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“O crescimento sustentavel vem da melhoria
continua, que deve ser medida e analisada.”
(Deming, 1986)



RESUMO

Esse estudo investiga o uso de modelos de regressao nao linear e algoritmos de Aprendi-
zado de Maquina para descrever o crescimento do bulbo da cebola ao longo do tempo,
visando otimizar a producao agricola. Utilizando dados experimentais foram ajustados
trées modelos de crescimento nao lineares: Gompertz, Von Bertalanffy e Logistico, ao peso
seco do bulbo da cebola, com o tempo de crescimento como variavel explicativa. A analise
foi realizada no software R, empregando critérios de selegao como AIC (Critério de In-
formagao de Akaike) e BIC (Critério de Informacao Bayesiano) para identificar o modelo
que melhor se ajusta aos dados. Além disso, foram aplicados algoritmos de Aprendizado
de Méquina, incluindo Random Forest, Support Vector Machine (SVM), Arvore de De-
cisao e XG'Boost, com o objetivo de melhorar a precisao preditiva. A validacao cruzada
e o uso de métricas como RMSE indicaram que o modelo Logistico foi o mais apropri-
ado entre os modelos nao lineares, enquanto os algoritmos de Aprendizado de Médquina
demonstraram maior capacidade preditiva em cendarios complexos. Essa abordagem inte-
grada permitiu simular cenarios futuros e realizar ajustes em praticas de manejo, como
irrigacao e fertilizagao, proporcionando uma base cientifica para a tomada de decisoes na

agricultura.

Palavras-chave: modelos nao lineare; regressao logistica; aprendizado de méaquina.



ABSTRACT

This study investigates the use of nonlinear regression models and machine learning algo-
rithms to describe the growth of onion bulbs over time, aiming to optimize agricultural
production. Using experimental data three nonlinear growth models were fitted: Gom-
pertz, Von Bertalanffy, and Logistic, to the dry weight of the onion bulb, with growth
time as the explanatory variable. The analysis was conducted using R software, employing
selection criteria such as AIC (Akaike Information Criterion) and BIC (Bayesian Infor-
mation Criterion) to identify the model that best fits the data. Additionally, machine
learning algorithms, including Random Forest, Support Vector Machine (SVM), decision
tree and XGBoost, were applied to improve predictive accuracy. Cross-validation and me-
trics such as RMSE indicated that the Logistic model was the most appropriate among
the nonlinear models, while the machine learning algorithms demonstrated greater pre-
dictive capacity in complex scenarios. This integrated approach allows for simulating
future scenarios and making adjustments to management practices, such as irrigation and

fertilization, providing a scientific basis for decision-making in agriculture.

Keywords: nonlinear models; logistic regression; machine learning.



4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6
4.7

LISTA DE FIGURAS

Grafico de dispersao para o Peso seco e o Tempo de crescimento do bulbo
da CEDOLA. oo
Grafico de ajuste do modelo nao linear Gompertz para o Peso seco do bulbo
da cebola e Tempo de crescimento. .........oooovviiiiiiiieeiiiiiiie e
Grafico de ajuste do modelo nao linear Von Bertalanffy para o Peso seco
do bulbo da cebola e Tempo de crescimento. . . .. ... ... ........
Gréfico de ajuste do modelo nao linear Logistico para o Peso seco do bulbo
da cebola e Tempo de crescimento. ...........ccooveiiiiiiiiiiiiiin e
Normalidade dos ResidUuos. ......cooeiiiiiiiiiiiiiieeee e
Grafico dos residuos estudentizados do modelo nao linear Logistico.

Graéfico de compracao dos melhores modelos. . . . . . ... ... ... ...



2.1
2.2

4.1
4.2

4.3
4.4
4.5
4.6

LISTA DE TABELAS

Modelos de regressao nao-linear. . . . . . ... ... ... ... ... .. ...

Modelos de rendimento e suas fungoes. . . . . . ... ... L.

Estatisticas descritivas do Bulbo da Cebola. . . . . .. ... .. ... ... ..
Valores de estimativa dos parametros dos modelos nao lineares; erro padrao
de estimativa, valor-p e intervalo de confianca. . . . . . ... ... ... ...
Critérios AIC e BIC para os modelos nao lineares. . . . . . ... .. .....
Teste de Shapiro-Wilk.

Comparacao de medidas para os modelos de Aprendizado de Maquina.

Comparagao do RMSE e Acurécia entre Modelo Logistico e Random Forest.

29
31
33
34
34



2.1
211
2.1.2
2.2
2.2.1
2.2.2
2.2.3
2.3
2.3.1
2.3.2
2.3.3
2.4
24.1

3

4

4.1
4.2
4.3

5

REFERENCIAS

SUMARIO

INTRODUCAO

FUNDAMENTACAO TEORICA

Modelos Nao Lineares . . . . . ... ... ... ... .......
Modelos de Crescimento . . . . . ... ... ... ... .......
Modelos de Rendimento . . . . . ... ... ... ... ... .. ...
Métodos de Estimacao . . ... ... ... ............
Método dos Minimos Quadrados . . . ... ... ... ... ....
Método dos Minimos Quadrados Generalizados . . . . ... .. ..
Método da Maxima Verossimilhanca . . . .. ... ... ... ...
Métodos Iterativos . . ... ... ... ... ... .........
Medidas de nao linearidade . . . . . . ... ... ... ........

Técnicas de Diagnéstico . . . . . . ... .. ... L.

Critérios de informacao de Akaike e Bayesiano de Schwarz

Aprendizado de Mdaquina (Machine Learning) . . . . . . .

Comparacao com Modelos Convencionais . . . .. .........

MATERIAL E METODOS

RESULTADOS E DISCUSSOES

Modelos Nao-Lineares . . . . ... ... ... ...........
Aprendizado de Maquina . . . . . . ... ... ... .......

Comparacao dos modelos . . . . . .. ... ... ... .. ....

CONCLUSAO

Pégina



11

1 INTRODUCAO

O cultivo da cebola (Allium cepa L.) é uma atividade agricola de grande relevancia
mundial, contribuindo significativamente para a economia em diversas regioes (Faria et
al., 2006). O bulbo da cebola, parte comestivel da planta e alvo do interesse comercial,
passa por um complexo processo de crescimento, influenciado por fatores ambientais e
genéticos. Compreender esse processo € vital para maximizar a produtividade e melhorar
a qualidade do produto final, permitindo maior eficiéncia no manejo agricola.

Os modelos de crescimento sao amplamente aplicados em estudos agronomicos para
descrever a relacao entre varidaveis temporais e biométricas, como o peso seco de 6rgaos
vegetais ao longo do tempo (Evans, 1972; Guimaraes, 1994). Esses modelos possibilitam
a previsao da evolucao do crescimento, auxiliando na tomada de decisoes estratégicas no
campo. Contudo, a natureza complexa e nao linear do crescimento da cebola demanda o
uso de modelos estatisticos capazes de capturar essa complexidade com precisao.

Além dos modelos tradicionais, algoritmos de Aprendizado de Maquina (Machine Le-
arning), como afirma Alpaydin (2020), vém se destacando como ferramentas poderosas
para analise de dados agricolas, oferecendo uma abordagem empirica que pode melhorar
a precisao preditiva. Métodos como Random Forest (Breiman, 2001), Support Vector
Machine (SVM) (Cortes; Vapnik, 1995), Arvore de Decisdo (Quinlan, 1986) e XGBoost
(Chen; Guestrin, 2016) sdo eficazes para lidar com a complexidade e a nao linearidade dos
dados, identificando padroes e interagoes que poderiam nao ser capturados por modelos
de crescimento convencionais. A aplicacao dessas técnicas pode, assim, complementar as
analises tradicionais e resultar em previsoes mais robustas sobre o crescimento da cebola.

Modelos nao lineares, como o Gompertz (Samoletov; Ivanov; Popov, 2017), Von Ber-
talanffy (Von Bertalanffy, 1934) e Logistico (Pomeroy; Williams; Moore, 1997), sdo es-
pecialmente 1teis para descrever o comportamento assintotico do crescimento, no qual a
taxa de crescimento desacelera a medida que a planta atinge a maturidade. Estes mode-
los sao adequados para representar fenomenos bioldgicos com crescimento inicial rapido,
seguido por desaceleragao até o ponto de saturacao. Medidas de nao linearidade, como
as desenvolvidas por Beale (1960), Box (1971) e Bates e Watts (1980), desempenham um
papel crucial na avaliacao desses modelos, quantificando sua complexidade e auxiliando
na escolha do modelo mais apropriado.

Nesse contexto, este trabalho propoe aplicar e comparar diferentes modelos de re-
gressao nao linear e algoritmos de Aprendizado de Maquina para descrever o crescimento
do bulbo da cebola. A andlise incluird medidas de nao linearidade e critérios de selegao
de modelos, com o objetivo de identificar o modelo mais adequado para descrever a curva
de crescimento. Além disso, espera-se que as previsoes obtidas auxiliem na tomada de

decisoes agricolas, como o planejamento de colheitas e a alocacao de recursos. Com essa
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abordagem, busca-se contribuir para uma compreensao mais profunda do desenvolvimento
da cebola, promovendo praticas agricolas mais eficientes e sustentaveis.

Além disso, a integracao dessas técnicas pode resultar em um avanco significativo no
manejo agricola, permitindo nao apenas uma previsao mais precisa do crescimento das
plantas, mas também a adaptacao continua das praticas agricolas as condicoes variaveis
do ambiente. A combinagao de métodos tradicionais e modernos, como a modelagem nao
linear associada a algoritmos de Aprendizado de Maquina, tem o potencial de transformar
a forma como os agricultores planejam e executam suas atividades, contribuindo para
a producao de cebolas de alta qualidade de forma mais sustentavel. Esse impacto se
estende além das fronteiras do cultivo da cebola, podendo ser adaptado a outras culturas,
ampliando os beneficios das abordagens preditivas para a agricultura de precisao em uma

escala global.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nessa segao serao apresentados os métodos e modelos que fundamentaram a pesquisa,
assim como os critérios utilizados para sua selecao. Serao detalhadas as técnicas de ajuste

dos modelos Gompertz, Von Bertalanffy e Logistico.
2.1 Modelos Nao Lineares

Os modelos de regressao sao ferramentas estatisticas fundamentais que permitem a
analise e a previsao de fenomenos complexos em diversas areas do conhecimento, incluindo
agricultura, biologia, econometria, engenharia e quimica, segundo Montgomery e Peck
(1992), Bates e Watts (1988). Esses modelos ajudam a descrever a relagdo entre variaveis,
possibilitando uma compreensao mais profunda dos dados. Entre os diferentes tipos de
modelos de regressao, os modelos nao lineares tém se destacado pela sua capacidade de
capturar dinamicas mais complexas que nao podem ser adequadamente representadas por
relagoes lineares (Myers, Raymond H., 1990), (Box; Draper, 1987).

Os modelos nao lineares sao particularmente tteis quando a relacao entre as variaveis
nao é constante e pode variar em diferentes condicoes. O modelo de regressao nao linear
com erros normais ¢ um dos métodos mais aplicados, especialmente quando a variavel
de resposta é continua. Esse modelo é amplamente adotado devido a sua facilidade de
aplicacao e a riqueza das teorias desenvolvidas em torno dele.

Compreender os modelos nao lineares é essencial para o avango das andlises estatisticas,
especialmente na agricultura, no qual fendmenos como o crescimento de plantas podem
ser influenciados por multiplos fatores. Modelos como os de Gompertz, Von Bertalanffy
e Logistico oferecem maneiras eficazes de descrever essas complexidades e sao frequente-
mente utilizados em pesquisas para otimizar a producao agricola.

A expressao matemaética que descreve um modelo de regressao nao linear pode ser

representada da seguinte maneira:
yizf(mi,9)+ei, z':l,...,n. (21)

Assim, em um modelo de regressao nao-linear, a variavel resposta (y;) é modelada
como uma funcdo nao-linear continua (f(-)) dos parametros desconhecidos () e do vetor
de varidveis explicativas (z;). Em outras palavras, a varidvel resposta depende de uma
combinacao nao-linear das varidveis explicativas e dos parametros desconhecidos, repre-
sentada pela funcao f(-), que é conhecida.

De acordo com a explicagdo de Bates e Watts (1988), nos modelos de regressao nao
linear, a presenca de nao linearidade nos parametros é evidenciada quando, ao calcularmos
as derivadas parciais da funcao f em relacao a estes parametros, percebemos que pelo

menos uma delas depende de pelo menos um dos parametros do modelo.
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2.1.1 Modelos de Crescimento

Os modelos de crescimento sao essenciais para representar matematicamente o au-
mento ou desenvolvimento de varidveis ao longo do tempo. No contexto da modelagem
nao linear, eles se destacam pela capacidade de descrever dinamicas de crescimento em
resposta a fatores variados. Em particular, modelos como os de Gompertz, Von Berta-
lanffy e Logistico sao amplamente utilizados na pesquisa agricola, permitindo uma analise
detalhada do crescimento de plantas, como o bulbo da cebola.

Esses modelos oferecem uma compreensao aprofundada de como diferentes condicoes
ambientais e praticas de manejo influenciam o desenvolvimento das culturas. Ao integrar
essas abordagens com os conceitos de regressao nao linear, é possivel otimizar a producao

agricola, melhorando as estratégias de cultivo e manejo.

Tabela 2.1 — Modelos de regressao nao-linear.

Modelos Funcao

Logistico (@) = =9
Gompertz f(@) = ae"

Von Bertalanffy f(z)=a[l-e@-9]
Richards f(z) = m
Weibull () =a-pens’
Morgan-Mercer-Flodin (MMF)  f(x) = ’Bﬁ—zéﬁ

Fonte: (Seber; Wild, 2003).

A andlise dos dados de crescimento é importante em muitas areas de pesquisa segundo
Seber e Wild (2003). Na Tabela 2.1 sao apresentados alguns dos principais modelos de

crescimento utilizados para descrever curvas de crescimento.

e Logistico: Este modelo é amplamente usado para descrever o crescimento populaci-
onal em biologia. A funcao logistica tem formato de curva em S, que comega com
um crescimento lento, acelera rapidamente e, depois, desacelera a medida que atinge

um limite superior (Bates; Watts, 1988).

o Gompertz: Este modelo é utilizado principalmente para descrever o crescimento de
tumores e outros sistemas biologicos. A funcao Gompertz é uma curva em forma de
S invertido, com crescimento inicial rapido, seguido de desaceleragao e aproximagcao

a um limite inferior (Montgomery; Peck, 1992).

e Von Bertalanffy: Modelo comumente empregado para o crescimento de organismos,

como plantas e animais. A funcao Von Bertalanffy come¢a com um crescimento
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acelerado e, posteriormente, desacelera conforme se aproxima de um limite superior
(Von Bertalanffy, 1934).

e Richards: Um modelo flexivel para descrever o crescimento de plantas e animais,
também em forma de curva S. Ele ajusta os parametros de crescimento mais livre-

mente, acomodando diferentes padroes (Myers, Robert H., 1990).

o Weibull: Este modelo é amplamente usado na engenharia para modelar taxas de
falhas de sistemas e equipamentos. A funcao Weibull exibe um crescimento com

uma alta taxa de falhas que diminui com o tempo (Bates; Watts, 1988).

e Morgan-Mercer-Flodin (MMF): Um modelo comumente aplicado em estudos bioldgicos
para descrever o crescimento de organismos. A funcao MMF também segue o for-
mato de curva S, com fases de crescimento lento, rapido e uma desaceleracao final
(Bates; Watts, 1988).

2.1.2 Modelos de Rendimento

Os modelos de crescimento e rendimento estao interligados de forma significativa na
busca por otimizacao agricola. Enquanto os modelos de crescimento como Gompertz,
Von Bertalanffy e Logistico sao utilizados para descrever o desenvolvimento individual da
planta ao longo do tempo, os modelos de rendimento focam na relagao entre a densidade
de plantio e o rendimento total da cultura. A analise conjunta desses modelos ajuda a
entender como o crescimento de cada planta afeta o rendimento total da lavoura, permi-
tindo ajustar praticas de manejo para maximizar a producao.

Diversos modelos, que possuem uma forte conexao com o crescimento vegetal, sao apli-
cados para mensurar a ligacao entre o rendimento total de uma cultura (y) e a densidade
de plantacao (). A medida que a densidade aumenta, a competicao entre as plantas por
recursos como agua, luz e nutrientes também aumenta, levando a uma queda na produti-
vidade por planta (y/x). Dessa forma, o objetivo dos modelos de rendimento é identificar
a densidade de plantio que maximize o rendimento total, ao mesmo tempo que permite
comparar esses resultados em diferentes cenérios e condigoes.

Na Tabela 2.2, sao apresentados alguns dos modelos de rendimento mais utilizados, os
quais ajudam os especialistas agricolas a definir praticas otimizadas de plantio que podem

resultar em uma producao mais eficiente e sustentavel.
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Tabela 2.2 — Modelos de rendimento e suas fungoes.

Modelos Funcao

Holliday et al. (1960) (@) = smism
Bleasdale e Nelder (1960) f(z) = z(a + Sx¢)~1/¢
Ricker (1954) f(z) = axze*/k
Hiperbdlico f(z) = a+15x

Fonte: (Holliday; Adams; Anderson, 1960), (Bleasdale; Nelder, 1960), (Ricker, 1954).

O Modelo de Holliday, Adams e Anderson (1960) considera a influéncia da densidade
de plantio nos fatores (a), () e (7). No modelo de Bleasdale e Nelder (1960), (¢) e (0)
desempenham papéis importantes na relacao entre densidade e rendimento. J& o modelo
de Ricker (1954) incorpora uma taxa de mortalidade das plantas em fungao da densidade.

E o modelo Hiperbdlico expressa a relacao inversa entre densidade e rendimento.
2.2 Meétodos de Estimacao

Existem varias abordagens para obter as estimativas dos parametros, incluindo o uso
do método dos minimos quadrados ou do método da méaxima verossimilhanca. No caso
de modelos de regressao nao lineares, resolver o sistema de equacoes normais nao é uma

tarefa simples, exigindo o emprego de métodos iterativos para alcangar essas estimativas.

2.2.1 Método dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados é uma ferramenta crucial na analise estatistica, fre-
quentemente utilizada para estimar os parametros de modelos matematicos. Esse método
desempenha um papel essencial ao ajustar modelos aos dados observados, garantindo uma
representacao adequada do fenomeno em estudo.

Ao considerarmos um modelo representado por uma funcao f(x;,60), em que x; sdo
os valores observados e @ sao os parametros a serem estimados, os minimos quadrados
buscam encontrar uma estimativa 6 que minimize a soma dos quadrados dos residuos.
Esses residuos sao as diferencas entre os valores observados y; e os valores previstos pelo
modelo f(x;,0).

Matematicamente, a soma dos quadrados dos residuos SQRes(@) é dada por:
SQRes(0) = 3 [yi — f(x:.0)]. (22)
i=1

Para encontrar o estimador de minimos quadrados, é necessério diferenciar a SQ Res(0)
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com relacao a cada um dos parametros e igualar as equacoes a zero, isto é:

W:() para r=1,2,...,p. (2.3)
00,
Além disso, tem-se a condicao:
< 0SQRes(0
Z(yi—f(x,-,ﬂ)) Qa—ees():(] para r=1,2,...,p. (2.4)
i=1 r

Essas equagoes resultam em um conjunto de equacoes normais que descrevem o sis-
tema. No entanto, em muitos casos, é impossivel resolver essas equacoes de forma
analitica. Portanto, sao utilizados métodos iterativos para encontrar solugoes aproxima-
das, ajustando gradualmente os parametros do modelo até que as equagoes se aproximem
o suficiente da solugao.

Esses métodos iterativos sao especialmente cruciais para estimar os parametros de mo-
delos nao lineares, uma vez que nao ha solugoes analiticas diretas disponiveis. A aplicagao
eficaz do método dos minimos quadrados nao sé permite uma melhor compreensao dos
dados, mas também desempenha um papel vital em uma ampla gama de campos, in-

cluindo ciéncias naturais, engenharia e ciéncias sociais.

2.2.2 Método dos Minimos Quadrados Generalizados

O Método dos Minimos Quadrados Generalizados é empregado em situagoes nas quais
os erros apresentam autocorrelagao, conforme descrito por Gallant (1987). Nesse método,
a funcao a ser minimizada é a soma dos quadrados dos residuos, que representa a dis-
crepancia entre os valores observados e os valores preditos pelo modelo.

A expressao para a soma dos quadrados dos residuos é dada por:
SQRes(0) =Y [yi— f(x:,0)]"V ' yi - f(x:,0)], (2.5)
i=1

Seja b(ég) a estimativa de minimos quadrados generalizados que minimiza essa ex-
pressao. Suponha que tenhamos uma decomposicao de Cholesky de V dada por V' =
U'T, em que U é uma matriz triangular superior. Ao multiplicarmos o modelo nao
linear por R = (U")"1, obtem-se:

z=k(0)+n, (2.6)

em que, z = Ry, k(0) = Rf(x,0) e n = R. Assim, a soma de quadrados dos residuos é
dada por:
SQRes(0) =[z-k(0)]"[z-k(0)]. (2.7)
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A partir desse momento, o vetor de estimativas 0 passa a ser um vetor de estimativas
de minimos quadrados para os dados transformados, pois essa transformacao utilizando
a decomposicao de Cholesky permite tratar os dados como um caso de variancias ho-

mogeéneas com observagoes independentes.

2.2.3 Método da Maxima Verossimilhanca

O Método da Maxima Verossimilhanca é uma técnica estatistica para estimar os
parametros de um modelo, maximizando a funcao de verossimilhanca. Esta fungao mede
a probabilidade dos dados observados sob diferentes valores dos parametros do modelo.
No contexto de modelos nao lineares com erros normalmente distribuidos, a funcao de ve-
rossimilhanca é expressa como um produto de densidades normais, cada uma dependendo
da diferenca entre os dados observados e os valores ajustados pelo modelo. A maximizagao
da funcao de verossimilhanca permite encontrar as estimativas dos parametros que mais
provavelmente gerariam os dados observados. No caso de modelos nao lineares, a estima-
tiva de méaxima verossimilhanca é particularmente ttil, pois muitos fenomenos naturais
sao melhor descritos por modelos que capturam rela¢oes nao lineares entre variaveis (Ca-
sella; Berger, 2002).

A funcao de verossimilhanca pode ser expressa como:

exp (_(Yi_f(xiao))2)7 (2.8)

202

L(6) = 1‘[ ¢—

em que, L(0) é a funcao de verossimilhanga, y; sdo os dados observados, f(x;,0) sdo os
valores ajustados pelo modelo, @ representa os parametros do modelo e o2 é a variancia

dos erros normalmente distribuidos.
2.3 Métodos Iterativos

Métodos iterativos sao fundamentais em diversas areas da ciéncia e da engenharia,
especialmente na estimacao de parametros em modelos nao lineares que nao existe uma
solugao analitica direta. Entre os métodos iterativos mais amplamente utilizados, destaca-
se o método de Gauss-Newton. Este método é particularmente eficaz na estimacao de
parametros de modelos de regressao nao linear, conforme citam Bates e Watts (1988) e
Seber e Wild (2003).

O método de Gauss-Newton busca minimizar a soma dos quadrados dos residuos entre
os valores observados e os preditos pelo modelo. A funcao a ser minimizada é expressa

por:

SQRes(8) = i(yi ~ f(x:,0))2 (2.9)

em que y; sao os dados observados, f(x;,0) sao os valores preditos pelo modelo, e 0

representa os parametros do modelo.
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A técnica se baseia na aproximacao da funcao de resposta por uma funcao linear
através de iteracoes. A cada iteragao, calcula-se a matriz jacobiana da fungao de res-
posta em relacao aos parametros e, em seguida, utiliza-se essa matriz para atualizar os
parametros do modelo.

O processo iterativo continua até que uma condicao de convergéncia seja alcancada,
como quando a mudanca nos parametros estimados entre duas iteragoes consecutivas se
torna suficientemente pequena. O método de Gauss-Newton é especialmente eficiente
quando o modelo é bem comportado e proximo da solucao, convergindo rapidamente
para o minimo local da fungao objetivo (Nocedal, Wright, 2006).

Além do método de Gauss-Newton, outros métodos iterativos comumente utilizados
incluem o método de Newton-Raphson, o método do gradiente descendente (ou método
do maior declive), e o método de Levenberg-Marquardt. Cada um desses métodos possui
caracteristicas préprias e se adequa a diferentes tipos de problemas (Fletcher, 1987) e
(Gill; Murray; Wright, 1981).

Em suma, os métodos iterativos desempenham um papel crucial na estimagao de
parametros em modelos nao lineares, permitindo solugoes aproximadas em situagoes no
qual nao é possivel encontrar uma solucao analitica direta. O método de Gauss-Newton

se destaca por sua eficiéncia e ampla aplicabilidade em diversos contextos de modelagem.

2.3.1 Medidas de nao linearidade

Diversos autores desenvolveram medidas para avaliar a nao linearidade em problemas
de estimag@o nao linear. Beale (1960) prop6s medidas iniciais, embora estas tendam a
subestimar a nao linearidade. Box (1971) introduziu uma medida de viés para estima-
dores de maxima verossimilhanca em modelos nao lineares, que foi validada por Gillis e
Ratkowsky (1978). Bates e Watts (1980) criaram medidas de curvatura que indicam a
nao linearidade intrinseca e aparente em modelos normais nao lineares. Na pratica, as
medidas de Box e de curvatura de Bates e Watts sao as mais utilizadas para avaliar a
nao linearidade, sendo 1teis nao apenas em estimacgao, mas também em problemas de
discriminacao, em que modelos mais lineares sao preferidos.

Além das medidas de Box e da curvatura de Bates e Watts, diversas outras abor-
dagens foram desenvolvidas para quantificar a nao linearidade em modelos nao lineares.
Essas medidas sao fundamentais para avaliar se as técnicas tradicionais de estimacao,
que foram inicialmente concebidas para regressoes lineares, sao adequadas para uma boa
aproximacao do modelo nao linear em andlise. Compreender o grau de nao linearidade é
crucial, pois isso orienta a escolha da abordagem de modelagem mais apropriada e asse-

gura resultados precisos na analise estatistica.
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Medidas de curvatura de Bates e Watts

Bates e Watts (1980) desenvolveram medidas de nao linearidade baseadas em con-
ceitos de geometria diferencial. Essas medidas estendem as ideias propostas por Beale
(1960) e se fundamentam no conceito geométrico de curvatura. A abordagem deles en-
volve a quantificacao da nao linearidade em duas componentes: a primeira refere-se a
avaliagao da estrutura da funcao de resposta, enquanto a segunda considera a relagao en-
tre a variabilidade dos dados e dos parametros do modelo. Para obter tais componentes,
inicialmente, a partir da teoria de modelos lineares, é possivel estabelecer um intervalo de
confianca para o vetor de parametros 6. Esse intervalo é definido pela desigualdade:

(0-6)X'X(0-0)<ps’F° (2.10)

p,n—p-*

Nessa expressao, X representa a matriz do modelo e 8 é o vetor de parametros. Os
autores também introduziram o raio padrao p = s,/p, que corresponde a esfera cujos
valores internos pertencem ao intervalo de confianca 1—«. Essa defini¢cao é essencial para
garantir que a estimativa dos parametros esteja dentro da regiao de confianca estabelecida.

Para avaliar a validade da aproximacao linear, Bates e Watts consideraram a mag-
nitude do segundo termo da expansao de série de Taylor em relacao ao primeiro termo.

Eles dividiram o componente, a seguir, em dois termos:
1
(0~ 0 )Y HOD (0 -0).

Um pertencente ao plano da aproximacao e outro ao espaco complementar, obtido por

projecao ortogonal. Essa decomposicao é realizada por meio da matriz de projecao:
P=-F(FF)'F. (2.11)
As duas componentes resultantes sao:
. T
H=-H +H |, (2.12)

em que, 7' e N representam as componentes tangencial e normal ao plano definido pela
aproximacao linear, respectivamente. As medidas de curvatura propostas por Bates e

Watts comparam o termo quadratico com o termo linear:

yr_ (0-0)H(6-0) .\ (0-0)HN(0-0)
F(0-6) F(0-6)

(2.13)

Essas curvaturas correspondem aos circulos que melhor aproximam o formato da su-
perficie esperada em um modelo 7(#). Os circulos tém raio R = 1/K, e para obter medidas

invariantes a escala da variavel resposta, os autores padronizaram essas medidas pelo raio
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padrao p, tais que:
I"=K"p e I'"=K"p. (2.14)

Nesse sentido, essas medidas sao utilizadas para avaliar a nao linearidade dos compo-
nentes do modelo. T'T estd associada a desvios de uniformidade e paralelismo do plano
tangente correspondente a parametrizacao do modelo, enquanto I'V estd associada a des-
vios da planicidade da superficie esperada e é invariante a reparametrizacao. Além disso,

Bates e Watts sugerem o critério:
I>2(F, )2 (2.15)

Em que o mesmo serve como guia para indicar se o modelo ajustado possui uma
curvatura aparentemente acentuada. Vale ressaltar que essas medidas sao obtidas para
uma direcao especifica no espaco, e um processo iterativo é necessario para encontrar a
maior curvatura. Além disso, ha uma relacao entre essa medida e os trabalhos anteriores
de Beale (1960) e Box (1971). Ratkowsky (1983) apresentou um algoritmo para calcular a

maxima curvatura, fornecendo assim uma ferramenta pratica para aplicar esses conceitos.

2.3.2 Técnicas de Diagndstico

As Técnicas de Diagndstico servem para validar modelos estatisticos, verificando se sao
satisfeitas as suposicoes envolvidas e avaliando tanto a qualidade quanto a performance
dos ajustes do modelo escolhido. Entre os modelos de diagnodstico, destacam-se a Matriz

de Projecao, Residuo Projetado e Medidas de Influéncia.

Matriz de projecao

A Matriz de Projecao é utilizada em modelos normais nao lineares com o intuito de

detectar os pontos que estao mais afastados dos demais. Ela é definida por:
P =F(0)[F'(6)F(0)]'F'(6). (2.16)

Os pontos afastados, que também atuam como alavancas e influentes, costumam ter
um impacto significativo na matriz de variancia e covariancia Mattos (2013). Essa matriz
é de projecao local, pois depende de 6, sendo estimada em 6. Além disso, o critério

Pii > 2p/n ainda deve ser utilizado como referéncia na detecgao desses pontos influentes.

Residuo projetado

Em alguns casos, os residuos ordinarios no modelo produzem resultados enganosos,
por exemplo em situagoes nas quais sao utilizados em métodos de diagndsticos andlogos

aos da regressao linear, e, portanto, nao refletindo corretamente a distribuicao dos erros.
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Cook e Tsai (1985) apresentaram um novo tipo de residuo a fim de superar deficiéncias
desses residuos.

Primeiramente, considera-se C(F) como o subespago gerado pelas colunas de F' e em-
pregando C(F) como representacio do espaco ortogonal a C(F). Em seguida, sao definidas

as matrizes p x p:

& f(zi,0)
Wi = . 5 s O = ]_, ey Py
( 06,00, ) e P
sendo estas, derivadas de segunda ordem para i =1,...,n. Além disso, W é uma matriz

nx(pxp), no qual a i-ésima face é igual a W;. Os autores supracitados ainda apresentam

uma aproximacao para o residuo ordinario r, tal que:

r (I—P)e—FiriWié—%(I—P)é'Wé, (2.17)
sendo que d = (é - 0), e 8 W4 representa § W;d para produzir a i-ésima componente de
r (Mattos, 2013).

Os autores ainda explicam que a matriz W apresenta p faces, cada uma delas uma
matriz n x p, considerando n como o nimero de observagoes e p o nimero de parametros.
Em seguida, cada coluna de derivadas de segunda ordem da matriz W ¢é projetada sobre
CO(F), gerando-se o operador de projecio ortogonal Py = S(S’S)1S’. Deve ser informado
que S = (I-P)T, em que T é uma matriz nxq obtida pelos vetores nao nulos, de derivadas
de segunda ordem e P = F(F'F)~1F".

H4 ainda a matriz V de ordem nx (p+¢q), sendo definida como V = (F,S) e o operador
de projecao ortogonal em C(V), Py = V(V'V)"1V’. Todas as matrizes esclarecidas
anteriormente foram utilizadas por Cook e Tsai (1985) para definir o residuo projetado,

dado por
(I-Po)r=(I-P)e-(I-Py)e.

De modo geral, os residuos projetados oferecem uma qualidade diagnostica superior
em comparacao aos residuos ordinarios. Além disso, muitas das técnicas de diagndstico
empregadas na regressao linear podem ser aplicadas a esses residuos projetados.

Entretanto, vale lembrar que a regressao linear apresenta residuos correlacionados
e variancias diferentes, mesmo em casos em que os erros nao sao correlacionados e de
variancia constante. Pensando-se nisso, foram definidos residuos estudentizados, esses
com média zero e variancia constante igual a 1, ainda que sejam correlacionados tais

residuos. Expressa-se o i-ésimo residuo ordinério estudentizado da seguinte forma:

T

-t i=1,...,n (2.18)
s(1-py)?

i

Deve-se ainda dizer que os os residuos projetados estudentizados tém esperanca nula
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e variancia igual a 02 = (I - P3), sendo assim definidos:

{(I-Py)r},
" {(I-Py)r}/* (2.19)

(22

Medidas de Influéncia

Na Analise de Diagndstico, é essencial reconhecer observacoes que podem exercer uma
influéncia significativa nas estimativas dos parametros do modelo. A presenca desses
pontos atipicos pode alterar de forma substancial a interpretagao dos resultados, com-
prometendo a validade das conclusoes tiradas a partir do modelo estatistico. De acordo
com Mattos (2013), as medidas de influéncia para modelos normais nao lineares sao base-
adas na regressao linear. Para esses modelos, a estimativa dos parametros sem a i-ésima
observagao, denotada como 5(1-), é obtida inicializando o processo iterativo a partir da es-
timativa @ e tomando uma estimativa de um passo. Essa abordagem é descrita por Cook
e Weisberg (1982) e ¢ fundamental para avaliar a influéncia de observagoes especificas no
modelo.

. - F/F -1
0iy=6- il
1= pii

Outra medida de influéncia bastante utilizada ¢ a Distancia de Cook, dada por:

D;=(0-8()) (F'F)(0-6)/ps>. (2.21)

2.3.3 Critérios de informacao de Akaike e Bayesiano de Schwarz

Conforme mencionado por Ueda (2003), hé varios critérios disponiveis para a com-
paragao e selecao de modelos que apresentam diferentes quantidades de parametros. Entre
esses critérios, destacam-se o Critério de Informacao de Akaike (AIC) e o Critério de In-
formagao Bayesiano (BIC), que s@o utilizados para determinar qual modelo se ajusta de
forma mais adequada a um conjunto de dados especifico ou que apresenta um maior poder

explicativo. O AIC é definido como:
AIC = 2K -2In(L), (2.22)
enquanto o BIC, por sua vez, é definido como:
BIC = -2log(L) +log(N) K, (2.23)

sendo L a Maxima Verossimilhanca, K o nimero de parametros a ser estimados no modelo
e N o tamanho da amostra.
Ao analisar um modelo por esses critérios, deve-se escolher aquele que apresentar

menores valores de AIC ou BIC. E importante mencionar que autores como Burnham e
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Anderson (2002) concluiram, através de bases tedricas e simulagoes, que o BIC é o critério
de informacao mais adequado caso “a complexidade do modelo verdadeiro nao cresca
com o tamanho do conjunto de dados”(Ueda, 2003). Além disso, segundo as diretrizes
estabelecidas por Burnham e Anderson (2002), a diferenca entre dois valores de AIC deve
ser interpretada com cautela; uma diferenca menor que um sugere que os modelos sao
comparaveis em termos de adequacao aos dados. Portanto, nao se pode considerar essa

diferenca como significativa para a escolha entre os modelos.
2.4 Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

O termo Aprendizado de Maquina refere-se a identificacao automaética de padroes
significativos em grandes volumes de dados (Shalev-Shwartz; Ben-David, 2011). Essa
técnica é amplamente utilizada em tarefas como reconhecimento, diagnéstico, planeja-
mento e predigao, frequentemente associadas a inteligéncia artificial (IA) (Nilsson, 1998).
Os métodos de Machine Learning combinam estatisticas e otimizagao matematica para
inferir modelos preditivos a partir dos dados, aplicando conjuntos de treino e teste para
ajustar e validar suas previsoes (Daniel, 2021).

Neste estudo, algoritmos de Aprendizado de Maquina foram empregados para modelar
o crescimento do bulbo da cebola, que envolve relacoes nao-lineares complexas. Enquanto
os modelos convencionais, como Gompertz, Von Bertalanffy e Logistico, sao baseados em
suposicoes tedricas, os algoritmos de Aprendizado de Maquina oferecem uma abordagem
empirica, capaz de lidar com interagbes complexas entre as variaveis (Ryo; Rillig, 2017).

O Random Forest é um dos algoritmos aplicados neste trabalho, conhecido por criar
diversas arvores de decisao e utilizar a média dos resultados para gerar previsoes robustas.
Esse método também permite a avaliacao da importancia dos preditores com base em
permutacoes, o que facilita a identificagdo dos fatores mais relevantes (Ryo; Rillig, 2017).
Além disso, o Support Vector Machine (SVM) seré utilizado, um método que transforma
os dados de entrada em um espago de caracteristicas de alta dimensao e encontra o
hiperplano que separa as classes de forma 6tima. O SVM ¢é ttil tanto para tarefas de
classificacao quanto de regressao, devido a sua robustez contra ruidos e capacidade de
evitar o sobreajuste (Awad; Khanna, 2015).

Outro algoritmo relevante aplicado serd o XG'Boost, um método de boosting que ajusta
sequencialmente modelos simples (base learners) para corrigir os erros cometidos pelos
modelos anteriores. O XGBoost é particularmente eficaz para ajustar relagoes nao-lineares
complexas e lida bem com dados que apresentam interacoes entre varidveis (Ding; Cao;
Neaess, 2021). Cada um desses algoritmos serd ajustado e validado utilizando técnicas
apropriadas de Machine Learning, como a validagao cruzada, para garantir que os modelos
serao generalizaveis a novos dados.

Além dos métodos mencionados, o modelo de Arvore de Decisao também serd conside-

rado em nossa andlise. As arvores de decisao sao algoritmos que utilizam uma estrutura de
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arvore para tomar decisoes baseadas em regras simples, resultantes da divisao dos dados
em subconjuntos homogéneos. Cada né interno da arvore representa uma pergunta sobre
uma caracteristica, e as folhas finais representam as previsoes. Este método é intuitivo e
facil de interpretar, o que facilita a visualizagao das decisoes tomadas pelo modelo.
Nesse sentido, os algoritmos de Aprendizado de Maquina requerem a escolha cuidadosa
de hiperparametros para otimizar o desempenho dos modelos. No caso do Random Forest,
isso inclui a definicao do nimero de arvores geradas e da profundidade maxima das arvores.
Para o SVM, a escolha do kernel e o valor do parametro de regularizacao sao fundamentais
para o ajuste do modelo. Ja no XGBoost, a taxa de aprendizado e o niimero de iteracoes
sao parametros criticos para evitar tanto o subajuste quanto o sobreajuste. O ajuste
desses hiperparametros sera realizado utilizando técnicas de validacao cruzada, o que
permite garantir que os modelos serao robustos e tenham uma boa capacidade preditiva,
sem superestimar o desempenho nos dados de treino. Esses ajustes sao essenciais para

equilibrar a complexidade do modelo e a precisao preditiva.

2.4.1 Comparacao com Modelos Convencionais

Os modelos convencionais, como Gompertz, Von Bertalanffy e Logistico, sao ampla-
mente utilizados para descrever o crescimento bioldgico, baseando-se em funcgoes tedricas
que possibilitam uma interpretacao clara dos parametros. Esses modelos representam
uma abordagem classica para a analise do crescimento, partindo de premissas sobre a
forma funcional e com estimativas de causalidade geradas de maneira tradicional, funda-
mentadas em critérios estatisticos.

Entretanto, esses modelos podem apresentar limitagoes ao lidar com dados complexos
e nao lineares, como os relacionados ao crescimento do bulbo da cebola. Em contrapartida,
os algoritmos de Aprendizado de Maquina, como Random Forest, SVM, Arvore de Decisao
e XGBoost, oferecem maior flexibilidade para capturar padroes nao-lineares e interagoes
complexas entre variaveis. Embora esses algoritmos exijam mais recursos computacionais
e sejam menos interpretaveis em termos de causalidade direta, eles tém o potencial de
fornecer previsdes mais precisas e confiaveis em cendrios de alta complexidade.

A comparagao entre modelos convencionais e algoritmos de Aprendizado de Maquina
revela um equilibrio importante: enquanto os primeiros oferecem interpretabilidade dos
parametros bioldgicos, os algoritmos de Aprendizado de Maquina destacam-se pela capa-
cidade de adaptacao aos detalhes dos dados. No caso do crescimento do bulbo da cebola,
esses algoritmos mostram maior precisao nas previsoes por sua flexibilidade em capturar
padroes nao lineares, embora com interpretacao mais complexa.

Por fim, ao considerar a aplicacao desses modelos, é possivel observar que os mode-
los convencionais sao mais indicados quando a compreensao dos parametros biologicos é

essencial, enquanto os algoritmos de Aprendizado de Maquina se destacam em contextos
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em que a precisao preditiva é prioritaria, especialmente em conjuntos de dados comple-
xo0s. KEsse contraste justifica uma andlise comparativa de ambos os tipos de modelos,
permitindo a identificagao do mais adequado para diferentes cenarios de modelagem de

crescimento.



3 MATERIAL E METODOS

Os dados utilizados nesse estudo foram coletados de medigoes do peso seco do bulbo
da cebola, considerando o tempo de crescimento como a varidvel independente. Esses
dados foram obtidos a partir do banco de dados do National Institute of Standards and
Technology (NIST) (2024). Dada a complexidade da relagao entre essas varidveis, serdo
explorados modelos nao lineares para capturar essa dinamica. Para essa andlise, serao
avaliados trés modelos distintos: o modelo Logistico, o modelo de Gompertz e o modelo de
Von Bertalanffy. Cada modelo sera ajustado aos dados para determinar sua capacidade
de descrever a relagao observada entre o tempo de crescimento e o peso seco do bulbo da
cebola.

O ajuste dos modelos sera realizado por meio de técnicas apropriadas de ajuste nao
linear, utilizando o software R (Team, 2024 ), visando identificar os parametros que melhor
se ajustam aos dados observados. Essa etapa é crucial para selecionar o modelo que
represente de forma precisa a relagao entre o tempo de crescimento e o peso seco do bulbo
da cebola.

Apds o ajuste, os resultados serao analisados com base nos parametros estimados e
nas estatisticas de ajuste. Para cada modelo, serao examinados os valores estimados dos
parametros, além de medidas de adequacao como o Coeficiente de determinagao (R?) e
os critérios de informagao AIC e BIC.

A normalidade dos residuos de cada modelo ajustado serd avaliada utilizando o teste
de Shapiro- Wilk, que verifica se os residuos seguem uma distribuicao normal. Caso o
p-valor associado seja inferior ao nivel de significancia adotado, rejeitaremos a hipotese
nula de normalidade. Neste trabalho, sera adotado o nivel o para cada teste. Nesse
sentido, os modelos serao comparados com base em medidas de adequacgao, como AIC e
BIC, oferecendo uma abordagem objetiva para a selecao do modelo mais adequado na
descricao da relagao entre o tempo de crescimento e o peso seco do bulbo da cebola.

Para complementar a analise com modelos nao lineares, serao aplicados algoritmos de
Machine Learning com o objetivo de aprimorar a precisao preditiva da relacao entre o
tempo de crescimento e o peso seco do bulbo da cebola. Os métodos avaliados incluirao
Random Forest, Support Vector Machine (SVM), Arvore de Decisdo e X G Boost, escolhidos
por sua capacidade de capturar padroes complexos e nao lineares nos dados.

O processo de ajuste dos modelos envolvera a divisao dos dados em conjuntos de treino
e teste, além da aplicacao de técnicas de validagao cruzada para otimizar hiperparametros
especificos de cada modelo. Métricas como o erro quadratico médio (RMSE) serdo utiliza-
das para avaliar o desempenho preditivo desses algoritmos em comparacao com modelos
convencionais. Essa abordagem robusta proporciona uma compreensao mais aprofundada

da dinamica do crescimento do bulbo da cebola.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

As estatisticas descritivas dos dados sao apresentadas na Tabela 4.1. Essa analise
fornece uma visao geral das principais caracteristicas dos dados, permitindo compreender
melhor a variabilidade e os padroes presentes na producao dessa cultura. A tabela resume

as informacoes relevantes sobre os parametros avaliados.

Tabela 4.1 — Estatisticas descritivas do Bulbo da Cebola.

Medida Peso Seco (g) Tempo de Crescimento (dias)
Minimo 16,08 1.0
1° Quartil (Q1) 144,38 45
Mediana 520,53 8.0
Média 423,30 8.0
30 Quartil (Q3) 670,94 11.5
Maximo 724,93 15.0

Fonte: Elaborada pela autora, (2024).

De acordo com a Tabela 4.1, o peso seco dos bulbos varia significativamente, com um
minimo de 16,08 g e um maximo de 724,93 g. A mediana de 520,53 g indica que metade
dos bulbos pesou menos que esse valor, sugerindo que muitos bulbos atingem um tamanho
consideravel. No entanto, a média de 423,30 g ¢ inferior a mediana, indicando a presenca
de alguns bulbos muito leves, que podem ter se desenvolvido de forma inadequada. Essa
diferenca entre a média e a mediana pode ser um sinal de que ha fatores limitantes que
afetam o crescimento, como manejo inadequado, condi¢oes climaticas desfavoraveis ou a
escolha de variedades menos produtivas.

Em relagao ao tempo de crescimento, observa-se que a mediana e a média estao em 8
dias, o que sugere que a maioria das cebolas atinge um desenvolvimento adequado nesse
periodo. O menor tempo registrado foi de apenas 1 dia, o que pode indicar um erro na
coleta de dados ou cebolas que nao se desenvolveram adequadamente. O maximo de 15
dias sugere que algumas cebolas levaram mais tempo para atingir um tamanho adequado,

possivelmente devido a fatores como doencas, pragas ou deficiéncias nutricionais.
4.1 Modelos Nao-Lineares

Para modelar o crescimento do peso seco do bulbo da cebola em funcao do tempo
de crescimento, foi aplicado um modelo nao linear, adequado para descrever processos
biolégicos que apresentam crescimento acelerado seguido por uma estabilizagao. Modelos
como Gompertz, Logistico e Von Bertalanffy sao comumente utilizados nessas situagoes,

pois capturam bem a dinamica de crescimento limitada por fatores naturais.
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Figura 4.1 — Grafico de dispersao para o Peso seco e o Tempo de crescimento do bulbo
da cebola.
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Fonte: Elaborada pela autora, (2024).

Na Figura 4.1, o grafico de dispersao mostra a relacao entre as varidveis mencionadas.
Cada ponto representa uma observacao experimental, e a linha suavizada reflete o ajuste
do modelo nao linear escolhido. Observa-se que o crescimento inicial do bulbo é lento,
seguido por uma fase de rapido crescimento, até que se estabiliza, atingindo um limite.

Nesse sentido, foram aplicados os modelos nao lineares, conforme descrito na metodo-
logia, para ajustar os dados de crescimento do peso seco do bulbo da cebola em funcao do
tempo de crescimento. Os modelos Gompertz, Logistico e Von Bertalanffy foram escolhi-
dos por sua capacidade de descrever processos biologicos com fases de crescimento inicial
lento, seguidas por crescimento acelerado e estabilizacao.

Na Tabela 4.2 sao apresentados os valores calculados para as estimativas dos parametros
de cada modelo, juntamente com seus respectivos erros padrao, valores de t e intervalos

de confianca a 95%.

Tabela 4.2 — Valores de estimativa dos parametros dos modelos nao lineares; erro padrao
de estimativa, valor-p e intervalo de confianca.

Modelo N&o Linear Pardmetro Estimativa Erro Padrao Pr(>|t]) Intervalo de Confianga(95%)
Gompertz a 7231087 22,0605 <0,01 **  [680,19; 775,98]
3 12,1847  3,4689 <0,01 *** [6,94; 26,42]
~ 0,4501 0,0518 <0,01 *** [0,35; 0,58]
Von Bertalanffy « 752,2838 30,3880 <0,01 *** [698,31; 825,20]
B 1,7729 0,3065 <0,01 *** [1,21; 2,15]
~ 0,3336 0,0365 <0,01 ** [0,26; 0,39]
Logistico a 702,8716 13,9398 <0,01 **  [673,98; 733,96]
B 4,4426 0,3508 <0,01 *** [3,78; 5,27
7 0,6886 0,0574 <0,01 *** [0,58; 0,82]

Fonte: Elaborada pela autora, (2024).
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Observa-se, por meio da Tabela 4.2, que todos os parametros sao estatisticamente
significativos, ao vivel de 5% adotado, para a varidvel resposta do modelo, conforme
indicado pelos valores-p. Além disso, os intervalos de confianca apresentam-se bastante
estreitos, o que sugere uma precisao elevada nas estimativas obtidas, indicando que os
valores estimados refletem bem o efeito na populagao de origem. A seguir, nas Figuras
4.2-4.4, serao apresentados os graficos de ajuste para os trés modelos, ilustrando a relagao

entre o peso seco do bulbo da cebola e o tempo de crescimento.

Figura 4.2 — Gréfico de ajuste do modelo nao linear Gompertz para o Peso seco do bulbo
da cebola e Tempo de crescimento.
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Fonte: Elaborada pela autora, (2024).

Figura 4.3 — Gréfico de ajuste do modelo nao linear Von Bertalanffy para o Peso seco do
bulbo da cebola e Tempo de crescimento.
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Fonte: Elaborada pela autora, (2024).
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Figura 4.4 — Grafico de ajuste do modelo nao linear Logistico para o Peso seco do bulbo
da cebola e Tempo de crescimento.
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Fonte: Elaborada pela autora, (2024).

Ao analisar os trés graficos, percebe-se que o modelo Logistico oferece o melhor ajuste
para o banco de dados em questao. Para validar essa observacao, foram aplicados os
Critérios de Informacao de Akaike (AIC) e Bayesiano de Schwarz (BIC). Na Tabela 4.3
sao expostos os resultados detalhados dessas anadlises, confirmando a superioridade do

modelo Logistico em termos de ajuste aos dados.

Tabela 4.3 — Critérios AIC e BIC para os modelos nao lineares.

Modelo Nao Linear  AIC BIC
Gompertz 152,7216 155,5538
Von Bertalanffy 157,9225 160,7547
Logistico 146,4048 149,237

Fonte: Elaborada pela autora, (2024).

Pelos resultados constata-se claramente que, como os valores de AIC e BIC do modelo
nao linear Logistico sao os menores, esse ¢ o modelo mais apropriado para a analise do

peso do bulbo em termos do tempo de crescimento.
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Figura 4.5 — Normalidade dos Residuos.
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Fonte: Elaborada pela autora, (2024).

A Figura 4.5 apresenta os graficos de normalidade dos residuos para os modelos ajus-
tados. Observa-se que, para o modelo Logistico, os pontos estao mais préximos da linha
de referéncia, sugerindo uma distribuicao aproximadamente normal dos residuos. Esse
comportamento indica que o modelo Logistico apresenta melhor aderéncia a suposicao de
normalidade dos residuos, o que reforca sua adequacao aos dados analisados. Em con-
trapartida, os modelos Gompertz e Von Bertalanffy apresentam desvios mais acentuados
da linha de referéncia, o que pode sinalizar uma menor adequacao desses modelos para

capturar a dinamica de crescimento do bulbo da cebola.
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Tabela 4.4 — Teste de Shapiro-Wilk.

Modelo p-valor
Gompertz 0,2558
Von Bertalanffy  0,7607
Logistico 0,2776

Fonte: Elaborada pela autora, (2024).

Os testes de Shapiro-Wilk mostram p-valores acima de 0.05 para os trés modelos,
indicando que os residuos dos mesmos seguem uma distribuigao aproximadamente normal.
Isso significa que a condi¢ao de normalidade dos residuos foi atendida, validando o uso
desses modelos para analisar o crescimento do bulbo de cebola e permitindo comparagoes
confidveis entre eles quanto ao ajuste e a capacidade preditiva.

Na Figura 4.6 sao expostos os residuos estudentizados do modelo nao linear Logistico

ajustado para o crescimento do bulbo da cebola em funcao da temperatura.

Figura 4.6 — Grafico dos residuos estudentizados do modelo nao linear Logistico.
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Fonte: Elaborada pela autora, (2024).

Sabe-se que residuos proximos a linha zero indicam que o modelo esta ajustado ade-
quadamente, o que ¢é exibido na Figura 4.6. A distribuic¢ao aleatéria dos pontos em torno
da linha zero, sem formar padroes, sugere que o modelo esta capturando bem a relacao
entre as varidveis. As linhas tracejadas vermelhas indicam limites de controle, e nao ha

pontos fora desses limites, o que reforca a adequacao do modelo.
4.2 Aprendizado de Maquina

No que diz respeito aos modelos gerados via Machine Learning, segue os resultados.
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Tabela 4.5 — Comparacao de medidas para os modelos de Aprendizado de Maquina.

Modelo de Aprendizado RMSE Acuracia MAE

Arvore de Decisao 267,8882 00,0000 0,7509
Random Forest 0,2649 1,0000 0,2261
SVM 429,0254  1,0000 0,6393
XGBoost 0,3468 1,0000 0,2923

Fonte: Elaborada pela autora, (2024).

O modelo Random Forest se destacou como o melhor para prever o peso seco do
bulbo da cebola, apresentando o melhor desempenho geral em todas as métricas analisa-
das. Com o menor valor de RMSE, o modelo demonstrou grande precisao nas previsoes,
refletindo uma diferenga pequena entre os valores reais e previstos. Além disso, obteve
100% de acurécia na categorizacao dos dados, classificando corretamente os valores em
baixo, médio e alto, e apresentou o menor valor de MAE (0,2261), o que indica que os
erros médios nas previsoes foram muito baixos. Em comparagao, os outros modelos, como
a Arvore de Decisdo e o SVM, mostraram-se menos eficientes, com resultados significati-
vamente mais elevados, tanto no RMSE quanto no MAE. O XGBoost também teve bom
desempenho, mas ficou ligeiramente atras do Random Forestt em termos de precisao nas
previsoes. Portanto, o Random Forest foi o modelo mais eficaz para esse conjunto de

dados, combinando alta acuracia, baixo erro médio e boa capacidade de previsao.

4.3 Comparacao dos modelos

Tabela 4.6 — Comparacao do RMSE e Acuracia entre Modelo Logistico e Random Forest.

Modelo RMSE  Acuréacia
Logistico 24,3993 0,8666
Random Forest  0,2649  1,0000

Fonte: Elaborada pela autora, (2024).

O modelo Logistico apresenta um RMSE de 24,3993, indicando uma precisao relativa-
mente baixa, com previsoes distantes em média de 24,4 unidades do valor real. Embora
esse erro seja inferior ao observado em outros modelos, como Arvore de Decisao e SVM,
ele ainda sugere uma margem consideravel de imprecisao. Em contrapartida, o modelo
Random Forest, com um RMSE de apenas 0,2649, demonstra uma precisao significativa-
mente superior, com previsoes que estao a apenas 0,26 unidades do valor real. Isso indica
que o Random Forest é muito mais eficaz em termos de acuracia nas previsoes, sendo a
escolha mais adequada para modelar o crescimento do bulbo de cebola, especialmente no

que diz respeito a precisao.
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Além disso, o modelo Random Forest se destaca ainda mais na avaliagao de acuracia,
atingindo 100%, enquanto o modelo Logistico obteve uma acurdcia de 86,66%. Este
desempenho superior do Random Forest evidencia sua capacidade de identificar de forma
mais eficiente e precisa os padroes complexos e nao lineares presentes nos dados de peso
seco do bulbo da cebola e tempo de crescimento. Com base nesses resultados, é evidente
que o Random Forest oferece uma solucao mais robusta e confidavel para modelar e prever

o crescimento da cebola

Figura 4.7 — Grafico de compracao dos melhores modelos.
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Fonte: Elaborada pela autora, (2024).

Observa-se, por meio da Figura 4.7, a precisao das previsoes. O modelo Random Forest
se ajusta de maneira mais proxima aos dados reais, refletindo seu menor RMSE. Embora o
modelo Logistico seja eficiente, principalmente nos quatro primeiros dias de crescimento,
o modelo Random Forest oferece uma predicao ligeiramente mais precisa, especialmente
apos esse periodo, em que ocorre maior variagao nos dados. Isso sugere que, em fases
de crescimento mais avancgadas, o Random Forest apresenta melhor desempenho para

capturar as variagoes do peso seco do bulbo da cebola.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, foram aplicados e comparados modelos de regressao nao linear e algo-
ritmos de Aprendizado de Maquina para descrever o crescimento do peso seco do bulbo da
cebola (Allium cepa L.) em fungao do tempo de crescimento. Os resultados mostraram que
os modelos nao lineares avaliados, Gompertz, Von Bertalanffy e Logistico, apresentaram
ajuste significativo, com destaque para o modelo Logistico, que se sobressaiu em termos
de AIC e BIC. Esse modelo foi particularmente eficaz em descrever a curva de crescimento
devido a sua capacidade de representar o comportamento bioldgico assintotico observado
no cultivo da cebola.

A anélise também demonstrou o potencial dos algoritmos de Aprendizado de Maquina,
com o Random Forest destacando-se por sua superioridade preditiva. Este modelo apre-
sentou o menor erro quadratico médio (RMSE) entre os métodos testados, mostrando-se
mais adequado para capturar a variabilidade e a complexidade dos dados. A precisao
das previsoes obtidas pelo Random Forest sugere sua aplicabilidade pratica em cenarios
agricolas, onde condigoes heterogéneas e nao linearidades sao comuns.

Além de identificar os modelos mais adequados para descrever e prever o crescimento
do bulbo da cebola, este estudo evidenciou a relevancia de integrar abordagens tradicionais
e modernas. Os modelos nao lineares, embora sejam fundamentais para a interpretacao
bioldgica, podem ser complementados por algoritmos de Aprendizado de Maquina, capazes
de lidar com grandes volumes de dados e interagoes complexas. Essa integracao amplia
o alcance das andlises, permitindo previsoes mais robustas e resultados valiosos para o
manejo agricola.

Por exemplo, as previsoes obtidas podem auxiliar diretamente na tomada de decisoes
estratégicas, como o planejamento de colheitas, a determinacao do momento ideal para
intervencoes no cultivo e a alocacao eficiente de recursos. O uso do Random Forest para
identificar padroes de crescimento pode ainda orientar praticas como a otimizacao da
irrigacao e o controle de fertilizantes, promovendo maior sustentabilidade e eficiéncia no
cultivo.

Conclui-se que a abordagem adotada neste trabalho contribui tanto para a compre-
ensao do crescimento da cebola quanto para o aprimoramento de praticas agricolas. A
integracao de modelos nao lineares, que fornecem interpretacoes biolégicas robustas, com
algoritmos de Aprendizado de Méaquina, como o Random Forest, amplia as possibilidades
de andlise e previsao. Os resultados obtidos oferecem subsidios praticos para o manejo
agricola, como o planejamento de colheitas, a definicado do momento ideal para inter-
vengoes e a otimizacao do uso de recursos, promovendo sustentabilidade e eficiéncia no

cultivo da cebola.
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