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Resumo

A otimizacdo de modelos de aprendizado profundo para tarefas de visdo com-
putacional é um processo computacionalmente intensivo e dependente de extensiva
experimentacdo. Este estudo apresenta uma metodologia para avaliar e prever o
desempenho de arquiteturas de detecgdo de objetos, especificamente YOLOv1lx e
YOLOv12x, através da aplicagao de uma suite diversificada de modelos de regressao
sobre uma base de dados sintética. Na auséncia de um repositério publico de re-
sultados experimentais, foi gerado um dataset sintético com 10.000 amostras, cujos
parametros e distribuigoes foram fundamentados em dados e conclusoes extraidos de
um estudo de referéncia sobre a deteccao de frutos de macaiba (). Uma analise com-
parativa de mais de 20 algoritmos de regressao identificou o LGBMRegressor como
o modelo mais performético, alcancando um coeficiente de determinacio (R?) de
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0.9794 na previsao da métrica de desempenho Mean Average Precision (mAPgp_g5).
Como prova de conceito e aplicacido pratica, os modelos treinados foram encapsu-
lados em um aplicativo interativo (Interactive Model Performance Predictor). Esta
ferramenta permite aos usuarios ajustar hiperparametros por meio de uma interface
grafica e obter previsdes instantaneas de desempenho e custo computacional, de-
monstrando o potencial da abordagem para acelerar o ciclo de experimentacdo em
MLOps. Conclui-se que a modelagem preditiva sobre dados sintéticos ndo apenas
gera insights acurados, mas também viabiliza a criacdo de ferramentas praticas para
a otimizacao de modelos.

Keywords: Aprendizado de Maquina, Regressao, Dados Sintéticos, YOLO, Importancia de
Features, Analise Preditiva, SHAP.



1 Introducao

A andlise preditiva, impulsionada por algoritmos de aprendizado de méquina (Machine
Learning), tornou-se uma ferramenta indispensavel em dominios que vao da engenharia a
agronomia de precisao. A capacidade de prever resultados com base em um conjunto de
variaveis de entrada permite otimizar processos, reduzir custos e acelerar a inovagao. No
campo do aprendizado profundo (Deep Learning), a selegdo da arquitetura de rede neural
e a calibragdo de seus hiperparametros sao tarefas criticas que determinam o sucesso do
modelo final (2; 23).

Contudo, a conducgao de experimentos exaustivos para avaliar multiplas configuragoes
é frequentemente proibitiva em termos de custo computacional e tempo. Uma alternativa
viavel a este desafio é a utilizacdo de bases de dados sintéticas. Estes datasets, gerados
a partir de principios teoricos, dados empiricos de estudos de caso ou modelos simulados,
permitem a criacao de um ambiente controlado para o desenvolvimento e teste de hipoteses
(3; 18). A geragao de dados sintéticos, quando fundamentada em conhecimento de dominio
solido, oferece vantagens como a preservacao da privacidade, a superacao da escassez de
dados reais e a capacidade de simular cenarios extremos ou ideais.

O presente estudo aborda o problema de como a andlise preditiva pode ser aplicada
para extrair insights sobre o desempenho de modelos de deteccao de objetos. O objetivo
principal é avaliar a aplicabilidade e a validade de um conjunto de modelos de regressao na
previsao da métrica de desempenho mAP5y_g5 utilizando uma base de dados sintética. Esta
base de dados foi estruturada com base nas informagoes técnicas e nos resultados empiricos
apresentados no artigo de Ribeiro et al. (2025), que compara as arquiteturas YOLOv11x
e YOLOv12x na detecgao de frutos imaturos de macauba (). Os resultados preditivos
obtidos sao criticamente comparados com as conclusoes do referido documento, validando

a metodologia e destacando o potencial da abordagem para a otimizacdo de modelos.



2 Referencial Teoérico

2.1 Modelos de Deteccao de Objetos da Familia YOLO

A familia de algoritmos You Only Look Once (YOLO) representa um marco na detecgao
de objetos em tempo real (4). Diferentemente de abordagens baseadas em duas etapas,
0o YOLO trata a detecgdo como um problema de regressdo unificado (20; 19). O estudo
de referéncia (1) foca nas versées YOLOv1lx e YOLOvV12x, que introduzem otimizagoes
arquitetonicas (5; 21)) para melhorar o balango entre velocidade (medida em tempo de
inferéncia) e acurdcia (medida por mAP). Conforme detalhado no artigo, o YOLOv1l1x
demonstrou ser particularmente robusto na discriminagao de frutos em cenarios com fundo
complexo, enquanto o YOLOv12x, embora competitivo, apresentou uma maior taxa de
falsos positivos. Esta relagao inversa entre a complexidade do modelo (YOLOv12x), o
tempo de inferéncia e a robustez em cendarios especificos é um principio fundamental que

norteou a criagao da base de dados sintética.

2.2 Modelos de Regressao e a Importancia de Features

Os modelos de regressao sao um pilar da analise preditiva, cujo objetivo é modelar a relagao
entre uma varidvel dependente (alvo) e uma ou mais variaveis independentes (features).
Neste estudo, foi utilizado o RandomForestRegressor, um modelo de ensemble que constréi
multiplas arvores de decisao durante o treinamento (6; 24) e combina suas saidas para obter
uma predigdo mais robusta e precisa (? ). Uma vantagem intrinseca deste algoritmo é a
sua capacidade de calcular a "importancia da feature'(feature importance), uma métrica
que quantifica a contribui¢dao de cada variavel de entrada para a reduc¢do da incerteza (ou

impureza) nas previsoes do modelo.

2.3 Bases de Dados Sintéticas em Pesquisa Cientifica

A geracao de dados sintéticos emergiu como uma solucao estratégica (3; [[6) para desafios
comuns em aprendizado de méquina. Quando dados reais sao escassos, sensiveis (contendo
informagoes privadas) ou desbalanceados, os dados sintéticos podem ser gerados para au-

mentar ou substituir o dataset original. O processo deve ser rigorosamente fundamentado
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no conhecimento de dominio para garantir que as distribuicdes estatisticas, correlagoes e
relagoes de causa e efeito presentes nos dados reais sejam preservadas. No contexto deste
trabalho, as informacgoes quantitativas (e.g., tempos de inferéncia, valores de mAP, conta-
gens de falsos positivos) e qualitativas (e.g., a superioridade do YOLOv11x em cendrios com
fundo) extraidas de () serviram como a 'planta baixa'para a construgdo de um dataset

sintético realista e metodologicamente soélido.

3 Metodologia

3.1 Estrutura da Base de Dados Sintética

Para simular um ambiente de experimentacao de MLOps, foi gerada uma base de dados
sintética contendo 10.000 amostras, onde cada amostra representa uma execucao de trei-
namento hipotética. A estrutura foi definida com base nas variaveis e cenarios discutidos
no estudo de referéncia (). As variaveis foram divididas em preditoras (features) e alvo
(target), conforme descrito abaixo.

Variaveis de Entrada (Features):

e model_architecture: Categérica ("YOLOv11x’, "'YOLOv12x’).

» background_scenario: Categoérica ('with_background’, 'without_ background’).
« optimizer: Categoérica ("AdamW’, 'SGD’).

e initial learning_rate: Numérica continua.

o momentum: Numérica continua.

e weight_decay: Numérica continua.

o inference_time_ms: Numérica continua.

e num_false_positives_bg: Numérica discreta.
Variavel de Saida (Target):

o mAP50_95: Numérica continua, representando a principal métrica de desempenho.



A geracao dos dados seguiu regras logicas para garantir a consisténcia cientifica. Por
exemplo, a arquitetura "YOLOv12x’ foi associada a um ‘inference_time ms‘ médio siste-
maticamente maior e a um ‘num_ false positives_bg‘ mais elevado no cenario ‘with_background’,
replicando as conclusoes de (II). Desvios dos hiperpardmetros 6timos (e.g., ‘initial learning rate’)
resultaram em penalidades no valor final do ‘mAP50 95, simulando um treinamento su-

bétimo.

3.2 Analise Preditiva e Avaliacao Comparativa de Modelos

O objetivo central da analise preditiva neste estudo foi determinar a viabilidade de se prever
a métrica de desempenho mAP50 95 com base nas variaveis de entrada do experimento.
Para garantir uma avaliacao metodologicamente robusta e evitar a dependéncia de um
tnico algoritmo, foi adotada uma abordagem de benchmarking (andlise comparativa).

Foi selecionada uma suite diversificada de mais de 20 algoritmos de regressao da bibli-
oteca scikit-learn (I2) e outras frameworks proeminentes como XGBoost (R) e Light GBM

(9). A sele¢ao incluiu modelos de diferentes familias, como:
« Modelos Lineares: Linear Regression, Ridge (I3), Lasso (04).
« Modelos Baseados em Ensemble: RandomForestRegressor, FxtraTreesRegressor.

« Modelos de Boosting: GradientBoostingRegressor (13), XGBRegressor (R), LGBM:-

Regressor (9).
e Outras Abordagens: KNeighborsRegressor, SVR, MLPRegressor.

Esta diversidade é crucial para testar diferentes hipdteses sobre a natureza das rela-
¢oes nos dados (e.g., linear vs. nao-linear). Para cada modelo, foi construido um pipeline
que integrava as etapas de pré-processamento escalonamento das features numéricas com
StandardScaler e transformagao das features categdricas com One-Hot Encoding e o trei-
namento do regressor.

A avaliagao do desempenho foi conduzida utilizando uma validagao cruzada k-fold com
k=10 (22; 24). Este procedimento divide o dataset em 10 subconjuntos, treinando o modelo

10 vezes, a cada vez utilizando um subconjunto diferente para teste e os 9 restantes para



treino. O uso de pipelines dentro da validagao cruzada ¢é essencial para prevenir o vazamento
de dados (data leakage), garantindo que as informagoes do conjunto de teste nao influenciem
o treinamento. O desempenho final de cada modelo foi medido pela média do Coeficiente
de Determinacao (R?) através dos 10 folds.

Apés a identificagdo do modelo mais performatico, sua interpretabilidade foi aprofun-
dada com a aplicagdo da andlise SHAP, permitindo a visualizagdo do impacto (positivo ou
negativo) e da magnitude da contribuicao de cada feature nas previsoes. Adicionalmente, a
analise de correlacao entre as variaveis mais influentes foi visualizada através de um pairplot

para identificar padroes e clusters.

4 Resultados e Discussao

4.1 Analise de Correlacao entre Variaveis Preditivas e Alvo

Para investigar as relagoes intrinsecas entre as variaveis do dataset, foram calculadas as
matrizes de correlacao de Pearson e Spearman. A correlacdo de Pearson avalia a forca e a
direcao de uma relacao linear entre duas variaveis, enquanto a de Spearman avalia a forga
de uma relagdo monotoénica (que pode ser linear ou nao). Os resultados sdo visualizados
nos heatmaps da Figura .

A anélise dos heatmaps revela diversos insights consistentes com a estrutura dos dados

e com os achados do estudo de referéncia (Il).

o Correlagdo com a Variavel Alvo (mAP50_95): A varidvel precision exibe a
correlagao positiva mais forte com o alvo (Pearson: 0.89, Spearman: 0.88), o que é
esperado, dado que ambas sao métricas de acuracia. De maior interesse é a correlacao
negativa significativa com a varidvel inference_time_ms (Pearson: -0.49, Spearman:
-0.42). Este resultado quantifica a observagao de que modelos com maior tempo de
inferéncia (associados a arquitetura YOLOv12x) tenderam a apresentar um desem-

penho inferior na métrica mAP, validando um dos principais trade-offs analisados.

» Relagoes entre Features: Uma forte correlagao positiva é observada entre inferen-

ce_time_ms enum_false_positives_bg (Pearson: 0.71, Spearman: 0.55). Esta rela-
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Figura 1: Heatmaps de Correlagdo de Pearson (esquerda) e Spearman (direita) para as

variaveis numeéricas do estudo.

¢ao é fundamental, pois encapsula a principal desvantagem da arquitetura YOLOv12x
identificada no estudo original: seu maior tempo de processamento estava associado
a uma maior propensao a erros de classificacao de fundo. A diferencga entre os coefi-
cientes de Pearson e Spearman sugere que, embora as varidveis aumentem juntas, a

relacdo pode nao ser perfeitamente linear.

o Impacto dos Hiperparametros: A varidvel initial_learning rate apresenta
uma correlagdo positiva moderada com momentum (Pearson: 0.56, Spearman: 0.38).
Isso se deve a logica de geragao de dados, onde os valores para ambos foram amostra-
dos em torno de um ponto 6timo comum para cada tipo de otimizador. As correlagoes
de ambos os hiperpardmetros com o alvo mAP50_95 sao fracas (-0.20 e -0.11 para Pe-
arson, respectivamente), o que indica que seu impacto nao é linear e simples, mas
sim dependente de uma faixa Otima, uma caracteristica que modelos lineares nao

capturam, mas que modelos baseados em arvores podem modelar.

A andlise de correlagao valida a consisténcia interna da base de dados sintética, quan-
tifica as relagoes-chave entre eficiéncia, erro e desempenho, e justifica a necessidade de

modelos nao-lineares para prever com acuracia a variavel alvo.



4.2 Analise Comparativa de Desempenho dos Modelos

A aplicagao do pipeline de avaliacdo comparativa sobre a base de dados sintética produziu
resultados claros e hierarquizados sobre a previsibilidade da varidvel alvo mAP50_95. A
Tabela O apresenta um ranqueamento completo dos modelos avaliados, ordenados pelo

Coeficiente de Determinagio (R?) médio obtido através da validacio cruzada de 10 folds.

Tabela 1: Ranking de Desempenho dos Modelos de Regressao para Previsao de mAP5q_gs.
Nota: Para clareza, a tabela foi simplificada, agrupando modelos com desempenho quase

idéntico. O modelo de melhor desempenho esta destacado em negrito.

Model R?* Mean R?Std MAE Mean RMSE Mean
LGBMRegressor_ 200 0.9794 0.0022 0.0045 0.0058
LGBMRegressor 100 0.9790 0.0021 0.0045 0.0059
ExtraTreesRegressor 200 0.9784 0.0015 0.0047 0.0060
ExtraTreesRegressor 100 0.9782 0.0016 0.0047 0.0060
XGBRegressor 100 0.9773 0.0016 0.0047 0.0061
RandomForestRegressor 200 0.9744 0.0025 0.0049 0.0065
KNeighborsRegressor 0.9588 0.0022 0.0062 0.0083
MLPRegressor 0.9563 0.0062 0.0065 0.0085
DecisionTreeRegressor 0.9497 0.0026 0.0069 0.0091
AdaBoostRegressor 0.6871 0.0348 0.0192 0.0228
LinearRegression 0.3014 0.0173 0.0298 0.0341
Ridge (all alphas) ~ 0.3014 =~ 0.0173 ~ 0.0298 ~ 0.0341
SVR_RBF 0.1499 0.0216 0.0301 0.0376
Lasso (all alphas) ~ -0.0015 =~ 0.0017 ~ 0.0334 ~ 0.0408

Os resultados da Tabela 0 destacam uma clara superioridade dos modelos baseados em
ensemble e gradient boosting. O modelo LGBMRegressor_ 200 (LightGBM com 200
estimadores) emergiu como o algoritmo mais performético, alcangando um R? médio de
0.9794. Este valor excepcional, que indica que o modelo conseguiu explicar 97.94% da

variancia no ‘mAP50_95¢, é visualmente corroborado pelos gréaficos de diagnéstico apre-



sentados na Figura D.
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Figura 2: Gréficos de diagnostico para o melhor modelo preditivo (LGBMRegressor). Es-
querda: Grafico de dispersao dos valores previstos versus os valores reais. Direita: Grafico

de residuos versus valores previstos.

O gréfico da esquerda (Predicted vs. Actual) da Figura @ mostra uma forte concentragao
dos pontos de dados ao longo da linha de identidade (vermelha), confirmando que os valores
previstos pelo modelo sdo consistentemente proximos dos valores reais. A dispersao minima
em torno desta linha é a manifestagao visual do alto R* e do baixo erro médio (MAE de
0.0045).

Adicionalmente, o grafico de residuos a direita valida a robustez do modelo. Os erros de
predigao (residuos) estao distribuidos aleatoriamente em torno da linha horizontal em zero,
sem apresentar padroes discerniveis, como funis (heterocedasticidade) ou curvas. Esta
distribuicao aleatéria indica que o modelo ndo possui viés sistematico e que seus erros
sao independentes dos valores previstos, uma premissa fundamental para um modelo de
regressao bem ajustado.

Em nitido contraste com o desempenho do LGBMRegressor, os modelos lineares (Li-
nearRegression, Ridge, Lasso) mostraram-se inadequados para a tarefa, com R? médio de
aproximadamente 0.30. Este desempenho inferior sugere que as relagoes entre as configura-
¢oes de treinamento e o desempenho do modelo sao inerentemente nao-lineares, justificando

a eficacia dos algoritmos baseados em arvores de decisao. A alta fidelidade alcancada pe-
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los modelos de topo nao apenas valida a metodologia preditiva, mas também reforca a
consisténcia interna da base de dados sintética, que foi capaz de simular com sucesso as

complexas interagoes descritas no estudo de referéncia ().

4.3 Analise Exploratoéria Visual das Relagoes entre Variaveis

Para aprofundar a compreensao das relagoes identificadas na andlise de correlacao, foi
gerado um pairplot (Figura B) que visualiza as distribui¢oes de cada varidvel chave e as
relagoes de dispersao entre pares, segmentadas pela model_architecture.

A diagonal principal do grafico confirma visualmente as caracteristicas distintas das
duas arquiteturas simuladas. A distribuicdo da varidvel inference time ms revela duas
populacoes claramente separadas e com baixa sobreposicao: uma centrada em aproxima-
damente 3.9 ms para o YOLOv1lx (azul) e outra em 6.7 ms para o YOLOv12x (verde).
Similarmente, a distribuicao de mAP50_95 mostra que o YOLOv11x apresenta uma moda
em um nivel de performance superior em comparacao ao YOLOv12x.

Os graficos de dispersao (fora da diagonal) sdo particularmente informativos:

« Trade-off entre Acuracia e Velocidade: O gréafico que relaciona mAP50_95 com
inference_time_ms (primeira linha, segunda coluna) ilustra o custo-beneficio entre
os modelos. Ele exibe dois clusters bem definidos, onde o grupo YOLOv11x (azul)
ocupa a regiao de alto desempenho e baixo custo computacional, enquanto o grupo
YOLOv12x (verde) se posiciona em uma regiao de custo computacional mais ele-
vado e desempenho ligeiramente inferior e mais disperso. Esta visualizacao valida de
forma inequivoca as conclusoes do estudo de referéncia (I) sobre a superioridade do

YOLOv11x no cenério em questao.

o Impacto dos Hiperparametros: A relagdo entre mAP50_95 e initial_learning rate
(primeira linha, terceira coluna) revela um padrdo nao-linear complexo. Para am-
bas as arquiteturas, observa-se uma degradacao do desempenho tanto para taxas de
aprendizado muito baixas quanto muito altas, sugerindo a existéncia de uma faixa
6tima de valores. Este padrao em forma de "V'invertido justifica o baixo desempenho
dos modelos de regressao linear e reforga a necessidade de algoritmos mais complexos

para capturar tais relacoes.
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» Auséncia de Relagoes Simples: Os gréaficos de dispersao entre os hiperparametros
(e.g., initial_learning rate vs. momentum) mostram nuvens de pontos sem uma
estrutura linear clara, indicando que seus efeitos sobre o desempenho sao provavel-

mente interdependentes e complexos.

Esta andlise exploratoria visual nao apenas valida a consisténcia da base de dados
sintética, mas também fornece uma forte justificativa para a selecdo de modelos preditivos
nao-lineares, cujas capacidades de interpretagao sao exploradas na secao seguinte através
da anélise SHAP.

Para demonstrar a utilidade pratica dos modelos de regressao desenvolvidos, foi cons-
truida uma ferramenta interativa de previsao de desempenho. Esta ferramenta encapsula
os dois melhores modelos treinados LGBMRegressor para a predicao de mAP50_95 e Ridge
para a predicao de inference_time ms em uma interface grafica simples, conforme ilus-

trado na Figura @.

Architecture: Inference T...

Background False Posit...
Optimizer:
Leamning R...

Momentum:

Weight Dec...

e

§# Resultados da Previsdo

B Tempo de Inferéncia Previsto: 6.
B maAPS® 95 Previs

Figura 4: Interface da ferramenta interativa de previsdao. O usudario pode ajustar os para-
metros de entrada através de seletores e sliders e obter uma predi¢ao de desempenho sob

demanda.

A ferramenta permite que um pesquisador ou engenheiro de Machine Learning explore
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rapidamente o impacto de diferentes configuracdes de treinamento sem a necessidade de
executar um experimento real. O usuario pode selecionar varidveis categoricas, como a
arquitetura do modelo e o otimizador, e ajustar hiperparametros numéricos, como a taxa
de aprendizado e o momentum, através de controles deslizantes (sliders).

Ao acionar o botao de previsao, a ferramenta executa o seguinte processo:
1. Coleta os valores de entrada definidos pelo usuério na interface.

2. Utiliza o modelo Ridge treinado para estimar o inference_time_ms correspondente

a arquitetura selecionada.

3. Alimenta o modelo LGBMRegressor com todas as features de entrada, incluindo o

tempo de inferéncia previamente estimado, para gerar a predicao final do mAP50_95.

Na Figura B, por exemplo, a ferramenta foi configurada para simular um cenario com a
arquitetura YOLOv12x, utilizando o otimizador SGD em um dataset sem fundo (without_background).
O modelo previu corretamente um tempo de inferéncia elevado (6.70 ms), consistente com
a arquitetura YOLOv12x, e um mAP50_95 de 0.8514, refletindo um desempenho inferior ao
que seria esperado para o YOLOv11x no mesmo cenario.

Esta aplicacao pratica demonstra o valor da abordagem de modelagem preditiva como
uma ferramenta de suporte a decisao. Ela permite a rapida prototipagem e a exploracao
de hipdteses, reduzindo drasticamente o ciclo de experimentagao e o custo computacional

associado a otimizacao de modelos de aprendizado profundo.

5 Conclusao

Este estudo demonstrou com sucesso a viabilidade e a alta eficicia de uma metodologia
baseada em dados sintéticos para a analise preditiva do desempenho de modelos de deteccao
de objetos. Através de uma avaliagdo comparativa rigorosa de mais de 20 algoritmos,
foi comprovado que métodos de regressdo nao-lineares, notavelmente o LGBMRegressor,
sao capazes de modelar as complexas relagoes entre os parametros de treinamento e a
performance final, alcangando um Coeficiente de Determinaciao (R?) superior a 0,97 na

predicao da métrica mAP5q_gs.

13



A principal contribuicao deste trabalho reside na validagao de ponta a ponta do pipeline
proposto: desde a geracao de dados sintéticos fundamentada em um estudo de caso real
(1), passando pela identificagdo do modelo preditivo mais adequado, até a criacao de uma
ferramenta pratica. A andlise exploratéria confirmou que o modelo aprendeu relagoes de
causa e efeito consistentes com a literatura, como o impacto negativo do tempo de inferéncia
na acuracia e a existéncia de faixas 6timas para hiperparametros de otimizacao.

Como prova de conceito e aplicagao pratica, o conhecimento adquirido foi encapsulado
no Interactive Model Performance Predictor. Esta ferramenta demonstra o valor tangivel
da abordagem como recurso de suporte a decisdo, permitindo a exploragao rapida e de
baixo custo de multiplos cenarios de treinamento e representando um avanco significativo
para a otimizacgao de recursos em ciclos de MLOps.

Embora a abordagem utilize dados sintéticos, o que constitui uma limitagdo inerente,
a alta fidelidade dos resultados sugere um grande potencial. Para trabalhos futuros,
recomenda-se a validacao do modelo preditivo contra dados experimentais reais e a ex-
pansao do dataset para incluir mais arquiteturas e hiperparametros. Adicionalmente, o
modelo de regressao desenvolvido pode ser integrado como func¢do de custo em sistemas
de otimizagao bayesiana, automatizando a busca por configuracoes 6timas de modelos de

aprendizado profundo.
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Pairplot of Key Variables by Model Architecture
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Figura 3: Matriz de graficos de dispersao (pairplot) para as varidveis chave, segmentada

por arquitetura de modelo. A diagonal principal mostra a distribuicao de densidade (KDE)

para cada variavel.
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