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PREDICAO DA QUALIDADE DE SEMENTES DE SOJA ARMAZENADAS EM
DIFERENTES AMBIENTES E EMBALAGENS USANDO APRENDIZADO DE
MAQUINA

RESUMO
O armazenamento como etapa do pos-colheita é responsavel por postergar a deteriozacdo e
manter a qualidade das sementes, e durante este tempo algumas variaveis tem impacto direto
sobre o material, como o tempo de armazenamento, temperatura e embalagem. Analises
tradicionais de qualidade de sementes sdo processos que, por vezes, requerem VAarios testes em
laboratérios para obter resultados confidveis. Portanto, ao utilizar técnicas de aprendizado
pode maximizar o tempo, e assim colaborar com as melhores tomadas de decisdo nos
processos de armazenagem de sementes. Este trabalho analisou a viabililidade de aplicar
algoritmos de aprendizado de maquina para predizer a qualidade fisioldgica das sementes de
soja. Para isso foram testadas combinacOes diferentes de entradas (temperatura de
armazenamento (C), embalagem (E), tempo (T), C+E, C+T, E+T e C+E+T) e modelos de
aprendizagem de maquina (regressao linear, redes neurais artificiais, arvore de decisdo, M5P e
floresta aleatdria). Para cada combinacdo, foram obtidos os valores do coeficiente de
Person(r) e o erro absoluto médio entre os valores observados e preditos com 10 repeticoes
(folds). Estes valores foram submetidos a uma analise de variancia e agrupamento de médias
pelo teste de Scott-Knott considerando um fatorial 5x7 (modelos de aprendizado de maquina
x entradas) em delineamento inteiramente casualizado. Os resultados dessa pesquisa indicam
a possibilidade de predizer varidveis relacionadas a qualidade de sementes utilizando
informacBes sobre o ambiente de armazenamento como entrada no modelo de floresta
aleatdria. A abordagem proposta se destaca em termos de custo e rapidez quando comparado

aos métodos de analises rotineiramente utilizados.

Palavras-chaves: Inteligéncia computacional. Processamento de sementes. Qualidade

fisioldgica de sementes. Glyxine max.



ABSTRACT

Storage as a post-harvest stage is responsible for postponing deterioration and maintaining
seed quality, and during this time some variables have a direct impact on the material, such as
storage time, temperature and packaging. Traditional seed quality analyzes are processes that
sometimes test several in laboratories to obtain results. Therefore, using learning techniques
can maximize time, and thus collaborate with better decision making in storage processes.
This work analyzed the feasibility of applying machine learning algorithms to predict the
physiological quality of soybean seeds. For this, different inputs were tested (storage
temperature (C), packaging (E), time (T), C+E,C+ T,E+ T and C + E + T) and machine
learning models ( linear regression, artificial neural networks, decision tree, M5P and random
forest). For each combination, the Person coefficient (r) values and the mean absolute error
between the observed and predicted values with 10 repetitions (folds) were captured. These
values were collected in an analysis of variation and grouping of means by the Scott-Knott
test considering a 5x7 factorial (machine processing models x inputs) in a completely
randomized design. The results of this research indicate the possibility of predicting variables
related to seed quality using information about the storage environment as input to the random
forest model. The proposed approach stands out in terms of cost and speed when compared to
routinely used analysis methods.

Keywords: Computational intelligence. Seed processing. Physiological quality of seeds.

Glyxine max.
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1. INTRODUCAO

Na pos-colheita, a etapa de armazenamento tem como objetivo a conservacdo da
qualidade das sementes (Baoua et al., 2014; Coradi e Lemes, 2019). Porém, as variagbes dos
teores de agua das sementes, da forma, do ambiente e do tempo de armazenamento podem
influenciar sobre a atividade metabolica e qualidade fisiologica das sementes (Kong et al.,
2008; Silva et al., 2010; Mylona et al., 2012). Para reduzir a atividade metabdlica das
sementes sugere-se controlar a temperatura e a umidade relativa do ambiente de
armazenamento, para que as sementes permanecam em equilibrio higroscopico com teores de
agua proximo a 12% (b.u.), considerado uma umidade segura (Lima et al., 2014; Sarath et al.,
2016; Coradi e Lemes, 2018; Ebone et al., 2020).

Atualmente a utilizacdo de tecnologias de resfriamento artificial na conservacdo de
sementes no armazenamento (Alencar et al., 2008; Demito e Afonso, 2009; Mylona e Magan,
2011; Ferreira et al., 2017) tem se mostrado uma estratégia viavel para a conservagdo das
sementes. A manutencdo das sementes a baixas temperaturas, associada a uma condi¢do
controlada de umidade relativa do ar pode proporcionar uma condicdo favoravel de
armazenamento. Entretanto, os custos com refrigeracdo e o deslocamento e a espera para a
semeadura dos lotes de sementes ap6s armazenamento, ainda assim poderiam comprometer a
qualidade. O uso de embalagens herméticas ou semi-herméticas, ao invés da refrigeracdo
artificial poderia manter a qualidade fisiologica das sementes (Coles et al., 2003; Yildirim,
2011; Yildirim et al., 2018).

Assim, no intuito de obter informagGes mais precisas sobre a qualidade de sementes na
etapa de armazenamento, sugere-se a aplicacdo de algoritmos computacionais preditivos,
guanto a deterioracdo, perdas de massa especifica e percentuais de germinacdo em funcédo das
condicBes e tempo de armazenamento. Neste contexto o uso de Aprendizado de Maquina
(AM) tem oferecido capacidade de processamento, analise e interpretagdes dos dados (Moreti
et al., 2021). Quando devidamente modelados, os dados sob alguma técnica de AM podem
oferecer as respostas com menor tempo, quando comparado aos modelos estatisticos de
regressao.

Florestas Aleatorias (FA) é uma técnica de AM utilizada com éxito na previséo de
safras (Jeong et al., 2016; Ramos et al., 2020). Ainda dentro do campo das agrarias, este
método apresentou-se como um método eficaz e de maior facilidade de uso nas analises de

predicdo do rendimento de safras (milho, trigo e batata) quando comparado aos modelos de
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regressdo linear multiplas (Jeong et al., 2016). Redes Neurais Artificiais (RNA) é outro
meétodo que pode ser treinado a partir de dados relativos as entradas e saidas correspondentes
de acordo com Pazoki e Pazoki (2011). As RNAs sdo ferramentas Uteis para andlises e
interpretacdo de dados complexos de seguranca alimentar, predi¢fes fisicas, quimica, como
também em aplicacBes de agricultura de precisdo (Goyal, 2014). Durante os ultimos anos,
pesquisas tém investigado os resultados da utilizacdo de métodos de AM para a classificacdo
dentro do contexto de problemas agricolas, como por exemplo (previséo do teor de nitrogénio
(Osco et al., 2019); prever disponibilidade de PAHs em solos corrigidos; classificacdo de
sementes (Hussain e Ajaz, 2015); prever a reducdo do fésforo em &guas residuais de usinas
de arroz (Kumar e Deswal, 2020); classificacdo de proteinas de armazenamento (Radhika e
Rao, 2014).

A fim de preencher lacunas aonde a estatistica convencional ndo pode gerar resultados
satisfatorios de predicdo. A adogdo de modelagem de dados com técnicas de aprendizado de
maquina poderia tornar-se uma alternativa viavel para avaliacdo da qualidade de sementes de
soja armazenada, ao inves dos testes demorados em laboratorios. Assim, este trabalho visou
analisar a performance de algoritmos de AM utilizando como entrada combinacBes das
variaveis de acondicionamento (temperatura, embalagens) e tempo de armazenamento para a

predicdo da qualidade fisica e fisioldgica de sementes de soja armazenadas.

2. MATERIAL E METODOS

2.1 Caracterizagdo do experimento
A pesquisa foi realizada no laboratério de Informatica e no Laboratorio de Sementes da

Universidade Federal de Mato Grosso do Sul, Campus de Chapadéo do Sul, juntamente com a
colaboragéo do Laboratorio de Pds-colheita da Universidade Federal de Santa Maria, Campus
Cachoeria do Sul. Na figura 1 é apresentada a organizacdo de como a pesquisa foi
desenvolvida.

Foi utilizado o delineamento experimental inteiramente casualizado com trés fatores (2
x 3 x 5). Duas embalagens (saco de rafia e saco de rafia com revestimento de polietileno).
Trés ambientes de armazenamento (25 °C, 15 °C e 10 °C). Cinco tempos de armazenamento

momentos de avaliagdo (0 dias, 90 dias, 180 dias, 270 dias e 365 dias). A cada trés meses, trés



pacotes (ou seja, trés repeticdes) de cada tratamento foram amostrados para fazer avaliagdes
de qualidade. Apds esse procedimento a embalagem foi descartada.

Os sacos de rafia foram feitos de material de polipropileno de 20 cm (largura) x 30 cm
(altura) x 0,25 cm. O revestimento de polietileno utilizado para armazenar 0s grdos nos sacos
de réfia tinha dimensdes de 20 cm (largura) x 30 cm (altura) x 0,1 cm (espessura de alta
densidade) sendo produzido pela empresa especializada em embalagens de alimentos
(Videplast Company). As embalagens de polietileno foram constituidas por material de resina
termopléastica parcialmente cristalina e flexivel obtida através da polimerizacdo do etileno,
possuindo baixa densidade, alta tenacidade, boa resisténcia ao impacto, flexibilidade, facil
processabilidade, propriedades elétricas e estabilidade, e baixa permeabilidade a agua. E

formado por compostos organicos polares e pode ser alterado pela temperatura ambiente.
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Figura 1. Etapas de desenvolvimento da pesquisa.

2.2 Obtencao dos lotes de sementes da soja
Este trabalho coletou amostras de soja de uma propriedade rural no municipio de
Chapaddo do Céu no estado de Goids produtora de sementes. As sementes passaram

previamente por um processo de limpeza antes do armazenamento para a retirada impurezas



que vira a existir. Em seguida foram submetidas a secagem sob temperatura de 40 °C em silos
de ar radial até atingir o teor de agua igual a 12% (b.u.), e para a padronizacéo de acordo com
peso e tamanho passaram por uma etapa de beneficiamento em um separador espiral e em
uma mesa dessimeétrica. Para a definicdo dos lotes, foi utilizado um calador manual para a
retirada de 9 kg de amostras de sementes para o proposito do experimento. Os lotes com 0s
bags revestidos de rafia contendo cada amostra foram armazenados em um ambiente

climatizado com controle de temperatura.

2.3 Avaliacao da qualidade fisica e fisiologica da semente de soja

Afim de analisar o impacto das condi¢Ges de armazenamento na qualidade das sementes
de soja reuniu trés condigdes — Embalagem, Tempo de Armazenamento e Temperatura de
Armazenamento, para delinear os ambientes de armazenamento, como apresentado na Tabela
1. Durante o tempo de armazenamento coletas de dados a respeito dos sementes eram
realizadas para posterior estudo da qualidade fisica e fisiol6gica. Semanalmente a temperatura
da massa das sementes eram monitoradas com um termohigrémetro digital (Novus ® , modelo
Logbox-RHT-LCD).

Atendendo as recomendacdes da Regra para Analise de Sementes (Brasil, 2009) o teor
de &gua foi obtido a partir de quatro repeticdes usando estufa de circulacao forcada de ar (220
L, Tecnal Company) a 105 °C +- 1 °C, por 24 horas. O material utilizado na etapa anterior
posteriormente é colocado em dessecador para resfriamento (5 L, Tecnal Company) e em
seguida pesado (Shimadzu, modelo B13200H). Deste modo o teor de agua é representado em
porcentagem (bu) pela diferenca entre o peso da amostra inicial e a final.

Para a determinacdo da massa especifica aparente das sementes foi utilizado um becker
de 150 ml e uma balanca de precisdo. Quatro repeticbes foram realizadas sob a relacdo de
massa/volume (BRASIL, 2009). O teste de vigor foi conduzido a partir da realizacdo do teste
de tetrazolio, submetidas a um pré-umedecimento em papel “Germitest” por um periodo de 16
horas a 25°C, e apds colocadas em uma solucéo de tereazolio a 0,075% por trés horas em uma
ambiente sem luz e com uma temperatura de 35°C. Apds isso as sementes foram avaliadas
seguindo a metodologia de Franga-Neto (1999).

A medicdo da condutividade elétrica foi realizada por meio da separacdo de quatro
repeticdes 25 sementes de cada tratamento. Pesadas devidamente em uma balanca de precisdo
de 0,001 g e em seguida colocadas em um recipiente com 75 mL de &gua destilada para que
ficassem por 24 horas em uma incubadora BOD a 25 °C. Ap0s este periodo foram feitas

medicBes com um condutimetro digital (Digimed CD-21). Para a definigdo do teor de agua foi



realizado a pesagem de 10g em duas repeticOes e colocadas em uma estufa a 105°C+- 1°C
durante 24 h. Em seguida deicadas em um dessecador para seu resfriamento. O indice de teor
de &gua foi obtido a partir da diferenca da massa na amostra inicial com a amostra final.

As realizacOes dos testes de germinacdo foram conduzidas utilizando quatro repeticdes
de 50 sementes de cada tratamento. As sementes foram colocadas em papel toalha (Germitest)
umedecido com 2.5 vezes a massa do papel, logo ap6s o material foi colocado em um
germinador (Mangesdorf) com temperatura ajustada em 25 °C + 2 °C. Para avaliar os
resultados realizou-se a verificacdo das plantulas normais e anormais, sementes duras,

dormentes e mortas (Brasil, 2009).

2.4 Modelos de aprendizagem de maquina

Os modelos testados foram: Redes Neurais Artificiais (RNA), Arvore de Decisdo (AD),
algoritmo M5P, Floresta Aleatdria (FA) e Regressdo Linear (RL). A RNA testada consiste em
uma camada oculta Gnica formada por um numero de neurdnios que é igual ao nimero de
atributos, mais o namero de classes, todos divididos por 2 (Egmount-Petersen, 2002). O
modelo AD é uma adaptacdo do classificador C4.5 que pode ser usado em problemas de
regressdo com uma etapa de poda adicional baseada em uma estratégia de reducdo de erro
(Snousy et al., 2011). O modelo RL foi utilizado como modelo controle por servir para prever
0s comportamentos entre variaveis que tenham uma boa correlacdo, além de ser um modelo
amplamente utilizado na estatistica. O modelo M5P é uma reconstrucdo do algoritmo M5 de
Quinlan que se baseia na arvore de decisdo convencional com a adicdo de uma funcéo de
regressao linear aos nés das folhas (Blaifi et al., 2018). O modelo FA €é capaz de produzir
varias arvores de predicdo para 0 mesmo conjunto de dados e usar um esquema de votagdo
entre todas essas arvores aprendidas para predizer novos valores (Belgiu et al., 2016).

A predicdo das variaveis teor de agua (TA), massa especifica (ME), condutividade
elétrica (CE), germinacdo (GERM) e vigor em sementes de soja foi realizada pelos cinco
modelos de aprendizado de maquina (ML) em uma validacdo cruzada estratificada aleatoria
de 10 vezes com 10 repeticdes (100 execucbes para cada modelo). Foram considerados
diferentes inputs para cada modelo na predicdo destas varidveis: temperatura de
armazenamento (C), embalagem (E), tempo (T), C+E, C+T, E+T e C+E+T. As estatisticas
utilizadas para verificar a qualidade do ajuste foram: coeficiente de correlagéo de Pearson (r)
entre os valores observados e os preditos por cada modelo e o erro médio absoluto (EMA) dos

valores preditos em relagéo aos observados.



As anélises de aprendizagem de maquina foram realizadas com software Weka 3.9.4
utilizando a configuracdo padréo para todos os modelos testados (Bouckaert et al., 2010), em
uma CPU Intel® CoreTM i5 com 4 Gb de RAM.

Tabela 1. Projeto experimental e agrupamento de ambientes de armazenamento

Embalagem Temperatura de Armazenamento Tempo de Armazenamento
(°C) Meses

Com revestimento 25 0
Com revestimento 25 3
Com revestimento 25 6
Com revestimento 25 9
Com revestimento 25 12
Com revestimento 15

Com revestimento 15

Com revestimento 15 6
Com revestimento 15 9
Com revestimento 15 12
Com revestimento 10 0
Com revestimento 10 3
Com revestimento 10 6
Com revestimento 10 9
Com revestimento 10 12
Sem revestimento 25 0
Sem revestimento 25

Sem revestimento 25

Sem revestimento 25 9
Sem revestimento 25 12
Sem revestimento 15

Sem revestimento 15

Sem revestimento 15 6
Sem revestimento 15 9
Sem revestimento 15 12
Sem revestimento 10 0
Sem revestimento 10 3
Sem revestimento 10 6
Sem revestimento 10 9

Sem revestimento 10 12




2.5 Anélises estatisticas

ApoGs a obtencéo das estatisticas coeficiente de correlagdo (r) e do erro médio absoluto
(EMA) foi realizada andlise de variancia considerando um esquema fatorial duplo (5x7). Neste
fatorial foram considerados cinco modelos, sendo quatro de aprendizado de maquina (M5P,
RNA, FA e AD) e um de regressao linear; e sete combinagOes de entrada C, T, E, C+E, C+T,
E+T e C+E+T. Os resultados foram obtidos a partir de 10 repeti¢des (folds). O r varia entre 0
e 1, e sua proximidade de 1 indica que o modelo esta explicando melhor a variabilidade dos
dados da amostra. O EMA espera um resultado inverso aos do coeficiente de correlacdo, neste
caso, por ser usado para analisar o erro entre os valores preditos pelo modelo e os esperados,
quanto menor os valores, mais préximo o modelo estd das saidas observadas. A escolha das
médias foram agrupadas pelo teste de Scott-knott a 5% de probabilidade. Foram construidos
gréficos de barras para cada variavel (r e EMA) considerando os modelos e inputs testados.
Essas andlises foram realizadas com software R R_Core_Team (2018) com auxilio dos
pacotes ExpDes.pt e ggplot2.

3. RESULTADOS

3.1 Anélise de variancia

E possivel observar que houve interacdo significativa (p-valor<0,05) entre esses fatores
para o r e EMA do teor de dgua e da germinacdo, EMA da condutividade elétrica (Tabela 2).
Para a r da massa especifica houve efeito significativo apenas para os inputs, enquanto para o
EMA houve significancia dos efeitos isolados de M e I. Para o r da variavel condutividade

elétrica e r e EMA do vigor também houve significancia dos efeitos isolados de M e I.

Tabela 2. P-valor da andlise de variancia para o coeficiente de correlacdo de Pearson (r) entre
os valores observados e estimados do teor de agua (TA), massa especifica (ME),
condutividade elétrica (CE), germinacdo (GERM) e vigor em sementes de soja por diferentes
modelos de aprendizagem de maquina e inputs.

Fontes de TA ME CE GERM Vigor

variagao r EMA r EMA r EMA r EMA r EMA
Modelo (M) <0,00 <0,00 0,99 0,00 0,03 <0,00 <000 <000 0,02 0,00
Input (1) <0,00 <0,00 0,00 0,00 0,00 <000 <0,00 <000 0,00 0,00

MxI <0,00 <0,00 1,00 1,00 043 <000 <000 <000 040 0,64




3.2 Teor de agua

O Para os inputs C, C+E, E, E+T e T ndo houve diferenga entre os modelos testados.
Contudo para os inputs C+E+T e C+T os modelos RNA, AD, M5P e FA apresentaram as
maiores médias em relacdo a RL (Tabela 3). Ao analisar os inputs dentro de cada modelo, é
possivel observar que independente do modelo a configuragdo C+E+T proporcionou as
maiores medias de r, todavia, para 0 modelo RL ndo diferiu do input C + T.

Tabela 3. Desdobramento da interacdo significativa entre modelo x entrada para o coeficiente
de correlacdo de Pearson (r) entre os valores observados e estimados do teor de agua em
sementes de soja por diferentes modelos de aprendizagem de méquina e inputs.

Modelo C C+E C+E+T C+T E E+T T
RNA 0,36 aE 0,43 aD 0,94 aA 0,86 aB 0,10 aF 0,63 aC 0,63 aC
AD 0,36 akE 0,43 ab 0,95 aA 0,87 aB 0,10 aF 0,63 aC 0,63 aC
RL 0,36 aC 0,37 aC 0,72 bA 0,72 bA 0,10 ab 0,63 aB 0,63 aB
M5P 0,36 akE 0,43 aD 0,94 aA 0,87 aB 0,10 aF 0,63 aC 0,63 aC
FA 0,36 aE 0,43 aD 0,95 aA 0,87 aB 0,10 aF 0,63 aC 0,63 aC

Médias seguidas por letras minusculas iguais na mesma coluna e maiusculas iguais na mesma

linha ndo diferem entre si pelo teste de Scott-Knott a 5% de probabilidade.

Para os inputs C, C+E, E, o modelo RNA apresentou as maiores médias. Para o input
C+E+T o modelo RL apresentou a maior média (Tabela 4). Para o input C+T os modelos
RNA e RL apresentaram as maiores médias. Para os inputs E+T e T ndo houve diferencas
estatisticas entre os modelos testados. E importante destacar que o EMA se comporta de
forma contraria ao r e baixos valores dessa estatistica refletem maior proximidade entre os
valores observados e estimados. Ao analisar os inputs dentro de cada modelo, é possivel
observar que para 0os modelo analisados a configuragdo C+E+T proporcionou as menores

médias de EMA. Mas, para o modelo RL né&o diferiu dos Inputs C+T, E+T e T.

Tabela 4. Desdobramento da interacédo significativa entre modelo x entrada para o erro medio
absoluto (EMA) entre os valores observados e estimados do teor de &gua em sementes de soja
por diferentes modelos de aprendizagem de maquina e inputs.

Modelo Cc C+E C+E+T C+T E E+T T
RNA 1,26 aA 1,22 aA 0,41 bD 0,67 aC 1,33 aA 0,92 aB 0,92 aB
AD 1,07 bA 1,09 bA 0,30 bD 0,53 bC 1,11 bA 0,80 aB 0,81 aB
RL 1,07 bA 1,09 bA 0,73 aB 0,73 aB 1,11 bA 0,81 aB 0,81 aB
M5P 1,07 bA 1,09 bA 0,32 bD 0,53hC 1,11 bA 0,81 aB 0,81 aB

FA 1,07 bA 1,09 bA 0,30 bD 0,53hbC 1,11 bA 0,81 aB 0,81 aB




Médias seguidas por letras minusculas iguais na mesma coluna e mailsculas iguais na mesma

linha ndo diferem entre si pelo teste de Scott-Knott a 5% de probabilidade.

A Figura 2 demonstra graficamente os resultados das Tabelas anteriores onde é
possivel observar que modelos RNA, AD, M5P e FA quando associados aos inputs C+E+T e

C+T proporcionaram os maiores valores de r e menores valores de EMA.
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Figura 2. Valores médios e dispersdo para as varidveis coeficiente de correlagdo de Pearson
(r) e erro médio absoluto (EMA) entre os valores observados e estimados do teor de agua em
sementes de soja por diferentes modelos de aprendizagem de méaquina e entradas.

3.3 Massa especifica

As estatisticas obtidas para a varavel massa especifica (r e EMA) ndo apresentaram
interacdo significativa entre modelos e inputs conforme visto na Tabeca 5. Ao analisar 0s
modelos testados, € possivel observar que eles ndo diferiram entre si para o r. Contudo, 0
modelo RNA apresentou a maior meédia de EMA em relacdo aos demais, 0 que indica que
esse modelo superestima os valores de massa especifica. Com relacdo aos inputs testados, é
possivel observar na Tabela 6 que C+E+T, C+T, E+T e T apresentaram as maiores médias de

r e as menores médias de EMA.



Tabela 5. Agrupamento de médias para as variaveis coeficiente de correlacdo de Pearson (r) e
erro médio absoluto (EMA) entre os valores observados e estimados da massa especifica em
sementes de soja por diferentes modelos de aprendizagem.

Modelo r EMA
RNA 0,35a 17,12 a
AD 0,35a 10,45b
RL 0,35a 10,45b
M5P 0,36 a 10,45b
FA 0,35a 10,44 b

Médias seguidas por letras iguais na mesma coluna ndo diferem entre si pelo teste de Scott-
Knott a 5% de probabilidade.

Tabela 6. Agrupamento de médias para as variaveis coeficiente de correlagdo de Pearson (r) e
erro médio absoluto (EMA) entre os valores observados e estimados da massa especifica em
sementes de soja em funcédo de diferentes inputs.

Input r EMA
C 0,00 b 13,86 a
C+E -0,02b 13,88 a
C+E+T 0,63 a 10,47 b
C+T 0,63 a 10,31b
E -0,02 b 13,88a
E+T 0,63a 10,47 b
T 0,63a 9,59 b

Médias seguidas por letras iguais na mesma coluna ndo diferem entre si pelo teste de Scott-
Knott a 5% de probabilidade.

A Figura 3 demonstra graficamente os resultados das Tabelas anteriores onde é
possivel observar que modelos AD, M5P e FA quando associados aos inputs C+E+T, C+T,
E+T e T proporcionaram os maiores valores de r e menores valores de EMA. E importante
destacar que embora o modelo RNA apresente bons resultados de r com o0s inputs
supracitados, esse modelo apresentou altos valores de EMA para todos os inputs. Ademais,
nenhum dos modelos tanto considerando r, como o EMA tiveram resultados diferentes

estatisticamente do modelo de RL.
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Figura 3. Valores médios e dispersdo para as varidveis coeficiente de correlacdo de Pearson
(r) e erro médio absoluto (EMA) entre os valores observados e estimados da massa especifica
em sementes de soja por diferentes modelos de aprendizagem de maquina e entradas.

3.4 Condutividade elétrica

Estatisticamente ndo foi observada diferenca significante para os modelos analisados
conforme € apresentado na Tabela 7, porém ainda sim o valor de r para 0 modelo RL é menor
se comparado com todos os outros modelos. A cerca dos inputs testados para a condutividade
elétrica observa-se na Tabela 8 que C+E+T e C+T foram as entradas que tiveram as maiores

médias de r, e o input isolado E apresentou 0 menor r médio.

Tabela 7. Agrupamento de médias para as variaveis coeficiente de correlacdo de Pearson (r)
entre os valores observados e estimados da condutividade elétrica em sementes de soja por
diferentes modelos de aprendizagem.

Modelo R

RNA 0,4la
AD 0,42a
RL 0,38b
M5P 0,42 a
FA 0,42 a

Médias seguidas por letras iguais na mesma coluna nao diferem entre si pelo teste de Scott-
Knott a 5% de probabilidade.



Tabela 8. Agrupamento de médias para as variaveis coeficiente de correlagdo de Pearson (r)
entre os valores observados e estimados da condutividade elétrica em sementes de soja em
funcgéo de diferentes inputs.

Input R

C 0,32¢
C+E 0,34c
C+E+T 0,65a
C+T 0,63a
E 0,03d
E+T 0,45b
T 0,44 b

Meédias seguidas por letras iguais na mesma coluna ndo diferem entre si pelo teste de Scott-
Knott a 5% de probabilidade.

A Tabela 9 apresenta o desdobramento da interacdo significativa para a variavel

condutividade elétrica entre 0 modelo x entrada para o EMA observado e predito. Para os

inputs C, E, E+T e T os valores de EMA ndo diferem entre os modelos testados, ja para

C+E+T e C+T houve menores médias utilizando os modelos AD, M5P e FA.

Tabela 9. Desdobramento da interacdo significativa entre modelo x entrada para o erro médio
absoluto (EMA) entre os valores observados e estimados da condutividade elétrica em
sementes de soja por diferentes modelos de aprendizagem de maquina e inputs.

Modelo C C+E C+E+T C+T E E+T T
RNA 29,91aA 30,43aA 25,13aB 25,24aB 31,12aA 30,23aA 30,35aA
AD 28,25aA 28,33aA 21,67bB 2194bB 2993aA 26,61aA 26,80aA
RL 28,25aA 28,37aA 2547aB 25,39aB 29,95aA 26,81aB 26,77 aB
M5P 28,25aA 1,03bC 21,60bB 22,01bB 2995aA 26,78aA 26,77 aA
FA 28,26 aA 28,34aA 21,67bB 2195bB 29,94aA 26,61aA 26,81aA

Médias seguidas por letras minusculas iguais na mesma coluna e maiusculas iguais na mesma

linha ndo diferem entre si pelo teste de Scott-Knott a 5% de probabilidade.

O modelo RNA para as entradas ja mencionadas possui valores de r melhores, porém

0 EMA ndo chega a ser estatisticamente diferente do modelo RL.
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Figura 4. Valores médios e dispersdo para as variaveis coeficiente de correlacdo de Pearson
(r) e erro médio absoluto (EMA) entre os valores observados e estimados da condutividade
elétrica em sementes de soja por diferentes modelos de aprendizagem de méaquina e entradas.

3.5 Germinacao

A analise dos resultados dos modelos testados mostra que usando os inputs C, C+E,
E, e T ndo apresenta variagdo significativa (Tabela 10). As maiores médias ficaram com 0s
inputs C+E+T e C+T utilizando os modelos RNA, AD, M5P e FA, e esta mesma média

também € vista com o0 modelo AD com o input E+T.

Tabela 10. Desdobramento da interagdo significativa entre modelo x entrada para o
coeficiente de correlagdo de Pearson (r) entre os valores observados e estimados da
germinacdo em sementes de soja por diferentes modelos de aprendizagem de maquina e
inputs.

Modelo Cc C+E C+E+T C+T E E+T T
RNA 0,33 aB 0,33 aB 0,67 aA 0,65 aA 0,03aC 0,36 bB 0,35aB
AD 0,33 aB 0,33 aB 0,67 aA 0,65 aA 0,03 aC 0,65 aA 0,35aB
RL 0,33 aB 0,33 aB 0,48 bA 0,48 bA -0,02aC 0,35hbB 0,35aB
M5P 0,33 aB 0,32 aB 0,66 aA 0,65 aA -0,02aC 0,36 bB 0,35aB
FA 0,33 aB 0,33 aB 0,67 aA 0,65 aA 0,03aC 0,36 bB 0,35aB

Médias seguidas por letras minusculas iguais na mesma coluna e maidsculas iguais na mesma

linha ndo diferem entre si pelo teste de Scott-Knott a 5% de probabilidade.



A Tabela 11 apresenta o desdobramento da interacdo significativa com o modelo x
entrada para 0 EMA, os valores observados e estimados de germinagéo das sementes

Para os inputs C, C+E, E e T as médias foram consideradas altas, assim como para o
input E+T que apenas no modelo AD apresentou uma média comparada as menores. Com 0s
inputs C+E+T e C+T verifica-se um melhor desempenho para o modelo RL, como também
para 0 modelo RNA com C+T de entrada, j& para as outras condigdes sdo observadas 0s

menores valores de EMA.

Tabela 11. Desdobramento da interacdo significativa entre modelo x entrada para o erro
médio absoluto (EMA) entre os valores observados e estimados da germinagdo em sementes
de soja por diferentes modelos de aprendizagem de méquina e inputs.

Modelo Cc C+E C+E+T C+T E E+T T
RNA 13,33 Aa 13,65 bA 9,77 aC 11,61aB 13,70 aA 14,71 aA 12,16 aB
AD 11,75 aA 11,76 bA 8,95 aB 9,10 bB 12,67 aA 9,10 cB 11,89 aA
RL 11,77 aA 11,79 bA 11,26 aA 11,25 aA 12,67 aA 11,89 bA 11,87 aA
M5P 11,77 aA 11,84 bA 9,05aB 9,21 bB 12,67 aA 11,89 bA 11,87 aA
FA 11,76 aB 17,01 aA 8,95aC 9,10 bC 12,68aB 11,92 bB 11,89 aB

Médias seguidas por letras minusculas iguais na mesma coluna e maiusculas iguais ha mesma

linha ndo diferem entre si pelo teste de Scott-Knott a 5% de probabilidade.

A Figura 5 coloca graficamente os resultados das tabelas de germinagdo, aonde
considerando as entradas C+E+T e C+T tiveram bons resultados quando apresentados aos
modelos RNA, AD, M5P e FA. Ja para a entrada E+T maior média de r e menor EMA sao

vistos como o0 modelo AD.
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Figura 5. Valores médios e dispersdo para as variaveis coeficiente de correlacdo de Pearson
(r) e erro médio absoluto (EMA) entre os valores observados e estimados da germinacdo em
sementes de soja por diferentes modelos de aprendizagem de méaquina e entradas.

3.6 Vigor

As estatisticas obtidas para a varavel vigor (r e EMA) ndo apresentaram interacao
significativa entre modelos e inputs. Ao analisar na Tabela 12 com os modelos testados €
possivel observar que eles ndo diferiram entre si para o r. Contudo, 0 modelo RNA apresentou
a maior média de EMA em relacdo aos demais, 0 que indica que esse modelo superestima 0s

valores de massa especifica.

Tabela 12. Agrupamento de médias para as variaveis coeficiente de correlagdo de Pearson (r)
e erro médio absoluto (EMA) entre os valores observados e estimados do vigor em sementes
de soja por diferentes modelos de aprendizagem.

Modelo r EMA

RNA 0,44 a 17,33a
AD 0,44 a 15,46 ¢c
RL 0,39b 16,20 b
M5P 0,44 a 1551 ¢c
FA 0,43a 15,46 ¢

Médias seguidas por letras iguais na mesma coluna nao diferem entre si pelo teste de Scott-
Knott a 5% de probabilidade.



Com relacdo aos inputs testados é possivel observar na Tabela 13 que C+E+T, C+T,

E+T e T apresentaram as maiores médias de r e as menores médias de EMA.

Tabela 13. Agrupamento de médias para as variaveis coeficiente de correlacdo de Pearson (r)
e erro médio absoluto (EMA) entre os valores observados e estimados do vigor em sementes
de soja em funcdo de diferentes inputs.

Input R EMA
C 0,34c 17,23 b
C+E 0,33¢c 17,27b
C+E+T 0,68 a 13,09d
C+T 0,68 a 13,24 d
E 0,01d 18,56 a
E+T 0,47 a 16,29 ¢
T 0,47 a 26,28 ¢

Meédias seguidas por letras iguais na mesma coluna ndo diferem entre si pelo teste de Scott-
Knott a 5% de probabilidade.

A Figura 6 demonstra graficamente os resultados das tabelas anteriores aonde é possivel
observar que modelos AD, M5P e FA quando associados aos inputs C+E+T, C+T, E+T e T
proporcionaram os maiores valores de r e menores valores de EMA. E importante destacar
gue embora o0 modelo RNA apresente bons resultados de r com 0s inputs supracitados, esse
modelo apresentou altos valores de EMA para todos os inputs. Ademais, nenhum dos
modelos tanto considerando r, como o EMA tiveram resultados diferentes estatisticamente do
modelo de RL.
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Figura 6. Valores médios e dispersdo para as variaveis coeficiente de correlacdo de Pearson
(r) e erro médio absoluto (EMA) entre os valores observados e estimados do vigor em
sementes de soja por diferentes modelos de aprendizagem de méaquina e entradas.

4. DISCUSSAO

As sementes sdo armazenados em um teor de &gua ideal, porém os processos bioldgicos
continuam a acontecendo no decorrer do tempo de armazenagem, e processos de respiracdo
sdo capazes de aumentar o teor de dgua. Para a estimativa de teor de adgua as entradas que
combinaram C+E+T e a combinagdo C+T foram as que tiveram bons resultados. A explicacdo
para esta combinacdo de varidveis pode ser pelo motivo de até atingir o equilibrio higroscépio
as sementes séo influencidas pelo tempo de armazenamento (Carneiro et al., 2005, Ribeiro et
al., 2008).

Ademais, as condicdes de temperatura também colaboram diretamente no teor de agua,
reducbes foram observadas em sementes de soja armazenadas em temperatura ambiente.
Juvino et al. (2014), também observaram uma amplitude maior de teores de &agua em
ambientes de temperatura ndo controlada, em compaacgdo ao climatizado em 18°C. Porém,
qguando submetidas a temperaturas baixas ndo ocorre varia¢Oes tdo significativas nos teores de
agua (Bragantini, 2005). As entradas tiveram comportamentos diferentes entre os modelos de
AM e 0 modelo de regressdo linear. No entanto isso vale apenas para as entradas que de fato

se mostraram como alternativas vidveis de predicdo. Na analise do teor de agua duas



combinagOes de entrada obtiveram resultados em que os modelos de AM foram superiores
aos vistos na RL. Os resultados de EMA dos algoritmos de AM tendo como inputs C+T+E e
C+T variaram entre 0,30 — 0,41, enquanto isso a RL obteve 0,73. E uma boa precisdo na
classificacdo do teor de agua € vista quando analisado o coeficiente de correlacdo de Person
(r). Nesta uma forte correlacdo para a combinacdo C+E+T em que todos os modelos de AM
tem valores de r acima ou igual a 0,94, ja para a regressdo o r observado foi de 0,72.

As entradas nos modelos que melhor conseguiram explicar a massa especifica das
sementes de soja armazenada foram C+T+E, C+T, E+T e T. O r para estes inputs foi de 0,63 e
0 EMA entre 9,59 - 10.47. Estes resultados mostram que o tempo de armazenamento foi a
condicdo presente em todas as combinacdes de entradas que melhor preveu os niveis de ME.
Um estudo conduzido por Alencar et al. (2009), verificou que a ME aparente é alterada de
acordo com as condi¢bes de temperatura e tempo de armazenamento. O estudo ainda
observou a diminuicdo da massa especifica aparente a partir de 180 dias pode estar
relacionada ao aumento da atividade metabdlica dos grdos e aumento de teor de agua, por
tanto dando condic¢Oes para a manifestacdo de agentes externos. Para a predicdo da massa
especifica embora 0os modelos ndo apresentaram diferencas entre si para o coeficiente de
Person, 0o EMA = 17,12 para 0 modelo RNA indica maior precisao para este tipo de problema.

Para a predicdo dos dados referentes a condutividade elétrica, tal como visto no teor de
agua, os inputs que melhor representaram a predi¢do foram C+E+T com r = 0,65 e r = 0,63
para C+T. Os modelos AD, M5P e FA apresentaram os mais baixos EMA (21,67)
considerando a utlizacdo das trés entradas ao mesmo tempo. Desempenho proximo é visto
para as entradas C+T em que 0 EMA encontra-se entre 21,95 e 22,01. Efeitos significativos
sobre a condutividade elétrica é observada por Alencar et al., 2008 em que a iteracdo entre 0
teor de agua, temperatura e tempo de armazenamento provoca alteracdo nos niveis de
condutividade elétrica das sementes.

Carvalho et al. (2016) observaram que o aumento mais expressivo da condutividade de
sementes de soja se deu apos 180 dias de armazenamento. E considerando que o teor de agua
é influenciado diretamente pelo tempo e temperatura do ambiente armazenado, € esperado que
a predicdo da varidvel condutividade elétrica também tenha influéncia destas condicbes de
entradas. Além disso, a depender da condi¢do de permeabilidade da embalagem e do tempo
de armazenamento, as condi¢cdes sdo propensas ao aumento da condutividade elétrica em

virtude da maior deterioracdo dos graos (Carvalho et al., 2016).



Em andlise dos dados de correlagdo de Pearson (r) para a predi¢cdo da germinagdo os
inputs C+E+T e C+T obtiveram valores entre 0,65 e 0,67 para todos os modelos de
aprendizado. O modelo de regressao linear para esta variavel, em ambas condi¢des de entrada,
teve valores abaixo com r=0,48. Tanto a temperatura quanto o tempo de armazenamento,
acrescidos de teor de &gua altos provocam nas sementes um aumento da taxa respiratéria, o
que agrava a deterioracdo, que por consequéncia provaca desgastes fisioldgicos e diminuem
indices de germinacao e vigor das sementes (UIIMRNA et al., 2016).

A influéncia da temperatura na germinacdo é observada por Demito e Afonso (2009),
em que sementes de soja resfriadas artificialmente por 140 dias obtiveram porcentagem de
germinacao superior aquelas que passaram por processos de resfriamento. O desempenho dos
modelos se repete quando analisado o EMA. O modelo de RL obteve o valor de EMA (11,26)
para a combinacdo de entrada C+E+T, isso foi pouco acima dos valores vistos nos modelos de
AM. Neste caso, tanto o algoritmo de AD e FA apresentaram os menores EMA (8,95), isso
tanto para C+E+T, quanto para C+T.

Ferreira et al. (2017) analisaram as consequéncias do armazenamento em baixas
temperaturas nas sementes. Ocorreram redugbes no metabolismo e nos ataques de
microorganismos patogéncios, e uma das consequéncia é a manutencdo do vigor. Na predicdo
dos valores de vigor os algoritmos de maneira geral ndo tiveram um bom desempenho. O
modelo de regressao alcangou um valor de r = 0,39, e 0 modelos de AM foram pouco
melhores, ndo ultrapassando r igual a 0,44. Seguindo o mesmo padrdo, o desempenho dos
modelos na predicdo do vigor ndo chega a ter diferencas significativas que justifique a escolha
de um em detrimento de outro considerando somente o desempenho, embora 0 modelo RNA
obteve EMA =17,33.

Os demais modelos tiveram uma taxa de erro um pouco menor do que a de 12,20
observada na regressdo linear. As entradas C+E+T e C+T apresentaram um coeficiente de
Person no igual a 0,68. E as entradas E+T e T, mesmo sem diferenca significativa, tiveram um
r igual 0,47. No entanto a escolha das duas primeiras combinacOes justifica-se quando
analisado os valores dos erros médio absoluto melhores. O EMA para C+E+T foi de 13,09, e
C+T no valor de 13,24.

Neste trabalho, a motivagdo foi verificar o desempenho de diferentes técnicas de
aprendizado de maquina e de combinacgdes de entrada para avaliar a predicdo de variaveis que
representam a qualidade fisioldgica das sementess de soja armazenadas. No geral as técnicas
de AM superam os resultados do modelo de controle proposto. Porém dentro do grupo dos

modelos de AM os algoritmos de Arvore de Decisdo e Floresta Aleatoria foram que



proporcioram melhores predicfes. A técnica de Rede Neural Artificial apresentou problemas
em relacdo as taxas maiores de erros. A combinacdo das trés variaveis como entrada no
modelo foi uma boa combinacdo, no entanto foi visto que a combinacdo de temperatura e
tempo de armazenamento também foi capaz de representar as condi¢Ges necessarias para que
0s modelos pudessem executar as saidas de predigdes de qualidade fisiologica.

A embalagem utilizada como variavel de entrada nos modelos de AM ndo teve grande
influéncia na predicdo das condicGes de qualidade fisioldgica das sementes de soja para este
trabalho. A justificativa para isso pode ser explicada pelo fato que embora as embalagens
sejam responsaveis por também contribuir na reducdo do processo de deterioracdo e
manutencgéo do vigor, o efeito das embalagens fica mais evidente se considerar temperaturas
mais altas de armazenamento e a partir de 270 dias (Lima, 2020).

Os resultados da pesquisa coloca em evidéncia a possibilidade de alcancar bons
resultados utilizando apenas duas varidveis de entrada, no caso tempo de armazenamento e
temperatura de armazenamento. Para os modelos de AM, ha um direcionamento para o uso do
algoritmo de floresta aleatoria para a predicdo das variaveis de qualidade das sementes de
soja. A construcdo desta abordagem permite que os resultados conseguidos sejam menos
suscetiveis aos problemas que overfitting que os outros algoritmos estdo sujeitos, e assim

adequando-se melhor em conjuntos com menor quantidade de dados.

5. CONCLUSAO

Para a predicdo dos indices de qualidade das sementes de soja durante o periodo de
armazemento a combinacdo das varidveis de entrada temperatura de armazenamento e tempo
de armazenamento foi a que melhor conseguiu prever as variagdes. Os resultados dessa
pesquisa indicam que o algoritmo floresta aleatdria foi aquele que melhor preveu os indices
de qualidade fisiologica das sementes durante o periodo de armazenamento. A abordagem
proposta se destaca em termos de custo e rapidez quando comparado aos métodos de analises
rotineiramente utilizada. Deste modo tornando 0s processos mais robustos e com baixo custo
operacional, quando comparados com estratégias de analises laboratoriais tradicionalmente
utilizadas. Esta pesquisa abre caminho para que se possa utilizar tais métodos para a predicéo
de indices de qualidade de outras sementes. Ainda como consequéncias da utilizacdo do AM ¢
0 evidente auxilio na tomada das melhores decisdes dentro de ambiente de armazenamento, e
assim colaborar na reducdo das perdas as quais as sementes estdo suscetiveis durante todo o

processo de armazenamgem.



6 REFERENCIAS

ALENCAR, E. R.; FARONI, L. R. D.; LACERDA FILHO, A. F.; FERREIRA, L. F;;
MENEGHITTI, M. R. Qualidade dos grdos de soja em funcdo das condicGes de
armazenamento. Engenharia na Agricultura, Vigosa, v. 16, n. 2, p. 155-166, 2008.

ALENCAR, E.R.; FARONI, L.R.D.; LACERDA FILHO, A.F.; PETERNELLI, L.A;
COSTA, A.R. Qualidade dos grdos de soja armazenados em diferentes condi¢Bes. Revista
Brasileira de Engenharia Agricola e Ambiental, v. 13, n. 5, p. 606-613, 2009.

ALENCAR, ERNANDES R. DE et al. Quality of soy bean grains stored under
different conditions. Revista Brasileira de Engenharia Agricola e Ambiental, v. 13, n.5 pp.
606-613. 2009.

BAOUA I.B.; AMADOU L.; OUSMANE B.; BARIBUTSA D.; MURDOCK L.L.;
PICS bags for post-harvest storage of maize grain in West Africa. Journal of Stored Products
Reserch 58, 20-28, 2014.

BELGIU, M.; DRAGUT, L. Random forest in remote sensing: A review of
applications and future directions. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing,
v.114, 24-31. 2016.

BLAIFI, S. A,, MOULAHOUM, S., BENKERCHA, R., TAGHEZOUIT, B., SAIM,
A. M5P model tree based fast fuzzy maximum power point tracker. Solar Energy, v.163,
405-424. 2018.

BOUCKAERT, R. FRANK, E. HALL, M. KIRKBY, R. REUTEMRNA, P.
SEEWALD, A. WEKA manual for version 3.7.1, 2010.

BRAGANTINI, C. Alguns aspectos do armazenamento de sementes e gréos de feijao
Santo Antonio do Goias, Embrapa Arroz e Feijdo. 28 p. (Documento, 187), 2005.

BRASIL. Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento. Regras para analise de
sementes. Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento. Secretaria de Defesa
Agropecuaria. Brasilia: MAPA/ACS. 395p., 2009.

CARNEIRO, L.M.T.A.; BIAGI, J.D.; FREITAS, J.G. DE; CARNEIRO, M.C;
FELICIO, J.C. Diferentes épocas de colheita, secagem e armazenamento na qualidade de
gréos de trigo comum e duro. Bragantia, Campinas, v. 64, n.1, p.127-137, 2005.

CARVALHO, E. R.; OLIVEIRA, J. A;; MAVAIEIE, D. P. R.; SILVA. H. W,;
LOPES, C. G. M. Pre-packing cooling and types of packages in maintaining physiological
quality of soybean seeds during storage. Journal of Seed Science, Londrina, v. 38, n. 2, p.
129-139, 2016.



COLES, R.; MCDOWELL, D.; KIRWAN, M.J. Food packaging technology. Boca
Raton, Florida, 2003.

CORADI P.C.; LEMES A.F.C.; Experimental prototype of silo-dryer-aerator of grains
using Computational Fluid Dynamics (CFD) system. Acta Scientiarum Technology, v.41,
2019.

CORADI. P.C.; LEMES, A.F.C.; Experimental silo-dryer-aerator for the storage of
soybean grains. Revista Brasileira de Engenharia Agricola e Ambiental, v. 22, 279-285, 2018.

DEMITO, A.; AFONSO, A.D.L. Qualidade das sementes de soja resfriadas
artificialmente. Engenharia na Agricultura, v.17, n.1, p.7-14, 2009.

EBONE L.A.; CAVERZAN A.; TAGLIARI A.; CHIOMENTO J.L.T.; SILVEIRA
D.C.; CHAVARRIA G. SOYBEAN SEED VIGOR: Uniformity and Growth as Key Factors
to Improve Yield. Agronomy, v.10: p.1-15, 2020.

EGMONT-PETERSEN, M.; DE RIDDER, D.; HANDELS, H. Image processing with
neural networks a review. Pattern Recognition. v. 35, p. 2279-2301, 2002.

FERREIRA F.C.; VILLELA F.A.; MENEGHELLO G.E.; SOARES V.N. Cooling of
soybean seeds and physiological quality during storage. Journal of Seed Science, v. 39, p.
385-392, 2017.

FRANCA-NETO, J. B. et al. Determinacdo da qualidade fisiol6gica dos grdos de soja
colhidos na safra 2015/16. Embrapa Soja-Artigo em anais de congresso (ALICE). Londrina,
Reunido de pesquisa de soja, v. 36, p. 249-251, 2017.

GOYAL, S. Artificial Neural Networks in Fruits: A Comprehensive Review.
International Journal of Image, Graphics and Signal Processing. v. 6. p. 53-63, 2014.

HUSSAIN, L.; AJAZ, R. Seed Classification using Machine Learning Techniques.
Journal of Multidisciplinary Engineering Science and Technology (JMEST). v. 02. p. 1098-
1102, 2015.

JEONG, JH.; RESOP, J.P.; MUELLER, N.D.; FLEISHER, D.H.; YUN, K
BUTLER, E.E.; et al. Random Forests for Global and Regional Crop Yield Predictions. PL0S
ONE11(6), e0156571, 2016.

JUVINO, A. N. K. et al. Vigor da cultivar BMX Poténcia RR de soja durante o
beneficiamento e periodos de armazenamento. Revista Brasileira de Engenharia Agricola e
Ambiental-Agriambi, Campina Grande, v. 18, n. 8, p.844-850, 2014.

KONG F.; CHANG S.K.; LIU Z.; WILSON L.A., Changes of soybean quality during
storage as related to soymilk and tofu making. Journal of Food Science, v. 73, p. 134-144,
2008.



KUMAR S.; DESWAL S.; Estimation of phosphorus reduction from wastewater by
artificial neural network, random forest and M5P model tree approaches. India. Pollution, v.
6, p. 427-438, 2020.

LIMA, R. E. Ambientes de armazenamento de sementes de cultivares de soja.
Universidade Federal de Mato Grosso do Sul, 2020.

LIMA. D.C.; DUTRA, A.S.; CAMILO, J.M.; Phisiological quality of sesame seeds
during storage. Revista Ciéncia Agronémica, v. 5, n.1, p.138-145, 2014.

MORETI, M. P.; OLIVEIRA, T.; SARTORI, R.; CAETANO, W. Inteligéncia
artificial no agronegécio e os desafios para a protecdo da propriedade intelectual. Cadernos de
Prospeccdo, v. 14, p. 60, 2021.

MYLONA K.; MAGAN N.; Fusarium langsethiae: Storage environment influences
dry matter losses and T2 and HT-2 toxin contamination of oats. Journal Stored Products
Research, v. 47, p. 321-327. 2011.

MYLONA K.; SULYOK M.; MAGAN N.; Relationship between environmental
factors, dry matter loss and mycotoxin levels in stored wheat and maize infected with
Fusarium species. Food Additives & Contaminants, v. 29, p. 1118-1128, 2012.

0OSCO, L.P.; PAULA, A.; RAMOS, M.; PEREIRA, D.R.; AKEMI, E.; MORIYA, S,;
MATSUBARA, E.T.; Predicting canopy nitrogen content in citrus-trees using random forest
algorithm associated to spectral vegetation indices from UAV-imagery. Remote Sensing 11 v.
24, p. 2925-2942, 2019.

PAZOKI, A.; PAZOKI, Z.; Classification system for rain fed wheat grain cultivars
using artificial neural network. African Journal of Biotechnology. v. 10, 2011.

R CORE TEAM. R: A language and environment for statistical computing. R
Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria. 2018. URL https://www.R-
project.org/.

RADHIKA, V.; V. RAO. Computational approaches for the classification of seed
storage proteins. Journal of Food Science and Technology, v. 52, p. 4246-4255, 2014.

RAMOS, A.P.M.; OSCO, L.P.;, FURUYA, D.E.G; GONCALVES, W.N,;
CORDEIRO, D.C.; PEREIRA, L.R.T.; JUNIOR, C.AS.; SILVA, G.F.C; LI, J; BAIO,
F.H.R.; JUNIOR, J.M.; TEODORO, P.E.; PISTORI, H. A random forest ranking approach to
predict yield in maize with uav-based vegetation spectral indices. Computers and Electronics
in Agriculture, 178, 2020.

RIBEIRO, N.D. et al. Periodos de semeadura e condi¢gbes de armazenamento na

qualidade de cozimento de gréos de feijdo. Ciéncia Rural, v. 38, p. 936-941, 2008.



SARATH K.L.L.; GONELI A.L.D.; FILHO C.P.H.; MASETTO T.E.; OBA G.C,;
Physiological potential of peanut seeds submitted to drying and storage. Journal of Seed
Science, v. 38, p. 233-240, 2016.

SILVA, F. S. DA; PORTO, A.G.; PASCUALLI, L.C.; SILVA, F.T.C. DA. Viabilidade
do armazenamento de sementes em diferentes entes embalagens para pequenas propriedades
rurais. Revista de Ciéncias Agroambientais, v.8, p.45-56, 2010

SNOUSY, M.B.A.; EL-DEEB, H.M.; BADRAN, K.; KHLIL, I.A.A. Suite of decision
tree-based classification algorithms on cancer geneexpression data. Egyptian Informatics
Journal. v. 12, p.73-82, 2011.

ULLMRNA, R. et al. Higroscopicidade das sementes de sorgo-sacarino. Engenharia
Agricola, Jaboticabal, v.36, n.3, p. 515-524, 2016.

YILDIRIM S. Active packaging for food biopreservation. In: C Lacroix, editor.
Protective cultures, antimicrobial metabolites and bacteriophages for food and beverage
biopreservation. Cambridge, England. Woodhead Publishing Ltd. p 460— 89, 2011.

YILDIRIM, S.; ROCKER, B.; PETTERSEN, M.K.; NILSEN-NYGAARD, J;
AYHAN, Z.; RUTKAITE, R.; RADUSIN, T.; SUMINSKA, P.; MARCOS, B.; COMA, V.
Active Packaging Applications for Food. Comprehensive Reviews in Food Science and Food
Safety, v. 17, p.165-199, 2018.



