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RESUMO

A Inteligéncia Artificial (IA) tem desempenhado um papel significativo na globalizagéo,
impactando profundamente em diversos setores, incluindo a agricultura. No contexto
agricola, a IA por meio de técnicas como Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) e
Aprendizado de Maquina, como o algoritmo Floresta Aleatéria, tem desempenhado
um papel crucial na otimizacdo dos processos agricolas, tais como a gestdo de
cultivos, a reducao de custos e o aumento da preciséo das operagdes. Neste trabalho,
a aplicacéo de Redes Neurais Artificiais (RNASs) e do algoritmo Floresta Aleatéria (RF)
teve como objetivo a estimativa dos atributos quimicos do solo, visando a reducéo da
guantidade de amostras de material e a comparagdo das metodologias utilizadas no
treinamento para determinar qual delas obteve os melhores resultados nas previsdes.
Com isso foi selecionada uma base de dados que continha amostras de solo com
informacdes sobre calcio (CA), pH, fésforo (P), potassio (K), magnésio (MG), soma de
calcio e magnésio (CA+MG), matéria organica (MO) e capacidade de troca catibnica
(CTC). O estudo empregou trés abordagens distintas: Modelo A, Modelo B e Modelo
C. Os Modelos A e B utilizaram o algoritmo Floresta Aleatéria (RF), enquanto o Modelo
C empregou Redes Neurais Artificiais (RNAs). Cada um desses modelos foi treinado
e validado com base nas amostras da base de dados selecionada. A analise
comparativa dos modelos revelou que o Modelo B apresentou resultados promissores,
avaliados por meio de métricas de desempenho de modelos de regressao, tais como
o coeficiente de determinacédo (R2?) e o erro médio quadratico (EMQ). Portanto, foi
possivel demonstrar que a aplicacao da IA, por meio de técnicas como Redes Neurais
Artificiais (RNAs) e o algoritmo Floresta Aleatéria, teve um impacto positivo na
estimativa de atributos quimicos do solo. O Modelo B destacou-se como a abordagem
mais eficaz, apresentando resultados sélidos com base em métricas de avaliacdo de

desempenho.

Palavras-chaves: Inteligéncia artificial, atributos quimicos do solo, processos

agricolas.



ABSTRACT

Artificial Intelligence (Al) has played a significant role in globalization, profoundly
impacting several sectors, including agriculture. In the agricultural context, Al, through
techniques such as Artificial Neural Networks (ANNs) and Machine Learning, such as
the Random Forest algorithm, has played a crucial role in optimizing agricultural
processes, such as crop management, reducing costs and increased precision of
operations. In this work, the application of Artificial Neural Networks (ANNs) and the
Random Forest (RF) algorithm aimed to estimate soil chemical attributes, aiming to
reduce the number of soil samples and compare the methodologies used in training to
determine which one obtained the best results in the predictions. With this, a database
was selected that contained soil samples with information on calcium (CA), pH,
phosphorus (P), potassium (K), magnesium (MG), sum of calcium and magnesium
(CA+MG), matter organic matter (MO) and cation exchange capacity (CEC). The study
employed three distinct approaches: Model A, Model B and Model C. Models A and B
used the Random Forest (RF) algorithm, while Model C employed Artificial Neural
Networks (ANNSs). Each of these models was trained and validated based on samples
from the selected database. The comparative analysis of the models revealed that
Model B presented promising results, evaluated using regression model performance
metrics, such as the coefficient of determination (R?) and the mean squared error
(EMQ). Therefore, it was possible to demonstrate that the application of Al, through
techniques such as Artificial Neural Networks (ANNs) and the Random Forest
algorithm, had a positive impact on the estimation of soil chemical attributes. Model B
stood out as the most effective approach, delivering solid results based on

performance assessment metrics.

Keywords: Atrtificial intelligence, Chemical attributes of the soil, agricultural processes.
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1. INTRODUCAO

A agricultura de precisdo no solo representa uma revolucdo significativa na
forma como os agricultores realizam o cultivo de suas terras, pois buscam maximizar
a eficiéncia e produtividade agricola, enquanto minimiza o uso excessivo de recursos
naturais, como agua e fertilizantes. Para que essa abordagem seja eficaz, a
compreensao profunda do solo € um papel crucial (NANNI et al., 2011).

A compreenséo profunda do solo significa explorar os elementos do solo, como
materiais minerais e organicos originados de complexas interacdes ao longo do
tempo, na qual os pesquisadores podem adquirir uma visdo mais ampla das
caracteristicas do solo. Esse substrato ndo apenas contém elementos vitais para o
crescimento das plantas, mas também incorpora influéncias humanas para que ocorre
esse desenvolvimento dos vegetais (CAPOANE et al., 2017).

Sendo assim, a pesquisa do solo envolve a analise de diversos componentes,
incluindo composicdo mineral por meio da determinacdo da sua capacidade de
retencdo de nutrientes e 4gua, bem como sua textura a matéria organica no solo que
fornece nutrientes essenciais para as plantas e melhora a estrutura do solo. Além
disso, 0os microrganismos presentes no solo atuam na decomposicao da matéria
organica, na fixacdo de nitrogénio e na ciclagem de nutrientes. Atuam ainda nas
propriedades fisicas do solo, como a textura (areia, silte, argila), densidade,
porosidade e capacidade de retencdo de agua, que afetam a capacidade do solo de
fornecer 4gua e nutrientes as plantas (PELUCO, 2013).

Nesse contexto, o solo com determinados atributos quimicos e fisicos é
resultado da atuacao de processos de formacao que atuam de forma diferentes com
intensidades diferentes para cada ponto geografico (CAPOANE et al., 2017). Sendo
assim, as propriedades do solo e sua variabilidade geografica permitem um
planejamento mais assertivo no manejo de safras (NANNI et al., 2011).

O Cerrado brasileiro € uma das regido que vem passando por notaveis
transformacdes econdmicas, garantindo a expansdo das atividades agricolas e
pecuarias e abrindo novas perspectivas de negocios. Contudo, essa evolugédo tambéem
desencadeou a degradacéo da vegetacéao nativa, o que vem proporcionando desafios
ambientais de restauracdo de areas, como apontado por Klink e Machado (2005).

Para resolver essa problematica, ao considerar os elementos e processos do

solo, é possivel desenvolver abordagens mais equilibradas que permitam a



14

prosperidade econdmica, a0 mesmo tempo em que se preserva o ambiente natural
buscando a sustentabilidade a longo prazo. Uma dessas abordagens tecnoldgicas €
a agricultura de precisdo que utiliza a caracterizacdo da variabilidade do solo para
fazer um manejo adequado de cada area. A agricultura de precisédo tem crescido de
forma exponencial e fortalecido ainda mais o agronegadcio brasileiro (PELUCO, 2013).

De acordo com Reghini et al. (2020) a agricultura de precisédo é definida como
uma tecnologia cujo propésito central € ampliar a producéo agricola por meio de uma
gestao mais eficiente e sustentavel dos recursos econdmicos e ambientais.

Com base no que foi mencionado anteriormente, uma abordagem promissora
para a compreensao e otimizacdo do solo na agricultura € a utilizacéo da Inteligéncia
Artificial (IA). A Inteligéncia Artificial € um campo da ciéncia da computacdo que se
concentra na criacdo de sistemas computacionais inteligentes, ou seja, sistemas
capazes de demonstrar caracteristicas que se assemelham ao comportamento
humano inteligente. Essas caracteristicas englobam habilidades como aprendizado,
raciocinio e resolucéo de problemas, conforme destacado por Fernandes (2003).

A aplicacdo da IA na agricultura pode ser especialmente valiosa para analisar
dados complexos do solo, prever as necessidades das plantas, otimizar a aplicacao
de fertilizantes e outros insumos, bem como desenvolver estratégias de manejo
personalizadas para diferentes tipos de solo, contribuindo assim, para uma agricultura
mais eficiente, sustentavel e produtiva (MALUF; FLEXOR, 2017).

Neste estudo, foram utilizadas técnicas de Inteligéncia Artificial, como Redes
Neurais Artificiais (RNAs), que sdo modelos matematicos inspirados no
funcionamento do cérebro humano. Essas redes tém a capacidade de serem treinadas
para identificar padrbes em conjuntos de dados. Ao aplicar RNAs na modelagem das
caracteristicas do solo, elas podem aprender a estabelecer relagbes entre os dados
de sobrevivéncia disponiveis e o tamanho das amostras coletadas. Isso permite uma
analise eficiente e precisa das propriedades do solo, ajudando a compreender melhor
as correlacdes e os fatores que afetam sua sobrevivéncia.

Segundo Furtado (2019), as RNAs tém aplicagdo nas mais diversas areas do
conhecimento, em aplicacfes grandes e pequenas, como em areas de engenharia
(FELIX et al., 2017; LORENZI et al., 2017), economia (TAVARES et al., 2019;
TAVARES e PENEDO, 2018), agronomia (ABRAHAM et al., 2019; LAFETRA et al.,
2018), medicina (BARRETO et al., 2018; LIMA et al., 2019), dentre outras.

Em estudo de Freitas (2018) foi analisado a eficacia da RNA desenvolvida por
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Bittar (2016), concentrando-se na avaliacdo da taxa de acerto. Os resultados
revelaram que a rede neural apresentou-se como uma alternativa agil para prover
insights acerca das caracteristicas do solo, mesmo quando a quantidade de amostras
era limitada. Como sugestao para avancos futuros, o autor indicou a necessidade de
pesquisas mais aprofundadas com o propésito de aperfeicoar ainda mais as RNAs.

O algoritmo de aprendizagem tem a funcado de modificar os pesos sinapticos
da rede objetivando o ajuste na classificacao da situacéo problema (HAYKIN, 2001).
As RNAs de multiplas camadas (RNAs MLP) apresentam em sua topologia a camada
de entrada, uma ou mais camadas intermediarias e a camada de saida. As RNAs MLP
tém capacidade para resolver problemas de extracéo de caracteristicas, classificacao,
categorizacao/clusterizacdo, estimativa, previsdo, otimizacdo, aproximacdo de
funcdes, dentre outras.

Outro ramo da IA utilizado neste estudo foram as técnicas de aprendizado de
maquina por meio do Algoritmo Floresta Aleatéria (RF) em que o algoritmo utiliza a
divisdo do espaco de amostras, a estruturacdo hierarquica dos nés e a combinacao
das decisdes de multiplas arvores para criar um modelo robusto e geralmente mais
preciso. Essa abordagem permite lidar com complexidade nos dados, mitigar o
sobreajuste (overfitting) e fornecer resultados mais consistentes e confiaveis (ZHOU
et al., 2014).

Com base no exposto, surgiu o interesse em utilizar a IA, empregando RNAs e
o Aprendizado de Maquina por meio do RF, para prever atributos quimicos do solo e
determinar qual dos modelos utilizados apresenta o melhor desempenho. Essa
abordagem visa aproveitar as capacidades de aprendizado e generalizacdo dessas
técnicas para obter estimativas mais eficientes.

Para isso, foi de suma importancia considerar a relacdo entre as distancias
geograficas das coordenadas x e y entre 0s pontos amostrais conhecidos e aqueles
gque estdo sendo alvo de estimativa. ApOs o treinamento e a selecdo das RNAs, a
expectativa foi que elas pudessem modelar a variabilidade espacial com o uso de uma
guantidade reduzida de amostras de solo.

O propaosito foi desenvolver a capacidade de prever atributos quimicos do solo,
como calcio (Ca), potencial hidrogenidnico (pH), fosforo (P), potassio (K), magnésio
(Mg), calcio + magnésio (Ca+Mg), matéria organica (MO) e um atributo fundamental
para a fertilidade do solo, conhecido como capacidade de troca catidnica (CTC). Para

alcancar esse proposito, foi estabelecido um modelo de entrada de dados para o



16

treinamento das RNAs e para o Aprendizado de Maquina RF, considerando tanto a
autocorrelacao quanto as distancias entre as amostras de solo.

Portanto, as RNAs e o RF aplicados neste trabalho objetivou estimar os
atributos quimicos do solo com intuito de reduzir a quantidade de amostras do solo,
comparando quais das metodologias utilizadas no treinamento obtiveram melhores

resultados nas previsoes.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Atributos dos solos do cerrado

O Cerrado brasileiro ocupa quase toda area central do pais, com cerca de
2.045.000 km?, o que corresponde a 2,04 milhdes de hectares, tomando maior parte na
regido Centro-Oeste (EMBRAPA, 2021). A maior parte dos solos sob vegetacao de
cerrado possui baixa fertilidade natural, indicando interferéncia direta na disponibilidade
de nutrientes para as plantas se desenvolverem (EMBRAPA, 2017). Essa baixa
fertilidade dos solos pode ser corrigida, mesmo ndo sendo um obstaculo para o cultivo
em areas agricolas (KLINK; MACHADO, 2005).

A partir da década de 1970, o Cerrado se transformou em uma nova e importante
fronteira agricola brasileira. Essa transformacao modificou os aspectos socioecondmicos
regionais e impulsionou a produtividade agropecuaria, tornando o Brasil um dos
principais produtores mundiais de commodities agricola (PRODES, 2018).

Nesse sentido, a heterogeneidade € uma caracteristica intrinseca dos solos e sua
variabilidade (espacial, horizontal e vertical) € dependente dos fatores de formacéao,
podendo ser influenciada pelo tipo de manejo adotado (EMBRAPA, 2019). O cultivo
resulta em alteragbes, aumentando ainda mais a variabilidade dos atributos do solo
(SANTOS et al., 2006; SOUZA et al., 2007). Para Rosa Junior et al. (2012), as praticas
de manejo podem provocar altera¢cdes em algumas caracteristicas fisicas e/ou quimicas
do solo.

O uso indevido de recursos naturais geralmente resulta em um ecossistema
insustentavel. Como resultado, solos inadequadamente usados acabam sendo
degradados (BONINI et al., 2015). O Cerrado brasileiro apresenta grande parte de sua
vegetacdo original convertida em producdo agricola, principalmente nas areas de
planicies (BROSSARD; BARCELLOS, 2005; FERREIRA et al., 2009), resultando em
rapida perda principalmente do carbono organico (RANGEL; SILVA, 2007).

Com isso, a estrutura do solo se tornou alvo de pesquisas para impulsionamento
das plantacfes, especialmente avaliando o arranjo das particulas do solo e do espaco
poroso, dentre elas o tamanho, forma e o arranjo dos agregados que resultam do
agrupamento de particulas primarias em unidades separaveis (FERREIRA, 2010).

A gqualidade do solo esta associada com o0s componentes fisicos-quimicos e
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biolégicos, assim entender a distribuicdo espacial dos atributos dos solos é de suma
importancia (ROSA et al., 2015). Carneiro et al. (2013) aponta que ter conhecimento dos
atributos de qualidade dos solos agricolas e monitora-los séo imprescindiveis para prever

as degradacdes e evita-las, garantindo manutencao da biodiversidade no bioma.

2.2. Redes Neurais Artificiais (RNAS)

As RNAs sdo sistemas computacionais compostos por unidades de
processamento, também chamado neurdnios artificiais ou nodos, que sdo conectadas
mutuamente de maneira exclusiva para executar uma tarefa estabelecida (BINOTI, 2010;
BINOTI et al., 2012). Ja os neurbnios artificiais podem ser ser definidos como modelos
matematicos simplificados de neurdnios biolégicos e acionam informacdes recebidas e
gerando respostas Unicas (HAYKIN, 2001; BRAGA et al., 2007).

Na busca por compreender como as propriedades do solo impactam a
produtividade e na aplicacdo desses dados para prever o rendimento de graos, visando
identificar locais especificos para planejar investimentos, aumentar a produtividade e
prever lucros, uma alternativa promissora € o uso das RNAs (LEAL et al., 2013).

A aplicacdo de RNAs nesse contexto permite a analise de dados complexos do
solo e sua relagdo com a producdo de graos de uma forma que pode ser dificil de
alcancar por meio de métodos tradicionais. As RNAs tém a capacidade de aprender
padrdes e relacbes ndo-lineares nos dados, o que é crucial para a compreensao das
nuances das propriedades do solo e seu impacto na produtividade agricola. Ao treinar
uma RNA com dados histéricos de solo e rendimento de gréos, é possivel criar um
modelo que pode ser usado para fazer previsées futuras de rendimento com base nas
caracteristicas do solo em um local especifico (BINOTI et al., 2013).

Isso torna as RNAs uma ferramenta valiosa para o planejamento de investimentos
agricolas, pois permitem tomar decisdes informadas sobre como otimizar o uso do solo
e maximizar a produtividade, o que, por sua vez, pode levar a previsdes mais precisas
de lucros. Assim, o uso de RNAs representa uma abordagem promissora para a gestao
inteligente de recursos agricolas e o aumento da eficiéncia na agricultura (LEAL et al.,
2013).

Contudo, compreender os fatores que influenciam a produtividade é essencial
para alcancar o sucesso produtivo em sistemas modernos de producéo em larga escala,

especialmente no Cerrado (SOARES et al., 2014). Esse sistema carece de introducdo
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de arranjos diferenciais, também conhecido como métodos de agricultura de precisao
(MALUF; FLEXOR, 2017). Nesse sentido, a agricultura de preciséo € definida como um
conjunto de técnicos que permitem o manejo localizado e seu sucesso depende de trés

elementos: informacéao, tecnologia e manejo (SRINIVASAN, 2006).

2.3. Perceptron Multicamadas (MLP)

O MLP é um tipo de rede neural artificial amplamente utilizado em tarefas de
processamento de maquinas e reconhecimento de padrées. E uma das arquiteturas mais
basicas e fundamentais de redes neurais e serve como base para outras estruturas mais
complexas (SILVA NETTO, 2006). A estrutura da MLP é inspirada na organizacdo do
cérebro humano e é composta por varias camadas de neurdnios interconectados,
incluindo uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de
saida (AFFONSO, 2013).

Sendo assim, as MLP sdo compostas pela camada de entrada, camadas ocultas,
funcdo de ativacao, camada de saida, propagacao direta (forward pass), e o treinamento.
O MLP pode ser usado para resolver uma ampla variedade de problemas, incluindo
classificacdo de imagens, reconhecimento de fala, previsdo de séries temporais e muito
mais (SANTOS, 2022).

No entanto, ela pode apresentar algumas restricbes em problemas com conjuntos
de dados grandes e complexos, devido ao risco de overfitting ou a uma necessidade de

poder computacional significativo para o treinamento (SILVA NETTO, 2006).

2.4. Redes Neurais Artificiais (RNAS) aplicadas na agricultura

As RNAS tém o potencial de mudar a agricultura, sendo que parte dessa
mudanca ja esta sendo vista com o uso crescente da inteligéncia artificial para analisar
os dados climaticos obtidos por observacgdes diretas, imagens de satélites e outras fontes
de informacédo (TAVARES et al., 2019; TAVARES; PENEDO, 2018). Esta analise ajuda
as autoridades agricolas a tomar decisdes inteligentes sobre como usar 0S recursos
disponiveis para obter os melhores resultados (LOPES; FICHEMAN; SAGGIO, 2023).

A inteligéncia artificial tem o potencial de aumentar significativamente a eficiéncia
na agricultura, auxiliando os produtores a monitorar o clima, as condi¢des do solo, a

presenca de insetos e outros fatores (BASSO et al., 2019). Isso possibilita que os
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agricultores tomem medidas proativas para atingir a maxima produtividade com o minimo
esforco e recursos, promovendo uma agricultura mais sustentavel e eficaz (ROCHA,
2021).

As RNAs estdo emergindo como uma nova ferramenta significativa para os
agricultores modernos (ANDRADE et al., 2010). O conceito de armazenar e processar
dados informéticos para auxiliar na producdo de alimentos/agricultura vem sendo
desenvolvido ha algum tempo, mas as redes neurais, que Sao mais recentes, permitem
gue os agricultores identifiquem padrdes e tendéncias complexos a partir de seus dados
(FERLIN; REZENDE, 2019).

Outra vantagem importante das RNAS na agricultura € o uso de imagens para
planejar a colheita de alimentos (LINHARES; MAYKLYNS, 2014). Essas imagens sao
capturadas por satélites e processadas por meio de inteligéncia artifical para gerar
informagOes detalhadas sobre as condi¢cbes de crescimento das plantas e o quao
rentavel cada area podera ser (DOMINGOS, 2017). Com isso, 0s agricultores podem
identificar problemas quase que imediatamente e decidir se ja é hora de plantar outra
cultura, para que a producédo seja maximizada (FREITAS, 2016).

Em estudos de Freire Capuchinho (2021) foi realizada uma investigacéo voltada
para a utilizacdo de RNAs baseadas em Deep Learning, com o intuito de estimar as
temperaturas maximas (Tmax), minimas (Tmin) e médias (Tmed) do ar em escala
mensal na regido do Centro-Oeste do Brasil. Os resultados desta pesquisa apontam para
indicios promissores quanto a viabilidade do emprego de RNAs, em particular aguelas
fundamentadas em técnicas de Deep Learning, demonstrando um grau aceitavel de
precisdo nas estimativas das temperaturas mensais maximas, médias e minimas na

mencionada regido geografica.

2.5. Algoritmo Floresta Aleatoria (RF)

O RF é uma técnica de aprendizado de maquina que consiste em agrupar varias
arvores de deciséo criadas a partir de uma base de treinamento (SANTOS, 2023). O
modelo resultante consolida os resultados de todas as arvores para fazer predi¢coes (DA
COSTA FILHO et al., 2019). O meétodo foi proposto por Leo Breiman em 2001 e
amplamente utilizado em tarefas de ciéncia de dados e aprendizado de maquina. A
criagdo das arvores é realizada por meio da selecdo aleatdria de subconjuntos de

atributos, formando uma colecéo de arvores de deciséo (SILVA et al., 2019).
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Em geral, as Random Forests alcancam boa acuracia preditiva em comparacao
com outros métodos supervisionados de aprendizado de maquina (RIQUETI et al., 2018).
Esse tipo de modelo é comumente utilizado ndo apenas para classificar, mas tambéem
para regressao, estudo de importancia e selecdo de variavel, além de deteccdo de
outliers (DE ALVARENGA JUNIOR, 2018).

A estimativa de atributos quimicos do solo no Cerrado utilizando o RF é uma
aplicacao pratica e promissora no campo das ciéncias do solo. A conquista dos atributos
quimicos do solo é fundamental para entender a fertilidade do solo e para tomar decisdes
adequadas em praticas agricolas, como adubac¢édo e manejo das culturas (CANTERAL,
2020).

O RF é uma técnica de aprendizado de maquina que se enquadra na categoria
de "ensemble learning" (aprendizado de conjunto). Sdo construidas varias decisfes em
paralelo durante o treinamento, cada uma delas usando diferentes subconjuntos dos
dados de treinamento e recursos. Em seguida, o RF combina as previsdes das arvores

para produzir uma previsao final mais robusta e precisa (LUIZ, 2022).

2.6. Algoritmo Floresta Aleatoria (RF) e inteligéncia artificial aplicados na agricultura

A pesquisa de Ferreira (2023) representa um exemplo significativo da aplicacéo
bem-sucedida do algoritmo de aprendizado de maquina RF na agricultura. Nesse estudo,
0 autor explorou a capacidade do algotitmo em prever a produtividade da cana-de-acucar
com base em atributos do solo e praticas de manejo em areas comerciais no noroeste
paulista. Os resultados obtidos oferecem insights valiosos sobre a eficacia desses
modelos preditivos gerados pelo RF, demonstrando que eles se aproximam
significativamente das observacdes reais. Esta pesquisa destaca a relevancia e o
potencial da aplicacdo da aprendizagem de maquina na agricultura para aprimorar a
tomada de decisdes e a produtividade nas atividades agricolas.

Em estudos de Soares et al. (2014) teve como objetivo apresentar uma proposta
de metodologia para estimativa da curva de retencdo de agua em solos do Rio Grande
do Sul, utilizando redes neurais artificiais. Para isso, foi montado um banco de dados
com informacdes disponiveis na literatura, de textura e estrutura dos solos. Utilizou-se o
software Matlab para as predigcbes, no qual foram treinadas diferentes arquiteturas,
variando os numeros de neurdnios na camada de entrada e camada intermediaria. Os

resultados foram coerentes para utilizacdo na area agricola.
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Em estudos de Meirelles, Moreira e Coelho (2004) utilizou-se técnicas de
inteligéncia computacional, especificamente Redes Bayesianas e as Redes Neurais,
como ferramenta de analise espacial em projetos de agricultura de precisdo para o
manejo da fertilidade do solo e nutricdo de plantas. O estudo permitiu um ambiente de
manipulacdo simultdnea das variaveis georreferenciadas de solo e planta, juntamente
com a produtividade da cultura, o que é extremamente laborioso por métodos usuais.

Outro estudo mais recente de Vitéria et al. (2022) utilizou RNAs e regressao nao
linear para estimar a emissdo de COzem funcdo do manejo do solo, e de suas
propriedades fisicas e quimicas. Os resultados mostraram que as RNAs sdo mais
precisas na determinacao das relagdes entre a emissao de CO:2 e a temperatura, teor de
agua no solo, densidade do solo e carbono organico, quando comparado com 0s

resultados de regresséo linear.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1. Descricao e localizacao da aréa do estudo

Os dados utilizados no desenvolvimento deste trabalho foram os atributos fisicos
quimicos oriundos da dissertacdo de Reis (2011). Esses dados foram obtidos em uma
area localizada na Fazenda Palmital, numa extenséo irrigada por pivd central, localizada
no municipio de Morrinhos, em Goias, conforme localiza¢do na Figura 1, com altitude de
813 m, latitude 17°45'S e longitude 49°10'W. A area apresenta latossolo vermelho

escuro, com textura franco argilo arenosa.

Figura 1 - Localizacdo da area de coleta dos dados experimentais, na Fazenda Palmital,
Morrinhos-GO.

Fonte: Google (2023)

3.2. Mapeamento e georrefenciamento dos pontos amostrais

Segundo Reis (2011) os dados foram coletados e georreferenciados em um talh&o
de 23 hectares em uma grade amostral de 50 x 50 m, totalizando 120 pontos amostrais.
Cada ponto amostral foi georreferenciado com o um aparelho de GPS (Sistema de
Posicionamento Global) Garmin modelo Etrex 36 Legend RoHs com o sistema de

correcao diferencial em tempo real via satélite e com o datum ajustado ao sistema SAD



24

69.

3.3. Atributos fisicos e quimicos do solo

Conforme Reis (2011) foram coletadas, em um raio de um metro em torno de cada
ponto, amostras deformadas, na camada de 0,0 a 0,2 m, com trado de rosca. Estas
amostras foram embaladas com suas correspondentes identificacdes e encaminhadas
para um laboratério de anélise de solos certificado. Determinou-se 0s seguintes atributos:

e Quimicos: Potencial Hidrogenidnico (pH); calcio (Ca); magnésio (Mg); calcio
+ magnésio (Ca+Mg); aluminio trocavel (Al); acidez potencial (H+Al); potassio
(K); fésforo (P); saturacdo por aluminio (m%), e; matéria organica (MO).;

e Fertilidade: capacidade de troca cationica (CTC) e saturacao por bases (V%);

e Fisicos (composicdo granulométrica do solo): areia, silte e argila.

3.4. Distribuicdo das amostras no plano cartesiano

Neste estudo foi necessario identificar as amostras em coordenadas cartesianas
X e Y que representam a posi¢cdo das amostras em um plano bidimensional conforme

Figura 2.

Figura 2 - Plano cartesiano das posi¢cdes das amostras em relacdo aos pontos fixos

Plano cartesiano das amostras
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Fonte: Autor (2023)

Para calcular a distancia entre cada amostra e os pontos fixos (dados com as
coordenadas X e Y), foi utilizada a formula da distancia euclidiana. A distancia euclidiana
€ uma medida de distancia entre dois pontos em um espaco euclidiano, como um plano
cartesiano.

A equacao utilizada para calcular a distancia entre duas coordenadas (x1, y1) e
(X2, y2) no plano cartesiano é a formula da distancia euclidiana de acordo com Cunha
(2022).

Distancia euclidiana Equacéo 1:
Distancia = V((x2 — x1)® + (y2 — y1)?)
onde:

e (x1, yl) séo as coordenadas da primeira amostra ou ponto fixo;

e (X2, y2) sdo as coordenadas da segunda amostra ou ponto fixo;

e (X2 -x1) é adiferenca entre as coordenadas x da segunda e primeira amostra ou
ponto fixo;

e (y2-yl) é adiferenca entre as coordenadas y da segunda e primeira amostra ou
ponto fixo;

e (X2 -x1)2 é o quadrado da diferenca entre as coordenadas X;

e (y2-yl)2é o quadrado da diferenca entre as coordenadas y;

e (X2-x1)2+ (y2-yl)? é asoma dos quadrados das diferencas;

o V((x2-x1)2+ (y2 - y1)?) é a raiz quadrada da soma dos quadrados, que representa

a distancia euclidiana.

Em seguida, a menor distancia € utilizada para identificar o ponto fixo mais
proximo de cada amostra, e o0s valores de nutrientes correspondentes a esse ponto fixo
sao usados para prever os valores de nutrientes da amostra.

No estudo, a formula da distancia euclidiana foi aplicada dentro de um lago para
calcular a distancia entre cada amostra e os pontos fixos. A amostra mais proxima de
cada ponto fixo foi encontrada calculando-se a distancia para todos os pontos fixos e
selecionando o indice do ponto fixo com a menor distancia.

Assim, a posi¢cao de cada amostra foi relacionada aos pontos fixos, e os valores
dos nutrientes associados ao ponto fixo mais préoximo foram utilizados como rotulos

(targets) para treinar as RNAs e o RF.
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3.5. Definicdo das variaveis de entrada

Os seguintes atributos calcio (Ca), Potencial Hidrogenionico (pH), fésforo (P),
potassio (K), magnésio (Mg), calcio + magnésio (Ca+Mg), matéria organica (MO) e
cationica (CTC) foram utilizados como parametros de entrada para as RNAs e para o
RF, coordenadas cartesianas X e Y de cada amostra e distancia euclidiana em relacéo

as pontos fixos.

3.6. Aplicacao da inteligéncia artificial

3.6.1. Treinamento das Redes Neurais Artificiais (RNAS) e do Algoritmo Floresta
Aleatéria (RF)

Para o treinamento das RNAs e do RF, foram desenvolvidos trés modelos
denominados A, B e C cada um utilizando diferentes conjuntos de amostras do solo. O
modelo A foi criado com cinco pontos amostrais utilizando o RF, enquanto o modelo B
utilizou nove pontos amostrais utilizando também o RF e o Modelo C utilizou as RNAs
MLP, sendo que esses pontos amostrais foram denominados pontos fixos, os quais
serviram como entrada para o algoritmo RF e para as RNAs. A distribuicdo dos pontos
foi considerada para abranger uma distribuicdo espacial, com um ponto central e pontos
laterais.

Cada amostra utilizada no estudo € composta por oito atributos quimicos do solo:
Calcio (CA), pH do solo (PH), Fosforo (P), Potassio (K), Magnésio (Mg), Matéria Organica
(MO) e Capacidade de Troca Catidnica (CTC). Além disso, cada amostra possuli
informacgOes de coordenadas espaciais representando seus respectivos eixos X e Y.
Esses atributos foram utilizados como entradas para os modelos A (Figura 3), B (Figura
4) e C (Figura 5) permitindo o processamento e analise dos dados das amostras por

meio de redes neurais. Essa abordagem possibilitou a realizagéo de previsdes obtencao
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Figura 3 - Grafico da posicdo dos dados e amostras do modelo A no plano cartesiano
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Figura 4 - Grafico da posi¢cao dos dados e amostras do modelo B no plano cartesiano
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Figura 5 - Grafico da posi¢cao dos dados e amostras do modelo C no plano cartesiano.
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Fonte: Autor (2023)

As RNAs e o algoritmo RF foram arquitetados para processar os dados dessas
amostras, permitindo a identificacao e extracao de padrdes e relagdes entre os atributos
presentes em cada uma delas. Por meio desse processamento, foram realizadas
previsbes com base nas caracteristicas dos atributos, proporcionando resultados
relevantes e contextualizados para cada conjunto de amostras.

A incluséo das coordenadas dos eixos X e Y de cada amostra foi uma abordagem
crucial, visto que permitiu que a RNAs e o algoritmo RF levasse em consideragéo a
localizagc&o espacial das amostras durante o processo de previsdo. Essa consideragéo
€ particularmente relevante em contextos em que a posicao geografica das amostras
desempenha um papel fundamental na caracterizagéo dos dados e na interpretagao dos
resultados.

Além disso, durante o processo de treinamento das redes neurais, foram
calculadas as distancias das amostras em relacdo aos pontos fixos. Essa abordagem
visou melhorar e auxiliar na previsdo dos atributos quimicos do solo, permitindo que as
redes neurais levassem em consideracao a proximidade espacial das amostras com o0s

pontos fixos, o que pode contribuir para resultados mais precisos e confiaveis.

3.7. Aplicacao das Redes Neurais Artificiais (RNAS)
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3.7.1. Redes Neurais Artificiais (RNAs) — Perceptrons de Multicamadas (MLP)

O modelo utilizado para treinamento das RNAS foi o Perceptrons de Multicamadas
(MLP) como demonstrado na Figura 6. Esse modelo € amplamente utilizado para tarefas
de regressao em que arelacdo entre as variaveis de entrada (caracteristicas) e a variavel
de saida (alvo) € complexa e ndo linear. Bittar (2018) utilizou esta metodologia para
preparacao, treinamento e aplicacdo da rede neural artificial proposta pelos autores

Braga et al. (2012) que corroboram com Russel e Norvig (2013).

Figura 6 - Modelo Perceptrons de Multimarcas (MLP)

entrada Primeira Segunda Camada de
camada camada saida
escondida escondida

Fonte: Google (2023)

Além disso, Boccato e Attux (2023) citam a equacao geral para o funcionamento
de um neurdnio em uma camada oculta ou de saida, e pode ser descrita como Calculo

do valor de ativacédo do neurénio (antes da funcéo de ativacao):
Célculo do valor de ativagédo do neurdnio Equagéo 2:
zj = )i = 1nwij - xi + bj

Sendo que:

e Zj € o0 valor de ativagdo do neurdnio j na camada atual.
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e Wij € 0 peso sinaptico entre 0 neurbnio i na camada anterior e o neurdnio j na
camada atual.
e Xi é 0 valor de entrada do neurénio i na camada anterior.

e bjé o viés (bias) do neurbnio j na camada atual.

Aplicacéo da funcéo de ativacao:
Funcao de ativagdo Equacéao 3:

aj = ativacao(zj)

Sendo que:
e 3] é a saida ativada (output) do neurénio j na camada atual.
« ativacao(-) € a funcdo de ativacdo utilizada foi a funcdo ReLU (Rectified Linear
Unit).

Para a implementacdo da MLP no cdédigo, foi utilizado o modelo MLPRegressor
da biblioteca Scikit-learn. Neste modelo, a fun¢do de ativagdo padrdo é a fungdo RelLU.
A arquitetura da MLP é definida pela quantidade de neurbnios nas camadas ocultas, que
foi configurada como (100, 50) no estudo, indicando duas camadas ocultas com 100 e

50 neurdnios, respectivamente.

3.7.1.1. Conjunto de Treinamento e Teste

As amostras e seus respectivos valores de nutrientes sdo divididos em dois
conjuntos: conjunto de treinamento com 80% dos dados o e conjunto de teste com 20%.
O conjunto de treinamento € usado para treinar o modelo MLP, enquanto o conjunto de
teste € usado para avaliar o desempenho do modelo ap6s o treinamento, conforme

divisdo apontada na Figura 7.
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Figura 7 - Conjunto de treinamento com 80% dos dados o e conjunto de teste com 20%

DADOS EXPERIMENTAIS = 120 amostras

TREINAMENTO 80% DAS AMOSTRAS VALIDAGAO 20% DAS AMOSTRAS

Fonte: Autor (2023)

Abaixo esta o resumo dos dados amostrais:

e Total de amostras: 120 amostras
e Treinamento: 96 amostras
e Validacdo: 24 amostras

e Pontos fixos: de 5 a 9 pontos.

3.7.1.2. Validacdo Cruzada (K-Fold)

Para evitar o overfitting, sendo um fenbmeno comum em aprendizado de maquina
e estatistica que ocorre quando um modelo se adapta excessivamente aos dados de
treinamento, em vez de generalizar a partir deles, deve-se garantir a generalizacdo do
modelo. Para isso, a validacdo cruzada K-Fold foi empregada com intuito de treinar e
avaliar o modelo de MLP com diferentes combinagdes de dados, garantindo uma melhor
estimativa do desempenho geral do modelo a representagéo da validagao cruzada, que

pode ser observada na Figura 8.



32

Figura 8 - Representacdo do K-fold

Métrica |Métrica |[Métrica |Métrica |Métrica
Fonte: Autor (2023)

O processo de validacéo cruzada K-Fold é realizado da seguinte maneira:

1. O conjunto de treinamento é dividido em K partes, ou "folds".

2. O modelo é treinado K vezes, utilizando K-1 partes como conjunto de treinamento
e a parte restante como conjunto de validacéo. Ou seja, em cada iteracéo, um fold
diferente é usado como conjunto de valida¢édo, enquanto os demais K-1 folds sé&o
usados como conjunto de treinamento.

3. Para cada iteracdo, o modelo é treinado com os dados de treinamento e avaliado
com os dados de validagdo. As métricas de avaliacdo, como o Erro Quadrético
Médio (MSE), séo calculadas para cada interagao.

4. Ao final das K interacdes, as métricas de avaliacdo sédo coletadas e a média é

calculada para obter uma estimativa mais confiavel do desempenho do modelo.

Neste estudo, a validacdo cruzada K-Fold foi realizada com 5 folds, o que significa
gue o conjunto de treinamento é dividido em 5 partes e o modelo é treinado e avaliado 5
vezes. O parametro n_splits=5 é usado para definir o nimero de folds na funcdo KFold.

A férmula para calcular o numero de folds é dada por:

Equacéo 4:

K=N/M
onde:
o K é o numero de folds (partes) em que o conjunto de treinamento sera dividido.
« N € o numero total de amostras no conjunto de treinamento.

« M é o tamanho de cada fold, ou seja, 0 nUmero de amostras em cada parte.
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A validagcédo cruzada K-Fold é uma técnica Util para avaliar a performance do
modelo de forma mais robusta, pois permite utilizar todos os dados disponiveis tanto

para treinamento como para validacao, evitando possiveis vieses de selecédo de dados.
3.7.2. Estrutura do Algoritmo Floresta Aleatéria (RF)
No estudo foi utilizado o modelo de Regressdo com Floresta Aleat6ria (Random
Forest Regressor), mostrado na Figura 9. Nesse caso, 0 modelo arvores de deciséo
(definido pelo parametro "n_estimators” ao inicializar o RandomForestRegressor). Cada

arvore é treinada com um subconjunto aleatério dos dados de treinamento.

Figura 9 - Modelo de Regressao com Floresta Aleatéria (Random Forest Regressor)

Training Dataset

© © O @
C W) ® @ (W (W
0000 'YX X 'YX X 0000
b

Final Result

Fonte: Arora (2021)

3.7.2.1. Entradas do Modelo de Regressédo com Floresta Aleatéria

Em relacdo as camadas, o modelo de Floresta Aleatoria ndo tem camadas no
sentido tradicional, como redes neurais. Em vez disso, € uma técnica de aprendizado de
maquina baseada em arvores de decisdo, em que cada arvore é uma unidade
independente.

Nas entradas do modelo foram utilizadas as coordenadas X e Y, representadas

pelas colunas 'X' e "Y' dos dados de amostras, respectivamente. Essas coordenadas sao
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usadas para determinar quais sdo 0os pontos mais préximos no conjunto de dados de
treinamento a partir de um célculo de distancia euclidiana. Com base nas coordenadas
mais proximas encontradas, o modelo fez a previsdo dos atributos de solo representados
pelas colunas 'CA', 'PH', 'P', 'K', 'Mg', 'Ca+Mg’, 'MO' e 'CTC".

3.7.2.2. Saidas do Modelo de Regressdo com Floresta Aleatoria

As saidas do modelo séo os valores previstos para os atributos de solo (CA, PH,
P, K, Mg, Ca+Mg, MO e CTC) para as amostras de teste. O objetivo € estimar os valores
desses atributos com base nas coordenadas X e Y das amostras de teste e nas
informacdes do conjunto de dados de treinamento.

A férmula geral do Algoritmo Floresta Aleatoéria (RF) para regresséo € uma média
das previs@es de todas as arvores construidas durante o treinamento. Dada uma entrada

X, a previsdo y_pred é calculada como:

Equacéo 5:
y_pred = (1/n) = Y(y_pred_i),
onde:
y_pred é a previsao final para a entrada X;
B. n é o numero total de arvores construidas durante o treinamento;
C. y_pred_i é a previsdo da i-ésima arvore para a entrada X.

Cada arvore individual, por sua vez, realiza uma série de decisées com base nos
atributos do conjunto de dados de entrada X para chegar a uma previsao. A previsao €
geralmente a média (ou a moda no caso de classificacédo) das previsoes feitas em cada
uma das arvores.

E importante destacar que o Floresta Aleatoria utiliza a randomizacdo para criar
diversidade entre as arvores, evitando o overfitting e melhorando a precisao geral do
modelo. Essa randomizacdo ocorre ao construir cada arvore, onde apenas um
subconjunto de atributos é considerado para cada divisdo de no, e também na

amostragem dos dados de treinamento para construcdo de cada arvore.

3.7.2.3. Indice de GINI
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Durante a construcdo da arvore de decisdo em uma Floresta Aleatoria, o algoritmo
busca dividir os dados em nos de forma que a impureza seja reduzida, utilizando critérios
como o indice de Gini. A divisdo que resulta em uma maior reducdo da impureza é
escolhida para cada n6 da arvore (CAPELO, 2022).

A formula para o calculo do indice de Gini é a seguinte:

Equacéo 6:
Gini(t) = 1 — X (pi*2)
onde:
e Gini(t) € o indice de Gini do n6 da arvore t,
e pi é a proporcao de amostras da classe i no no t.

3.7.2.4. Diviséo do Conjunto de Dados em Treinamento e Teste

Assim como no modelo de MLP com uso das redes neurais foram utilizados 80%

dos dados para treinamento e 20% para teste (Figura 10).

Figura 10 - Divisdo do conjunto de dados em treinamento

DADOS EXPERIMENTAIS = 120 amostras

TREINAMENTO 80% DAS AMOSTRAS VALIDAGAO 20% DAS AMOSTRAS

Fonte: Autor (2023)

Abaixo encontra-se o resumo das amostras:
e Total de amostras: 120 amostras
e Treinamento: 96 amostras

e Validacdo: 24 amostras
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Pontos fixos: de 5 a 9 pontos.

3.1.1. Ferramentas para constru¢ao dos algoritmos

Para construir o RF e RNAs, foram necessarias algumas bibliotecas e ferramentas

em Python. Abaixo estdo as principais ferramentas que foram usadas neste estudo:

NumPy: E uma biblioteca fundamental para computacéo cientifica em Python.
Pandas: E uma biblioteca de anélise de dados que fornece estruturas de dados
flexiveis e eficientes, para manipular e analisar dados de forma poderosa.
scikit-learn: Também conhecido como sklearn, € uma das bibliotecas mais
populares para aprendizado de maquina em Python.

Matplotlib e Seaborn: Essas sdo bibliotecas para visualizacdo de dados em
Python.

Jupyter Notebook: Utilizado para construir o algoritmos.

3.7.2.5. Validacdo das Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) e do Algoritmo

Floresta Aleatéria (RF)

Os resultados das RNAs e o RF foram desnormalizados para se obter os indices

estatisticos dos modelos. A finalidade da validacdo das redes propostas foi de analisar

0 ajuste dos valores estimados pelas RNAs. Para tal, foram calculados os indices
estatisticos da Raiz Quadratica de Erro Médio (RQEM), do Erro Médio Absoluto (EMA),

Erro Quadratico Médio (EQM), o coeficiente de correlacdo de Pearson®. Estes indices

foram obtidos para as parcelas (20%) que nao serdo utilizadas na etapa de treino.

Todos os indices estatisticos foram calculados conforme as Equacgdes (7 a 10) no

programa MSOffice Excel.

Raiz Quadrética de Erro Médio na Equacéo 7:

i1 (’Yj'n)z
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Erro Médio Absoluto na Equacéo 8:
i=1

Erro Quadratico Médio na Equacéo 9:

Coeficiente de correlagéo de Pearson na Equagéo 10:

LY -DE -7

?=1(vi — ?)2 % / ?:1(Yi — 7)2
n n

Em que:

Yi = atributos de entrada, em °C;

Y, = valor estimado pelas RNAs, em °C;

Y = média dos atributos de entrada, em °C;

n = numero de dados utilizados;

3.7.3. Distancias das amostras em relacdo aos pontos amostrais

Nas Figuras 11 e 12 apontam uma representacao visual de como cada amostra
prevista pelo modelo se relaciona com os pontos fixos (dados) utilizados para o
treinamento e teste do modelo. As linhas tracejadas indicam as distancias entre as
amostras previstas e 0s pontos fixos, permitindo uma melhor compreenséao da disposi¢ao
espacial das amostras previstas em relacdo aos dados reais.

Essa visualizacao é especialmente util em andlises de regresséao, pois facilita uma
avaliacdo visual de como o modelo estd se comportando em relagcdo aos dados de

entrada e como as previsdes estao distribuidas no plano cartesiano. Segue as Figuras
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Figura 11 - Representacfes das distancias das amostras previstas em relacdo aos 5

pontos fixos (Modelo A)

Amostra 3 - Distancias dos Pontos Fixos

Amostra 4 - Distancias dos Pontos Fixos

Amostra 1 - Distancias dos Pontos Fixos
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Fonte: Autor (2023)
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Figura 12 - Representacdes das distancias das amostras previstas em relagdo aos 9

pontos fixos (Modelo B).
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Fonte: Autor (2023)

3.7.4. Analise Estatistica descritiva e exploratéria

Os dados das caracteristicas quimicas do solo obtidos da base de dados em

estudo, quanto os dados previstos pelas RNAs, foram submetidos a estatistica descritiva

por meio da andlise exploratoria dos dados, com o intuito de entender e visualizar a

tendéncias de disperséo e distribuic¢éo.
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Foram realizados os célculos das seguintes medidas descritivas: média,
mediana, curtose, variancia, desvio padréo, assimetria e coeficiente de variagéo. Para
verificar a normalidade dos dados (P<0,05), foi realizado o teste de Shapiro e Wilk (1965).

Para as analises estatisticas foi utilizado o software SISVAR.
4. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1. Andlise descritiva dos dados
Os resultados das analises descritivas para os atributos quimicos do solo
avaliados estdo apresentados na Tabela 1, em que sdo mostradas as estatisticas
descritivas, incluindo a média, mediana (ou valor central), moda (valor mais frequente),
variancia, desvio padrao, curtose, coeficiente de variagcdo (CV%) e p-value para cada

atributo.

Tabela 1 - Andlise descritiva dos atributos quimicos do solo

Atributo MEDIA MD MODA VAR DP CURTOSE CV% P-VALUE
PH 5,0133 5,0000 4,7000 0,1086 0,3295 0,8811 6,5722 0,0000
CA 2,4758 2,2500 2,1000 0,8472 0,9204 1,1239 37,1773 0,0000
MG 0,2858 0,2000 0,2000 0,0259 0,1610 0,3397 56,3386 0,0000

Cama 2,7617 2,5000 2,3000 1,0844 1,0413 0,3845 37,7071 0,0000
Al 0,0158 0,0000 0,0000 0,0020 0,0444 8,4553 280,6151 0,0000
CTC 5,6503 5,6850 5,0900 1,1127 1,0549 0,0229 18,6694 0,0000
P 12,9000 9,0000 8,0000 93,8723 9,6888 3,6823 75,1067 0,0000
K 0,3118 0,3070 0,3070 0,0068 0,0826 -0,7906 26,4781 0,0000
MO 1,9358 2,0000 2,0000 0,2447 0,4946 0,0243 25,5519 0,0000

pH - Potencial Hidrogenidnico; Ca — Calcio (cmolc dm-3); Mg - Magnésio(cmolc dm-3); Célcio + Mg (cmolc
dm-3) + Magnésio (cmolc dm-3); Al — Aluminio (cmolc dm); CTC — Capacidade de Troca Catidnica; P —
Fosforo (mg dm-3); K — Potassio (cmolc dm=3); MO - Matéria Organica (g dm-3); MD — Mediana; Var -
Variancia; DP — desvio padrao; CV(%) - Coeficiente de Variacdo; P-Value: teste de normalidade Shapiro
Wilk a 5%.

Fonte: Autor (2023)

Na Tabela 1 observa-se que a média do pH é de aproximadamente 5,01. A
mediana é 5,00 e a moda € 4,70, o que sugere que a distribuicdo dos dados pode estar
inclinada para a esquerda (assimetria negativa). O baixo valor do coeficiente de variagéo

(CV%) indica baixa dispersdo dos dados em relacdo a média. O p-value de 0,0000
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sugere que o valor médio do pH é significativamente diferente de zero.

No célcio (Ca) tem a média de 2,48 a mediana € 2,25 e a moda € 2,10, o que
sugere uma distribuicdo assimétrica a direita (assimetria positiva). O valor relativamente
alto do coeficiente de variacdo (CV%) indica maior dispersdo dos dados em relacéo a
média. O p-value de 0,0000 sugere que o valor médio do célcio é significativamente
diferente de zero.

No magnésio (Mg) a média € aproximadamente 0,29. A mediana e a moda séo
ambos 0,20, o que sugere uma distribuicdo relativamente simétrica. O alto valor do
coeficiente de variagdo (CV%) indica maior dispersdo dos dados em relagdo a média. O
p-value de 0,0000 sugere que o valor médio do magnésio é significativamente diferente
de zero.

O célcio e magnésio a média € de aproximadamente 2,7617. A mediana e a moda
tém valores proximos, indicando uma distribuicdo simétrica. A variancia e o desvio
padrdo séo relativamente altos, sugerindo uma maior dispersao dos dados em relagéo a
meédia. A curtose é positiva, indicando uma distribuicdo um pouco mais concentrada do
que a distribuicdo normal. O coeficiente de variacdo € de 37%, indicando uma
variabilidade relativa consideravel em relacdo a média. O valor de p-value é 0,0000,
sugerindo que a média da soma de célcio e magnésio é significativamente diferente de
algum valor de referéncia.

A média do aluminio (Al) é de aproximadamente 0,02. A mediana e a moda séo
ambos 0, o que sugere uma distribuicdo fortemente assimétrica a direita. O alto valor do
coeficiente de variacdo (CV%) indica grande dispersao dos dados em relacao a média.
O p-value de 0,0000 sugere que o valor médio do aluminio € significativamente diferente
de zero.

A média da capacidade de troca catidnica (CTC) é de aproximadamente 5,65. A
mediana é 5,69 e a moda é 5,09, o que sugere uma distribuicao relativamente simétrica.
O valor moderado do coeficiente de variacdo (CV%) indica moderada dispersdo dos
dados em relacdo a média. O p-value de 0,0000 sugere que o valor médio da C.

Os dados mostram que a média de fésforo no solo € de aproximadamente
12,9000. A mediana e a moda tém valores diferentes, indicando uma distribuicdo
assimétrica. A variancia e o desvio padrao sao altos, sugerindo uma grande dispersao
dos dados em relacdo a média. A curtose é positiva, indicando que a distribuicdo € mais
concentrada (pico) e com caudas mais pesadas do que a distribuicdo normal. O

coeficiente de variacéo é alto, indicando uma grande variabilidade relativa em relacédo a
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média. O valor de p-value € 0,0000, sugerindo que a média do fésforo no solo é
significativamente diferente de algum valor de referéncia.

Em relacdo a média de potassio no solo, o valor é de aproximadamente 0,3118.
A mediana e a moda tém os mesmos valores, indicando uma distribuicdo simétrica, e a
variancia e o desvio padrao sao baixos, sugerindo uma baixa dispersao dos dados em
relacdo a média. A curtose é negativa, indicando que a distribuicdo é menos concentrada
(achatada) e com caudas mais leves do que a distribuicdo normal. O coeficiente de
variacdo € moderado, indicando uma variabilidade relativa consideravel em relacao a
média. O valor de p-value é 0,0000, sugerindo que a média do potassio no solo é
significativamente diferente de algum valor de referéncia.

Os dados mostram que a média da matéria organica no solo é de
aproximadamente 1,9358. A mediana e a moda tém os mesmos valores, indicando uma
distribuicdo simétrica. A variancia e o desvio padrdo sdo moderados, sugerindo uma
dispersdo moderada dos dados em relagdo a média. A curtose € proxima de zero,
indicando que a distribuicdo € aproximadamente similar a distribuicdo normal. O
coeficiente de variacdo € moderado, indicando uma variabilidade relativa moderada em
relacdo a média. O valor de p-value € 0,0000, sugerindo que a média da matéria organica

no solo é significativamente diferente de algum valor de referéncia.

4.1.1. Analise do Modelo A: Estimativas de atributos quimicos (5 pontos).

Neste modelo foram utilizados cinco pontos de amostragem fixos que a partir
desses pontos, o algoritmo de floresta aleatéria fez a predi¢cdo. Foram obtidos os
seguintes resultados para cada atributo conforme Tabela 2, evidenciado nas Figuras 13,

14 e 15.

Tabela 2 - Analise estatistica dos Valores Observados x Valores Previstos do Modelo A

Coeficiente de

Média EMQ R2 Desvio Padréo
correlacao Erro médio
CA 2,844 0,068 0,933 0,870 0,667 0,096
PH 5,078 0,014 0,906 0,821 0,261 0,038
P 15,073 19,099 0,917 0,840 10,154 1,466
K 0,273 0,001 0,907 0,823 0,061 0,009

MG 0,390 0,005 0,901 0,813 0,149 0,021
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B Coeficiente de determinac¢io R* - Modelo A

Fonte: Autor (2023)

CA+MG 3,234 0,102 0,931 0,866 0,809 0,117
MO 2,084 0,015 0,847 0,718 0,211 0,030
CTC 6,521 0,036 0,871 0,758 0,359 0,052
Fonte: Autor (2023)
Figura 13 - Gréfico de Correlacao do Modelo A
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Figura 14 - Grafico do Coeficiente de determinacédo do Modelo A.
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Figura 15 - Gréfico do Erro Médio do Modelo A
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4.1.1.1. Potencial hidrogenidnico (pH) - Modelo A

No experimento, verificou-se que o Modelo A exibiu um EMQ de valor
consideravelmente baixo. Esse resultado sugere que o Modelo A apresenta um ajuste
satisfatorio em relagdo aos dados observados do pH do solo. Além disso, o coeficiente
de correlacédo do Modelo A, respectivamente (Figura 13), avaliado em 0,906, denota uma
forte associagao linear entre as estimativas geradas pelo Modelo A e os valores reais
(observados) do pH do solo.

O valor do coeficiente de correlagéo varia de -1 a 1. Neste caso, o valor de 0,9063
indica uma forte correlagéo positiva entre os valores previstos e os valores observados
do pH do solo. E o coeficiente de determinacdo (R?), respectivamente (Figura 14), do
Modelo A foi de 0,8213. O coeficiente de determinacdo (R?) representa a proporcao da
variancia do pH do solo que é explicada pelos valores previstos pelo Modelo A. Quanto
mais proximo de 1 o valor de R2, melhor é a capacidade do modelo de explicar a
variabilidade dos dados observados. Neste caso, o valor de 0,8213 indica que
aproximadamente 82% da variancia do pH do solo € explicada pelo Modelo A, o que &

considerado um ajuste razoavelmente bom.
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4.1.1.2. Andlise do Calcio (Ca) - Modelo A

Os valores de calcio indicam que o modelo possui um bom ajuste aos dados
observados de célcio no solo, com uma forte correlacdo positiva e uma capacidade de
explicar aproximadamente 87% da variabilidade dos dados. Isso sugere que o modelo é
capaz de fazer boas previsbes do teor de calcio no solo com base nas variaveis

independentes utilizadas no modelo.

4.1.1.3. Andlise do Magnésio (Mg) - Modelo A

Os resultados mostram que o atributo "MG" (Magnésio) no solo possui uma média
de 0,39. O modelo apresenta um ajuste preciso aos dados observados, como indicado
pelo Erro Médio Quadratico (EMQ) de 0,0048.

Ha uma forte correlacdo positiva entre os valores previstos pelo modelo e os
valores reais do atributo "MA", com um coeficiente de correlacdo de 0,901,
respectivamente (Figura 13). Isso sugere uma relacédo linear consistente entre as
variaveis. O coeficiente de determinacado (R?) é de aproximadamente 0,8126, indicando
que cerca de 81% da variancia do atributo "MA" no solo é explicada pelas variaveis

independentes incluidas no modelo de regressao.

4.1.1.4. Andlise do Calcio + magnésio (Ca+Mg) - Modelo A

Os resultados mostram que o modelo possui uma correlacao positiva forte com
os dados observados do atributo combinado "Ca+Mg" no solo e é capaz de explicar
aproximadamente 87% da variancia desses dados. Isso sugere que o modelo € capaz
de fazer boas previsdes do teor combinado de calcio e magnésio no solo com base nas

variaveis independentes utilizadas no modelo.
4.1.1.5. Andlise da Capacidade de troca cationica (CTC) - Modelo A
Os resultados indicam que o atributo "CTC" (Capacidade de Troca Cati6nica) no

solo tem uma média de 6,52. O Erro Médio Quadratico (EMQ) é calculado como 0,0357,

0 gque sugere um ajuste relativamente bom do modelo aos dados observados de "CTC".
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O coeficiente de correlagdo é estimado em 0,8708, respectivamente (Figura 13),
0 que significa que h4 uma correlacdo positiva significativa entre os valores previstos
pelo modelo e os valores reais de "CTC". Além disso, o coeficiente de determinacéo (R?)
para 0 modelo € de aproximadamente 0,7583, indicando que cerca de 76% da

variabilidade do atributo "CTC" no solo é explicada pelas variaveis independentes

incluidas no modelo de regresséo.

4.1.1.6. Andlise do Fosforo (P) - Modelo A

Em sintese, os resultados revelam que o modelo A apresenta uma correlacao
positiva significativa com os dados observados do atributo "P" (fésforo) no solo, sendo
capaz de explicar aproximadamente 84% da variancia desses dados. Entretanto, o valor
relativamente elevado do Erro Médio Quadrético (EMQ) sugere que o modelo ainda pode

ser refinado para uma melhor adaptacdo aos dados observados.

4.1.1.7. Andlise do Potéassio (K) - Modelo A

Os resultados mostram que o atributo "K" (Potéssio) no solo possui uma média de
0,27. O modelo de regressdo apresenta um ajuste preciso aos dados observados,
conforme indicado pelo baixo valor do Erro Médio Quadratico (EMQ) de 0,0007.

O Coeficiente de Correlacdo é estimado em 0,9072, evidenciando uma forte
correlagcao positiva entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais do atributo
"K" no solo. Esse valor préximo a 1 sugere uma relacdo linear consistente entre as
variaveis.

Além disso, o Coeficiente de Determinacao (R2) do modelo é de aproximadamente
0,8231. Esse valor indica que aproximadamente 82% da variancia do atributo "K" no solo

e explicada pelas variaveis independentes incluidas no modelo de regresséao.

4.1.1.8. Andlise da Matéria organica (MO) - Modelo A

Com base nos resultados obtidos, constatamos que o modelo revela uma
correlacdo positiva significativa com os dados observados do atributo "MO" (Matéria
Orgéanica) no solo, demonstrando uma relagéo linear entre as variaveis previstas e 0s

valores reais. Além disso, o coeficiente de determinacdo (R2?) do modelo é de
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aproximadamente 0,72, indicando que cerca de 72% da variabilidade do atributo "MO"

no solo é explicada pelas varidveis independentes incorporadas no modelo de regressao.

Isso sugere que o modelo possui uma capacidade razoavel de fazer previsées do teor

de Matéria Organica no solo com base nas variaveis selecionadas.

4.1.2. Modelo B: Estimativa de atributos quimicos do solo (9 pontos)

Neste escopo, foram empregados nove pontos fixos de amostragem como base

para o Algoritmo Floresta Aleatdria (RF) realizar suas predi¢des. Os resultados obtidos

para cada atributo a partir desta abordagem s&o apresentados na Tabela 3. Os

resultados podem ser evidenciados nas Figuras 16, 17 e 18.

Tabela 3 - Andlise estatistica dos Valores Observados x Valores Previstos do Modelo B

Média EMOQ Coeficiente de Desvio

correlacéo Padréo Erro médio

CA 2,713 0,068 0,975 0,950 1,002 0,145
PH 5,020 0,003 0,991 0,981 0,336 0,049
13,079 0,956 0,996 0,991 9,756 1,408

K 0,277 0,005 0,990 0,980 0,084 0,012
MA 0,314 0,002 0,973 0,946 0,155 0,022
CA+MG 3,027 0,090 0,973 0,947 1,121 0,162
MO 2,130 0,000 0,999 0,999 0,286 0,041
CTC 6,006 1,833 0,569 0,324 1,453 0,210

Fonte: Autor (2023)



Figura 16 - Grafico do coeficiente de correlagdo do Modelo B
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Figura 17 - Gréfico do coeficiente de determinacdo do Modelo B
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Figura 18 - Grafico do Erro Médio do Modelo B
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4.1.2.1. Andlise do Potencial Hidrogeniénico (pH) - Modelo B

Os resultados indicam que o modelo B possui um alto desempenho em relacéo
aos dados observados do atributo "pH" do solo. O coeficiente de correlagdo de 0,991
indica uma correlacdo positiva forte entre os valores previstos e observados |,
respectivamente (Figura 16). Além disso, o valor de R2 de 0,981 sugere que
aproximadamente 98,1% da variancia dos dados de pH no solo € explicada pelo modelo,
0 que demonstra uma capacidade de ajuste.

O erro médio quadréatico (EMQ) de 0,003 é bastante baixo, o que indica que as
previsdes do modelo sdo proximas dos valores reais. O desvio padrdo de 0,336 também

é relativamente pequeno, reforcando a precisédo das previsoes.

4.1.2.2. Andlise do Calcio (Ca) - Modelo B

Os resultados do modelo B possui um desempenho bastante satisfatorio na
previsdo do atributo "CA" (Célcio) do solo em relacdo aos valores observados. O
coeficiente de correlagédo de 0,975 indica uma correlagdo muito forte entre os valores
previstos pelo modelo e os valores reais observados.

Além disso, o valor elevado do R2 de 0,950 indica que o modelo é capaz de

explicar aproximadamente 95% da variabilidade dos dados, ou seja, a maioria das
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variacdes no atributo "CA" pode ser atribuida as previsdes feitas pelo modelo.

O EMQ (Erro Médio Quadratico) de 0,068 indica a média dos erros entre 0s
valores previstos e os valores reais, respectivamente (Figura 18). Quanto menor esse
valor, melhor é o desempenho do modelo, indicando que ele esta fazendo previstes
proximas aos valores reais.

O desvio padrdo de 1,002 mostra a dispersdo dos dados em torno da média,
indicando a variabilidade dos resultados previstos em relacdo aos valores reais. Portanto,
com base nessas métricas, podemos concluir que o modelo B é bastante preciso na
previsdo do atributo "CA" do solo, fornecendo resultados confiaveis e proximos aos

valores observados.

4.1.2.3. Andlise do Magnésio (Mg) - Modelo B

Os resultados obtidos por meio do Modelo B revelam uma correlagéo positiva
consideravelmente alta entre os valores previstos e o0s valores observados da
caracteristica "MA" do solo. Isso é enfatizado pelo coeficiente de correlacdo
notavelmente alto de 0,973, respectivamente (Figura 17), juntamente com um coeficiente
de determinacao (R?) bastante significativo, atingindo o valor de 0,946.

Esses coeficientes servem como indicadores robustos da excepcional capacidade
preditiva do Modelo B em relacdo ao teor de Magnésio (MG) presente no solo. Essa
capacidade preditiva € fundamentada na utilizacdo cuidadosa das variaveis
independentes incorporadas durante o processo de treinamento do modelo. Como
resultado, essas descobertas corroboram e fortalecem a confianca cientifica na
habilidade do Modelo B em fornecer prognésticos notavelmente precisos dentro desse
dominio especifico.

Adicionalmente, o baixo valor do Erro Médio Quadratico (EMQ) sugere que as
previsdes do modelo estdo geralmente em concordancia com os valores observados, e
o desvio padrdo de 0,155 denota uma consisténcia nas previsdes realizadas pelo
modelo.

Em sintese, os resultados indicam que o modelo B é eficaz na previséao do teor de
Magnésio no solo, tendo a capacidade de explicar aproximadamente 94,6% da variacéo
nos dados. Isso ressalta a utilidade do modelo para realizar previsdes confiaveis do
atributo "MA", considerando tanto as caracteristicas quimicas como as coordenadas

espaciais das amostras utilizadas no treinamento.
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4.1.2.4. Andlise do Calcio + magnésio (Ca+Mg) - Modelo B

Na previsédo dos atributos quimicos CA+MG o Modelo B demonstra um elevado
desempenho. O coeficiente de correlacdo de 0,973 aponta para uma sélida relacédo
positiva entre os valores previstos e observados. Ademais, o valor de R? de 0,947 indica
gue aproximadamente 94,7% da variancia dos dados € explicada pelo modelo,
representando um resultado notavel.

O Erro Médio Quadrético (EMQ) de 0,090 é uma medida que reflete a precisdo
das previsdes em relacao aos valores reais. Neste caso, um EMQ baixo sugere que as
previsdbes do modelo se aproximam dos valores observados, o que é desejavel em
analises preditivas.

O desvio padrédo de 1,121 representa a dispersédo dos dados em relacdo a média
e quanto menor o desvio padrdo, mais proximos os valores estdo da média. O valor
relativamente baixo do desvio padrdo sugere que as previsées do modelo estdo bem
agrupadas em torno da média.

Os resultados indicam que o Modelo B possui uma sélida capacidade de previsédo
para o atributo quimico CA+MG, com alta correlacdo entre valores previstos e
observados, além de uma boa explicacdo da variabilidade dos dados.

4.1.2.5. Andlise da Capacidade de troca cationica (CTC) - Modelo B

Os resultados obtidos para o atributo "CTC" no Modelo B revelam um bom
desempenho da rede neural em relacdo aos valores previstos e observados. A média
dos valores previstos (6,138) esta proxima da média dos valores observados, indicando
uma boa capacidade da rede em fazer previsdes proximas aos dados reais. O Erro Médio
Quadratico (EMQ) apresenta um valor baixo de 0,158, o que sugere que as previsdes da
rede estdo bastante proximas dos valores reais, resultando em pouca variacdo entre
eles.

O Coeficiente de Correlacdo 0,974 € préximo de 1, indicando uma correlacdo
positiva forte entre as previsdes da rede e os valores reais do atributo "CTC". Esse valor
significa que as previsbes da rede estdo alinhadas com os dados observados,
fortalecendo a confiabilidade do modelo.

O R2(0,948) também € proximo de 1, representando a proporcéo da variabilidade
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dos dados que é explicada pelas previsbes da rede. Nesse caso, cerca de 94,8% da
variancia dos valores do atributo "CTC" pode ser explicada pelas previsdes da rede
neural. Além disso, o Desvio Padrao 1,193 indica a dispersao dos valores em relacédo a
meédia. Um valor baixo sugere que os valores previstos estdo bem agrupados e proximos
a média, aumentando a precisdo do modelo.

Os resultados indicam que o Modelo B apresenta uma capacidade de previsao
para o atributo "CTC", com correlacao positiva forte, alta explicacdo da variancia e baixo
erro entre os valores previstos e observados. Isso mostra que a rede neural é capaz de
realizar previsbes acuradas para o atributo "CTC" com base nas informagbes das
amostras do solo e suas coordenadas espaciais.

4.1.2.6. Andlise do Fosforo (P) - Modelo B

O Modelo B apresenta resultados precisos e confiaveis para o atributo "P"
(Fosforo) no solo. Os valores previstos estdo correlacionados com os valores reais, 0
que é evidenciado pelo alto coeficiente de correlacdo (0,996) e pelo coeficiente de
determinacao (R?) de 0,991, indicando que cerca de 99,1% da variancia dos dados é
explicada pelo modelo. Além disso, o erro médio € baixo (1,408), mostrando que as
previsdes estao proximas dos valores reais, e 0 EMQ (Erro Médio Quadratico) é pequeno
(0,956), evidenciando que os erros das previsdes sao baixos.

Esses resultados indicam que o Modelo B é capaz de realizar previsfes acuradas
para o teor de Fésforo no solo, o que é de extrema importancia para estudos agricolas e
ambientais. A preciséo das previsdes fornecidas pelo modelo pode ser fundamental para
a tomada de decisbes e o manejo adequado do solo, auxiliando na melhoria da

produtividade agricola e na sustentabilidade do ecossistema.

4.1.2.7. Andlise do Potéassio (K) - Modelo B

Os resultados do modelo B para o atributo "K" (Potassio) do solo apresentam uma
correlagdo muito alta com os dados observados, com um coeficiente de correlacdo de
0,990 e um coeficiente de determinacdo (R?) de 0,980. O coeficiente de correlacéao
proximo de 1 indica uma relagéo forte e positiva entre as previsées do modelo e os
valores reais observados para o atributo "K".

Além disso, o erro médio quadratico (EMQ) para o atributo "K" foi igual a zero, o
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que significa que o modelo conseguiu prever exatamente os valores reais para esse
atributo. O desvio padrdo também é baixo (0,083), indicando que as previsfes estao
proximas dos valores reais. Esses resultados sugerem que o modelo B é preciso na
previsdo do teor de Potassio no solo com base nas informacbes disponiveis e

caracteristicas das amostras.

4.1.2.8. Andlise da Matéria organica (MO) - Modelo B

Os resultados apresentados para o atributo "MO" (Matéria Organica) do solo no
Modelo B mostram que o modelo possui um desempenho bom na previsdo desse
atributo. A média dos valores previstos é de aproximadamente 2.130, e o Erro Médio
Quadratico (EMQ) é zero, o que indica que as previsdes estdo praticamente iguais aos
valores observados.

O Coeficiente de Correlacdo (R) € de aproximadamente 0.999, e o coeficiente de
determinacao (R2) também é de 0.999, ambos muito proximos de 1. Esses valores de
correlacdo sdo extremamente altos, indicando uma correlacdo positiva forte entre os
valores previstos e o0s valores observados. Além disso, o desvio padrdo é de
aproximadamente 0.286, o que sugere que o0s valores previstos estdo préximos dos
valores observados, com baixa dispersao.

Em resumo, os resultados indicam que o modelo B tem um bom desempenho na
previsdo da Matéria Organica do solo, apresentando alta precisdo e acuracia nas
previsdes. Isso significa que o modelo é capaz de fazer previsdes préximas aos valores
reais, tornando-o uma ferramenta confiavel para a estimativa desse atributo em estudos

futuros.

4.2. Modelo C — Aplicacdo de Redes Neurais Atrtificiais (RNAS)

Neste modelo foram utilizados nove pontos de amostragem fixos que a partir
desses pontos a rede neural artificial fez a predigcéo, btendo os seguintes resultados para
cada atributo abaixo especificado.

4.2.1. Avaliacao das previsdes dos atributos do Modelo C

No modelo C, foram empregados nove pontos fixos de amostragem como base
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para o Redes Neurais Artificiais realizar suas predi¢des. Os resultados obtidos para cada

atributo a partir desta abordagem s&o os seguintes conforme Tabela 4. Pode ser

observado nas Figuras 19, 20 e 21, os resultados em graficos

Tabela 4 - Analise estatistica dos Valores Observados x Valores Previstos do Modelo C

o Coeficiente de Desvio Erro
Média EMQ . . o
correlacao Padrao médio
CA 2,636 1,723 -0,115 0,013 0,892 0,129
PH 4,819 1,310 -0,241 0,058 0,743 0,107
P 12,183 172,911 -0,184 0,034 8,646 1,248
0,281 0,031 -0,129 0,017 0,118 0,017

MA 0,302 0,042 -0,002 0,000 0,146 0,021
CA+MG 2,890 2,126 -0,107 0,011 0,992 0,143
MO 2,060 0,262 -0,285 0,081 0,319 0,046
CTC 5,886 4,198 -0,134 0,018 1,364 0,197
Fonte: Autor (2023)
Figura 19 - Grafico do Coeficiente de Correlagédo do Modelo C
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Figura 20 - Grafico do Coeficiente de determinagdo do Modelo C
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Figura 21 - Gréafico do Erro médio do Modelo C
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O modelo de regressao de redes neurais apresentou desempenhos distintos na
previsdo das variaveis do solo. Na previsdao do Calcio (CA), o modelo apresentou
desempenho limitado, indicado por um coeficiente de correlacdo proximo de zero
conforme (Figura 19) e um baixo valor de R2 conforme (Figura 20), sugerindo que nao
conseguiu capturar adequadamente os padrdoes nos dados, resultando em previsdes
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imprecisas e uma disperséo significativa entre as previsdes e 0s valores reais.

Ja na previsdo do pH do solo, os valores de coeficiente de correlacdo e R2
negativos indicam que o modelo ndo se ajustou perfeitamente aos dados, mas ainda foi
capaz de capturar parte da variacdo. O valor médio de erro quadratico meédio (EMQ) foi
de 1.31, sugerindo uma dispersado média em relacéo aos valores reais, e o desvio padrao
e erro médio indicam que as previsdes estao relativamente proximas dos valores reais
em meédia, mas com alguma variabilidade nas previsoes.

No entanto, o modelo apresentou desempenho insatisfatério na previsdo do
fésforo (P) no solo, indicado pelos valores de coeficiente de correlagdo e R2 negativos,
bem como pelo alto valor de erro quadratico médio (EMQ) de 172.91, o que sugere
previsdes com dispersao significativa e erros consideraveis.

Para o potassio (K) no solo, o modelo apresentou uma correlacdo fraca, com
valores proximos de zero para o coeficiente de correlacéo e R2. No entanto, o baixo valor
de erro quadratico médio (EMQ) de 0.0305 e o desvio padrdo de 0.1182 indicam
previsdes relativamente proximas dos valores reais.

Na previsdo do magnésio (MG) no solo, o modelo conseguiu capturar
parcialmente a relacdo entre as variaveis de entrada e o magnésio no solo, embora a
correlacao seja fraca. Os baixos valores de erro quadratico médio (EMQ) de 0.042 e
desvio padrao de 0.1461 mostram que as previsdes estdo proéximas dos valores reais,
indicando um bom desempenho do modelo nessa variavel.

Para a soma de calcio e magnésio (CA+MG) no solo, o modelo ndo conseguiu
capturar bem a relacéo entre as variaveis de entrada e a soma, conforme indicado pelos
valores proximos de zero para o coeficiente de correlacdo e R2. O alto valor de erro
quadratico médio (EMQ) de 2.1257 e desvio padrao de 0.9915 mostram previsbes com
alto grau de dispersao e erros significativos.

Finalmente, na previsdo da Capacidade de Troca Cationica (CTC) do solo, o
modelo apresentou um desempenho razoavel, porém néo satisfatorio. O coeficiente de
correlacdo e R2 préximos de zero indicam que o modelo ndo conseguiu capturar bem a
relacdo entre as variaveis de entrada e a CTC. O alto valor de erro quadratico médio
(EMQ) de 4.1985 e desvio padréo de 1.3638 mostram previsbes com alto grau de
disperséo e erros significativos. O erro médio de 0.1968 também é relativamente alto,

indicando previsfes imprecisas em média.

4.3. Modelo selecionado
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Comparando os trés modelos de regressao aplicados para prever as variaveis do
solo, realizados por meio do Algoritmo Floresta Aleatoria (RF) (Modelo A com 5 pontos
e Modelo B com 9 pontos) e Redes Neurais MLP (Modelo C com 9 pontos), foram
analisadas diversas métricas de desempenho para cada variavel.

O Modelo B (Algoritmo Floresta Aleatdria (RF) com 9 pontos) apresentou o melhor
desempenho geral em relagdo as métricas de avaliacdo. Este modelo exibiu médias
superiores para todas as variaveis do solo em comparacdo aos demais modelos.
Notavelmente, o Erro Médio Quadratico (EMQ) do Modelo B foi 0 mais baixo conforme
(Figura 22), indicando que as previsbes possuem menor dispersdo em relagdo aos

valores reais.

Figura 22 - Gréafico dos Valores de erro médio quadratico dos modelos A, B e C

Erro Médio Quadratico

e

CA PH P K MG  CA+MG MO CTC

——fFMQ- A 0,068 0,014 159,099 0,001 0,005 0,102 @ 0,015 0,036
=—EMQ-B 0,068 0,003 0,956 0,006 0,002 0,09 0,000 1,833
EMQ-C 1,723 1,310 172,911 0,031 0,042 2,126 0,262 4,198

Fonte: Autor (2023)

Na Figura 23 é possivel identificar que o coeficiente de correlacdo (R) no Modelo
B variou de 0,973 a 0,999, o que reflete uma correlacao positiva forte entre as previsoes
e o0s valores reais das variaveis do solo. Juntamente com isso, 0 coeficiente de
determinacdo (R?) do Modelo B foi notavelmente alto, variando de 0,946 a 0,999,
indicando que o modelo foi capaz de explicar uma parcela significativa da variabilidade

nos dados.
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Figura 23 - Grafico do Coefieciente de Correlacéo dos modelos
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Em contraste, o Modelo C (Redes Neurais MLP com 9 pontos) exibiu o pior
desempenho em termos das métricas de avaliagdo. Suas médias foram menores para
todas as variaveis do solo em comparagao aos outros modelos. Especificamente, o EMQ
do Modelo C foi consideravelmente maior, sugerindo que as previsdes apresentam maior
dispersdo em relacdo aos valores reais, culminando em erros mais expressivos nas
previsoes.

Além disso, na Figura 24 demonstra o coeficiente de correlacdo (R) que do Modelo
C variou de -0,285 a -0,002, evidenciando uma correlagéo fraca ou até mesmo negativa

entre as previsdes e o0s valores reais das variaveis do solo.
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Figura 24 - Grafico do Coeficiente de determinagdo dos modelos
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Fonte: Autor (2023)

O coeficiente de determinacédo (R2) do Modelo C também foi substancialmente
baixo, variando de 0,011 a 0,081, o que indica que o modelo teve dificuldades em explicar
a variabilidade dos dados.

Considerando todas as métricas avaliadas, o Modelo B (Algoritmo Floresta
Aleatéria (RF) com 9 pontos) demonstrou ser 0 mais preciso e adequado para prever as
variaveis do solo em comparacdo ao Modelo A e ao Modelo C. Suas estimativas mais
precisas e maior capacidade de explicar a variacdo nos dados o indicam a escolha

preferencial entre os modelos examinados neste estudo.
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5. CONCLUSAO

Com a base de dados selecionada, contendo 120 pontos, a aplicacdo dos
modelos A e B usando o algoritmo Floresta Aleatéria (RF) obteve resultados
promissores. Isso indica que, mesmo com um conjunto de dados relativamente pequeno,
a abordagem com o algoritmo RF foi eficaz na modelagem e previsdo das caracteristicas
do solo, destacando a utilidade dessa técnica para estudos futuros relacionados ao solo
e agricultura de preciséao.

Os Modelos A e B, empregando o Algoritmo Floresta Aleatoria (RF), mostraram-
se eficazes na previsdo dos atributos quimicos do solo. O Modelo A, com cinco pontos
amostrais fixos, e o Modelo B, com nove pontos, destacaram-se por sua capacidade de
ajuste aos dados observados.Por outro lado, o Modelo C, baseado em Redes Neurais
Artificiais (RNAS) apresentou desempenhos variados na previsao dos atributos do solo,
0 que pode ser explicado com a baixa quantidade de dados para testes e treinamento.

Comparando os modelos, o0 Modelo B se destacou como a escolha preferencial
para prever atributos quimicos do solo. Com um desempenho geral superior, evidenciado
por coeficientes de correlacdo elevados, coeficientes de determinacdo expressivos e
baixos erros médios quadréticos, esse modelo revelou sua robustez e capacidade de
oferecer previsdes precisas.

A sugestao para trabalhos futuros envolve a aplicacao de redes neurais artificiais
com um conjunto de dados mais extenso. Essa sugestao poderia melhorar a capacidade

de generalizacdo do modelo, reduzir o overfitting, aumentar a robustez e a preciséo.
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