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RESUMO

Na agricultura é possivel encontrar a aplicacdo das redes neurais artificiais (RNAsS) em
estudos visando predizer atributos do solo, produtividade de culturas, entre outros, e dada a
amplitude de utilizacdo, as RNAs consistem em um método promissor para estimar
indicadores referentes a qualidade do solo.Este estudo teve como objetivo desenvolver uma
RNA para estimar as necessidades de fosforo (P) e potassio (K) em areas de pivd central
cultivadas com tomate industrial e reduzir a quantidade de amostras necessérias para a coleta
de dados a campo. Os dados foram coletados utilizando uma grade amostral de 60x60m,
totalizando 120 pontos amostrais. Foram treinados 2 modelos de rede, o primeiro com o
objetivo de estimar a necessidade de fosforo e a necessidade de potassio em areas de pivo
central e 0 segundo com o intuito de reduzir a quantidade de amostras necessarias para a
coleta de dados em campo, em que para o treinamento foi utilizado o algoritmo back-
propagation, com topologia do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP). Posteriormente
foi realizada a andlise geoestatistica e ajustado o modelo de semivariograma para os dados de
necessidade de P e Kestimados pela tabela de recomendacdo de fertilizantes, em funcdo da
analise de solo, e os estimados pela RNA modelo 2, em que foram elaborados os mapas de
isolinhas e avaliada a acuracia dos mapas através dos indices de Kappa e Exatidao global.
Para os dois modelos treinados foram observados bons ajustes com valores de R2 superiores a
0,90 na fase de validacdo externa, baixos valores de EQM (erro quadratico médio), correlacédo
acima de 91% e um 6timo desempenho das RNAs, em que a precisdo das redes escolhidas
foram confirmadas pelo Teste-t, para ambos os modelos treinados. Foi possivel estimar as
necessidades de P e K e a adaptacdo da técnica de vizinhanca possibilitou uma reducdo de
40% no nimero de amostras necessarias para a coleta de dados a campo, possibilitando se
obter estimativas das necessidades de P e K, visando uma possivel aplicacdo dos nutrientes a
taxa variavel, contribuindo com a reducdo de custos. O indice de Kappa e Exatiddo global
propiciaram a avaliacdo da acuracia dos mapas elaborados, em que foi constada média e alta
acuracia entre os mapas de necessidades de P e K, respectivamente, e valores de exatiddo
global superiores a 85%. Com a reducdo do nuimero de amostras a rede consegue obter
estimativas validas de P e K para serem usadas no estudo da variabilidade espacial do solo.

Palavras-chave: Agricultura de precisdo; Neurbnios artificiais; Solanum lycopersicum;
Adubacéo.



ABSTRACT

In agriculture, it is possible to find the application of artificial neural networks (ANNS) in
studies aimed at predicting attributes of crop productivity, among others, and given the
breadth of use, ANNs consist of a promising method to estimate indicators related to soil
quality. This study aimed to develop an ANN to estimate the needs of phosphorus (P) and
potassium (K) in central pivot areas cultivated with industrial tomatoes and to reduce the
amount of samples required for field data collection. The data were collected using a sample
grid of 60x60m, totaling 88 sampling points. Two network models were trained, the first
aiming at estimating the need for phosphorus and the need for potassium in central pivot areas
and the second aiming at reducing the amount of samples needed for data collection in the
field, in which the back-Propagation algorithm was used for the training, with Multiple Layer
Perceptron (MLP) topology. Subsequently, a geostatistical analysis was performed and the
semivariogram model was adjusted for the P and K requirement data estimated by the
fertilizer recommendation table, based on the soil analysis, and those estimated by the ANN
model 2, in which the maps were prepared. of isolines and evaluated the accuracy of the maps
through the Kappa and Global Accuracy indices. For the two trained models, good
adjustments were observed with R? values greater than 0.90 in the external validation phase,
low EQM values (mean squared error), correlation above 91% and excellent performance of
the ANNS, in which the precision of the chosen networks were confirmed by the t-Test, for
both trained models. It was possible to estimate the needs of P and K and the adaptation of the
neighborhood technique enabled a 40% reduction in the number of samples needed for the
collection of field data, making it possible to obtain estimates of the needs of P and K, aiming
at a possible application of nutrients at a variable rate, contributing to cost reduction. The
Kappa index and global accuracy allowed the evaluation of the accuracy of the prepared
maps, in which medium and high accuracy was found between the P and K needs maps,
respectively, and global accuracy values greater than 85%. By reducing the number of
samples, the network is able to obtain valid estimates of P and K to be used in the study of
soil spatial variability.

Keywords: Precision agriculture; Artificial neurons; Solanum lycopersicum; Fertilization.
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1 INTRODUCAO

Considerado um recurso natural de extrema importancia para o desenvolvimento da
vida, 0 solo é apontado como um sistema dindmico e tridimensional, composto por fracdes
solidas, liquidas e gasosas, que sdo constituidas por materiais minerais e organicos (SANTOS,
2018; SILVA et al., 2020). Os solos do cerrado brasileiro apresentam forte potencial para o
cultivo agricola, isso devido a sua riqueza fisica. Entretanto, em razdo de seu acentuado grau
de intemperismo, sdo considerados solos naturalmente &cidos, apresentam baixa
disponibilidade de fosforo e reserva escassa de potassio, resultando em uma baixa fertilidade
natural (MATIAS et al., 2019; SEVERIANO et al.,2011; SANO et al., 2019).

A deficiéncia nutricional do solo é um fator limitante ao desenvolvimento de culturas
como o tomateiro, que é extremamente exigente em nutrientes minerais (SILVA et al., 2012).
O tomate (Solanum lycopersicum) é uma hortalica bastante difundida no Brasil e no mundo.
Os frutos da cultura sdo destinados tanto para 0 consumo in natura, quanto ao seguimento
industrial para a producgdo de atomatados (extratos e molhos) (LUZ et al., 2016). O Brasil esta
entre 0os maiores produtores de tomate com a finalidade industrial (SILVA et al., 2018), sendo
0 estado de Goids o representante na producdo da cultura, atingindo uma producédo de 1,1
milhdes de toneladas no ano de 2021 segundo dados da SEAPA (Secretaria de Estado de
Agricultura, Pecuaria e Abastecimento). Visando melhorias na produtividade da cultura, sdo
empregadas técnicas, como a aplicacdo de corretivos e fertilizantes, com o intuito de propiciar
a restituicdo dos atributos quimicos do solo, isso devido a maioria dos solos ndo fornecerem a
guantidade de nutrientes necessarios para o desenvolvimento do tomateiro (PERES et al.,
2020).

Nutrientes como potassio (K) e fosforo (P) sdo essenciais ao desenvolvimento e
crescimento de culturas como o tomateiro com fins industriais. O K é o elemento requerido
em maior quantidade pela cultura do tomate, atua em processos internos da planta como a
ativacdo enzimaética, sintese proteica e estd relacionado ao processo de fotossintese, ja o P
promove o crescimento e desenvolvimento das raizes, propiciando uma melhor qualidade de
frutos, mesmo sendo extraido em menores quantidades pela planta (SILVA et al., 2018;
NETA et al., 2020).

Fatores como o entendimento do estado nutricional do solo por meio da analise
quimica, a textura e potencial produtivo da cultura sdo essenciais na determinacdo das
guantidades ideais de nutrientes a serem empregados ao solo (SILVA et al.,, 2012). As
necessidades de fésforo e potassio devem ser baseadas na quantidade de nutrientes presentes

no solo verificada por meio da anélise do mesmo (SEGATTO et al., 2020).A analise quimica
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é uma ferramenta tradicional que possibilita quantificar a disponibilidade dos nutrientes.
Posteriormente a realizacdo da andlise quimica s&o utilizadas tabelas de recomendagdes para
verificar a classe de fertilidade e definir a dose ideal a ser aplicada (PREZOTT]I, 2015).

As grandes areas apresentam heterogeneidade, sendo necessario a aplicacdo de
técnicas que propiciem o estudo da variabilidade presente no solo, e com isso tem-se a
agricultura de precisédo (AP). A AP consiste em um conjunto de ferramentas que possibilitam
0 manejo racional de insumos agricolas e o estudo do solo por meio dos principios da
geoestatistica (SILVA et al.,, 2020).Dentre as técnicas da AP tem se a amostragem
georreferenciada, que por meio de grades amostrais, possibilita a caracterizagdo dos atributos
quimicos do solo e consequentemente o uso racional de insumos (CHERUBIM et al., 2015).
Nesta técnica as amostras de solo sdo coletadas em pontos especificos, possibilitando o estudo
de grandes areas e posteriormente auxiliando no manejo da fertilidade do solo e das plantas,
favorecendo as etapas de cultivo como a recomendagdo de corretivos e fertilizantes
(VERGARA et al., 2019).

Apesar dos avancos da AP, em relacdo ao estudo do solo, ainda existem lacunas
relacionadas a caracterizacdo da variabilidade presente no mesmo, visto que a acuracia
dependera da dimensdo da malha amostral e da densidade de pontos amostrais coletados
(CHERUBIM et al., 2014). Para que a distribuicdo de um atributo possa ser representada
espacialmente, ou seja realizada a aplicagdo de insumos a taxa variavel, é fundamental que
seja coletado um ndmero significativo de amostras de solo, sendo necessario grandes
disponibilidades financeiras e méao de obra, fato que leva os produtores a optarem pelo manejo
convencional da fertilidade do solo (PERES et al., 2020). Souza et al. (2014) preconiza a
coleta minima de 100 pontos amostrais para uma area de 36 hectares, visando uma melhor
precisdo dos mapas tematicos gerados posteriormente a amostragem georreferenciada.

Dentro desse contexto, a aplicacdo de novas tecnologias, como as redes neurais
artificiais (RNASs) se apresentam como um método econdmico e viavel na resolucdo de
problemas da agricultura (DORNELLES et al., 2018). As RNAs sdo sistemas computacionais
gue simulam o funcionamento dos neurénios humanos e possibilitam a resolucdo de inimeros
problemas com facilidade e viabilidade (MARTINIANO et al.,, 2016). O processo de
aprendizagem da rede € realizado por meio de algoritmos de treinamento (TEODORO et al.,
2015). Segundo Fleck et al. (2016) a RNA é uma jungdo de varias areas, sendo elas:
neurociéncia, matematica, fisica, estatistica, ciéncia da computagéo e engenharia.

Estudos visando contribuir com a aplicacdo das redes neurais artificiais no &mbito da

agricultura séo constantes. Bittar et al. (2018) realizaram um estudo com o objetivo de estimar
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os atributos fisicos e quimicos de solo utilizando redes neurais artificiais. Freitas (2018)
avaliou o indice de assertividade da RNA desenvolvida por Bittar (2016). Guimardes et al.
(2018) avaliou o potencial da RNA na predicdo da produtividade em palma forrageira.
Barbosa et al. (2022) desenvolveu uma RNA para estimar a necessidade de calagem em areas
de pivo central. Rocha et al. (2022) desenvolveu uma rede com o intuito de obter estimativas
do indice de area foliar (IAF) na cultura do tomate industrial irrigado por pivd central. Tendo
em vista a importancia de estudos visando potencializar a produtividade e o rendimento
econdmico do tomate industrial no estado de Goias, torna-se interessante o desenvolvimento
de pesquisas que contribuam para a otimizagao dos processos produtivos da cultura, e pode-se
destacar as redes neurais artificiais que apresentam uma alternativa promissora para estimar
indicadores referentes a qualidade do solo.

Esse trabalho teve como objetivo estimar as necessidades de fésforo e potassio em
areas de pivo central cultivadas com tomate industrial utilizando Redes Neurais Artificiais
(RNAs) e reduzir a quantidade de amostras necessarias para a coleta de dados a campo,

visando uma possivel aplicacao de fosforo e potassio a taxa variavel.
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2 REVISAO DE LITERATURA
2.1 TOMATE INDUSTRIAL

O tomate (Solanum lycopersicum) possui origem da América do Sul, e foi
domesticado no México. Embora seja classificado como um fruto, 0 mesmo € estudado dentro
do grupo das hortalicas e pertence a familia das solandceas. A planta é caracterizada como
herbacea, no qual seu caule inicialmente € ereto e posteriormente torna-se prostrado devido ao
peso das ramas e frutos, possuindo pelos e textura aspera e as folhas sdo normalmente
alternadas, pecioladas, pinadas e com margens dentadas (NAIKA et al., 2006).

Devido o fruto da cultura apresentar em sua composicdo elevados teores de
vitaminas A e C e ser rico em licopeno, eleesta presente nas dietas contemporaneas, fato que
justifica sua representatividade econémica no mundo (BREKSA et al., 2015). Barbosa et al.
(2021) ressaltam que o fruto do tomateiro € carnoso e suculento, caracteristicas que
evidenciam seu destaque econdmico e sua extensa distribuicdo geogréfica. No ranking de
paises produtores da cultura o Brasil ocupa a oitava posicao (LU et al., 2019).

Em termos de area plantada, o tomateiro ocupa a segunda posicdo no Brasil
(CONAB, 2019). De acordo com dados do Instituto brasileiro de geografia (IBGE) no ano de
2021 foram plantados cerca de 53.329 hectares de tomate. A expressividade econdmica da
cultura estd também relacionada ao seu cultivo em larga escala, consumo e geracdo de
empregos, no qual sua producéo é destinada tanto ao consumo in natura em forma de saladas
simples e assim como para a fabricacdo de molhos e extratos (CUNHA et al., 2014).

No Brasil, o estado de Goids apresenta destaque na producdo de tomate com a
finalidade industrial, sendo apontado como maior produtor, seguido de S&o Paulo e Minas
Gerais (SALES et el., 2017). No estado a producdo e comercializagdo de tomate apresenta
relevante contribuicdo econdmica, isso devido os fatores edafocliméaticos serem favoraveis ao
cultivo da cultura, no qual a producdo concentra-se na regido central de Goias, onde localiza-
se um numero significativo de agroindustrias de processamento (SILVA JUNIOR et al., 2015;
ALVES JUNIOR et al., 2021; QUINTANILHA, et al., 2019).

2.2 FERTILIDADE DO SOLO

O solo é definido como uma colec¢éo de corpos naturais, que é composto por fragdes
solidas, liquidas e gasosas, tridimensionais, € considerado um sistema dindmico constituido
por material mineral e organico. Apontado como um recurso extremamente importante para a
vida humana devido propiciar o cultivo de alimentos e desempenhar tantos outros beneficios

(POLIDORO et al., 2016). O processo de formacdo dos solos esta inteiramente ligado a
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fatores como: material de origem, clima, relevo, tempo e organismos vivos (MATOS et al.,
2018).

De acordo com Santos et al. (2018) a formacédo do solo esta diretamente ligada ao
processo de intemperismo sofrido pela rocha mae, que € inicialmente fisico, onde acontece a
desagregacdo das rochas, no qual ocorre um aumento da superficie das particulas minerais
sem a alteracdo quimica dos minerais constituintes, e posteriormente quimico, isso em
decorréncia das alteracdes da estrutura quimica sofrida pelas rochas. Tendo como exemplo do
processo de intemperizacdo boa parte dos solos predominantes no Bioma do Cerrado
brasileiro (SOUSA et al., 2011).

O Cerrado é considerado o segundo maior Bioma brasileiro, compreende cerca de
1,5 milhdes de km2, ocupa cerca de 22% do territdrio nacional, destacando-se no Distrito
Federal e estados de Goiads, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Minas Gerais e parte do
Maranhdo, Bahia e Piaui (IBGE, 2021).

Os solos presentes no Bioma Cerrado exibem forte potencial para a agricultura,
devido apresentarem caracteristicas como boa drenagem, relevo plano a suave ondulado
(CAMARGO et al., 2010). Entretanto, em razdo do elevado grau de intemperismo, 0s solos
encontrados no Cerrado brasileiro, em sua maioria apresentam baixa fertilidade. S&o solos
marcados pela presenca da acidez, baixa disponibilidade de fosforo, reserva escassa de
potéssio e pobres em cétions (CENTURIAO et al., 2021).

As classes de solos predominantes no Cerrado sdo: Os Latossolos, Neossolos
quartzarenicos e Argisolos. Os latossolos ocupam cerca de 32,85% do total do territorio
nacional, ja nas regides do Cerrado domina aproximadamente 44,39% do total, sendo
considerado a classe de solo predominante no Estado de Goias (IBGE, 2022). De acordo com
Vendrame et al. (2011) essa classe de solo é formada por minerais como a caulinita, éxidos e
hidroxidos de ferro e de aluminio.

Devido serem solos altamente intemperizados, os Latossolos apresentam baixa
fertilidade, exceto quando originados de rochas mais ricas em minerais essenciais as plantas,
apresentam também elevada acidez e alto teor de aluminio. Possuem boas condicdes fisicas
para 0 uso agricola, boa permeabilidade por serem solos bem estruturados e muito porosos.
Porém, devido aos mesmos aspectos fisicos, possuem baixa retencdo de umidade,
principalmente os de textura arenosa ou média em climas mais secos (CLEMENTE et al.,
2018).

Segundo Fontana et al, (2016) essas caracteristicas fisicas e quimicas presentes nos

Latossolos podem ser explicadas tanto pelos processos naturais ocorridos no solo, quanto pelo
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seu uso intensivo.De acordo com Castro et al. (2011) praticas como a irrigagdo artificial,
mecanizacao e correcao das caracteristicas quimicas do solo possibilitaram a utilizagcdo dessa
classe de solo que por muito tempo foi considerada infértil, permitindo a producéo de culturas
como o tomateiro, visto que Zayat et al. (2022) destaca que diversos tipos de solos podem ser
utilizados para o plantio da cultura, desde que apresentem boas condi¢bes fisicas,
caracteristica marcante nos Latossolos. SILVA et al. (2012) e NAIKA et al. (2006) ressaltam
que para o cultivo do tomate devem ser escolhidos solos bem arejados, profundos, ausentes de
salinidade, férteis, com o pH variando entre 5,5 e 6,5, visto que nestas condi¢bes a planta
conseguira obter um bom desenvolvimento.

O crescimento e desenvolvimento das plantas sera influenciado por diversos fatores,
entre eles estd o estado nutricional do solo. A auséncia de qualquer nutriente que seja
essencial ao desenvolvimento da planta pode interferir em seu maximo rendimento, o que
pode ser explicado pela Lei do minimo, em que didaticamente o barril com bordas irregulares
pode exemplificar essa Lei (Figura 1), visto que a producéo ficara limitada pelonutriente em

menor quantidade, na ilustracdo o potassio,sendo necessario entdo sua restituicdo (REETZ,

2017).
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Nutrientes essenciais as plantas sdo aqueles que em sua auséncia a planta ndo
consegue completar seu ciclo, entdo para um bom desenvolvimento € indispensavel o
equilibrio nutricional do solo. Cada nutriente desempenha uma fungdo na planta, ndo sendo
possivel, na auséncia de algum destes nutrientes essenciais, que outro 0 substitua
(MIXQUITITLA-CASBIS e VILLEGAS-TORRE, 2016).

Dentre os nutrientes essenciais as plantas tém- se o fosforo (P) e o potéssio (K). O P
é pertencente a classe dos macronutientes, visto que é requerido em grandes quantidades pela
planta, ele participa da constituicdo de enzimas e de processos fotossintéticos (SILVA et al.,
2019). Este nutriente é constituinte da sintese proteica e atua na absorcdo idnica, seu
fornecimento adequado acarretara beneficios para a planta como o desenvolvimento do
sistema radicular e da parte aérea, e consequentemente ira contribuir com a absorcdo de agua
e nutriente (HOFFMAN et al.,, 2017).No tomateiro o P atua em processos como
armazenamento de acUcares e amido, favorece o crescimento vegetativo da planta, o processo
hidrico e a resisténcia a pragas (ZAYAT et al., 2022).

O K também ¢é considerado um macronutriente, em que € um dos nutrientes mais
exigidos pelas plantas, sendo responsavel pela abertura estomatica, translocacéo de agucares,
sintese proteica e ativacdo enzimatica (SILVA et al., 2017). Segundo Filgueira (2008) a
presenca deste nutriente ird melhorar o aproveitamento hidrico da planta. De acordo com
Guedes et al. (2021) o tomateiro é uma das plantas mais exigentes no elemento potassio,
sendo seu correto fornecimento decisivo para o sucesso da atividade. Na cultura do tomate,
Almeida et al. (2019) observou que o aumento das doses de potéssio influenciou
significativamente a produtividade e o teor nutricional no tecido vegetal.

Quando verificada a deficiéncia destes nutrientes no solo é indispensavel a realizacédo
da suplementacdo para que as plantas possam obter seu méaximo desenvolvimento.
Meneghette et al. 2017 cita a importancia da restituicdo dos nutrientes no solo e de seu
fornecimento adequado, visto que 0 mesmo propiciara um aumento produtivo.

Para que a suplementacdo do solo seja feita de forma adequada, é importantissimo a
realizacdo inicialmente da anélise de solo para o diagnostico da fertilidade e a aplicacdo na
quantidade correta dos nutrientes.Para o conhecimento da fertilidade deve ser realizada a
amostragem do solo, em que a principio a area deve ser dividida em glebas uniformes quanto
a posicdo do relevo e deve estar livres de pedras, vegetacdo e entre outros. Posteriormente,
sdo coletadas amostras em uma profundidade de 20 cm, no qual para a coleta sdo utilizados

equipamentos como o trado de rosca ou uma pa, em que podem ser coletadas amostras
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simples ou compostas. Depois de identificadas, as amostras normalmente sdo encaminhadas a
um laboratério certificado para a quantificacdo dos nutrientes (Raij, 2017).

A partir do conhecimento da disponibilidade dos nutrientes no solo, a quantidade a
ser aplicada é considerada de acordo com boletins técnicos que ird variar de acordo com a
regido, tipo de solo, cultura e sua produtividade esperada (GUEDES et al. 2021). Para o
estado de Goias € considerado o boletim técnico 52 aproximacao(CFSG, 1988), em que como
exemplo para as hortalicas, como o tomate industrial,primeiramente € verificada a classe de

fertilidade pertencente de acordo com o resultado na analise de solo (Tabela 1).

Tabela 1 - Critério para defini¢do de fertilidade do solo para hortaligas.

Classe de fertilidade

Atributo Baixo Médio Alto
P (mg dm®) <10,0 10,0-30,0 >30,0
K (cmol. dm™) <0,10 0,10-0,31 >0,31
Ca (cmol, dm™) <2,0 2,0-5,0 >5,0
Mg (cmol, dm™®) <0,5 0,5-1,2 >1,2
MO (gkg™) <20,0 20,0-50,0 >50,0

P - fosforo; K - potassio; Ca - célcio; Mg - Magnésio; MO - matéria organica.
Fonte: Comissdo de Fertilidade de Solos de Goiés (1988)

Posteriormente, as recomendacdes referentes a cultura podem ser observadas na
Tabela 2, onde devem ser considerados os niveis dos nutrientes (P e K) no solo e verificada a

quantidade a ser aplicada.

Tabela 2 - Recomendagdes de adubacdo fosfatada e potéssica, de plantio, para o tomate industrial.

Recomendacao
Disponibilidade de P e K no solo P,0s K20
Kg. ha™
Baixa 350-500 100-120
Média 250-350 60-100
Alta 100-250 40-60

Fonte:Comissdo de Fertilidade de Solos de Goias (1988).

Entretanto, existem recomendacGes mais especificas, como a demonstrada por Silva
et al. (2012) em que apresenta uma tabela de recomendacdo referente a cultura do tomate
industrial cultivado em regi6es do Cerrado (Tabela 3). No qual a recomendacao de adubacao é
realizada com base no resultado da analise de solo referente aos nutrientes P e K. Segundo

Neta et al. (2020) o fornecimento adequado dos nutrientes ao solo auxilia na reducéo de
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contaminagdo ambiental e no aumento da eficiéncia do aproveitamento dos fertilizantes pelas

plantas cultivadas.

Tabela 3 - Recomendac&o de adubacao para o tomate industrial no cerrado.

Resultado da andlise de solo Recomendacao de adubacao

Nutrientes mg dm” kg. ha™
<10 600
P 10-20 500
21-30 400
>30 300
<30 250
K 30-60 200
61-100 150
>100 50

P = Fosforo, extrator Melich™ e recomendacdo em kg ha™ de P,Os; K = potassio e recomendagdo em kg ha™ de
K,0.
Fonte: Silva et al. (2012).

2.3 AGRICULTURA DE PRECISAO

Um dos maiores desafios enfrentados na atualidade esta relacionado a producéo de
alimentos em larga escala e o uso de recursos naturais de forma sustentavel (SILVA et al.,
2017). Com isso, um método interessante de gerenciamento agricola, denominado como
agricultura de precisdo (AP), que é composto por um conjunto de ferramentas e
tecnologias,que propiciam a racionalizacdo de insumos agricolas e o estudo da variabilidade
presente no solo,vem sendo estudo com o objetivo de atenuar 0s impactos ambientais
provocados pela agricultura (MOLIM et al., 2015).

A AP auxilia nas tomadas de decisdes no campo, considerando a variabilidade
espacial e temporal do solo, e utiliza como apoio ferramentas como dispositivos,
equipamentos e softwares. Atualmente, encontrasse aplicaces frequentes desta ferramenta
em culturas de graos, cana-de-acUcar, hortalicas, frutiferas e na silvicultura (BASSOI et al.,
2019). De acordo com Gelain et al. (2021) essa pratica agrondmica chegou ao Brasil ao final
do século XX e desde entdo vem ganhando espago entre 0s extensionistas e produtores rurais,
tendo como destaque a amostragem georreferenciada que visa a obtencdo de mapas para
conhecimento da fertilidade do solo, propiciando assim a aplicacdo de corretivos e
fertilizantes a taxa variavel (GELAIN et al., 2021).

A amostragem do solo de forma georrefereciada consite na etapa inicial de aplicagdo
da AP(CHERUBIN et al., 2016). Essa ferramenta pode ser realizada de duas formas:
sistemantica e aleatoria.A amostragem sistematica ¢ um metodo amplamente utilizado na AP

em razdo de seu melhor planejamento da quantidade de amostras coletadas, visto que as
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mesmas sdo coletadas em pontos equidistantes. J& na amostragem aleatoria as amostras séo
coletadas sem uma sistematizacdo, de forma aleatoria na area (SANTI et al., 2016).

Entretanto, um dos problemas associados a amostragem do solo, esta relacionado a
definicdo do tamanho da célula da malha amostral. Embora a amostragem georreferenciada
venha sendo utilizada em larga escala na agricultura brasileira, ndo existe um consenso ou
uma recomendacédo do tamanho de malha amostral que possa ser generalizada (Cherubin et
al., 2015).

Apos a realizacdoda amostragem georreferenciada, e da analise geoestatistica, que
consiste em outra ferramenta apresentada pela AP e que serve como base na confeccdo de
mapas preditivos da fertilidade, é realizada a restituicdo de nutrientes ao solo a taxa variavel,
em que os insumos serdo fornecidos em diferentes quantidades de acordo com a necessidade a
ser aplicada de cada talhdo (BERNARDI et al., 2018).

Matias et al. (2019) cita que a andlise geoestatistica permite a identificacdo de zonas
de manejo e por consequéncia permite uma maior eficiéncia na aplicagdo de insumos.De
acordo com Rodrigues (2021) a aplicacdo de métodos geoestatisticos é de suma importancia
pois possibilita a tomada de decisdoem determinada area por meio do estudo espacial de suas
variaveis.

Segundo Bernardi et al. (2015) a aplicagdo de ferramentas da AP podeauxiliar no
retorno econdmico aos produtores rurais, visto que a mesma ira melhorar a eficiéncia do uso
de nutrientes, e consequentemente reduzira osdesperdicios de insumos e contribuirade forma

positiva com 0 meio ambiente.

2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo definidas como sistemas computacionais
baseados no funcionamento dos neurénios bioldgicos, no qual possuem a habilidade de
aprender através de experiencias (PAPPU e GUMMADI, 2017). Esses modelos
computacionais possuem neurdnios artificiais, que sdo denominados como unidades de
processamentos que estdo interligadas atuando simultaneamente e 0 processo de
aprendizagem da rede é realizado por meio de algoritmos de treinamento (SOARES et al.,
2021).Segundo Leite et al. (2011) caracteristicas de processamento como néo-linearidade, alto
paralelismo, robustez, tolerancia a falhas e ruidos, capacidade de lidar com informacGes
imprecisas e distorcidas, além da sua capacidade de generalizar evidenciam a relevancia das
RNAS.
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O primeiro modelo de neurénio artificial foi proposto pelo neurofisiologista Warren
McCulloch e o mateméatico Walter Pitts no ano de 1943 (Figura 2). Em 1957 foi criado o
primeiro Perceptron por Frank Rosenblat, um algoritmo de reconhecimento de padrées com
uma Unica camada. O modelo apresentava sinais de entrada ponderados, uma funcdo de

ativacdo responsavel pelo processamento dos sinais de entrada e uma saida.

Figura 2 - Neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts em 1943.
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Fonte: Ribeiro et al. (2019).

O modelo neuralpossui como unidade basica de processamento 0s neurdnios
artificiais que simulam os neurdnios bioldgicos, em que um conjunto de neurdnios artificiais
possuem a capacidade de resolver problemas. A arquitetura da rede sera definida pela
quantidade de neurdnios por camada e pelo tipo de conexdo entre eles, em que as camadas
podem ser dos seguintes tipos (VALENCA, 2010):

- Camada de entrada: recebimento dos dados;

- Camada oculta ou intermediaria: onde ocorre a extragdo de caracteristicas;

- Camada de saida: producdo e apresentacao do resultado final da rede.

Existem diversos tipos de estruturas de RNA e pode-se destacar o Perceptron
multicamadas, comumente conhecida como MLP - multi-layer perceptron (Figura 3) que é
uma das arquiteturas mais conhecidas. A MLPcontém uma ou mais camadas de
entrada,apresenta multiplas camadas ocultas que possibilita capturar relagfes mais complexas
existentes no conjunto de treinamento, e uma ou mais camadas de saida, que pode ser
composta por diferentes fungdes de ativacdo(SOUZA et al., 2021). De acordo com Musa et al.
(2020) a precisdo da MLP esta relacionada a quantidade de neurdnios presente na camada

oculta, entretanto apds certo niUmero de neurdnios essa precisdo pode ser prejudicada.
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Figura 3 - Rede Multicamadas com 2 camadas ocultas (Perceptron multicamadas).
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Fonte: Silva et al. (2016).

Na atualidade diversos trabalhos vém sendo desenvolvidos com o objetivo de
legitimar a eficiéncia das RNAs na agricultura. Alves et al. (2018) realizou um estudo com o
objetivo de estimar a produtividade da soja com base no habito de crescimento, na densidade
de semeadura e nas caracteristicas agrondmicas utilizando um perceptron multicamadas
(MLP). O auto concluiu quea MLP pode estimar o rendimento com consideravel assertividade
utilizando informacdes sobre as caracteristicas agronémicas, habito de crescimento e
densidade populacional da cultura da soja. O uso de RNAs para estimar a producao de soja €
viavel, uma vez que a técnica de treinamento de retropropagacdo dos erros permitiu
identificar a relacdo entre as varidveis independentes (caracteristicas agronémicas da soja,
habito de crescimento e densidade populacional) e a producdo de soja com alta precisao.

Fernandes et al. (2019) avaliando a precisdo da RNA na estimativa do teor de matéria
organica (MO) a partir de atributos quimicos do solo e com o objetivo de indicar se a
complexidade da rede afeta a precisdo da estimativa, concluiram que a MO pode ser estimada
com alta precisdo com base no pH, Ca, Mg, e acidez potencial por meio de modelagem com
redes neurais artificiais, e constataram que as RNAs menos complexas podem ser treinadas e
mostram a mesma precisao que redes mais complexas.

Fernandes et al. (2020) desenvolveu um estudo com o objetivo de avaliar a acuracia
de modelos na estimativa da resisténcia a penetracdo do solo com umidade padronizada com
base na resisténcia a penetracdo dosolo, medida em campo e na umidade do solo e indicar a
melhor camada e melhor modelo para isso. Os autores compararam 0s modelos de regressao

linear e ndo linear, redes neurais de base radial (RBF) e a MLP e recomendam o uso de
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modelos de RNA (MLP ou RBF) e amostras de solo coletadas da camada de 0,10— 0,30 m
para 0 monitoramento da resisténcia do solo a penetracéo.

Meneses et al. (2020) desenvolveu um estudo com o intuito de estimar a absorcao
potencial pelo método Penman-Monteith na microrregido de Baixo Parnaiba, no Maranhao,
utilizando redes neurais artificiais. Foram inseridos como entrada na rede dados de
temperaturas maximas, médias e minimas do ar (°C), no qual o autor constatou que é possivel
estimar a evapotranspiracdo de referéncia pelo método Penman-Monteith usando redes
neurais com entradas apenas de temperaturas do ar. Além disso, a rede neural artificial
subestimou a evapotranspiracdo potencial pelo método Penman-Monteith, tanto em
treinamento quanto em testes.

Conceicdo et al. (2021) desenvolveu um estudo com o objetivo de selecionar
modelos de Redes Neurais Artificiais com maior capacidade preditiva da colheita para cultura
do mamoeiro. Foram utilizados como variaveis preditoras caracteristicas vegetativas,
reprodutivas e de qualidade do fruto, j& como variavel predita foi empregada a produtividade
da cultura. O autor conseguiu obter previsdes de produtividade por meio de redes neurais
artificiais do tipo Perceptron Multicamadas, constando que a RNA é uma ferramenta eficiente
e estratégica nas tomadas de decisdes da producédo agricola, sobretudo no que diz respeito ao
planejamento de pds-colheita, armazenamento e transporte.

Locatelli et al. (2021) com o objetivo de verificar a capacidade das redes neurais
artificiais em estimar a fitotoxidez causada pelo herbicida saflufenacil em plantas de café
conilon, constatou que a rede é uma ferramenta com grande potencial na deteccdo da
fitotoxidez do herbicida Saflufenacil em plantas de café conilon.

Guimarées et al. (2021) com o objetivo de avaliar a viabilidade da predicdo da
producdo de bananeiras 'Prata-Ana’ e '‘BRS Platina’, por meio de redes neurais artificiais, bem
como determinar os descritores morfolégicos mais importantes para este fim. O autor
constatou que a previsdo da producdo de 'Prata-And' e 'BRS Platina’ sdo obtidas com
eficiéncia por meio de redes neurais artificiais do tipo perceptron multicamadas.

Barbosa et al. (2022) desenvolveu uma rede neural artificial (RNA) com o objetivo
de predizer a necessidade de calagem em areas de pivd central e avaliar o indice de
assertividade da rede. A arquitetura que se destacou apresenta 2 neurdnios, e foi encontrada
no treinamento 574, com isso, 0 autor constatou que a RNA do tipo Multilayer Perceptron
(MLP) com treinamento supervisionado conseguiu estimar, com coeficiente de correlacdo
acima de 99%, a necessidade de calagem em areas de pivd central. Rocha et al. (2022) com o

intuito de obter o Indice de Area Foliar (IAF) por meio de RNAs tendo como dados de
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entrada o Indice de Vegetagdo por Diferenca Normalizada (NDVI) obtido por meio de
imagens de sensoriamento remoto, concluiu que a RNA do tipo Multilayer Perceptron (MLP)
com treinamento supervisionado conseguiu estimar com assertividade acima de 70% o indice
de area foliar (IAF).
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3 MATERIAL E METODOS
3.1 CARACTERIZACAO E LOCALIZACAO DA AREA DE ESTUDO

O experimento foi conduzido em éarea cultivada com tomate para processamento
industrial, irrigada por pivo central, com area equivalente a 45 hectares, situada no municipio
de Corumbé de Goias (15°56'20" de latitude S e 48°51'58" de longitude O), altitude de 1.000
m (Figura 4). O clima da regido segundo a classificagdo de Kdeppen é do tipo Aw, com
temperatura média de 22,7 °C e pluviosidade média anual de 1.513 mm. O solo é classificado

como Latossolo Vermelho com textura franco argilo arenosa.

Figura 4— (a) Localizacdo de Corumbé de Goias em Goias e da area experimental; (b) Area experimental.

(@) (b)

Fonte: GOOGLE (2022).

3.2 MAPEAMENTO DA AREA E FORMA(;AO DA GRADE AMOSTRAL

Os dados foram coletados em uma grade amostral de 60x60m (Figura 5a) de acordo
com metodologia descrita por Bittar et al. (2018), totalizando 120 pontos amostrais. Cada
ponto foi georreferenciado utilizando aparelho de Sistema de Posicionamento Global (GPS),
da marca Garmin modelo Etrex Legend RoHs (erro + 3m), com sistema de correcdo
diferencial em tempo real via satélite e com o datum ajustado ao sistema SIRGAS 2000.

Com a finalidade de controlar o limite espacial para os pontos amostrais, a area da
lavoura foi fragmentada em 4 setores (Figura 5b), com cada um desses representando 25% da
lavoura (FREITAS, 2018).
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Figura 5- (a) Grade amostral da area experimental. (b) Area experimental dividida em areas.
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Fonte: Autor (2022).

3.3 DETERMINACAO DOS ATRIBUTOS QUIMICOS DO SOLO

Em cada ponto da grade amostral georreferenciada, foram coletadas amostras
deformadas de solo (5 subamostras), na camada de 0 a 20 cm com o auxilio de um trado de
rosca, em num raio de 3m, em torno de cada ponto.

Posteriormente as amostras foram embaladas, identificadas e encaminhadas ao
laboratdrio de andlise de solos certificado, com aproximadamente 300 g de amostra de cada
ponto, para a determinacao dos seguintes atributos: pH, potéssio (K), fésforo (P), célcio (Ca),
magnésio (Mg), aluminio trocavel (Al), acidez potencial (H+Al), matéria organica (MO),

saturacdo por aluminio (m%), capacidade de troca catidnica (CTC), saturacdo por bases (V%).

3.4 NECESSIDADE DE FOSFORO E POTASSIO
As necessidades de fosforo (P) e potassio (K) para a cultura do tomate industrial
foram estimadas utilizando as recomendacGes da Tabela 4 conforme proposto por Silva et al.

(2012), em funcdo da andlise de solo realizada no laboratdrio certificado.
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Tabela 4 - Recomendac&o de adubacdo para o tomate industrial no cerrado.

Resultado da anélise de solo Recomendacao de adubacao

Nutrientes mg dm” kg ha™
<10 600
p 10-20 500
21-30 400
>30 300
<30 250
K 30-60 200
61-100 150
>100 50

P = Fésforo, extrator Melich™ e recomendacdo em kg ha™ de P,Os; K = potassio e recomendacio em kg ha™ de
KO0.
Fonte: Silva et al. (2012).

3.5 ESTATISTICA DESCRITIVA

A estatistica descritiva foi realizada com o intuito de avaliar a dispersdo e
distribuicdo dos dados para as variaveis que constituem os atributos quimicos obtidos por
meio da coleta de dados e as necessidades de P e K obtidas por meio da Tabela 4. As
seguintes medidas descritivas foram calculadas: média, mediana, variancia, desvio padrao, e
coeficiente de variagdo, para cada uma das variaveis em estudo. A identificagdo de “Outliers”,
foi realizada por meio de interpretacdo grafica (Box plot) e o critério de Tukey (1960). As
analises estatisticas foram realizadas com o auxilio de planilhas eletrénicas e do software R
(R CORE TEAM, 2015).

3.6 REDE NEURAL ARTIFICIAL

Para a preparacdo e treinamento das redes foi utilizado o software GNU Octave
versdo 6.4.0 sequindo metodologia descrita por Rocha (2019). Para o treinamento foi utilizado
o algoritmo de back-propagation, com topologia do tipo Perceptron de Multiplas Camadas
(MLP) para a aprendizagem das RNAs (BRAGA et al., 2014), no qual foram treinados dois

modelos.

3.6.1 Modelo 1: Necessidades de fosforo (P) e potéassio (K)
Foi treinado um modelo com objetivo de estimar as necessidades de P e Kem areas
de pive central cultivadas com tomate industrial.O treinamento foi realizado de forma

separada com o objetivo de verificar a melhor configuracdo para cada estimativa desejada.
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3.6.1.1 Alimentacgéo de dados

Os dados foram separados em dois tipos de variaveis, variaveis de entrada e variaveis
de saida, para a realizacdo do treinamento (BRAGA et al., 2014).
3.6.1.1.1 Varéaveis de entrada

As variaveis de entrada sdo os dados apresentados a camada de entrada da rede.
Onde foram compostas pelas seguintes variaveis:

- Area: Foram definidas as variaveis area 1 (Al), area 2 (A2) e area 3 (A3), as quais
assumiram valores 0 e 1 como sugerido por Rocha (2019). Na Tabela 5, observa-se como
identificar a area na qual o ponto amostral esta localizado, utilizando as variaveis Al, A2 e
A3. Quando as trés variaveis assumem o valor de 0 trata-se da area 4.

Tabela 5 - Valores para identificar a area em que 0 ponto amostral esta localizado.

Area Al A2 A3
1 1 0 0
2 0 1 0
3 0 0 1
4 0 0 0

Fonte: Rocha (2019).

- Foram inseridos os valores DX, DY e DA obtidos pela diferenca das coordenadas X
(longitude) e Y (latitude), e altitude de cada ponto em relacdo ao centro do pivd,
respectivamente, seguindo metodologia proposta por Rocha et al. (2022). A metodologia foi
aplicada com o intuito de universalizar a utilizacdo da RNA escolhida, com isso a rede podera
ser aplicada em outros pivos.

-Os atributos quimicos do solo em cada ponto amostral: pH, potassio (K), fésforo
(P), célcio (Ca), magnésio (Mg), aluminio trocavel (Al), acidez potencial (H+Al), matéria
organica (MO), saturagdo por aluminio (m%), capacidade de troca catiénica (CTC), saturacao
por bases (V%).

A disponibilizacdo das variaveis a rede foi realizada ponto a ponto, aleatoriamente,

de acordo com as separagfes dos conjuntos.

3.6.1.1.2 Variaveis de saida

As variaveis de saida sdo os dados apresentados na camada de saida da rede. A
variavel de saida foi composta pelas necessidades de P e K calculadas e obtidas por meio da
Tabeladapresentada no Item 3.4.
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3.6.1.1.3 Separacéo dos conjuntos

De acordo com recomendacdo de Braga et al. (2014), os dados foram separados de
forma aleatdria em trés conjuntos, porém estratificados, onde a separacéo foi realizada para as
variaveis de entrada e saida da rede. Do total de 120 pontos amostrais, a separacdo seguiu da
seqguinte forma: O conjunto de treinamento foi composto por 65% do total de pontos
amostrais (78 pontos), para a validagédo foram utilizados 25% (30 pontos), e 10% foram

utilizados na fase de teste (12 pontos).

3.6.2 Modelo 2: Reducdo de pontos necessarios para a coleta de amostras

O segundo modelo foi treinado com o objetivo de reduzir o nimero de amostras
necessarias paracoleta de dados a campo, visando umapossivel aplicacédo a taxa variavel de P
e K. Conforme realizado no primeiro modelo treinado, o treinamento foi conduzido de forma
individual com o objetivo de verificar a melhor configuracdo para cada estimativa desejada.

Os dados foram separados em dois tipos de variaveis, variaveis de entrada e variaveis
de saida, para a realizacdo do treinamento. Para definicdo dos pontos que forneceram os dados
para constituir as variaveis de entrada e variaveis de saida da rede foi utilizada uma adaptacéo
apresentada por Barbosa et al. (2022) da técnica de vizinhanga (GONZALEZ, 2010).

Conforme sugerido por Barbosa et al. (2022) foi realizado um aprimoramento do que
foi proposto pelo autor, em que 0 esquema representativo da adaptacdo da técnica de
vizinhanca pode ser observado na Figura 6, no qual os pontos das extremidades dos triangulos
preenchidos e sem preenchimento (variavel de entrada) foram utilizados como referéncia para

estimar os pontos destacados na cor vermelha (variaveis de saida).

Figura 6 - Esquema representativo da adaptac@o da técnica de vizinhanga.
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Aplicando a adaptacdo da técnica para a insercdo de dados da RNA é possivel
reduzir o nimero de amostras coletadas a campo em 40%, uma vez que de 120 pontos foram

utilizados apenas 72 pontos para obter as estimativas.

3.6.2.1 Variaveis de entrada

Sendo assim, a camada de entrada é composta pelas seguintes variaveis:

- As variaveis Al, A2 e A3 (Tabela 5) conforme o item 3.6.1.1.1;

- Os valores de DX, DY e DA dos pontos representados por triangulos com e sem
preenchimento (Figura8);

- Os atributos quimicos do solo em cada um dos pontos: pH, potéssio (K), fésforo
(P), célcio (Ca), magnésio (Mg), aluminio trocavel (Al), acidez potencial (H+Al), matéria
organica (MO), saturacdo por aluminio (m%), capacidade de troca catidnica (CTC), saturacao
por bases (V%).

Todas as variaveis foram disponibilizadas para a rede conforme a vizinhanca dos
pontos aos quais se desejou estimar, escolhidos aleatoriamente conforme a separacdo dos

conjuntos.

3.6.2.2 Variaveis de saida
As variaveis de saida foram os dados inseridos na camada de saida da RNA. Para

compor a variavel de saida, tem-se as necessidades de P e K, calculadas e obtidas pela Tabela
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4 apresentada no item 3.4, referentes aos pontos destacadosna cor vermelhoconforme a Figura
8.
3.6.2.3 Separacéo dos conjuntos

A separacdo dos conjuntos ocorreu conforme o item 3.6.1.1.3, entretanto devido a
reducdo no nimero de pontos a mesma seguiu da seguinte forma:

-O conjunto de treinamento foi composto por 65% do total de pontos amostrais (32
pontos);

-Para a validacao foram utilizados 25% do total (12 pontos);

-Para teste foram utilizados 10% do total de pontos (4 pontos).

3.6.3Critérios de treinamento das RNAs
Conforme proposto por Rocha (2019) foram utilizados os seguintes critérios para

treinamento das redes para ambos os modelos treinados (Tabela 6).

Tabela 6 - Pardmetros utilizado para realizar treinamento MLP.

Parametro Valor Descricao

NUmero de ciclos — numero méximo de vezes que os dados de

NrCiclos 1000 . N :
treinamento serdo apresentados para cada treinamento.

. Numero de treinamentos — numero de treinamentos que devem ser

QteTreina 1000 . . . -
realizados em cada arquitetura (nGmero de neur6nio na camada oculta).

QtelniO 1 Quantidade de neurdnios iniciais ha camada oculta.

QteFimO 20  Quantidade final de neurbnios na camada oculta.

Passos - é 0 incremento que serd realizado na quantidade de neurbnios na
QtePasO 1  camada oculta cada vez que o nimero de treinamentos especificado for
atingido.

Fonte: Rocha (2019).

3.6.4 Normalizacao dos dados

Para serem inseridos na rede os dados de entrada foram pré-processados. Com o
intuito de garantir que cada pardmetro recebesse a mesma atencdo, os dados foram
normalizados em uma faixa de -1 e 1 (SOARES et al., 2015). A normalizacéo foi realizada
por meio da Equacdo 1 (SRINIVASAN et al., 1994):

y = (X = Xmin )(dy — dy) +dy(1)

Xmax ~Xmin

Em que:
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y = resultado normalizado;

x = valor a ser normalizado;

Xmin = Valor minimo de x;

Xmax = valor maximo de x;

d; = limite inferior do resultado da normalizagéo (-1);
d, = limite superior do resultado da normalizagéo (1).

3.6.5 Escolha da Melhor RNA

O critério de escolha da melhor rede foi: Maior indice de desempenho (id) no
treinamento e na validacdo externa, maior coeficiente de determinagdo (R?), menor erro
quadratico médio (EQM).

3.6.6 Desnormalizacéo dos dados

Apds o treinamento e validacdo das redes, os dados foram desnormalizados
retornando a sua grandeza original, para que ocorresse a comparac¢do dos resultados estimados
pelas RNAs, conforme Equagdo 2:

Xenn) (- d
X = (Xmax )(;?1nc)jl(y 1) X (2)

Em que:

X = resultado desnormalizado;

y = valor normalizado;

Xmin = Valor minimo de x;

Xmax = valor maximo de x;

d; = limite inferior do resultado da normalizacgéo (-1);

d, = limite superior do resultado da normalizacéo (1).

3.7 VALIDACAO DO MODELO
Com o intuito de verificar a eficiéncia das estimativas obtidas por meio das RNAs,
em ambos 0s modelos treinados foram calculados os seguintes indicadores:

@ Erro médio relativo (P), conforme Equacéo 3:

100 O0—-E
P="23 |50 ®3)
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Em que:

P = erro médio relativo;

n = namero de elementos;

O = valores observados experimentalmente;

E = valores estimados.

(b)  Coeficiente de correlacdo (r), que permite quantificar o grau de associacdo entre 0s

valores observados e os valores estimados (SCHNEIDER, 1998) (Equacéo 4):

r = i=1(Ei_E)(0i_0) (4)

Jes el o -or)

Em que:

r = coeficiente de correlacéo de Pearson;
E; = valores estimados;

O; = valores observados;

E = média dos valores estimados;

O = média dos valores observados;

n = quantidade de padrdes de teste.

(©) Coeficiente de determinacdo (R?) indica quanto da variacdo total € comum aos
elementos que constituem os pares analisados, valores observados e valores estimados pela

rede (Equacdo 5):

R? = 72 (5)

Em que:
R2 = coeficiente de determinacao;

r = coeficiente de correlagcdo de Pearson.

(d) indice de concordancia (c), fornece o grau de exatidio entre as variaveis envolvidas na
andlise, valores originais e valores estimados pela RNA, uma vez que relaciona a diferenca
entre os valores estimados em relagdo aos valores observados (WILLMONT, 1981)

(Equacéob):
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S (Ei—0)?
S (IE—01+10,—01)2 (6)

c=1-

em que:
¢ = indice de concordancia de Willmont;
E; = valores estimados;

O; = valores observados;

E = média dos valores estimados;

O = média dos valores observados;

n = quantidade de padrdes de teste.

(e indice de desempenho (Id), calculado por meio coeficiente de correlagio de Pearson
(r) e o indice de concordancia de Willmont (Equacao 7).

id=r-c (7)

em que:
Id = indice de desempenho;
r = coeficiente de correlacéo de Pearson;

¢ = indice de concordancia de Willmont.

O Id da RNAfoi classificado de acordo com CAMARGO e SENTELHAS (1997),

conforme a Tabela 7.

Tabela 7 - Andlise do indice de desempenho da RNA.

Valor de id Desempenho
> 0,85 Otimo
0,76 - 0,85 Muito bom

0,66 - 0,75 Bom
0,61 -0,65 Mediano
0,51-0,50 Sofrivel
0,41 -0,50 Mau
<0,41 Péssimo

Fonte: Camargo e Sentelhas (1997).

A partir do item 3.6.3 foram seguidos todos os passos para os dois modelos treinados
(necessidade de fdsforo e potassio e redugdo de pontos necessarios para a coleta de amostras).
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3.8 TESTE PARA COMPARACAO DAS MEDIAS

Como intuito de comparar os valores medios estimadospela RNA com os valores
médios originais determinados pelo método tradicional, para ambos os modelos treinados
(Necessidades de fosforo e potassio e reducdo de pontos necessarios para a coleta de

amostras), foi realizado o Teste-t.

3.9ANALISE GEOESTATISTICA PARA OS DADOS DE NECESSIDADE DE FOSFORO
(P) E POTASSIO(K), MAPAS TEMATICOS E ACURACIA DOS MAPAS.

A estatistica descritiva foi realizada com o intuito de avaliar o comportamento dos
dados de necessidade de P e necessidade de K,para a cultura do tomate industrial estimadas
utilizando a tabela de recomendacdo de fertilizantes, em funcdo da analise de solo e o0s
estimados pela rede neural artificial (RNA) modelo 2, em que foram calculadas as seguintes
medidas: média, mediana, varidncia, desvio padrdo, assimetria, curtose e coeficiente de
variacdo. A identificagdo de “Outliers”, foi realizada por meio de interpretacéo grafica (Box
plot) e o critério de Tukey (1960).

Para a analise geoestatistica foi utilizado o software livre QGIS versdo 3.28.0, em
que foi utilizado o complemento Smart-Map. Para verificar a existéncia e quantificar o grau
de dependéncia espacial dos dados foi utilizado o ajuste de fungdes tedricas aos modelos com
patamar de semivariogramas experimentais: Linear, Esférico, Exponencial e Gaussiano.

Para analise do grau de dependéncia espacial, foi calculado o indice de dependéncia
espacial (IDE) conforme Equacdo 8, o qual classificou-se o grau de dependéncia espacial
(GDE) como: forte, para IDE <25%; moderado, para IDE entre 25 e 75%; e fraco, para IDE
>75% (Cambardella et al., 1994):

IDE
Co

ke (8)

Em que:

IDE = indice de dependéncia espacial;
Co = Efeito pepita;

(C + Cp) = Patamar.

O melhor modelo foi escolhido por meio do maior coeficiente de determinacédo (R?)e

0 maior grau de dependéncia espacial. Apds definicdo dos modelos e parametros dos
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semivariogramas e comprovada a dependéncia espacial foi utilizado o método de interpolacéo
por meio da técnica denominada krigagem ordinéria, para confecgdo dos mapas de isolinhas.
Para a avaliacdo da acuracia dos mapas foi utilizado novamente o software QGIS
com o auxilio do complemento Semi-Automatic Classification Plugin (SCP), em que foram
obtidos os indices de Kappa (K) e Exatiddo Global.
O resultado do indice Kappa (K) foi classificado de acordo com Krippendorff (2004):

baixa acuracia para valores < 0,67; entre 0,67 ¢ 0,80 média acuracia ¢ > 0,80 alta acuracia.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS

Foi realizada a analise descritiva e exploratorio dos dados de atributos quimicos do
solo e necessidades de fosforo e potassio, no qual os resultados podem ser observados na
Tabela 8. Em relagéo a disperséo relativa dos dados, fornecida pelos valores de coeficiente de
variacdo (CV%), observa-se que os atributos apresentaram baixa (CV<12%), média
(12%=<CV=>62%), e alta (CV>62%) variagdo conforme classificagdo de Warrick e Nielsen
(1980).

Tabela 8- Estatistica descritiva dos atributos quimicos de solo na profundidade de (0 - 20 m) e necessidade de
fésforo (P) e potéssio (K).

Atributos X MD Var DP Méax Min  CV (%)
pH 5,01 5,00 0,11 0,33 6,30 4,40 6,57
Ca 2,48 2,25 0,85 0,92 6,10 1,00 37,18
Mg 0,29 0,20 0,03 0,16 0,80 0,10 56,34
Al 0,02 0,00 0,00 0,04 0,25 0,00 280,62
H+Al 2,58 2,50 0,58 0,76 4,50 1,10 29,66
CTC 5,65 5,69 1,11 1,05 8,43 2,87 18,67
P 12,90 9,00 93,87 9,69 52,00 3,00 75,11
K 0,31 0,31 0,01 0,08 0,45 0,13 26,48
MO 1,94 2,00 0,24 0,49 3,10 0,70 25,55
m% 0,73 0,00 4,64 2,15 15,00 0,00 297,05
V% 53,78 53,00 165,65 12,87 86,00 28,00 23,93
NP 525,83 600,00 8822,83 93,93 600,00 300,00 17,86
NK 79,17 50,00 2461,48 49,61 200,00 50,00 62,67

pH — potencial hidrogenibnico; Ca - calcio; Mg - magnésio; Al — aluminio; H+Al — acidez potencial; CTC —
capacidade de troca catidnica; P — fésforo; K — potassio; MO — matéria organica; m% - saturacao por aluminio;
V% - saturacdo por bases; NP — necessidade de fosforo (Kg. ha-1); NK — necessidade de potéssio (Kg. ha-1); X —
média; MD — mediana; Var — variancia, Max — valor maximo; Min — valor minimo; CV — coeficiente de
variacdo;

Fonte: Autor (2022).

Para o pH observa-se baixa variacdo (CV= 6,57%), ja os atributos Ca, Mg, H+AI,
CTC, MO, V% e NP apresentaram média varia¢do, no qual os valores variaram entre 17,86 a
56,34%. Em relacdo ao teor de P, nota-se expressiva variacdo (CV= 75,11%), no qual
segundo Cherubin et al. (2015), tal variacdo pode ser justificada pelas aplicacGes constantes
de fertilizantes na linha de semeadura, o que contribui para a manutencdo ou o aumento da
variabilidade espacial do solo. O teor de Al e m% apresentaram maior variacdo, valores
superiores a 200%, que pode ser explicada pela quantidade de valores igual a zero no

conjunto de dados, fato também observado no estudo de Cherubin et al. (2011). Azevedo et al.
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(2015) ressaltam que a variabilidade presente nos dados é fundamental para que ocorra a
generalizagdo no treinamento de RNAs. No estudo de Bittar et al. (2018) foram encontrados
valores elevados de CV para o Al e m%.

A anélise exploratoria demonstrou a presenca de outliers, entretanto o processo de
treinamento foi realizado com a presenca dos valores discrepante. Os outliers foram incluidos
no processo de treinamento com o intuido de ofertar a rede 0o méaximo de informacdes
implicitas aos dados (FLORES, 2009). Haykin (2001) ressalta que a RNA consegue lidar bem
com valores discrepantes, também conhecidos como “outliers”. Barbosa et al. (2022)
estudando a aplicacdo das RNAs na predicdo da necessidade de calagem em éareas de pivo
central evidenciou umatendéncia semelhante, em que a rede conseguiu lidar bem com os
valores discrepantes e com a variacdo presente nos dados devido a MLP trabalhar com o

método da validacdo cruzada.

4.2 REDE NEURAL ARTIFICIAL
4.2.1 Modelo 1: Rede neural artificial para estimativas da necessidade de fésforo (P) e
potéssio (K)

Observa-se que a metodologia descrita por Rocha (2019) foi de suma importancia
para a otimizacdo do esforco computacional, devido ao grande nimero de redes treinadas. De
acordo com Alves et al. (2018) a possibilidade de variagdo da complexidade da arquitetura e
configuracdo permite encontrar redes com bons desempenhos.

Foram treinadas um total de 20.000 redes para estimar a necessidade de P e 20.000
redes para a necessidade de K, no qual o treinamento foi realizado separadamentecom o
intuito de wverificar a melhor configuracdopara obter as estimativas desejadas, e a

quantificacdo dos resultados em relacdo ao desempenho pode ser observada na Figura 7.
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Figura 7 - indice de Desempenho (id) das fases de treinamento (Geral, Treinamento, validago e teste) e
validacdo externa dos dados de (a) necessidade de fosforo (P) e (b) necessidade de potéssio (K), para a cultura do
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Fonte: Autor (2022).
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Para a necessidade de P (Figura 9a), nas fases de treinamento mais de 14.000 redes

apresentaram Otimo desempenho, posteriormente quando foi apresentado um novo conjunto

de dados as redes, ou seja, na fase de validacdo externa, nota-se uma reducdo do nimero de

redes que obtiveram um 6timo desempenho, que foi de aproximadamente 8000.
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Conforme a necessidade de P, 0 mesmo processo foi realizado para a necessidade de
K (Figura 9b). Nota-se que nas fases de treinamento, mais de 12.000 redes apresentaram
Otimo desempenho, e na fase de validacdo externa o numero de redes com 6timo desempenho
reduziu paral459.

Resultados diferentes aos deste estudo foram observados por Barbosa et al. (2022)
avaliando a aplicabilidade das RNAs em estimar a necessidade de calagem, em que o autor
encontrou 14.000 redes com 6timo desempenho nas fases de treinamento, entretanto na fase
de validacdo externa foi observado o fendmeno denominado overfiting, no qual as redes
comecaram a se especializar no conjunto de treinamento, apresentando somente 50 redes com

6timo desempenho.

4.2.1.1 Rede selecionada

Na escolha da melhor RNA foram filtradas as redes que obtiveram O6timo
desempenho em todas as fases de treinamento e validacdo externa, posteriormente foi
selecionada as redes que apresentaram menor EQM, maior valor de R2 e menor nimero de
neurdnios para as estimativas desejadas (Necessidades de P e necessidade de K), em que 0s

resultados podem ser observados na Tabela 9.

Tabela 9 - Resultados dos indicadores estatisticos para estimativas da necessidade de fosforo (P) e potassio (K)
das redes selecionadas.

Atributo Calib. EQM P(%) R? r C id  Desempenho

Geral 0,0317 27,1795 0,9185 0,9588 0,9780 0,9377 Otimo
Treinamento  0,0159 20,9722 0,9611 0,9806 0,9893 0,9701 Otimo
Valid. int. 0,0641 42,7779 0,8367 0,9181 0,9570 0,8787 Otimo
Teste 0,0523 28,3937 0,9397 0,9725 0,9457 0,9197 Otimo

Valid. ext.  0,0090 15,1085 0,9840 0,9927 0,9942 0,9869 Otimo

Necessidade
de fosforo

Geral 0,0092 11,2639 0,9783 0,9892 0,9945 0,9838 Otimo
Treinamento 0,0066  9,7173 0,9844 0,9923 0,9960 0,9884 Otimo
Valid. int. 0,0179 17,7425 0,9628 0,9820 0,9895 0,9717 Otimo
Teste 0,0049 5,2039 0,9895 0,9953 0,9971 0,9923 Otimo
Valid. ext. 0,0120 13,8682 0,9772 0,9896 0,9943 0,9839 Otimo

Necessidade
de potéssio

Calib.- fase de calibracdo; EQM - erro quadréatico médio; P(%) - erro médio relativo; R*- coeficiente de
determinacgdo; r — coeficiente de correlagdo; C — indice de concordancia; id - indice de desempenho;Valid. Int. -
fase de validacdo interna; Valid. Ext. - fase de validacéo externa.

Fonte: Autor (2022).

Em relagdo a necessidade de P, a rede escolhida apresenta 3 neurdnios e foi
encontrada no treinamento 786. Em todas as fases de calibragdo da rede foram observados
coeficientes de determinacdo (R?) superiores a 0,80, muito préximos da unidade, indicando

um bom ajuste. Ja para a necessidade de K a rede escolhida apresenta 1 neurdnio e foi
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encontrada no treinamento 415, em relagdo aos indicadores avaliadoso mesmo
comportamento evidenciado para a necessidade de P foi observado para a necessidade de K.

Segundo Garcia (1989) valores do coeficiente de determinacdo superiores a 0,70
apontam bons ajustes. Fernandes et al. (2020) recomendam o uso de modelos de RNA para
estimar a resisténcia a penetragdo do solo, os autores encontraram valores inferiores ao deste
estudo, entretanto as RNAs apresentaram maior acuracia quando comparada aos modelos de
regressdes lineares e ndo lineares maltiplas para obter as estimativas desejadas. Azevedo et al.
(2017) encontraram um Rz de 0,96 avaliando a precisdo da MLP em estimar a area foliar (AF)
da cultura da couve, valor muito préximo ao encontrado neste estudo. O mesmo autor
avaliando a eficiéncia da MLP em predizer a AF da aceroleira, comparando as regressoes
maultiplas, encontrou valores de R2 superiores a 0,98 (AZEVEDO et al., 2019), em que 0s
valores corroboram com os deste estudo. Conceicdo et al. (2021) selecionando modelos de
RNAs com maior capacidade preditiva da colheita do mamoeiro encontrou menores erros do
quadrado médio e valores de Rz superiores a 0,99 com 3 neurbnios na camada intermediaria.

Os valores do coeficiente de correlacdo (r) encontradas nas duas redes selecionadas
(Tabela 9), em ambas as fases de calibracdo, demonstram elevado grau de relacdo entre 0s
dados observados (Estimados a partir da tabela de recomendacéo de fertilizantes, em funcao
da analise de solo)com os dados estimados pela RNA, foram observados valores muito
proximos de 1 evidenciando uma relacdo linear positiva, confirmando a capacidade das redes
escolhidas em realizar as estimativas das necessidades de P e necessidade de K. Soares et al.
(2021) encontrou valores semelhantes ao deste estudo avaliando o ajuste das RNAs na
estimativa de altura e avaliacdo dos efeitos de consorcio em um plantio misto de Eucalyptus
globulus (E) e Acacia mearnsii (A).

E possivel observar uma concordancia forte entre os valores observados e os valores
estimados pela rede (Tabela 9), para ambos os modelos treinados (necessidade de P e
necessidade de K), visto que foram obtidos valores de c superiores a 0,94, muito proximos de
1, constatando a capacidade das redes escolhidas em generalizar o problema. Santos e Silva
(2020) avaliando a eficiéncia da MLP em predizer valores diarios da evapotranspiracdo de
referéncia (ETo) encontrou um indice de concordancia de 0,99, valor semelhante ao
encontrado neste estudo.

A Figura 8 apresenta um comparativo entre os valores observados da necessidade de
P e necessidade de K entre os estimados pelasRNAs escolhidas. E possivel notar que ambas
as redes propiciaram estimativas muito proximas das observadas, evidenciando a capacidade

promissorade predicdo das mesmas. Comportamento semelhado foi observado no estudo de
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Barbosa et al (2022), avaliando a capacidade preditiva da MLP em estimar a necessidade de

calagem em &reas de pivo central.

Figura 8- Comparativo dos valores geral de (a) necessidade de fosforo (P) e (b) necessidade de potassio (K),
para a cultura do tomate industrial estimadas utilizando a tabela de recomendac&o de fertilizantes, em funcéo da
analise de solo (OBS) e estimado pela rede neural artificial (RNA).

@
700

T

300 v J v _ v
200

100

Necessidade de fésforo (kg/ha)

1 7 13 19 25 31 37 43 49 5 61 67 73 79 85 91 97 103 109 115

Pontos amostrais

—O0BS RNA
(b)

250
‘s
<
g 200
2
A
© 150
o
o
3 &
o 100 |
g \ 1R
'-9 | ‘ ‘ || ‘\ n | “\
% 50 ‘U ANR R | | 'R | "N ) A [ |
1] " == | o -
(&)
[<3]
Z

0

1 7 13 19 25 31 37 43 49 55 61 67 73 79 85 91 97 103 109 115

Pontos amostrais

—O0OBS RNA

Fonte: Autor (2022).

4.2.1.2 Necessidade de fésforo (P) e potassio (K)
A Tabela 10 apresenta o resultado do Test-t entre os valores observados e estimados

pelas redes escolhidas para a necessidade de P e K. Constata-se a capacidade promissora da
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RNA em obter as estimativas validas, visto que o teste ndo apresenta diferenca significativa a
5% de probabilidade, em ambos as redes treinadas. Soares et al. (2014) concluiram em seu
estudo, avaliando a eficiéncia da rede em estimar a retencdo de agua no solo, que a MLP
treinada com algoritmo backpropagation, possui grande capacidade no desenvolvimento de

ferramentas que auxiliem o setor agricola.

Tabela 10 - Teste-t para os valores de necessidade de fésforo (P) e necessidade de potéssio (K),para a cultura do
tomate industrial estimadas utilizando a tabela de recomendacéo de fertilizantes, em funcéo da andlise de solo
(OBS) e estimado pela rede neural artificial (RNA).

Necessidade de P Necessidade de K
OoBS RNA OBS RNA
Média 79,17 90,23 525,83 523,01
Variancia 2461,48 4363,93 8822,83 7839,74
Observagoes 120
Gl 219
p-value 0,13 0,81

Gl - graus de liberdade; p-value - teste de t-student significativo a 5% de probabilidade.
Fonte: Autor (2022).

4.2.2 Modelo 2: Rede neural artificial para redugdo do nimero de pontos necessarios
para coleta de amostras

Foram treinadas 20.000 redes para a reducdo de pontos amostrais necessarios para a
coleta de dados a campo, no qual novamente a metodologiadescrita por Rocha (2019) foi de
suma importancia para a otimizacdo do esforco computacional. A quantificacdo do indice de
desempenho das redes pode ser observada na Figura 9.

Observa-se que em todas as fases de treinamento e na validacdo externaque o nimero
de redes com péssimo desempenho foi superior ao nimero de redes com étimo desempenho
(Figura 9). O mesmo acontecimento foi observado por Rocha et al. (2022) avaliando a
eficiéncia da MLP em predizer o indice de area foliar em areas de piv6 central, e também por
Barbosa et al. (2022) adaptando a técnica de vizinhanca para reduzir a quantidade de amostras
necessarias para viabilizar um possivel estudo de mapeamento da necessidade de calagem a

taxa variada em areas de pivd central utilizando Redes Neurais Artificiais.
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Figura 9- Indice de Desempenho (id) das fases de treinamento (Geral, Treinamento, validaco e teste) e
validacéo externa dos dados de (a) necessidade de fosforo (P) e (b) necessidade de potéssio (K), para a cultura do
tomate industrial.
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4.2.2.1Rede selecionada

Foram filtradas as redes que apresentaram 6étimo desempenho na fase de validacdo
externa, em que o processo foi realizado para a escolha da melhor rede. Em um segundo
momento, foram analisadas as redes que obtiveram 6timo, muito bom e bom desempenho em
todas as fases de treinamento. Ao final, somente uma rede, referente a cada estimativa
desejada, conseguiu atender aos critérios adotados, e os resultados podem ser observados na
Tabela 11.

Tabela 11 - Resultados dos indicadores estatisticos das redes selecionadas, para reducdo dos pontos necessarios
para coleta de amostras.

Atributo Calib. EQM P (%) R2 r C id  Desempenho
Geral 0,1134 42,8857 0,7716 0,8815 0,9286 0,8186 Muito bom
Treinamento 0,0953 30,0516 0,7899 0,8931 0,9408 0,8402 Muito bom
Valid. int. 0,1212 55,0335 0,5048 0,7445 0,8374 0,6235 Mediano
Teste 0,2182 99,3185 0,7925 0,9282 0,9140 0,8485 Muito bom
Valid. ext. 0,0342 8,5301 1,0000 1,0000 0,9834 0,9834 Otimo
Geral 0,0230 7,0282 0,9466 0,9736 0,9862 0,9602 Otimo
Treinamento 0,0024 1,9866 0,9951 0,9977 0,9987 0,9963 Otimo
Valid. int. 0,0334 6,5765 0,9952 0,9978 0,9649 0,9628 Otimo
Teste 0,1380 43,5614 0,7827 0,9247 0,9199 0,8506 Otimo

Valid. ext. 0,0004 2,7854 0,9996 0,9999 0,9997 0,9995 Otimo
Calib. - fase de calibracdo; EQM - erro quadréatico médio; P(%) - erro médio relativo; R* - coeficiente de
determinacdo; r — coeficiente de correlagdo; ¢ — indice de concordancia; id - indice de desempenho; Valid. Int. -
fase de validagdo interna; Valid. Ext. - fase de validagdo externa.
Fonte: Autor (2022).

Necessidade
de fosforo

Necessidade
de potassio

As redes escolhidas para a reducdo dos pontos necessarios para a coleta de dados a
campo, visando uma possivel aplicacdo de P e K a taxa variada, apresentam 4 e 8 neurdnios, e
foram encontradas nos treinamentos 655 e 6,respectivamente. Na fase de validacdo externa,
quando é apresentado um conjunto de dados ndo conhecido pela rede, foram observados
valores de R2? superiores a 0,99 e uma correlacdo superior a 99% para as duas redes
escolhidas. As estimativas das redes apresentaram erros aleatérios (EQM) variando entre
0,0004% e 0,2182%, quando se compara a outros estudos como o de Freitas (2017) estimando
os atributos do solo (EQM variando entre 8% e 16%) e Barbosa et al. (2022) estimando a
necessidade de calagem (EQM variando entre 0,06 e 0,9%), constata-se a capacidade das
redes escolhidas em obter as estimativas e a precisdao das mesmas, sendo importante lembrar
gue quanto menor o valor do erro maior a acuracia.

Um comparativo entre as estimativas utilizando a tabela de recomendacdo de
fertilizantes, em funcdo da analise de solo (OBS)com as estimativas obtidas pelas RNAS

modelo 2 pode ser observado na Figura 10. Os graficos de linhas demonstram um
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comportamento semelhante entre os dados observados e estimados, indicando que a rede é um

meétodo promissor em obter as estimativas desejadas.

Figura 10 - Comparativo geral entre as redes selecionadas para os valores OBS (obtidos utilizando a tabela de
recomendagcdo de fertilizantes, em fungdo da analise de solo) e valores estimados pela rede neural artificial
(RNA) modelo 2 para a (a) necessidade de fosforo e (b) necessidade de potassio, para a cultura do tomate

industrial.
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Fonte: Autor (2022).

4.2.2.2 Redugdo de amostras de coleta de dados visando estimativas para analise
geoestatistica
O modelo de RNA treinado possibilitou a redugdo de 40% no numero necessario de

amostras coletadas em campo e com isso foi possivel estimar valores validos necessarios para
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a analise geoestatistica a serem utilizados no mapeamento da variabilidade espacial do solo
parauma possivel aplicacdo de fosforo e potéssio a taxa variavel.

Barbosa et al. (2022) desenvolveu um modelo no qual conseguiu reduzir em 30% o
numero de amostras necessarias, o autor diminuiu de 88 pontos amostrais para 62 pontos
necessarios para a coletada de dados com o intuito de estimar a necessidade de calagem em
areas de pivo central, neste estudo é possivel observar uma reducdo de 10% a mais do que a
alcancada peloautor, em que das 120 amostras serdo necessarios a coleta a campo de somente
72 pontos, visto que 48 podem ser estimadas pelo modelo treinado.

Quando comparados os dados dos 48 pontos amostrais estimados utilizando a tabela de
recomendacéo de fertilizantes, em funcéo da analise de solo com os 48 pontos estimados pela
RNA modelo 2 (Tabela 12), contata-se que o modelo treinado consiste em um método
promissor em obter estimativas validas das necessidades de P e K, visto que o resultado do
Teste-t a 5% de probabilidade revela que ndo existe diferenca significativa para as estimativas
de ambas as redes treinadas.

Tabela 12 - Teste-t para os dados de necessidade de fosforo (P) e potassio (K), para a cultura do tomate
industrial estimadas utilizando a tabela de recomendacao de fertilizantes, em funcéo da analise de solo (OBS), e
o0s estimados pela rede neural artificial (RNA).

Necessidade de P Necessidade de K
OBS RNA OBS RNA
Média 516,67 536,34 79,17 89,80
Variancia 9503,55 9439,99 2429,08 3994,96
Observacdes 48
Gl 89
p-value 0,32 0,36

Gl graus de liberdade; p-value: teste de t-student significativo a 5% de probabilidade.
Fonte: Autor (2022).

A Figura 11 apresenta um esboco representativo da grade amostral com a presenca
dos 72 pontos utilizados como referéncia para obter as estimativas de P e K, e um esboco da
grade amostral com a presenca dos pontos que podem ser estimados pelo modelo 2. Nota-se
que a adaptacdo da técnica de vizinhanga consiste em um método promissor para a reducéo da
densidade amostralcoletada a campo necessarias para um possivel mapeamento da
necessidade de P e necessidade de K, em que segundo Barbosa et al. (2022) o modelo
treinado propicia a reducéo de custo relacionados a amostragem do solo e consequentemente a
mé&o de obra necessaria para a préatica, e também diminuicdo do valor gasto com a realizacéo

de anélises de solo.
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Figura 11 - (a) Esbogo da grade amostral com a presenca dos 72 pontos utilizados como referéncia para obter as
estimativas de necessidade de fosforo (P) e necessidade de potassio (K); e (b) Esbogo da grade amostral com a
presenca dos 48 pontos que podem ser estimados pelo modelo 2.
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Fonte: Autor (2022).

4.3 ANALISE GEOESTATISTICA PARA OS DADOS DE NECESSIDADE DE FOSFORO
E POTASSIO, MAPAS DE NECESSIDADE DE FOSFORO E POTASSIO E ACURACIA
DOS MAPAS.

A Figura 12 apresenta um esboco representativo da origem dos dados utilizados para

a realizacdo da analise geoestatistica.

Figura 12 - Esboco representativo da (a) grade amostral com a presenca dos 120 pontos coletados a campo
(OBS); e (b) grade amostral com a presenca dos 72 pontos coletados a campo e 48 que podem ser estimados pela
rede neural artificial (RNA) modelo 2 (OBS+RNA).

@)
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Fonte: Autor (2022).
E possivel observar a grade amostral gerada a partir dos 120 pontos coletados a

campo (Figura 12a) e a grade amostral gerada a partir do modelo 2,em que os pontos
amostrais representados pela cor preta consistem nos pontos coletados a campo e 0s
destacados pela cor vermelha sdo os pontosque podem ser estimados pela RNA modelo 2
(Figura 12b).

Visando conhecer a distribuicdo do conjunto de dados e os valores que podem
influenciar na qualidade do modelo ajustado foi realizada a estatistica descritiva e o resultado
pode ser observado na Tabela 13. Verifica-se que os atributos necessidade de P e necessidade
de K apresentaram média (12%<CV>62%) a alta variabilidade (CV>62%) segundo
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classificacdo de Warrick e Nielsen (1980). Os valores discrepantes (outliers) presentes no
conjunto de dados foram retirados para que ndo influenciassem na qualidade dos modelos

ajustados.

Tabela 13 - Estatistica descritiva da necessidade de fésforo (P) e potassio (K), para a cultura do tomate industrial
estimadas utilizando a tabela de recomendacéo de fertilizantes, em fungdo da andlise de solo (OBS), e os
estimados pela rede neural artificial (RNA) modelo 2.

Origem dos

Média MD DP Var Cur  Ass CVv
dados

Atributos

Necessidade OBS 7917 50,00 4961 246148 -0,16 1,23 62,6695
de fésforo  OBS+RNA 83,42 50,00 5574 3107,30 -028 121 66,8226

Necessidade OBS 525,83 600,00 93,93 8822,83 0,40 -1,16 17,8631
de potdssio OBS+RNA 533,70 599,99 9352 874592 064 -130 17,5228

MD: mediana; DP: desvio padrdo; Var: varidncia; Cur: curtose; Ass: assimetria; CV: coeficiente de variagdo
I(ZO(/)or);te: Autor (2022).

A Tabela 14 apresenta os modelos teéricos de semivariogramas ajustados para 0s
atributos de necessidade de P e necessidade de Kestimados utilizando a tabela de
recomendacdo de fertilizantes, em funcdo da analise de soloe os estimados pela RNA modelo
2.Ambos o0s atributos analisados apresentaram dependéncia espacial, possibilitando a
confeccdo dos mapas de isolinhas (Figura 13). Com relacdo ao grau de dependéncia espacial,
nota-se que o atributo necessidade de P estimado pela RNA modelo 2 (OBS + RNA)
apresentou um IDE forte, e para os demais atributos foi constatada moderado grau de
dependéncia espacial conforme classificacdo de Cambardella et al. (1994).

Tabela 14 - Modelos tedricos de semivariograma ajustados para os atributos de necessidade de fosforo (P) e
necessidade de potassio (K), para a cultura do tomate industrial estimadas utilizando a tabela de recomendacéo
de fertilizantes, em funcdo da anélise de solo (OBS), e os estimados pela rede neural artificial (RNA) modelo 2.

Origem dos Semivar

Atributos q ) Co CotC R? IDE GDE
ados iograma

Necessidade OBS Esf. 235,17 4.663,88 9.469,67 0,76 49,25 Moderado

de fosforo OBS+RNA  Exp. 193,89 27559 9.61790 0,77 2,87 Forte

Necessidade OBS Exp. 387,96 952,97 281593 0,94 33,84 Moderado

de potassio OBS+RNA  Exp. 403,96 1.232,17 3.44241 0,92 35,79 Moderado

Exp. — exponencial; Esf. — Esférico; Gauss. — gaussiano; A - alcance; C, - Efeito Pepita; Co+C - Patamar; IDE —
indice de dependéncia espacial; GDE — grau de dependéncia espacial; R? - coeficiente de determinagéo;
Necessidade de fosforo (kg ha™); Necessidade de potassio (kg ha™).

Fonte: Autor (2022).
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Os mapas elaborados das necessidades de P e K estimados utilizando a tabela de
recomendacdo de fertilizantes, em funcdo da andlise de solo, e os estimados pela RNA
modelo 2 podem ser observados na Figura 13. A acuracia dos mapas foi avaliada por meio

dos indices de Kappa e Exatidao global e os resultados podem ser observados na Tabela 15.

Figura 13- Mapas de isolinhas da (a) Necessidade de fosforo (P) estimada utilizando a tabela de recomendagéo
de fertilizantes, em funcéo da analise de solo; (b) necessidade fdsforo (P) estimada pela rede neural artificial
(RNA) modelo 2; (c) Necessidade de potassio (K) estimada pela rede neural artificial (RNA) modelo 2.

(@) (b)
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Fonte: Autor (2022).

Segundo classificagdo de Krippendorff (2004) os mapas de necessidade de P e
necessidade K(Figura 13) apresentaram alta e média acurécia, respectivamente, revelando um
grau de similaridade entre os mapas. Com relacdo ao indice de exatiddo global, segundo
Anderson et al. (2001) o nivel minimo de acuracia para sugerir uma boa classificacdo para a
exatiddo global é > 0,85, ambos os atributos avaliados apresentaram valores superios a 85%
de exatiddo global. Comportamente semelhante ao deste estudo foi observado por Freitas et
al. (2022) avaliando a acuracia de mapas de fertilidade do solo obtidos na anélise
geoestatistica a partir de dados estimados por uma rede neural artificial, em que o indice de
alguns dos atributos estudados pelo autor apresentaram boa classificacdo em relacdo ao indice

de exatiddo global.

Tabela 15 - Resultados dos indices de acurdcia Kappa e Exatiddo Global.

indice

Atributo Kappa Exatiddo global

Necessidade de P 0,82 0,93
Necessidade de K 0,74 0,90
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Fonte: Autor (2022).

Nota-se que o modelo proposto permite obter estimativas vélidas de P e K para
serem utilizadas no estudo da variabilidade espacial do solo. De acordo com Cherubin et al.
(2015) a acurécia da caracterizacdo da variabilidade de P e K no solo dependera da densidade
de pontos amostrais coletados, visto que grades amostrais densas propiciam a captacdo de

diferentes escalas de variabilidade dos atributos no solo.

5CONCLUSAO
A rede neural artificial com topologia do tipo Perceptron de Multiplas Camadas

(MLP)possibilitou obter estimativasda necessidade de fosforo e da necessidade de potassio
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com um 6timo desempenho,coeficientes de determinagdo superiores a 0,90, indicando bons
ajustes, e coeficientes de correlagdo acima de 91%, mostrando que séo eficientes e que podem
ser utilizadas como ferramenta para estimar as necessidades de fosforo e potassio em areas de
pivl central, pois apresenta alta capacidade preditiva, e que podem ser utilizadas para tomada
de decisdo para a adubacédo do solo visando aumento da producgéo agricola.

Foi possivel definir a melhor configuragdo da RNA para obter as estimativas
desejadas, em que para a necessidade de fésforo a rede escolhida apresenta 3 neurdnios e foi
encontrada no treinamento 786, e para a necessidade de potassio a rede escolhida apresenta 1
neurdnios e foi encontrada no treinamento 415.

A metodologia utilizada para a obtencdo das coordenadas X e Y, e altitude, para a
area de pivo central no qual a rede foi desenvolvida, possibilita a universalizacdo da RNA.

A adaptacdo da técnica de vizinhanca propiciou a reducdo de 40% no numero de
amostras necessarias para a coleta de dados a campo, contribuindo consequentemente com a
reducdo de tempo e custos relacionadas a amostragem do solo e analises laboratoriais,
auxiliando no mapeamento da variabilidade espacial do solo.

O indice de Kappa e Exatiddo global propiciaram a avaliacdo da acuracia dos mapas
elaborados, em que foi constada média e alta acurécia entre os mapas de necessidades de
fosforo e potassio, respectivamente, e valores de exatiddo global superiores a 85%,
demonstrando um grau de similaridade entre os mapas.

Com a reducdo do nimero de amostras a rede consegue obter estimativas validas de

P e K para serem usadas no estudo da variabilidade espacial do solo.
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