indica (L.)
Gaertn, Portulaca oleracea L., Digitaria horizontalis Wild., Senna obtusifolia (L.) H.S.
Irwin & Barneby, Ipomoea triloba L., Merremia aegyptia (L.) urb., Trianthema
portulacastrum Linn., Blainvillea sp., Urochloa plantaginea (Link) R. Ebster,
Alternanthera tenella Colla, Mimosa pudica L. para areas cultivadas com meldo,

durante as duas safras.
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A colheita dos cultivares de gergelim em 2016 e 2017 foi realizada aos 1300
GDD, quando as plantas de gergelim se encontravam com as capsulas basais amarelas e
iniciando a abertura. Para o meloeiro, a colheita foi realizada aos 972 GDD, quando o
teor de solidos solUveis dos frutos produzidos possuia aproximadamente 10° Brix. A
umidade dos grdos de gergelim foi corrigida para 6% (GRILO JUNIOR; AZEVEDO,
2013), e apenas meldes com peso aproximado de 0,9 kg sem defeitos foram
considerados comercializaveis (FILGUEIRA, 2000). A produtividade de ambas as

culturas para cada parcela foi estimada em kg ha.

2.6 Construcéo das redes neurais artificiais (RNAS)

Os modelos de redes neurais artificiais sdo ferramentas interessantes de
modelagem de dados devido ao seu potencial para encontrar relacbes complexas entre
variaveis dependentes e independentes, solucionando problemas néo lineares (OCHOA.-
MARTINEZ; AYALA-APONTE, 2007). Dentre suas variacdes, a rede neural artificial
utilizada nesse estudo foi “Multilayer Perceptron (MLP)”. Nessa técnica, a
aprendizagem da rede € supervisionada durante a fase de treinamento, denominando-se
de retropropagacao (backpropagation) do modelo. Existem trés camadas principais de
neurdnios na MLP (entrada, ocultacdo e saida) com func@es de ativacdo lineares e ndo
lineares (SILVA et al., 2019). O desenvolvimento de um modelo de rede neural
artificial requer a geracdo de dados para o treinamento/valida¢do do modelo, modulados
por uma configuracdo de parametros, para o teste final do modelo em um conjunto de
dados independente.

Trés redes neurais artificiais foram construidas a partir de métodos nao
destrutivos (varidveis de entrada ndo destrutivas), destrutivos (variaveis de entrada
destrutivas) e misto (combinacdo de variaveis ndo destrutivas + destrutivas). As
variaveis de entrada selecionadas foram escolhidas devido a sua facilidade e
simplicidade para obtencdo no campo. No método ndo destrutivo, foram a Densidade de
Plantas Daninhas (plantas/m?), relagdo de plantas C3/C4 e M/E (ambos baseados na
densidade de plantas daninhas). No método destrutivo, as variaveis de entrada foram a
Matéria Fresca de Plantas Daninhas (g/m?), relagio C3/C4 e M/E (ambos baseados na
Matéria Fresca de plantas daninhas). No Método misto, a Densidade e Matéria Fresca
foram consideradas como entrada. Além das variaveis de entrada especificas de cada

método, duas outras foram consideradas em todas as redes testadas: a Cultura e Periodo
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(correspondente ao inicio do controle de plantas daninhas em cada tratamento em
GDD). Além disso, combinagfes dessas variaveis foram usadas para buscar a melhor
relacdo entre nimero de entradas e desempenho para predi¢do. Detalhes das redes em
cada metodo sdo mostrados nos Apéndice 1V, Apéndice V, Apéndice VI. Para evitar
problemas relacionados as unidades das varidveis de entrada, a normalizagdo dos dados
em intervalos de 0 a 1 foi realizada segundo a Equacéo (2):

Equacio (2): N = ———min

Xmax—Xmin

Onde: N sdo os dados normalizados, X é o valor medido; Xmin e Xmax sdo os valores

minimo e méaximo para o intervalo de dados da variavel.

Um total de 156 dados foi obtido dos tratamentos, culturas, cultivares e
repeticdes. Esses dados foram divididos em conjuntos de treinamento, validacao
cruzada e teste do modelo na proporcdo de usaram 50, 30 e 20%, respectivamente
(SILVA et al., 2019). A validacdo é uma etapa importante durante o treinamento porque
interrompe o treinamento quando o erro comega a aumentar. Depois do treinamento e
validacdo, as redes foram testadas quanto sua capacidade de generalizacdo pelo
conjunto teste, constituidos de dados independentes. A saida da rede foi estabelecida
como a decisdo de iniciar o controle (Controlar) e ndo iniciar o controle (N&o controlar),
considerando a perda aceitavel de 2,5, 5 e 10% na producdo relativa. A perda da
producdo relativa (%) das parcelas foi calculada com base em tratamentos controle, sem
competicdo com plantas daninhas durante todo o ciclo das culturas. A figura 2 mostra o
esquema geral das redes.
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Cultura

@—} Controlar ou ndo controlar

Periodo ——
a ) Controlar ou ndo controlar
Densidade = )
@—P Controlar ou ndo controlar
Matéria Fresca

Camada de entrada Camada oculta Camada de saida

Figura 2. Viséo geral da RNA — MLP para o modelo misto (entradas ndo destrutivas e

destrutivas).

O desempenho das RNAs nas etapas de treinamento, validacdo e teste foram

avaliadas métricas abaixo:

VP + VN
VP +FP+ FN+VN

Acurécia (eficiéncia geral):

VN
Especificidade (eficiéncia para amostras VN +FP
negativas):
2= (VP)

F-score (média entre precisao e recuperacao): 2+ (VP + FP + FN)

Onde: VP é o verdadeiro positivo, VN € o verdadeiro negativo, FP é o falso positivo, e
FN ¢ o falso negativo. Os valores de acurécia, especificidade e F-score variam de 0 a 1,

e aqueles proximos a 1 indicam a boa performance do modelo.

Apos a selecdo da rede com melhor desempenho para cada tipo de varidvel de
entrada, curvas ROC (caracteristica de operacdo do receptor) foram aplicadas para
avaliar o desempenho devido a distribuicdo de classes desiguais. A ROC foi gerada
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pelos valores de especificidade versus sensibilidade (COMERT; KOCAMAZ, 2018). O
valor de AUC (area sob a curva) e a pseudo-probabilidade também foram calculadas
para confirmar o desempenho dos melhores modelos. Valores de AUC devem ser 0s
mais préximos possivel de um. As RNAs foram aplicadas utilizando o software
Statistica®, versdo 13.0.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Correlagdes das variaveis independentes e a produtividade relativa das

culturas de gergelim e meloeiro

Houve correlacdes significativas entre a produtividade relativa das culturas e as
variaveis densidade de plantas daninhas (-0,58), matéria fresca de plantas daninhas (-
0,62), e periodo (-0,79) (Tabela 2). As demais correlacdes ndo foram significativas. A
méaxima produtividade observada foi 100%, referente a testemunha sem competicdo
com plantas daninhas, para ambas as culturas. A minima produtividade foi equivalente a
7,5%, encontrada para o gergelim e a menor produtividade relativa para o0 meldo foi de
20% (dados ndo mostrados). Os méximos valores para densidade e matéria fresca foram
144,0 plantas/m? e 1.217,4 g/m? (Tabela 2).
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Tabela 2. Correlagdo de Pearson e estatistica descritiva das varidveis de entrada obtidas usadas na construcdo das redes neurais artificiais

MLP para as culturas do gergelim e mel&o.

Correlacéo de Periodo Produtividade Densidade C3/C4 MO?NOQEUd' C3/C4 Mono/Eudi Matéria
Person relativa (%) (N&o destrutivo) destrutivo) (Destrutivo)  (Destrutivo fresca
Periodo 1 -0,79* 0,49 0,23 0,06 0,09 -0,005 0,52

Produtividade 1 0,58 0,25 0,11 0,12 0,01 0,62%
relativa

Densidade 1 0,09 -0,07 0,08 0,05 0,67*
C3/C4
(Néo 1 -0,09 -0,005 -0,007 0,68*
destrutivo)
Mono/Eudi
(Néo 1 0,27 0,33 0,08
destrutivo)
C3/C4
(Destrutivo) 1 0,36 0,02
Mono/Eudi
(Destrutivo) 1 0,02
Matéria fresca 1
Estatistica M/E

descritiva das Periodo Produtividade Densidade C3/C4 (Ndo C3/C4 M/E Matéria

variaveis de relativa (%) (N&o destrutivo) destrutivo) (Destrutivo)  (Destrutivo) fresca
entrada
Média 31,5 66,8 33,6 2,2 0,18 0,9 0,7 120,0

Desvio padrdo 26,6 27,3 37,7 51 0,36 2,3 3,8 169,4

Maximo 100,0 100,0 1440 39,0 32 22,3 36,8 1.217,4
Minimo 0 7,5 0 0 0 0 0 0

*Correlacdo significativa ao p-valor < 0,05.
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A correlacdo negativa entre a produtividade relativa e as variaveis periodo,
densidade e matéria fresca de plantas daninhas sugere que elas reduzem a producdo de
ambas as culturas na medida em que o tempo e plantas daninhas crescem na area. Esse
efeito é resultado da maior interferéncia exercida pela comunidade de plantas daninhas,
limitando os recursos para 0 pleno crescimento da cultura, tais como &gua, luz e
nutrientes (JHA et al., 2017; KARKANIS et al., 2018). A relacdo linear entre essas
variaveis ja foi descrita por muitos estudos que abordaram a relacdo da interferéncia de
plantas daninhas e culturas (TURSUN et al., 2016; SOLTANI et al., 2016; LINS et al.,
2019).

As variaveis usadas para classificar o tipo de comunidade infestante (relacdo
C3/C4 e M/E) ndo tiveram relacdo linear com a produtividade das culturas. Mesmo nédo
apresentando uma correlacdo significativa com a produtividade, as espécies de plantas
daninhas que constituem a comunidade podem ter forte influéncia na competigéo. Por
exemplo, Freitas Souza et al. (2020) observaram que a mudanga da comunidade de
plantas daninhas intensificou a competicdo e aumentou as perdas relativas na cultura da
cebola, devido principalmente a maior ocorréncia de plantas com ciclo fotossintético
C4. O tipo da comunidade infestante pode ndo possuir um comportamento linear
perante a competicdo; além disso, modelos ndo lineares e mais complexos, como as

redes neurais artificiais, podem ajudar a entender melhor essa relacéo.

3.2 Determinagdo do controle de plantas daninhas baseados em varidveis nédo

destrutivas e destrutivas

Os valores de Acuracia e F-score durante a fase de treinamento e validacédo para
as redes com trés, quatro e cinco variaveis de entrada pelo método ndo destrutivo foram
superiores a 0,90, considerando todas as perdas aceitaveis (Tabela 3). Os valores de
especificidade variaram entre 0,72 (menor valor) a 0,96 (maior valor) durante o
treinamento das redes, e a rede com quatro entradas (Cultura, Periodo, Densidade e
C3/C4) apresentou 0s maiores valores para perdas aceitaveis de 2,5, 5 e 10% (Tabela 3).
Para a validacdo, todas as redes apresentaram valores de acurécia, especificidade e F-
score superiores a 0,90 (Tabela 3). Os maiores valores durante o teste para acuracia e F-
score foram observados na rede com quatro varidveis de entrada (Cultura, Periodo,
Densidade e C3/C4), considerando perdas aceitaveis de 2,5, 5 e 10% (Tabela 3),

resultando no melhor desempenho entre as redes criadas. Essa rede também mostrou
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alto poder para evitar erros de classificacdo, com poucas pseudo-classificacOes (apenas
2, 3, 3 para 2,5, 5 e 10% de perdas aceitaveis, respectivamente) e bons valores para

AUC (préximas a 1 para todas classes de perdas aceitaveis) (Figura 3).

Tabela 3. Desempenho das redes neurais artificiais MLP nas etapas de treinamento,
validagdo, e teste para perdas aceitaveis de 2,5, 5 e 10%, considerando diferentes

variaveis de entrada pelo método nao destrutivo.

Variaveis de entrada Etapa Perda (%) Acurécia Especificidade F-score
2,5 0,95 0,77 0,97
Treinamento 5 0,92 0,89 0,95
10 0,95 0,88 0,96
Cultura, Periodo e 2,5 1,00 1,00 1,00
Densidade Validagéo 5 1,00 1,00 1,00
10 1,00 1,00 1,00
2,5 0,96 1,00 0,97
Teste 5 0,94 1,00 0,95
10 0,98 0,94 0,98
Etapa Perda (%) Acuracia Especificidade F-score
2,5 0,95 0,87 0,97
Treinamento 5 0,92 0,89 0,95
10 0,96 0,96 0,97
Cultura, Periodo, 2,5 1,00 1,00 1,00
Densidade e C3/C4  Validacao 5 1,00 1,00 1,00
10 1,00 1,00 1,00
2,5 0,98 1,00 0,99
Teste 5 1,00 1,00 1,00
10 0,98 0,94 0,98
Etapa Perda (%) Acuracia Especificidade F-score
2,5 0,95 0,77 0,97
Treinamento 5 0,92 0,89 0,95
10 0,95 0,92 0,96
Cultura, Periodo, 2,5 1,00 1,00 1,00
Densidade e M/E Validagéo 5 1,00 1,00 1,00
10 1,00 1,00 1,00
2,5 0,96 1,00 0,97
Teste 5 0,94 1,00 0,95
10 0,98 0,94 0,98
Etapa Perda (%) Acuracia Especificidade F-score
2,5 0,96 0,85 0,97
Cultura, Periodo, Treinamento 5 0,90 0,72 0,94
Densidade, C3/C4 e 10 0,95 0,92 0,96
M/E o 2,5 1,00 1,00 1,00
Validagéo

5 1,00 1,00 1,00
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Figura 3. Pseudo-probabilidade (direta) e Curva Caracteristica Operacional do Receptor

(COR, esquerda) da rede neural artificial MLP com melhor desempenho (Cultura,

Periodo, Densidade e C3/C4) para estimar o controle de plantas daninhas considerando
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0 método ndo destrutivo. Linha vermelha determina o limite para pseudo-probabilidade
(0,5).

Todas as redes criadas a partir dos dados ndo destrutivos foram capazes de
aprender e convergir para uma solu¢do com baixo erro durante a fase de treinamento,
resultando em altos valores de acurdcia e F-score. Esse fato indica que as redes sdo
capazes de determinar com alta precisdo o0 momento de iniciar o controle das plantas
daninhas. No entanto, os menores valores para especificidade durante o treinamento
mostram menor capacidade das redes em predizer corretamente casos de ndo controle,
levando a falsos positivos (WANKHEDE et al., 2017; ALTUNTAS et al., 2019). A
existéncia de poucos falsos positivos gerados pelas redes neurais artificiais testadas
nesse estudo ndo representam um problema grave. Na préatica, produtores buscam
minimizar as perdas causadas pela interferéncia de plantas daninhas sobre as culturas
(COLAS et al., 2020). Consequentemente, os falsos positivos ndo irdo permitir essa
competicdo, uma vez que a rede determinard o inicio do controle mesmo sem existir a
necessidade dessa acéo.

Além do alto desempenho durante a aprendizagem das redes neurais artificiais,
as redes treinadas foram capazes de predizer novos casos durante a fase de teste com
alto grau de acerto. Esse comportamento durante o teste sugere que as redes sdo
generalistas e os resultados ndo estdo viciados apenas aos casos usados durante o
treinamento e validacdo (ZHU et al., 2019). Ainda que um modelo apresente bons
resultados no treinamento, a capacidade do modelo em estimar corretamente novas
situacdes é crucial para aplicabilidade préatica da rede (KISI; KILIC et al., 2016; ZHU et
al., 2019). Geralmente, falsas interpretacdes durante o teste das redes neurais artificiais
se devem ao uso de técnicas que operam o treinamento e teste em um mesmo conjunto
de dados, tais como validacdo cruzada e bootstrap (OZESMI et al., 2006). Essa
alternativa permite a aplicacdo de RNAs em conjuntos de dados pequenos, porém o
excesso de ajuste gerado pode limitar a capacidade de limitagdo da rede (OZESMI et al.,
2006). Esse cenario nao foi observado para as redes treinadas e testadas nesse estudo,
pois 0 conjunto de treinamento e teste foram tratados independentemente, com bons
resultados para ambas as etapas.

Todas as redes foram satisfatorias para determinar 0 momento de controle de
plantas daninhas na cultura do gergelim e meldo, independentemente de quantas
varidveis de entrada foram usadas. A rede com apenas trés variaveis de entrada

(Cultura, Periodo e Densidade) mostrou desempenho muito proximo a rede com todas
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as variaveis. Todavia, mais neurdnios foram necessarios na camada oculta (7) para o
bom ajuste do modelo com trés entradas comparado a rede com cinco entradas (1)
(Apéndice 1V). Isso significa que o menor numero de variaveis de entradas néo
destrutivas aumentou a complexidade da rede. O uso das cinco entradas permitiu a
classificacdo dos casos utilizando apenas um hiperplano (um neurdnio na camada
oculta), geralmente recorrente nas solugdes de problemas simples em aprendizagem de
maquinas (SILVA et al., 2017; ALIBAKSHI, 2018). Apesar do bom resultado para
redes neurais artificias com cinco entradas, os resultados da tabela 3 indicam melhor
desempenho para rede com quatro entradas (Cultura, Periodo, Densidade e C3/C4),
exigindo quatro neurdnios na camada oculta (Apéndice 1V).

Os valores de Acuracia e F-score durante o treinamento e validacdo para as redes
com trés, quatro e cinco variaveis de entrada pelo método destrutivo foram superiores a
0,90 em todas classes de perdas aceitaveis (Tabela 4). De maneira similar ao método
ndo destrutivo, os valores de especificidade apresentaram maior variagdo, entre 0,61
(menor valor) a 0,96 (maior valor), durante o treinamento, e a rede com quatro entradas
(Cultura, Periodo, Densidade e C3/C4) apresentou os maiores valores em todas as
classes de perdas aceitaveis (Tabela 4). As redes com trés (Cultura, Periodo, Densidade)
e quatro (Cultura, Periodo, Densidade e C3/C4) entradas tiveram valores iguais a 1,00
para especificidade na validacdo em todas as classes de perdas aceitaveis. As redes que
usaram a relacdo de plantas Mocotileddneas/Eudicotiledéneas (M/E) como entrada
tiveram menor especificidade (0,5 considerando 2,5% de perdas aceitaveis) durante o
treinamento e validacédo (Tabela 4).

Tabela 4. Desempenho das redes neurais artificiais MLP nas etapas de treinamento,
validacdo, e teste para perdas aceitaveis de 2,5, 5 e 10%, considerando diferentes

variaveis de entrada pelo método destrutivo.

Variaveis de

Etapa Perda (%) Acuréacia Especificidade F-score
entrada
2,5 0,93 0,77 0,96
Treinamento 5 0,90 0,61 0,94
cul 10 0,96 0,96 0,97
Perl'odli)tl:\;Ii;téria 2,5 1,00 1,00 1,00
fresca Validacao 5 1,00 1,00 1,00
10 1,00 1,00 1,00
2,5 0,94 1,00 0,96
Teste

5 0,94 0,93 0,95
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10 0,98 0,94 0,98

Etapa Perda (%) Acuracia Especificidade F-score

2,5 0,95 0,89 0,97

Treinamento 5 0,92 0,89 0,95

10 0,96 0,96 0,97

Cultura, 2,5 1,00 1,00 1,00
Periodo, Matéria  Validagédo 5 1,00 1,00 1,00
fresca, C3/C4 10 1,00 1,00 1,00
2,5 0,98 1,00 0,99

Teste 5 0,94 1,00 0,95

10 0,98 0,96 0,98

Etapa Perda (%) Acuracia Especificidade F-score

2,5 0,97 0,77 0,98

Treinamento 5 0,90 0,89 0,94

10 0,96 0,96 0,97

Cultura, 2,5 0,94 0,50 0,97
Periodo, Matéria  Validagdo 5 1,00 1,00 1,00
fresca, M/E 10 1,00 1,00 1,00
2,5 0,98 0,95 0,99

Teste 5 0,94 0,93 0,95

10 0,98 0,94 0,98

Etapa Perda (%) Acuréacia Especificidade F-score

2,5 0,97 0,77 0,98

Treinamento 5 0,92 0,89 0,95

10 0,96 0,96 0,97

utwe, 25 0,94 0,50 0,97
P]?rggca‘[’c'\gj‘g'a Validagio 5 1,00 1,00 1,00
M/E 10 1,00 1,00 1,00
2,5 0,98 0,95 0,99

Teste 5 0,94 0,93 0,95

10 0,98 0,94 0,98

De maneira semelhante ao método ndo destrutivo, as varidveis destrutivas
também geraram redes capazes de convergir a uma solu¢do com bom desempenho no
treinamento, com alta probabilidade para predicdo dos verdadeiros casos positivos (F-
score superior a 0,90). No entanto, as redes que usaram a relagdo M/E como entrada
demonstraram maior deficiéncia (baixa Especificidade), durante a validacdo, para
classificar corretamente 0s casos negativos verdadeiros na classe de 2,5% de perda
aceitavel. De certo modo, a combinacdo entre a matéria fresca e a relacdo mono/dico
dificultou o processo de aprendizagem, causando também menores indices de acerto na
fase de teste para todas as classes de perdas. Esse comportamento evidencia a

importéncia de selecionar variaveis apropriadas para a construcdo de RNAs, uma vez
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gue o maior numero de entradas nem sempre se reflete no melhor modelo (SILVA et al.,
2019). Para situacbes com grande ndmero de varidveis disponiveis, o pré-
processamento das entradas, seja via correlacdes (SILVA et al., 2019; ABDIPOUR et
al., 2019) ou analise de componentes principais (ABDIPOUR et al., 2019), fornecem
redes com melhor desempenho.

Todas as redes construidas pelo método destrutivo mostraram valores de
acuracia, especificidade e F-score superiores a 0,90 durante o teste (Tabela 4). N&o
houve diferencas para acuracia entre as redes em nenhuma classe de perda. No entanto,
redes com quatro e cinco5 variaveis de entrada tiveram maior valor de F-score
comparado a rede com trés entradas (Tabela 4). O uso da relacdo M/E como entrada
reduziu a especificidade das redes para a classe de 2,5% de perda aceitavel (Tabela 4).
A rede com quatro entradas (Cultura, Periodo, Matéria fresca, C3/C4) obteve 0s maiores
valores de especificidade para todas as classes de perdas aceitaveis, variando entre 0,96
e 1,00 (Tabela 4), indicando o melhor desempenho entre as redes neurais artificiais. A
alta especificidade dessa rede sugere alto poder para evitar erros de classificacdo, com
poucas pseudo-classificacfes (apenas 2, 2, e 3 para 2,5, 5 e 10% de perdas aceitaveis,
respectivamente) e bons valores para AUC (préximas a 1 para todas classes de perdas
aceitaveis), como mostrado na figura 4.

De maneira similar as redes neurais artificiais ndo destrutivas, as redes baseadas
em variaveis destrutivas permitiram alta generalizacdo dos casos. Detalhe deve ser dado
as redes que utilizaram como entrada a relagio M/E, uma vez que a menor
especificidade indica maior probabilidade de falsas classificagbes para casos
verdadeiros negativos. O menor desempenho durante o treinamento dessas redes
repercutiu na menor capacidade de predizer verdadeiros casos negativos na etapa de
teste. Consequentemente, redes baseadas na relacdo M/E tendem a recomendar o
controle de plantas daninhas sem a real necessidade, antecipando o inicio do manejo.
Mesmo que esse cenario ndo seja totalmente desfavoravel, um modelo que
frequentemente antecipa o controle de plantas daninhas pode elevar os custos finais de
producdo devido ao maior numero de intervencgdes realizadas ao longo do ciclo das
culturas (BERTI et al.,, 2003; DAMMER, 2016; DAVIS; FRISVOLD, 2017). Por
exemplo, o aumento no ndmero de intervencdes foi o principal fator que elevou os
custos de manejo de plantas daninhas em propriedades agricolas que usaram o software
GESTINF para tomada de decisédo (BERTI et al., 2003; DAVIS et al., 2013). Esse fato

também pode causar maior risco de contaminacdo ambiental quando frequentes
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aplicacdes de herbicidas em pds-emergéncia sdo necessarias para controle de plantas
daninhas (BERTI et al., 2003; MAMY et al., 2010; FILLOLS et al., 2020).
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Figura 4. Pseudo-probabilidade (direta) e Curva Caracteristica Operacional do Receptor

(COR, esquerda) da rede neural artificial MLP com melhor desempenho (Cultura,

Periodo, Matéria fresca e C3/C4) para estimar o controle de plantas daninhas
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considerando o método destrutivo. Linha vermelha determina o limite para pseudo-
probabilidade (0,5).

A rede neural artificial com quatro entradas (Cultura, Periodo, Matéria fresca e
C3/C4) teve alta performance para determinar tanto os casos verdadeiros positivos
quanto os negativos. Em ambos os métodos, ndo destrutivo e destrutivo, a relacdo de
plantas C3/C4 melhorou a interpretacdo dos dados pela rede, elevando os indices de
acerto. O indice baseado no ciclo fotossintético das espécies provavelmente permitiu a
rede reconhecer um padrdo de comportamento da comunidade de plantas daninhas nas
areas cultivadas com o gergelim e meldo. O Gergelim possui crescimento ereto e alto
porte. Teoricamente, a maior altura e fechamento do dossel do Gergelim podem
prejudicar o estabelecimento de plantas daninhas do tipo C4, uma vez que essas
espécies sdo mais sensiveis a auséncia de luz (LINS et al., 2019; KARNAS et al., 2019;
COLBACH et al., 2019). O mel&o possui crescimento rasteiro e pequeno porte, porém o
uso de mulching também exerce o controle de muitas espécies C4, como
frequentemente reportado para outras culturas (THANKAMANI et al., 2016; PRICE et
al.,, 2018; RANAIVOSON et al., 2018, ZHANG et al., 2019). Apesar da alta
competitividade de espécies C4 nos periodos iniciais da interferéncia, plantas daninhas
C3 podem ser mais problematicas para o Gergelim e o Meloeiro ao longo de todo o
ciclo, e essa relacdo provavelmente foi interpretada pela rede ao adicionar a relagéo de

espécies daninhas C3/C4 como uma entrada.

3.3 Determinacéo do controle de plantas daninhas baseados em varidveis mistas

(ndo destrutivas + destrutivas)

A rede treinada a partir das varidveis ndo destrutivas e destrutivas mostrou altos
valores de acuracia e F-score, superiores a 0,90 para todas as classes de perdas
aceitaveis (Tabela 5). Apenas a especificidade para classe de 2,5% de perdas aceitaveis
foi inferior a 0,90 durante o treinamento da rede (Tabela 5). A validagéo e teste da rede
também resultaram em valores superiores a 0,90 para todos os indices de desempenho e
classes de perdas (Tabela 5).

O uso da densidade e matéria fresca como variaveis de entrada aumentou o
desempenho da rede, principalmente durante a fase de teste, comparado aos métodos

gue usaram apenas entradas ndo destrutivas ou destrutivas.
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Tabela 5. Desempenho da rede neural artificial MLP nas etapas de treinamento,
validacgdo e teste para perdas aceitaveis de 2,5, 5 e 10%, considerando as variaveis de

entrada pelo método nédo destrutivo e destrutivo.

Variaveis de

Etapa Perda (%) Acuracia Especificidade F-score
entrada

2,5 0,97 0,87 0,98

Treinamento 5 0,93 0,92 0,96

10 0,96 0,96 0,97

g:r'l,té‘ég: o 25 0,94 0,94 0,97

Densidade. Validacgéo 5 1,00 1,00 1,00

Matéria fresca 10 1,00 1,00 1,00

2,5 0,98 1,00 0,99

Teste 5 1,00 1,00 1,00

10 0,98 0,94 0,98

Além da alta capacidade para determinar os verdadeiros casos positivos
(controle) e negativos (ndo controle), a rede construida por varidveis mistas permitiu
poucos casos falsamente classificados, com apenas um erro para as classes de 2,5 e 5%
de perdas aceitaveis e nenhum erro para perdas de producédo até 10% para uma pseudo-
probabilidade igual a 0,5 % (Figura 5). Além da melhor performance, a rede baseada em
densidade e matéria acumulada de plantas daninhas é mais intuitiva e simples de ser
empregada no campo por diversos produtores devido a facilidade de obter essas
variaveis, evitando possiveis erros de identificacdo das espécies quanto ao seu ciclo
fotossintético (C3 ou C4) ou classificacdo botanica (monocotiledéneas e
eudicotiledéneas). Mesmo embasada apenas em simples variaveis, a rede neural
artificial detectou a existéncia de uma relacdo complexa e nao linear entre as entradas e
0 grau de interferéncia sobre o Gergelim e Meloeiro, requerendo seis neurdnios

(Apéndice V1) na camada oculta para o bom desempenho da rede (SILVA et al., 2017).
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Figura 5. Pseudo-probabilidade (direta) e Curva Caracteristica Operacional do Receptor

(COR, esquerda) da rede neural artificial MLP selecionada (Cultura, Periodo,

Densidade, e matéria fresca) para estimar o controle de plantas daninhas considerando o

método ndo destrutivo e destrutivo.
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Apesar da existéncia de alta correlacdo entre as varidveis densidade e matéria
fresca de plantas daninhas em alguns estudos (SHAHZAD et al., 2016; JERNIGAN et
al.,, 2017; JIANG et al., 2018; ALONSO-AYUSO et al.,, 2018), sugerindo uma
redundancia (aumento da multicolinearidade) para fins de modelagem de dados
(SANTOS et al., 2019; CHAGAS et al., 2019; ADHIKARI et al., 2020), elas podem
indicar diferentes cenarios sobre a comunidade de plantas daninhas quando vinculadas.
A densidade € um caminho para elucidar a distribuicdo das plantas daninhas, tanto nas
linhas quanto nas entrelinhas de cultivo; portanto, essa variavel pode indiretamente
diferenciar o maior ou menor grau de interferéncia com base na probabilidade das
plantas daninhas estarem crescendo sobre a linha de cultivo (WANG et al., 2019;
ASAD; BAIS, 2019). Plantas daninhas que crescem sobre a linha de cultivo sdo mais
competitivas, uma vez que o mesmo nicho é explorado pelas raizes das plantas daninhas
e culturas (RUBIO et al., 2001; GUNDEL et al., 2014; LU et al., 2020). A alta
densidade pode elevar probabilidade de ocorréncia de infestantes na linha de cultivo
(WANG et al, 2019), resultando em maiores prejuizos ao crescimento e
desenvolvimento da cultura (CELETTE et al., 2009; SOUZA et al., 2020). No entanto,
além da posicéo, a taxa de crescimento da comunidade infestante deve ser considerada
para inferir sobre o real grau de interferéncia sobre a cultura, ou seja, a quantidade de
recursos que foi limitada pela comunidade de plantas aos cultivos. Essa Gltima condicdo
pode ser interpretada ao avaliar o acumulo de matéria fresca, explicando a alta
performance da rede ao mixar as entradas densidade e matéria fresca para determinar o

inicio da ocorréncia da competicéo.

3.4 Analise de sensibilidade das variaveis considerando as melhores rede neurais

artificiais obtidas através de cada método

A anélise de sensibilidade das redes com melhores desempenhos para cada
método (ndo destrutivo, destrutivo e misto) revelou a menor importancia relativa para a
variavel cultura (Figura 6). As variaveis densidade, matéria fresca e C3/C4, todas
relacionadas a comunidade de plantas daninhas, tiveram maior importancia relativa na
comparacdo com a cultura (Figura 6). O periodo mostrou maior importancia relativa
comparado as demais variaveis, seguido pela densidade no método ndo destrutivo e
matéria fresca no destrutivo (Figura 6). A importancia relativa para densidade e matéria

fresca foi equivalente a 60% e 50%, respectivamente, no método misto (Figura 6).
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Figura 6. Importancia normalizada e absoluta das variaveis de entrada para a rede
neural artificial MLP com melhor desempenho pelos métodos ndo destrutivo (A),

destrutivo (B) e ndo destrutivo e destrutivo (C).

Mesmo usando espécies que foram cultivadas em sistemas extremamente
contrastantes, a importancia da variavel cultura foi baixa. A influéncia dessa variavel
pode estar sobreposta ao efeito de cada sistema sobre o estabelecimento das plantas
daninhas, definindo o tipo e taxa de crescimento da comunidade na Aérea.
Consequentemente, parte dos pesos e da variacdo causado pela variavel cultura pode
estar capturada nas variaveis relacionadas as plantas daninhas, como densidade, matéria
fresca e relacdo C3/C4, devido a estreita relacdo entre cultura, sistema de cultivo e
dindmica populacional de plantas infestantes. O papel das praticas de manejo sobre a
dominancia de espécies de plantas daninhas ja foi observado em culturas como soja
(SEPAT et al., 2017), cebola (SOUZA et al., 2020), feijdo-seca (HILL et al., 2016),
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milho (VIDOTTO et al., 2016), dentre outras (MASILIONYTE et al., 2017; FORTE et
al., 2018; WALLACE et al., 2018). Mesmo com menor importancia, alguns aspectos
exclusivos as culturas contribuiram para formacgdo das redes neurais artificiais nos
métodos ndo destrutivos ou destrutivos.

A forte influéncia do periodo nos modelos de redes neurais artificiais reforca a
correlagdo positiva entre o tempo de coexisténcia e o grau de interferéncia entre culturas
e plantas daninhas. Apesar da maior importancia dessa variavel, as demais entradas
densidade, matéria fresca e relacdo C3/C4 sdo necessarias para entender outras relacoes
e dividem 50% da contribuig&o restante nas redes neurais artificiais criadas pelo metodo
ndo destrutivo ou destrutivo. Mesmo ndo considerando a relacdo C3/C4 no método
misto, mesclar a densidade e a matéria fresca acumulada ndo acrescentou informacoes
redundantes as redes, resultando em alta importancia para ambas as variaveis. Caso
contrario, a alta correlagdo entre densidade e matéria fresca eliminaria a importancia de
alguma dessas variadveis, englobando toda a variacdo dos dados apenas naquela mais
representativa (KOWALSKI; KUSY, 2018). Esse fato reitera o argumento citado
anteriormente sobre o papel da densidade e matéria fresca em identificar a distribuicédo e
a taxa de crescimento das plantas, respectivamente, melhorando a modelagem e a
capacidade da rede em determinar o grau de interferéncia de plantas daninhas sobre o
Gergelim e o Meloeiro.

Independentemente das varidveis de entrada e método usados, a aprendizagem
de maquina via redes neurais artificiais pode estimar o grau de interferéncia das plantas
daninhas e os efeitos sobre produtividade das culturas. A rede neural artificial se
mostrou uma ferramenta poderosa, pois mesmo baseada em atributos simples, como
periodo de avaliacdo, densidade e matéria fresca e cultura, foi capaz de predizer com
alto grau de acerto 0 momento correto para iniciar o controle de plantas daninhas, para
condigdes de menor e maior perda aceitavel. Os resultados obtidos nesse estudo devem
encorajar cientistas de plantas daninhas a realizar futuros trabalhos focados em auxiliar
0 produtor na tomada de decisdo. Por exemplo, modelos computacionais capazes de
estimar a densidade populacional de plantas daninhas via imagens digitais (SANTOS
FERREIRA et al., 2017) podem ser alimentados com informagdes sobre perdas relativas
da cultura, custo de controle e pre¢o do produto colhido, resultando em softwares que

maximizem os lucros e reduzem as perdas causadas pelas plantas daninhas.
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4, CONCLUSOES

As redes neurais artificiais sdo eficientes para determinar o momento ideal para
controlar plantas daninhas baseadas na perda relativa do gergelim e mel&o.

Adicdo da relagdo C3/C4 — juntamente com o periodo, densidade ou matéria
fresca e cultura — resulta em redes neurais artificiais com melhor desempenho para 0s
métodos exclusivamente ndo destrutivos e destrutivos.

Todavia, a melhor rede neural artificial para estimar o0 momento de controle de
plantas daninhas é baseada na juncéo de variaveis ndo destrutivas e destrutivas.

O mix de entradas ndo destrutivas (Densidade) e destrutivas (Matéria Fresca)
dispensa outras entradas mais especificas, como rela¢do C3/C4 e M/D.

O periodo € o principal fator para inferir a grau de interferéncia das plantas
daninhas no Gergelim e Meloeiro.

A densidade e matéria fresca, apesar de frequentemente correlacionadas, trazem
diferentes interpretaces sobre a dindmica populacional de plantas daninhas para a rede

neural artificial quando usadas como variaveis de entrada.
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CONSIDERACOES FINAIS

No geral, modelos matematicos construidos baseados na inteligéncia artificial,
foram capazes de entender melhor a relacdo entre culturas e plantas daninhas do que os
modelos empiricos tradicionais, conforme discutido nesse estudo. Independentemente
do sistema de irrigacdo utilizado, a insercdo das variaveis relacionadas a densidade de
plantas daninhas como variavel ndo destrutiva e a matéria fresca como variavel
destrutiva elevou a capacidade preditiva de acertos das redes, indicando melhor precisdo
para definir o inicio do controle das plantas daninhas na cultura da cebola.

As Redes Neurais Artificiais também foram eficientes em determinar o
momento ideal para o controle de plantas daninhas com base na perda relativa da
produtividade de gergelim e do meloeiro a niveis de 2, 5 e 10%, principalmente quando
os modelos fizeram uso da combinacgdo de variaveis densidade como ndo destrutiva e a
matéria fresca como destrutivas de plantas daninhas. Essa combinacdo de variaveis ndo
destrutivas e destrutivas dispensa o0 uso de variaveis mais especificas como a
identificacdo de espécies daninhas quanto ao ciclo fotossintético C4 ou C3 e em

monocotileddneas ou eudicotileddneas.



APENDICE

Apéndice I. Informacdes das redes neurais artificiais implementadas.

) . N Erro Erro Erro Erro das Oculta . L
Método Nome Treinamento  Teste Validacdo Treinamento Teste  Validacio funcies Ativagio Saida Ativacdo
MLP 2-12-1 0,89 0,88 0,90 116,32 124,17 109,55 SOS Tanh Exponential
Nio MLP 3-20-1 0,98 0,97 0,98 17,92 31,48 30,04 SOS Logistic Logistic
destrutivo  MLP 4-16-1 1,00 0,98 0,98 2,26 20,51 24,09 SOS Logistic Tanh
MLP 5-10-1 1,00 0,98 0,99 1,90 21,05 24,03 SOS Tanh Logistic
MLP 2-15-1 0,90 0,90 0,89 109,25 121,64 119,42 SOS Tanh Identity
Destruti MLP 3-18-1 0,99 0,99 0,99 7,00 24,15 18,31 SOS Tanh Exponential
estrutivo
MLP 4-17-1 1,00 0,99 0,99 2,03 17,27 17,47 SOS Logistic Tanh
MLP 5-18-1 1,00 1,00 0,99 0,31 16,24 15,00 SOS Logistic Tanh
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Apéndice I1. ObservagOes geradas para os modelos de redes neurais para os diferentes

métodos.
. Néo destrqtlvo € Nao destrutivo Destrutivo
Con;. destrutivo
de Sis.  Ano Dens Mat.
dados Per. PR (%) »  C4/C3 M/E C4/C3 MIE  fresca
(p/m?) 2
(g m?)
Trein. Gotej. 2016 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Trein. Gotej. 2016 12,00 100,00 127,12 0,48 0,20 045 0,12 5,15
Trein. Gotej. 2016 24,00 97,78 155,00 0,68 0,00 0,63 0,00 84,51
Trein. Gotej. 2016 36,00 85,45 178,00 0,92 0,00 0,85 0,00 154,40
Trein. Gotej. 2016 48,00 76,19 235,20 0,73 0,00 0,58 0,00 218,30
Trein. Gotej. 2016 60,00 67,16 140,00 0,86 0,00 0,86 0,00 245,08
Trein. Gotej. 2016 120,00 30,33 198,00 0,72 0,00 0,62 0,00 87581
Trein. Gotej. 2017 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Trein. Gotej. 2017 12,00 94,14 880,00 0,18 0,14 0,18 0,14 12,00
Trein. Gotej. 2017 24,00 89,38 1574,72 0,11 0,05 0,11 0,05 197,60
Trein. Gotej. 2017 36,00 70,53 1284,64 0,37 0,27 0,35 0,26 355,60
Trein. Gotej. 2017 48,00 57,53 1781,92 0,48 0,24 0,47 0,23 851,20
Trein. Gotej. 2017 60,00 50,06 1670,00 0,66 0,59 0,66 0,59 941,93
Trein. Gotej. 2017 120,00 18,69 1200,00 0,47 0,40 0,47 0,40 1908,40
Trein. Gotej. 2018 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Trein. Gotej. 2018 12,00 98,24 8980,00 0,86 0,44 0,86 0,44 1316,13
Trein. Gotej. 2018 24,00 62,47 10348,13 0,78 0,55 0,68 055 1588,78
Trein. Gotej. 2018 36,00 20,77 413590 0,75 0,52 0,65 0,52 1731,26
Trein. Gotej. 2018 48,00 3,32 3770,77 0,81 0,50 0,85 0,53 1989,21
Trein. Gotej. 2018 60,00 3,38 2893,85 0,95 0,95 1,00 1,00 3993,33
Trein. Gotej. 2018 120,00 0,20 110,77 0,95 0,95 1,00 1,00 2467,23
Teste Gotej. 2016 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Teste Gotej. 2016 12,00 99,51 121,07 0,45 0,12 0,48 0,20 0,00
Teste Gotej. 2016 24,00 100,00 176,00 0,73 0,00 0,68 0,00 0,00
Teste Gotej. 2016 36,00 90,89 186,90 0,99 0,00 0,86 0,00 0,00
Teste Gotej. 2016 48,00 67,81 219,52 0,64 0,00 0,63 0,00 0,00
Teste Gotej. 2016 60,00 68,16 147,00 0,92 0,00 0,85 0,00 0,00
Teste Gotej. 2016 120,00 31,93 207,90 0,77 0,00 0,67 0,00 0,00
Teste Gotej. 2017 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Teste Gotej. 2017 12,00 100,00 911,68 0,19 0,14 0,19 0,14 0,00
Teste Gotej. 2017 24,00 82,75 1520,00 0,11 0,05 0,11 0,05 0,00
Teste Gotej. 2017 36,00 64,20 1240,00 0,35 0,26 0,37 0,27 0,00
Teste Gotej. 2017 48,00 55,87 1720,00 0,47 0,23 048 0,24 0,00
Teste Gotej. 2017 60,00 50,50 1730,12 0,69 0,61 0,69 0,61 0,00
Teste Gotej. 2017 120,00 17,74 111888 0,44 0,37 048 041 0,00
Teste Gotej. 2018 0,00 95,03 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Teste Gotej. 2018 12,00 90,44 8082,00 0,82 0,41 0,89 0,45 0,00

Teste Gotej. 2018 24,00 69,10 10658,57 0,80 0,57 0,80 0,57 0,00
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Trein. = treinamento; Valid. = validacdo; Sist. = sistemas; Per. = periodos; Micro =
microaspersdo; Got. = gotejamento; Dens. = densidade de planas daninhas; PR=
produtividade relativa; C4/C3 = relacdo entre especies C4/C3; M/E= relacdo entre

espécies monocotiledéneas e eudicotileddneas; Mat. Fresca = matéria fresca de planta.

Apéndice Il1. Parametros dos modelos sigmoidais log-logistico, Weibull tipo 1 e
Weibull tipo 2 para estimar o rendimento relativo do bulbo no sistema de gotejamento e

microasperséo.

* -
Modelo Log Modelo Weibull-1 ~ Modelo Weibull-2
R . logistico
Parametros Sistema
L Std, Lo Std. A Std.
Estimativa Estimativa Estimativa
Error Error Error
Slope Gotejo 1,59 0,52 1,26 0,35 1,26 0,35
Limite Gotejo 005 2443 10,35 17,19 1035 17,19
minimo
Limite Gotejo 100,62 5,24 100,93 5,29 100,93 5,29
maximo
ED50 Gotejo 48,45 18,1 58,36 19,25 58,36 19,25
R? 0,64 0,63 0,64
MAE 17,09 18,1 19,02
RSME 23 24,56 22,81
AIC 671,98* 672,51 672,01
Slope Microaspersédo 2,31 1,01 1,98 0,67 1,98 0,67
Limite . x
minimo Microasperséo -7,84 22,09 57 8,78 5,7 8,78
Limite i croaspersio 96,68 5,84 97,1 5,68 97,1 5,68
maximo
ED50 Microaspersdo 55,32 11,91 59,53 7,56 59,53 7,56
R? 0,67 0,61 0,62
MAE 16,09 18,4 18,12
RSME 21,63 25,56 26,01
AIC 670,11* 673,53 673,98

*Melhores modelos segundo teste akaike (AIC).
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Apéndice IV. Informagdes gerais das redes neurais artificiais MLP considerando as
diferentes variaveis de entrada pelo método ndo destrutivo.

Informacéo das redes

Fatores Cultura Cultura Cultura Cultura
Periodo Periodo Periodo Periodo
Densidade Densidade Densidade Densidade

Monocotileddneas

Covariaveis
Camada c3/ca cs/ca [eudicotiledéneas
de entrada Monocotiledd
neas
/eudicotileddn
eas
Numero de
unidades® 8 7 7 6
pgﬂi?;?n?(z)agg o Normalizagdo Normalizagéo Normalizagéo Normalizagdo
o Namero de
= camadas 1 1 1 1
= ocultas
S  Camada
IS Namero de
"§ oculta neuronios? 1 4 5 7
F;?\?Zgége Sigmoide Sigmoide Sigmoide Sigmoide
Perda Perda Perda
aceitavel aceitavel Perda aceitavel (2,5%) aceitavel
(2,5%) (2,5%) (2,5%)
iavei Perda Perda Perda
Variaveis - =1t » rC
deper:d\énltes aceitavel aceitavel Perda aceitavel (5%) aceitavel
(5%) (5%) (5%)
Perda Perda Perda
gf 2;?3: aceitavel aceitavel Perda aceitavel (10%) aceitavel
(10%) (10%) (10%)
NUmero de 5 6 6 5
unidades
F;?\c/;:gége Sigmoide Sigmoide Sigmoide Sigmoide
Furgi?g de Cross-entropy ~ Cross-entropy Cross-entropy Cross-entropy

4Excluindo o bias.
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Apéndice V. Informacdes gerais das redes neurais artificiais MLP considerando as

diferentes variaveis de entrada pelo método destrutivo.

Informacéo das redes

Fatores Cultura Cultura Cultura Cultura
Periodo Periodo Periodo Periodo

Matéria fresca Matéria fresca Matéria fresca Matéria fresca

Covariaveis Monocotileddneas
Camada de C3/C4 c3/C4 feudicotileddneas
entrada
Monocotiledéneas
/eudicotileddneas
NUmero de
unidades® 8 ! / 6
MetoQo d? Normalizacdo Normalizacdo Normalizacdo Normalizagéo
padronizacéao
NUmero de
o camadas 1 1 1 1
>
= ocultas
°c
% Camada ,
] NUmero de
Q oculta neurdniosl? 4 3 4 3
Fur.wgaONde Sigmoide Sigmoide Sigmoide Sigmoide
ativacéo
Perda aceitavel ac:?trg\?el Perda aceitavel acPe?trg\?el
0, 0
(2,5%) (2,5%) (2,5%) (2,5%)
Variaveis Perda aceitavel Perda Perda aceitavel Perda
dependentes (5%) aceitavel (5%) (5%) aceitavel (5%)
Perda aceitavel Pe_zrda Perda aceitavel Pgrda
Camada de aceitavel aceitavel
. (10%) (10%)
saida (10%) (10%)
Numero de 6 6 6 6
unidades
Fur_u;aoﬁde Sigmoide Sigmoide Sigmoide Sigmoide
ativagdo
Furgﬁg de Cross-entropy Cross-entropy Cross-entropy Cross-entropy

4Excluindo o bias.



98

Apéndice VI. Informagdes gerais das redes neurais artificiais MLP considerando as

diferentes variaveis de entrada pelos métodos ndo destrutivo e destrutivo.

Nao destrutivo e destrutivo

Informacé&o das redes

Fatores

Covariaveis
Camada de

entrada

NUmero de unidades?

Método de padronizacéo

NUmero de camadas
ocultas

Camada oculta NUmero de neurdnios1?

Funcéo de ativacédo

Variaveis dependentes

Camada de saida

NUmero de unidades
Funcdo de ativacdo

Funcéo de erro

Cultura
Periodo

Matéria fresca

Densidade

7

Normalizacéo

1

Sigmoide
Perda aceitavel (2,5%)

Perda aceitavel (5%)

Perda aceitavel (10%)

6
Sigmoide

Cross-entropy

4Excluindo o bias.

Apéndice VII. Matriz de confusdo para as redes neurais artificiais MLP nas etapas de

treinamento, validacdo e teste para perdas aceitaveis de 2,5, 5 e 10%, considerando

diferentes variaveis de entrada pelo método ndo destrutivo.

Perda (2,5%)

Perda (5%)

Perda (10%)

Cultura, Periodo, Densidade, C3/C4,
Monocotileddneas/Eudicotileddneas

Estimado Estimado Estimado
Etapa Observado Controle Controle Sem Controle  Sem Controle
Controle Controle
. Controle 76 2 69 4 62 3
Treinamento
Sem Controle 2 11 5 13 2 24
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L Controle 16 0 16 15
Validacéo
Sem Controle 0 2 0 2 0
Controle 34 1 31 29
Teste
Sem Controle 0 12 0 14 1 17
Cultura, Perfodo, Densidade, C3/C4
Estimado Estimado
Etapa Observado Controle Sem Controle Sem Controle  Sem Controle
Controle Controle
. Controle 76 2 72 1 62 3
Treinamento
Sem Controle 3 10 6 12 1 25
L Controle 16 0 16 15
Validacédo
Sem Controle 0 2 0 2 0
Controle 34 1 33 29
Teste
Sem Controle 0 12 0 14 1 17
Cultura, Periodo, Densidade, Monocotileddneas/Eudicotileddneas
Estimado Estimado Estimado
Etapa Observado Controle Sem Controle Sem Controle  Sem Controle
Controle Controle
. Controle 76 2 68 5 62 3
Treinamento
Sem Controle 3 10 2 16 2 24
L Controle 16 0 16 15
Validacédo
Sem Controle 0 2 0 2 0
Controle 33 2 30 29
Teste
Sem Controle 0 12 0 14 1 17
Cultura, Periodo, Densidade
Estimado Estimado Estimado
Etapa Observado Controle Sem Controle Sem Controle  Sem Controle
Controle Controle
. Controle 76 2 68 5 63 2
Treinamento
Sem Controle 3 10 2 16 3 23
L Controle 16 0 16 15
Validacéo
Sem Controle 0 2 0 2 0
Controle 33 2 30 29
Teste
Sem Controle 0 12 0 14 1 17
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Apéndice VIII. Matriz de confusdo para as redes neurais artificiais MLP nas etapas de
treinamento, validacdo e teste para perdas aceitaveis de 2,5, 5 e 10%, considerando

diferentes variaveis de entrada pelo método destrutivo.

Perda (2,5%) Perda (5%) Perda (10%)

Cultura, Periodo, Densidade, C3/C4,
monocotiledéneas/eudicotiledéneas

Estimado Estimado Estimado
Etapa Observado Controle Sem Controle Sem Controle Sem
Controle Controle Controle
. Controle 78 0 68 5 62 3
Treinamento
Sem Controle 3 10 2 16 1 25
L Controle 16 0 16 0 15
Validacédo
Sem Controle 1 1 0 2 0 3
Controle 34 1 30 3 29
Teste
Sem Controle 0 12 0 14 1 17
Cultura, Periodo, Densidade, C3/C4
Estimado Estimado
Etapa Observado Controle Sem Controle Sem Controle Sem
Controle Controle Controle
. Controle 76 2 71 2 62 3
Treinamento
Sem Controle 3 10 5 13 1 25
L Controle 16 0 16 0 15
Validacéo
Sem Controle 0 2 0 2 0 3
Controle 34 1 30 3 29
Teste
Sem Controle 0 12 0 14 1 17
Cultura, Periodo, Densidade, Mono/dico
Estimado Estimado Estimado
Etapa Observado Controle Sem Controle Sem Controle Sem
Controle Controle Controle
) Controle 78 0 66 7 62 3
Treinamento
Sem Controle 3 10 2 16 1 25
L Controle 16 0 16 0 15
Validacédo
Sem Controle 1 1 0 2 0 3
Controle 34 1 30 3 29
Teste
Sem Controle 0 12 0 14 1 17
Cultura, Periodo, Densidade
Estimado Estimado Estimado
Etapa Observado Sem Sem Sem
Controle Controle Controle Controle Controle Controle
. Controle 75 3 71 2 62 3
Treinamento
Sem Controle 3 10 7 11 1 25
L Controle 16 0 16 0 15
Validacéo
Sem Controle 0 2 0 2 0
Controle 32 3 31 2 29
Teste

Sem Controle 0 12 1 13 1 17
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Apéndice IX. Matriz de confusdo para as redes neurais artificiais MLP nas etapas de

treinamento, validacdo e teste para perdas aceitaveis de 2,5, 5 e 10%, considerando

diferentes variaveis de entrada pelo método ndo destrutivo e destrutivo.

Perda (2,5%) Perda (5%) Perda (10%)
Cultura, Periodo, Densidade, C3/C4, Mono/dico
Estimado Estimado Estimado
Etapa Observado Sem Sem
Controle Controle Controle Controle Controle Controle
. Controle 78 0 72 1 62 3
Treinamento
Sem Controle 3 10 5 13 1 25
L Controle 16 0 16 0 15
Validacédo
Sem Controle 1 1 0 2 0 3
Controle 34 1 33 0 29
Teste
Sem Controle 0 12 0 14 1 17




