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Predição Da Necessidade De Calagem Em Área De Pivô Central Por Meio De Rede 

Neural Artificial. 

 

RESUMO 

 

Grande parte do estado de Goiás é composta por latossolos, devido à grande ocorrência de 

acidez nesse tipo de solo, torna-se imprescindível o estudo dos métodos corretivos e de novas 

tecnologias para auxiliar no manejo destes solos, bem como as redes neurais artificiais (RNA) 

que tem se mostrado viáveis aos estudos de estimativas de atributos químicos dos solos. O 

trabalho tem por objetivo estimar a necessidade de calagem em áreas de pivô central, utilizando 

redes neurais artificiais. Os dados foram coletados numa área de 35 ha, numa grade amostral 

de 60x60 m, gerando 88 pontos amostrais. Para cada um desses pontos, serão coletadas 5 

subamostras na camada de 0 a 0,20 m, para determinar os atributos químicos e a textura do solo. 

Os dados foram submetidos a análise descritiva e exploratória e logo após foram normalizados 

para inserção nas RNAs, para que estas possam ser calibradas, em seguida suas estimativas 

foram comparadas aos dados amostrais a necessidade de calagem, para verificação do 

desempenho da rede, por meio do índice de concordância, do coeficiente de correlação e 

verificação do menor erro relativo médio. Nos dois modelos envolvidos as RNAs conseguiram 

fazer as estimativas propostas com ótimo desempenho. Foram testadas várias estruturas e de 

acordo com os indicadores estatísticos chegou-se a melhor rede para cada modelo. No modelo 

1 a RNA1(Rede Neural Artificial com 2 neurônios na camada oculta) conseguiu os melhores 

resultados, apresentando um ótimo desempenho (id = 0,993) e o erro quadrático médio (EQM) 

de 0,002. No modelo 2 a RNA 1 (Rede Neural Artificial com 6 neurônios na camada oculta) 

conseguiu os melhores resultados, apresentando um ótimo desempenho (id = 0,929) e o erro 

quadrático médio (EQM) de 0,025. O Teste-t comprovou a precisão dos dois modelos, uma vez 

que não houve diferenças significativas das estimativas usando RNAs e o cálculo pelo método 

tradicional de necessidade de calagem. O modelo 2 por meio da técnica vizinhança adaptada 

para inserção de dados na RNA conseguiu diminuir em 30% o número de amostras a serem 

coletadas para um possível mapeamento da necessidade de calagem a taxa variada. 

Palavras Chave: Acidez do solo, métodos corretivos, agricultura de precisão, inteligência 

artificial. 

  



 

 

 
 

ABSTRACT 

 

Much of the state of Goiás is composed of latosols, due to the high occurrence of acidity in this 

type of soil, it is essential to study corrective methods and new technologies to assist in the 

management of these soils, as well as artificial neural networks (ANN).  which has been shown 

to be viable for studies of soil chemical attribute estimates. The objective of this work is to 

estimate the need for liming in central pivot areas using artificial neural networks. The data 

were collected in an area of 35 ha, in a 60x60 m sampling grid, generating 88 sample points. 

For each of these points, 5 subsamples will be collected in the 0 to 0.20 m layer to determine 

the chemical attributes and soil texture. The data were submitted to descriptive and exploratory 

analysis and soon after they were normalized for insertion in the ANNs, so that they could be 

calibrated, then their estimates were compared to the sample data the need for liming, to verify 

the network performance, by means of the agreement index, correlation coefficient and 

verification of the lowest mean relative error. In the two models involved, the ANNs were able 

to make the proposed estimates with excellent performance. Various structures were tested and 

according to the statistical indicators, the best network for each model was arrived at. In model 

1, RNA1 (Artificial Neural Network with 2 neurons in the hidden layer) achieved the best 

results, presenting an excellent performance (id = 0.993) and the mean quadratic error (MSE) 

of 0.002. In model 2, RNA 1 (Artificial Neural Network with 6 neurons in the hidden layer) 

achieved the best results, presenting an excellent performance (id = 0.929) and the mean 

quadratic error (MSE) of 0.025. The t-test proved the accuracy of the two models, since there 

were no significant differences in the estimates using ANNs and the calculation by the 

traditional method of liming requirement. Model 2, using the neighborhood technique adapted 

for data insertion in ANN, managed to decrease the number of samples to be collected by 30% 

for a possible mapping of the need for liming at a varied rate. 

 

Keywords: Soil acidity, corrective methods, precision agriculture, artificial intelligence. 
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1.   INTRODUÇÃO 

  

Os solos são caracterizados desde sua origem e formação, desenvolvidos a partir do 

intemperismo físico e químico. A desintegração mecânica ocorre através de agentes como água, 

temperatura, vegetação e vento, formam-se os pedregulhos e areias (solos de partículas 

grossas), enquanto a decomposição química, se entende como o processo em que há 

modificação química ou mineralógica das rochas de origem (CAPUTO, 1996). Portanto, o solo 

é dependente da rocha mãe e dos diferentes agentes de alteração.  

Os solos do Cerrado são considerados bastante intemperizados, já que ocorre 

predominância dos Latossolos em praticamente metade da área (LOPES et al., 2012). Além 

desses solos serem altamente lixiviados, possuem elevada acidez e saturação por alumínio, 

baixa capacidade de retenção de cátions e alta capacidade de fixação de fósforo (LOPES e 

GUILHERME, 2016). Dentre os diversos fatores que acarretam a acidez do solo, como por 

exemplo, a decomposição da matéria orgânica e fertilizantes amoniacais, o material de origem 

do solo também influência o grau de acidez do mesmo. Os solos serão naturalmente ácidos 

quando a rocha de origem for pobre em bases ou, então mesmo quando rica em bases, houve 

intenso processo pedogenético (intemperismo) (FURTINI NETO et al., 2001). 

A grande maioria dos solos brasileiros com expansão da fronteira agrícola, como os 

solos do cerrado, apresentam características de acidez ativa (Lopes et al., 1990). A acidez ativa 

é medida pelo índice pH em água ou CaCl2, em que os valores de pH dos solos variam numa 

faixa de 3 a 10. A grande maioria dos solos brasileiros apresenta pH menor que 5,5, o que pode 

acarretar condições de baixa fertilidade do solo altamente desfavoráveis para a obtenção de 

produtividades adequadas. (FURTINI NETO et al., 2001). Solos com acidez elevada, 

geralmente apresentam pobreza em bases (cálcio e magnésio principalmente), elevado teor de 

alumínio tóxico, alta fixação de fósforo nos coloides do solo e deficiência de alguns 

micronutrientes (RONQUIM et al., 2010). 

A maneira mais fácil, correta e economicamente viável de corrigir a acidez do solo, 

para incorporação ao processo produtivo, diz respeito ao uso de calcário através da prática da 

calagem que é a maneira mais simples para atingir este objetivo (Lopes et al., 1990).  Portanto, 

antes da adubação e na verdade, antes do preparo do solo, deve-se procurar saber as condições 

de acidez do solo (FURTINI NETO et al., 2001). 
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O manejo correto de grandes áreas, possui um elevado custo de produção, fazendo 

com que muitos produtores acabem não realizando. A partir deste pressuposto, diversas 

estratégias vêm sendo desenvolvidas ao longo das últimas décadas com o objetivo de otimizar 

o uso de recursos, aumentar a produtividade e diminuir os impactos ambientais (FERRAZ et 

al., 2012). Nas décadas de 1980 e 1990, múltiplos métodos envolvendo tecnologia foram 

popularizados como Agricultura de Precisão (AP), tendo diferentes focos de desenvolvimento 

conforme as regiões na qual vinham sendo desenvolvidas (MINASNY, 2006).  

Dentre os diversos fatores que se pode analisar na agricultura de alta precisão, 

destacam-se a variação do rendimento, topografia, solo e suas propriedades químicas, colheita, 

infestação de pragas e insetos (fatores naturais), manejo regionalizado do solo, entre outros 

(FERNANDES, 2006; FERRAZ et al., 2012). Com o objetivo de caracterizar a variabilidade 

espacial dos atributos do solo utiliza-se a amostragem georreferenciada. Após a coleta de tais 

amostras são construídos mapas, que serão utilizados para direcionar a aplicação em taxas 

variadas de fertilizantes e/ou corretivos de solo, de acordo com as demandas locais destacadas 

pelos mapas. Contudo, a qualidade do mapa construído está diretamente relacionada com a 

densidade amostral (COLAÇO e MOLIN, 2015). 

O planejamento da quantidade de pontos amostrais por unidade de área depende do 

raio de influência da variável analisada. Se o raio de influência da variável for pequeno serão 

necessários mais pontos para representar a área (COLAÇO e MOLIN, 2015). Assim, um dos 

fatores limitantes para avaliar a variabilidade espacial é a quantidade de amostras de solo 

necessárias para a análise geoestatística, pois o número de pontos e consequentemente a 

distância entre eles, são fundamentais para gerar um semivariograma de confiança. Souza et al. 

(2014) sugeriram dimensões de malhas amostrais que condicionem no mínimo 100 pontos de 

amostragem.  Logo, os produtores são limitados pelos recursos gastos na amostragem e mão de 

obra de trabalho, o que os leva a fazer apenas a análise convencional. Entretanto, a análise 

convencional não permite a geração de semivariogramas (SOUZA et al., 2014; ARRUDA, 

MOREIRA & PEREIRA, 2014).  

Todavia, o emprego de novas tecnologias tem sido de grande importância nas 

investigações agronômicas, como a Inteligência Artificial (IA), que pode representar uma 

estratégia eficiente para simulação e otimização de processos importantes na agricultura 

(ÇELEBI et al., 2017). Entre as técnicas de IA, as redes neurais artificiais (RNAs) apresentam 

um modelo matemático baseado na estrutura neural do sistema nervoso, capazes de realizar 

aprendizado por computador e reconhecimento de padrões (SILVA et al., 2004; ÇELEBI et al., 

2017). 
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As redes neurais artificias são sistemas modelados matematicamente para reproduzir 

a inteligência de seres vivos, a fim de resolver situações que necessitem do armazenamento de 

conhecimento e que adquiram conhecimento através da experiência, tornando-as capazes de 

solucionar problemas muito complexos em diversas áreas do conhecimento (SOARES et al., 

2015; BRAGA, 2014). Portanto, uma RNA compreende um grande número de unidades de 

processamento simples, os nodos ou neurônios, organizados em camadas, conectados por 

ligações ponderadas de acordo com uma arquitetura especificada (PEREIRA e CENTENO, 

2017). 

Redes Neurais Artificiais têm se tornado o foco de muita atenção, devido a sua ampla 

aplicabilidade e, principalmente, por tratar de casos considerados complicados (PEREIRA e 

CENTENO, 2017). Tal capacidade de resolver problemas tem sido evidenciada nas ciências 

agrárias, visto que trabalhos envolvendo a aplicação de RNAs são desenvolvidos visando a sua 

adequação e parametrização para diversas situações. Soares et al. (2014) propuseram uma 

metodologia de estimativas da curva de retenção de água em solos do estado do Rio Grande do 

Sul, por meio de redes neurais artificiais.  Sobrinho et al. (2011) conseguiu obter uma RNA 

capaz de estimar a evapotranspiração de referência em função de dados diários de temperatura 

do ar, no Mato Grosso do Sul. Estimativas válidas de produtividade das culturas do milho (Zea 

mays L.) e da soja (Glycine max L.) foram obtidas por meio de aplicações de redes neurais 

artificiais (LEAL et al., 2015; ALVES et al., 2018). Bittar (2016) desenvolveu RNAs para 

estimar os atributos químicos e físicos do solo com um número menor de amostras em relação 

ao tradicionalmente usado para a análise geoestatística, o autor concluiu que os resultados 

apresentados foram satisfatórios, sugerindo pesquisas futuras.  

O estado de Goiás se destaca por grandes produções agrícolas, estudos voltados para 

a potencialização da produção possuem grande importância, sendo a otimização do tempo e a 

redução dos custos de produção uma maneira de contribuir economicamente para o estado. 

Dessa maneira, o emprego de redes neurais artificiais demonstram ser uma interessante maneira 

de aprimorar os fatores de produção relativo a solos no estado de Goiás. 

Desta forma, objetivou-se desenvolver uma Rede Neural Artificial (RNA) para estimar 

a necessidade de calagem em áreas de pivô central, avaliar o índice de assertividade da RNA, 

reduzir a quantidade de amostras necessárias para que as estimativas obtidas pela RNA possa 

viabilizar um possível mapeamento da necessidade de calagem a taxa variada.  
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2. REVISÃO DE LITERATURA 

 

2.1. SOLOS  

O solo é um corpo formado por materiais minerais e orgânicos, sendo composto por 

partes tanto sólidas quanto líquidas e gasosas (ARBESTAIN et al., 2008). O solo que 

classificamos é um conjunto de corpos naturais, compostos por materiais minerais e orgânicos 

que ocupam a maior parte do manto superficial das extensões continentais do nosso planeta, 

contêm matéria viva e podem ser vegetados na natureza onde ocorrem e, eventualmente, terem 

sido modificados por interferências antrópicas (SANTO et al., 2018). Os solos ainda são 

denominados como materiais que resultam do intemperismo ou meteorização das rochas por 

desintegração mecânica ou decomposição química (CAPUTO, 1996). 

Por ser um país extenso, o Brasil possui diferentes tipos de solos em seu território, 

formados de acordo com o tipo de relevo, clima do local e material de origem. Além desses 

fatores, a formação de solos é condicionada a presença de partes fluviais nas proximidades, 

organismos vivos (e suas decomposições no meio) e ainda o tempo. (EMBRAPA, 2018).  

De acordo com o Sistema Brasileiro de Classificação de Solos (SBCS) o território 

brasileiro possui 13 tipos de solo conforme as suas características. São eles os: Argissolos, 

Cambissolos, Chernossolos, Espodossolos, Glesissolos, Latossolos, Luvissolos, Neossolos, 

Nitossolos, Organossolos, Planossolos, Plintossolos e Vertissolos (Figura 1) (EMBRAPA, 

2018). Esses solos são classificados levando em conta diversos fatores, como os processos de 

formação do solo; morfologia e textura; a composição, seja de sais minerais ou materiais 

orgânicos; de acordo o tamanho dos grânulos (granulometria); entre outros (SANTOS et al, 

2018). Os métodos de descrição e coleta do solo são consolidados para ambientes naturais 

(SANTOS et al., 2015), cuja caracterização do solo é baseada na descrição do perfil (sequência 

e profundidade de horizontes, classe de textura, cor, estrutura, características especiais, etc.), 

coleta de amostras, análise laboratorial (análise química e física) e interpretação dos dados 

(COSTA et al., 2019) 
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Figura 1. Mapa dos 13 tipos de solos encontrados no Brasil. 

Fonte: Embrapa (2018). 

A região Centro-oeste é tomada em sua maior parte pelo Cerrado, que se localiza em 

sua maioria em clima tropical sazonal, com estações bem definidas de seca e chuva. Além disso, 

a região também possui o bioma Pantanal, em parte dos estados do Mato Grosso e Mato Grosso 

do Sul. Desse modo, a formação dos diversos tipos de solos encontrados na região pode ter 

diversas origens como relevo, biota e clima. O estado de Goiás é tomado pelo Cerrado, que 

possui clima tropical/semiárido com períodos de seca e chuva bem definidos. O clima é o 

principal influenciador da desintegração de rochas em Goiás, conhecido como intemperismo.  

O Cerrado ocupa 207 milhões de hectares do território brasileiro, o que representa 

aproximadamente 4% da região tropical do mundo (RESCK, 1999) e possui diversas 

fitofisionomias caracterizadas pelo clima e principalmente pelos solos (PEIXOTO et al., 2016). 

Os solos de maior representatividade nesse Bioma são os Latossolos (46%) especialmente o 

vermelho, os Argissolos (15%) e os Neossolos Quartzarênicos (15%) (REATTO et al., 1998; 

LEPSCH, 2010). Esses solos são intemperizados, e suas características marcantes são: o baixo 

teor de nutrientes, a elevada acidez e a predominância de argilas de baixa atividade (caulinitas 

e óxi-hidróxidos de Fe e Al), podendo assim comprometer o desenvolvimento vegetal 

(FRAZÃO et al., 2008; DONAGEMA et al., 2016). 

Os Latossolos são amplamente distribuídos em quase todas as regiões do Brasil e 

compõem a classe taxonômica predominante, ocupando 31,61% da superfície do país (2,69 

milhões de km2) (ANJOS et al., 2012). Os Latossolos representam mais da metade dos solos 

encontrados no estado. Esses solos são encontrados principalmente na região sudeste de Goiás, 
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em seguida, os Argissolos e os Cambissolos mais encontrados no centro e no norte do estado 

(IBGE, 2018), podendo encontrar a ocorrência de: Neossolos, Argissolos, Plintossolos e 

Nitossolos (SANTOS et al, 2018).  

O solo é um componente essencial do sistema terrestre e atualmente está sob alta 

pressão, devido à crescente demanda global por alimentos, energia e fibras (MEDEIROS et al., 

2016). Camargo et al. (2010) ressaltam que a Ciência do Solo brasileira sempre focou em 

maneiras saudáveis e sustentáveis de produzir alimentos. Todavia, a importância dos solos para 

a sociedade, para as gerações futuras, será cada vez mais complexa, exigindo soluções 

específicas para cada nova questão que surgir. Os autores ainda afirmam que nas décadas 

futuras, a Ciência do Solo continuará sendo tópica nas discussões sobre cuidados com o meio 

ambiente e produção de alimentos e fibras, e que além disso, terá um papel determinante na 

resolução de certas questões, como qualidade da água e manejo e conservação. 

 

2.2. CALAGEM 

 

A acidificação do solo consiste na remoção dos cátions básicos (CA2+, Mg2+, K+ e Na+) 

do sistema do solo, substituindo-os por cátions ácidos (Al3+ e H+) (FURTINI NETO et al., 

2001). A acidez do solo pode ter diversas origens, como a utilização de fertilizantes ácidos, 

dissociação de H2CO3 devido a água da chuva, retirada de nutrientes devido a cultura, 

decomposição de materiais orgânicos gerando dissociação de grupamentos fenólicos e 

carboxílicos, ou pela própria natureza do solo, de acordo com cada bioma (FURTINI NETO et 

al., 2001; NOLLA e ANGHIONONI, 2004; SANTIAGO e ROSSETTO, 2019;).  

A natureza da relação entre o rendimento da produção e o pH do solo tem implicações 

importantes para a sustentabilidade e a eficiência da produção agrícola (HOLLAND et al., 

2019). É uma realidade bem conhecida que a acidificação do solo diminui o pH do solo , 

causando efeitos adversos nas plantas e microrganismos do solo. A acidificação, associada às 

toxicidades de alumínio, manganês e ferro, e as deficiências de fósforo, cálcio, magnésio e 

potássio, podem levar à baixa fertilidade do solo (KUNHIKRISHNAN, et al., 2016). 

No Brasil, o maior problema relacionado à reação do solo diz respeito ao fato de que 

cerca de 70% dos solos cultivados apresentam acidez excessiva. Portanto, a prática da calagem 

torna-se de vital importância no manejo da fertilidade do solo (FURTINI NETO et al., 2001) a 

fim de aliviar a acidificação do solo em sistemas agrícolas (JIANG et al., 2018). 

 

https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/soil-ph
https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/soil-ph
https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/microorganisms


17 

 

 

O método de calagem tem como seus principais objetivos suprir a demanda de Ca2+ e 

Mg2+ e realizar o ajuste do pH do solo. Sabe-se que para fins práticos, considera-se a faixa de 

pH entre 6,0 e 6,5 adequada para a maioria das plantas cultivadas no Brasil (Figura 2).  

 

 

Figura 2. Disponibilidade de nutrientes em função do pH do solo. 

Fonte: Instituto da Potassa e Fosfato (1998). 

Dentre os vários efeitos da calagem em solos ácidos, destaca-se o aumento da 

disponibilidade da maioria dos nutrientes essenciais para as plantas (INSTITUTO DA 

POTASSA e FOSFATO, 1998), com o condicionamento do solo para a obtenção de valores 

entre 6,0 e 6,5 favorece uma boa disponibilidade da maioria dos nutrientes, o que, obviamente, 

contribui para a maior produtividade das culturas em solos corrigidos (FURTINI NETO et al., 

2001). 

 



18 

 

 

Tradicionalmente, a calagem é uma prática comum no tratamento de solos. Na calagem 

são adicionados materiais de cal para neutralizar os solos ácidos e superar os problemas 

associados à acidificação do solo, visando a regulação do pH em uma faixa aceitável para a 

produção agrícola e aprimoramento da disponibilidade de nutrientes. (KUNHIKRISHNAN, et 

al., 2016; EGERIĆ et al., 2019; HOLLAND et al., 2019). Desse modo, ao realizar a calagem, 

decorre elevação do pH, atenuação do alumínio trocável, fornecendo ainda cálcio e magnésio e 

elevando a disponibilidade de nitrogênio, fósforo e potássio, aprimorando a eficiência de uso 

dos nutrientes e da água no solo (RAIJ, 2011). 

Elevar o pH do solo é um dos métodos comuns de controle do efeito da acidez do solo 

na planta e no solo (RAHMAN e OTHMAN, 2020) e para conseguir isso, o pH do solo é 

aumentado pela aplicação de materiais calcários na superfície do solo (LI et al., 2019). Os 

materiais calcários mais utilizados incluem carbonatos de cálcio, hidróxidos e óxidos. Estes 

materiais de calagem foram estabelecidos para aumentar o pH do solo, diminuir a acidez do 

solo, aumentar as atividades microbianas e a disponibilidade de nutrientes (NAWARATHNA 

et al., 2018).  

Na região Centro-Oeste, onde predomina o cerrado, os altos índices de Al3+ (superiores a 

10%) e baixos índices de Cálcio, inferior a 0,4 cmolc.dm-3 em 86% desta área, são fatores que 

por muito tempo atrapalharam o desenvolvimento agrícola regional. Dessa maneira, a correção 

de pH desses solos é de suma importância para o cultivo (SOUSA et al., 2005).  

Diversos métodos são realizados com a finalidade de determinar a necessidade de 

calagem, dentre eles os mais utilizados para estimar a quantidade de corretivo que deve ser 

aplicado nos solos são: Método da Neutralização do Al Trocável e Elevação dos Teores de Ca2+ 

e Mg2+ (ou método de neutralização do alumínio), Método da Saturação por bases e ainda o 

método SMP (SILVA et al., 2018). Independentemente do método utilizado, o resultado obtido 

é a quantidade de calcário (CaCO3), que deve ser aplicado no solo. 

O Método da Neutralização do alumínio utiliza-se de uma relação matemática que visa 

definir a quantidade de calcário, relacionando tanto a acidez do solo devido ao Al3+ quanto a 

presença de Ca2+ e Mg2+ simultaneamente. Essa relação é mostrada na Equação 1: 

 

NC = Y x [Al
3+

- (mt x t/100)] + [X – (Ca
2+

+ Mg2+)] (1) 

 

Em que: 

NC = Necessidade de calcário, em t ha-1; 

Y = variável relacionada à capacidade tampão do solo (de acordo com a textura do solo); 
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Al3+ = acidez trocável, em cmolc dm-3; 

mt = saturação máxima por Al tolerada, m = 5%; 

t = capacidade de troca catiônica efetiva (CTCefetiva), em cmolc dm-3; 

X = disponibilidade de Ca e Mg requerida pelo tomateiro, X = 3; 

Ca2+ + Mg2+ = teores trocáveis de Ca e Mg, em cmolc dm-3.  

Esse método é utilizado nos estados de Goiás, Minas Gerais, Espírito Santo e outros, com 

pequenos ajustes de acordo com o estado (SILVA et al., 2018). 

O Método da Saturação por bases, visa elevar a saturação do solo de acordo com cada 

tipo de cultivo, com o intuito de aumentar o pH, considerando a estreita relação entre a 

porcentagem de saturação por bases e o pH do solo (FURTINI-NETO et al., 2001). O método 

da saturação de bases é utilizado, principalmente, em São Paulo. Todavia pode ser usado para 

solos de cerrados (CFSG, 1988). A equação (3) mostra a relação de NC agora com o a 

porcentagem de saturação recomendada para a hortaliça (V), a capacidade de troca de íons com 

pH neutro (T) e a saturação por bases já presente no solo (SB). 

 

NC = 
T x (V2 - V1)

PRNT
  

(2) 

Em que: 

PRNT = poder relativo de neutra1ização total (%); 

V2 = saturação de bases desejada (%); 

V1 = saturação de bases atual (%); 

T = capacidade de troca catiônica (Ca + Mg + K + Na + H +Al); 

Nos solos do Estado de Goiás, não se considera o teor de Na, no cálculo do valor T 

(meq/100 ml). 

Temos ainda, um terceiro método, utilizado principalmente na região Sul do país desde o 

começo da década de 60 (NOLLA & ANGHINONI, 2004), conhecido como Solução Tampão 

SMP, acrônimo para Shoemaker, Mac Iean e Pratt (SHOEMAKER et al., 1961), que consiste 

em agitar o solo com soluções tampão, e detectado o pH diretamente, assim, conforme o valor 

obtido, a quantidade de calcário é definida. Devido ao fato que a solução tampão é formada por 

um ácido fraco e sua base conjugada, uma base fraca e ácido conjugado que visa resistir a 

variações de pH no meio, o pH da solução solo-tampão, são elaboradas tabelas específicas para 

cada hortaliça a ser plantada na região. (LOPES et al., 1991; SILVA et al., 2018) A grande 

vantagem desse método é o baixo custo, sendo o maior trabalho a construção da tabela local.  
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O poder corretivo de CaCO3 está diretamente ligado à sua qualidade, que é medida pelo 

Poder Reativo de Neutralização Total (PRNT) (PRIMAVESI et al., 2004). O PRNT pode ser 

obtido através da Equação, sendo que o PN é o potencial de correção do produto, expresso em 

função da porcentagem de CaCO3, e RE a reatividade das partículas.  

 

PRNT=
(PN x RE)

100
 

 

(3) 

Os valores granulométricos e de reatividade recomendados pela ABNT foram compilados em 

comunicado técnico por Coelho (2004). De acordo com o autor, a reatividade do calcário está 

ligada ao tamanho das partículas. Desse modo, os valores de quantidade, tamanho e reatividade 

estão apresentados na Erro! Fonte de referência não encontrada.. 

 

TABELA 1. Relação do tamanho e reatividade dos grânulos do corretivo. 

 Quantidade Tamanho 
Reatividade 

relativa 

Reatividade 

absoluta 

 

30% <2mm 20% 6% 

20% <0,84mm 60% 12% 

50% <0,3 mm 100% 50% 

Total 100% - - 68% 

Fonte: Coelho (2004). 

Cabe ressaltar que grânulos maiores do que 2mm não possuem reatividade de acordo 

com a ABNT 10. A reatividade mínima então é de aproximadamente 68% como indicado na 

tabela se for utilizado um corretivo que possui 100% de CaCO3. Considerando que o valor 

mínimo de calcário recomendado é de 67%, e utilizando a relação expressa pela Equação 1, nos 

traz um valor mínimo de PRNT de 45%. O PRNT pode variar bastante de acordo com a 

quantidade de calcário e o tamanho das partículas, sendo que valores entre o mínimo e 60% são 

considerados baixos, valores entre 60% e 90% são intermediários e acima de 90% altos 

(COELHO, 2004; MALAVOLTA, 1989).  
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2.3. AGRICULTURA DE PRECISÃO 

 

A Agricultura de Precisão (AP) é uma ferramenta de gestão, baseada na variabilidade 

espacial e temporal da cultura, como também dos atributos físicos e químicos do solo, clima, 

topografia, entre outros fatores da unidade produtiva. Essa ferramenta de gestão visa minimizar 

os efeitos indesejáveis ao ambiente e aumentar a produtividade, tendo como elemento chave o 

gerenciamento da variabilidade espacial (MONDO et al., 2012). 

Mesmo em áreas consideradas homogêneas e pertencentes a mesma classe, o solo 

normalmente apresenta variações nos seus atributos a curtas distâncias e em grau suficiente 

para interferir na produtividade das culturas (AMARO FILHO et al., 2007). Uma ferramenta 

muito utilizada para a descrição dessas características é a geoestatística, imprescindível para o 

manejo regionalizado de lavouras (YAMAMOTO e LANDIM, 2013; SOUZA et al., 2014). O 

semivariograma é a principal ferramenta utilizada na geoestatística para a caracterização da 

dependência espacial, representado por um gráfico que associa distâncias com semivariâncias 

(Figura 3) (DALCHIAVON et al., 2017). Este tem a propriedade de medir o grau de 

dissimilaridade entre pares de medidas em razão da distância e orientação da linha entre dois 

locais de amostragem (SEIDEL e OLIVEIRA 2014), a partir de uma malha amostral, ou 

coloquialmente chamado de grid amostral, para o qual estabelece o número e espaçamento dos 

pontos onde as amostras serão coletadas (GUIMARÃES et al., 2016). 

A escolha da densidade amostral adequada para o levantamento de algum parâmetro é 

determinante para a qualidade do mapa final e da sua capacidade de representar adequadamente 

a realidade (MOLIN et al., 2015). Quando é utilizado baixa densidade de pontos em grades 

amostrais, pode-se evidenciar o risco de se obter um resultado final equivocado. Cherubin et al. 

(2015), avaliando a dimensão de grid amostral no estudo da variabilidade espacial de fósforo e 

potássio em Latossolo Vermelho, propuseram grades amostrais não maiores do que 100 m entre 

pontos para caracterizar a variabilidade espacial dos nutrientes no solo. Definida a densidade 

amostral, pode-se ainda, optar pelo tipo de grade utilizada para coleta dos atributos a serem 

avaliados. A escolha da grade amostral regular (quadrada ou retangular) com pontos 

equidistantes tem sido usual, pois facilita a navegação durante a coleta das amostras (MOLIN 

et al., 2015) e o arranjo entre os pontos e a posição deles dentro de cada célula pode apresentar 

as mais diversas variações (Figura 3). 
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Figura 3. (A) Grade regular; (B) alocação aleatória de pontos na célula; (C) adição de pontos 

próximo aos pontos originais. 

Fonte: Molin et al. (2015). 

 

O conhecimento da variabilidade espacial é um fator importante a ser analisado no 

planejamento de um programa de amostragem de solo e manejo de culturas na agricultura de 

precisão (CHERUBIN et al., 2014). O pH do solo é um dos principais fatores que afetam a 

disponibilidade de nutrientes no solo. Portanto, é de grande importância avaliar a variabilidade 

espacial do pH para o gerenciamento do manejo de nutrientes no solo.  O manejo do solo faz 

parte da agricultura de precisão que envolve informações da variabilidade, visando o aumento 

da produtividade, otimização no uso dos recursos, fertilizantes e redução no impacto ambiental 

(DALCHIAVON et al., 2017).  

Com o crescimento gradual do uso de técnicas de manejo diferenciado do solo, como a 

adubação em taxa variável, devido a adoção de máquinas específicas, é indispensável definir 

zonas de manejo. A aplicação de sistemas de manejo específico na agricultura de precisão exige 

informações precisas sobre a variação espacial dos atributos do solo, que podem ser obtidas por 

meio dos mapas interpolados (Figura 4), que norteiam as práticas de gestão para regiões onde 

há limitação para o desenvolvimento da planta (SOUZA et al. 2014; CARVALHO et al., 2017).  

Assim, é possível por meio do estabelecimento de zonas específicas de manejo incluir a 

aplicação de insumo com taxa variada, que são condições necessárias à agricultura de precisão 

(DALCHIAVON et al., 2017).  



23 

 

 

 
Figura 4. Mapas interpolados e zonas de manejo 

Fonte: Amado et al. (2016). 

 

 Na busca de entender como os atributos do solo afetam a produção, visando a definição 

de sítios específicos de manejo, predição de produtividade e nutrientes do solo, uma alternativa 

consiste no uso de redes neurais artificiais (RNAs) (LEAL et al., 2015). RNAs têm sido 

aplicadas com sucesso em diversas situações na agricultura de precisão. Silva et al. (2004) 

obtiveram resultados potenciais na utilização de RNAs como ferramenta para uma melhor 

representação e interpretação das necessidades de nutrientes em agricultura de precisão. Leal et 

al. (2015) utilizando redes neurais artificiais, concluíram que matéria orgânica, capacidade de 

troca de cátions, saturação de bases e teor de argila, permite a predição da produtividade do 

milho, cultivado em “segunda safra” em região de cerrado. Todavia, Freitas (2018) objetivando 

avaliar a eficiência das estimativas de atributos físicos e químicos do solo obtidas por meio de 

uma rede neural artificial, certificou que o uso da RNA adquiriu o conhecimento necessário 

para estimar valores médios dos atributos de solo com eficiência, mas o mesmo não ocorreu 

para estimar os atributos pontualmente. A autora ainda afirma que para o aprimoramento da 

rede sugere-se implementação em sua estrutura, visando a possibilidade de inserir novas 

variáveis de entrada. 

 

2.4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

 

Redes neurais artificiais (RNAs) são um sistema de processamento de informações e 

programas inteligentes, que se assemelham à estrutura e funções das redes neurais dos seres 

vivos, capazes de aprender com exemplos e usá-los para resolver problemas (ABDULLAHI et 
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al., 2017; ALVES et al., 2017; RAO et al., 2019). Diferente das técnicas convencionais de 

computação, as RNAs aprendem a resolver problemas por aprendizado e experiência, como 

ocorre com os seres humanos (SILVA et al., 2004). Além disso, as RNAs são mais robustas na 

presença de ruído e não sofrem algumas das limitações dos algoritmos baseados em estatísticas, 

principalmente relacionadas à não linearidade ou heterocedasticidade dos dados. (SADECK et 

al., 2017). 

As redes neurais artificiais (RNAs) consistem em três camadas: camada de entrada, 

camada oculta e camada de saída. Contudo, um modelo de rede neural pode ter mais de uma 

camada oculta e a precisão seria alta se o número de camadas ocultas for alto (RAO et al., 

2019). Uma representação básica das redes neurais é ilustrada na Figura 5. 

 

Figura 5. Representação básica de uma Rede Neural Artificial. 

Fonte: Silva et al. (2004). 

Então, as RNAs são sistemas computacionais paralelos, formados por um grande 

número de unidades de processamento (que simulam os neurônios) conectadas entre si de 

maneira específica para desempenhar determinada tarefa (SILVA et al., 2004; BINOTI et al., 

2013). Todavia a RNA é caracterizada por um grande número de conexões ponderadas entre 

elementos, e o conhecimento da rede é adquirido por meio de um processo de treinamento, no 

qual valores de pesos associados a conexões entre as unidades são ajustados por esse 

treinamento (SILVA et al., 2004; ABDULLAHI et al., 2017). As unidades realizam operações 

apenas sobre seus dados locais, que são entradas recebidas através das suas conexões (SILVA 

et al., 2004).  
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O fluxo de informações por meio das conexões da rede pode afetar a estrutura da RNA. 

Isso ocorre porque uma rede aprende primeiro e depois altera dependendo da entrada e da saída, 

ou seja, depende dos dados fornecidos no conjunto de dados (RAO et al., 2019). De forma 

simples, denominamos esse fluxo de informações de rede neural. Arquiteturas de rede 

diferentes requerem algoritmos de treinamento diferentes. Citando o treinamento 

supervisionado, o conjunto de dados é estruturado com a saída conhecida para cada padrão de 

entrada e os pesos são ajustados para permitir que a rede produza resultados o mais próximo 

possível dos resultados de saída conhecidos ou definidos (ABDULLAHI et al., 2017). 

A inteligência artificial (IA) pode representar uma estratégia eficiente para simulação e 

otimização de processos importantes na agricultura (DORNELLES et al., 2018). Entre as 

técnicas de IA, as redes neurais artificiais (RNAs) tem sido amplamente utilizada na agricultura, 

principalmente para prever as propriedades do solo, e pode ir além da capacidade humana de 

avaliar grandes bancos de dados e relacioná-los a uma característica desejável específica 

(BODAGHABADI et al., 2015; ALVES et al., 2017).  

Portanto, buscando analisar como os atributos do solo afetam a produção, bem como a 

possibilidade de utilização destes na predição da produtividade de grãos, visando a definição 

de sítios específicos de manejo, predição de produtividade e lucro, uma alternativa consiste no 

uso de redes neurais artificiais (RNAs) (LEAL et al., 2015). 

Nas últimas décadas, modelos de rede neural artificial têm sido amplamente utilizados 

nas ciências agrárias. Silva et al. (2004) avaliando o uso de RNAs para a determinação das 

necessidades de adubação da cultura da goiabeira, encontraram resultados potenciais para a 

recomendação de adubação levando-se em consideração princípios da agricultura de precisão.   

Bodaghabadi et al. 2015 avaliando a aplicação das RNAs obtidas para relações similares 

solo-paisagem no Irã Central, apontaram que as RNAs foram capazes de identificar estruturas 

na distribuição de unidades de solo usando atributos relacionados ao terreno. No entanto, 

verificaram que outros fatores de formação do solo também devem ser considerados, como por 

exemplo, superfícies geomórficas (formas de relevo) inserida na entrada da RNA para melhorar 

as previsões das unidades de solo. Já Leal et al. (2015) utilizando Redes neurais artificiais na 

predição da produtividade de milho por meio de atributos do solo, concluíram que a análise dos 

atributos do solo permite a predição da produtividade do milho, cultivado em “segunda safra” 

em região de cerrado. 

Atualmente, trabalhos são desenvolvidos utilizando RNAs visando a sua adequação para 

estimar variáveis de produtividade. Dornelles et al. (2018), objetivando propor o uso de 

inteligência artificial via redes neurais artificiais na cultura da aveia concluíram que as redes 
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neurais permitiram simular com eficiência o rendimento de grãos de aveia e com melhor 

otimização da densidade de semeadura (DORNELLES et al., 2018). Todavia, Alves et al. 

(2018) tendo em vista estimar a produtividade da soja com base na densidade de semeadura e 

características agronômicas, utilizando um perceptron de múltiplas camadas da RNA, 

afirmaram que o uso de RNAs é viável, uma vez que a técnica de treinamento de 

retropropagação permitiu identificar a relação entre as variáveis independentes e a 

produtividade da soja com alta precisão (72%). 

Pela razão da RNA ter capacidade de classificação, exame, simulação e tomada de 

decisão, lhe dá uma ampla aplicação na engenharia, fortemente aplicado na agricultura 

(BAHMED et al., 2017). Recentemente Wu et al. (2019) avaliou funções empíricas e RNA para 

predicar o pH do solo usando vários índices geoquímicos. Os autores identificaram que a RNA 

apresentou as melhores estimativas de pH do solo de acordo com indicadores estatísticos. Por 

fim, Alsharari et al. (2020) avaliaram modelos lineares, três não lineares e três redes neurais 

artificiais (RNAs), para encontrar o melhor modelo que pode ser usado para prever a 

resistividade elétrica do solo, com base no conhecimento de suas propriedades geotécnicas. Os 

autores verificaram que o modelo de RNA é capaz de prever com eficiência a resistividade 

elétrica do solo e é melhor do que os outros modelos que foram desenvolvidos. 
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3. MATERIAL E MÉTODOS  

 

3.1.CARACTERIZAÇÃO E LOCALIZAÇÃO DA ÁREA DE ESTUDO  

O experimento foi desenvolvido em uma área comercial de tomate industrial irrigado 

por pivô central (Figura 1) correspondente a 35 ha localizada no município de Vila Propício 

com de altitude 686 m, cujas coordenadas geográficas são: latitude 15°24’12” S e longitude 

48°53’59.69” W. O solo pode ser classificado como um latossolo vermelho de textura argilosa, 

com consistência plástica e pegajosa. 

 

 

Fonte: GOOGLE (2018) 

(a) 

 

Fonte: GOOGLE (2018) 

(b) 

Figura 6. (a) Localização do município de Vila Propício no mapa de Goiás. (b) Área 

experimental no município de Vila Propício - GO. 

 

3.2.MAPEAMENTO DA ÁREA E FORMAÇÃO DA GRADE AMOSTRAL  

Os dados foram coletados em uma grade amostral de 60x60 m, com um total de 88 

pontos amostrais como pode-se observar na Figura 6 (a), conforme a metodologia de Bittar e 

colaboradores (2018). Cada ponto foi georreferenciado utilizando aparelho de Sistema de 

Posicionamento Global (GPS), da marca Garmin modelo Etrex Legend RoHs (erro ± 3m), com 

o datum ajustado ao sistema SIRGAS 2000. Foram coletadas amostras de solos deformadas 

com um trado de rosca, para análises químicas do solo. 

Como sugerido por Freitas (2018) a área da lavoura foi dividida em 4 áreas, com cada 

um desses representando 25% da lavoura [Figura 2 (b)], com o intuito de controlar o limite 

espacial para os pontos amostrais. 
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 (a) 

 
(b) 

Figura 7. (a) Grade amostral da área experimental. (b) Área experimental dividida em áreas. 

Fonte: Autoria Própria (2018). 

3.3. DETERMINAÇÃO DOS ATRIBUTOS FÍSICOS E QUÍMICOS DO SOLO 

Em cada ponto da grade amostral georreferenciada devidamente estaqueado, foram 

coletadas amostras de solo (composta por 5 subamostras) na camada de 0,00 a 0,20 m, com um 

trado de rosca, coletadas num raio de 3m, em torno de cada ponto (Figura 8). 

Em seguida as amostras foram embaladas, identificadas e encaminhadas ao laboratório 

de análise de solos certificado, com aproximadamente 300 g de amostra de cada ponto, para a 

determinação dos seguintes atributos químicos do solo: pH, potássio (K), fósforo (P), cálcio 

(Ca), magnésio (Mg), alumínio trocável (Al), acidez potencial (H+Al), matéria orgânica (MO), 

Figura 8. Ponto amostral sendo marcado com a estaca de madeira. 

Fonte: arquivo pessoal (2019). 
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saturação por alumínio (m%), capacidade de troca catiônica (CTC), saturação por bases (V%), 

argila, silte e areia.  

Para estimar a necessidade de calagem, foi utilizado o método de saturação por bases, 

conforme a Equação 1 adotada por Primavesi et al. (2004): 

NC=
(v2-v1) × T 

100
× f         (4) 

em que: 

NC = Necessidade de calagem ton ha-1; 

v2 = Saturação por bases recomendada para a cultura do tomate; 

v1 = Saturação por bases atuais do solo; 

T = Capacidade de Troca de Cátions (CTC) pH 7,0 cmolc dm−3 [Ca2 +  + Mg2 +

 + K +  + (H +  + Al3 +)]; 

f = Fator de correção  
100

PRNT
 

 

3.4.ESTATÍSTICA DESCRITIVA 

As variáveis que compõem os atributos químicos e textura do solo, obtidas por meio 

da coleta de dados foram submetidas à estatística descritiva, com o objetivo de avaliar a 

dispersão e distribuição destes. Foram calculadas as medidas descritivas: média, mediana, 

moda, variância, desvio padrão, e coeficiente de variação, para cada uma das variáveis de 

estudo. Para verificar a normalidade dos dados, realizou-se o teste de Shapiro e Wilk (1965). Já 

a identificação de “Outliers”, foi por meio de interpretação gráfica (Box plot) e o critério de 

Tukey (1960). As análises estatísticas foram realizadas por meio dos softwares Sisvar 5.6 

(FERREIRA, 2014) e R (R CORE TEAM, 2015). 

 

3.5.REDE NEURAL ARTIFICIAL 

Para realizar a preparação e treinamento das redes neurais artificiais foi utilizado o 

software GNU Octave e uma adaptação do programa desenvolvido por Rocha (2019). O 

treinamento foi realizado de acordo com a metodologia de Braga et al. (2014), que utiliza um 

algoritmo de retropropagação de erros ou back-propagation, com topologia do tipo Perceptron 

de Múltiplas Camadas (MLP) para a aprendizagem das RNAs. 

Dois modelos foram treinados, o primeiro modelo tem o objetivo de estimar a 

necessidade de calagem para áreas de pivô central, e o segundo modelo busca diminuir o 

número de pontos necessários para fazer a aplicação de calcário a taxa variada. 
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3.5.1. Modelo 1: Alimentação de dados para estimativas da necessidade de 

calagem 

Para compor o conjunto de variáveis para realização dos treinamentos, separam-se os 

dados em dois tipos de variáveis, variáveis de entrada e variáveis de saída (Figura 39) (BRAGA 

et al., 2014).  

 

Figura 9. Modelo em blocos da arquitetura ilustrativa da RNA, com suas respectivas variáveis 

de entrada e saída.  

Fonte: Autoria Própria (2019). 

 

3.5.1.1.Variáveis de entrada 

As variáveis de entrada foram os dados inseridos na camada de entrada da rede. Sendo 

compostos pelas seguintes variáveis: 

- Área: Como sugerido por Rocha (2019) a variável área foi defina como as variáveis 

A1, A2 e A3 para a área, sendo que estas assumem valores de 0 ou 1 (Figura 10 e Tabela 2).  

Na Tabela 2, observa-se como identificar a área na qual o ponto amostral está localizado, 

utilizando as variáveis A1, A2 e A3. Quando as três variáveis assumem o valor de 0 trata-se da 

área 4. 

 

Necessidade de 

Calagem 
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(a) 

 

(b) 

Figura 10. (a) Divisão fictícia do pivô em percentual de área; (b) Posicionamento dos pontos 

em relação a divisão fictícia do pivô em percentual de área. 

Fonte: autoria própria (2019). 

TABELA 2. Valores para identificar a área em que o ponto amostral está localizado 

Área A1 A2 A3 

1 1 0 0 

2 0 1 0 

3 0 0 1 

4 0 0 0 

Fonte: autoria própria (2019). 

- As coordenadas X, Y e altitude dos pontos amostrais, foi adaptada a metodologia de 

Rocha (2019) com o objetivo de universalizar a utilização da RNA escolhida. Nesta 

metodologia, a rede pode ser aplicada em outros pivôs, não ficando restrita a somente à área de 

estudo. Os valores de DX, DY e DA foram obtidos pela diferença das coordenadas X e Y, e 

altitude de cada ponto em relação ao centro do pivô, respectivamente. 

- Os atributos químicos do solo em cada um dos pontos: pH, potássio (K), fósforo (P), 

cálcio (Ca), magnésio (Mg), alumínio trocável (Al), acidez potencial (H+Al), matéria orgânica 

(MO), saturação por alumínio (m%), capacidade de troca catiônica (CTC), saturação por bases 

(V%). 

Todas as variáveis foram disponibilizadas para a rede ponto a ponto, escolhidos 

aleatoriamente, conforme a separação dos conjuntos. 

3.5.1.2.Variáveis de saída 
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As variáveis de saída foram os dados apresentados para camada de saída da RNA. Para 

compor a variável de saída, tem-se a necessidade de calagem calculada conforme a Equação 1. 

 

3.5.1.3. Separação dos conjuntos 

  O conjunto de dados tem a finalidade de alimentar a rede e fornecer informações que 

condicionam a aprendizagem. De acordo com Alves (2016), os dados devem ser separados de 

forma aleatória em três conjuntos tanto para as variáveis de entrada quanto para as de saída: 

- Conjunto de treinamento: 57 pontos, sendo 65% do total de pontos amostrais (88 

pontos);  

- Conjunto de validação: 22 pontos, sendo 25% do total de pontos amostrais; 

- Conjunto de teste: 9 pontos, sendo 10% do total de pontos amostrais. 

Cada um dos conjuntos deve conter informações de todos os setores citados na Figura 

10b, para assegurar que todos os limites espaciais dos pontos sejam inseridos de forma 

equilibrada na RNA. 

 

3.5.2. Modelo 2: Alimentação dos dados para redução do número de pontos 

necessários para coleta de amostras 

Para compor o conjunto de variáveis para realização dos treinamentos, separam-se os 

dados em dois tipos de variáveis, variáveis de entrada e variáveis de saída 

3.5.2.1.Variáveis de entrada 

As variáveis de entrada foram os dados inseridos na camada de entrada da rede. Para 

escolha das variáveis de entrada a serem inseridas foi utilizada uma adaptação da técnica de 

vizinhança, normalmente utilizada no processamento digital de imagens (GONZALES, 2010). 

A técnica da vizinhança define quais serão os pontos que fornecerão os dados para 

compor as variáveis de entrada e quais pontos irão compor as variáveis de saída. 
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Como pode-se observar na Figura 11, os pontos destacados com os círculos e 

quadrados preenchidos pela cor verde representam os pontos que são referências para serem 

inseridos na camada de entrada da RNA, já os pontos destacados por quadrados e círculos sem 

preenchimento, serão os pontos a terem sua necessidade de calagem estimados pela RNA, ou 

seja, dão origem aos dados que compõem as variáveis de saída.  

 

Com este arranjo para inserir os dados na RNA, consegue-se diminuir o número de 

amostras coletadas em cerca de 30%, uma vez que de 88 pontos foram utilizados apenas 62 

pontos para estimativa.  

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

- As variáveis A1, A2 e A3 (Tabela 2) conforme o item 3.5.1.1.. 

- Os valores de DX, DY e DA tanto dos pontos preenchidos de verde quanto aos pontos 

sem preenchimento (Figura 11). 

- Os atributos químicos do solo em cada um dos pontos: pH, potássio (K), fósforo (P), 

cálcio (Ca), magnésio (Mg), alumínio trocável (Al), acidez potencial (H+Al), matéria orgânica 

(MO), saturação por alumínio (m%), capacidade de troca catiônica (CTC), saturação por bases 

(V%). 

Todas as variáveis foram disponibilizadas para a rede conforme a vizinhança dos 

pontos aos quais se desejou estimar, escolhidos aleatoriamente conforme a separação dos 

conjuntos. 

 

Figura 11. Esquema representativo da adaptação da técnica de vizinhança dos pontos, onde os 

pontos preenchidos da cor verde são pontos utilizados para estimar os pontos sem 

preenchimentos, equivalentes a forma geométrica que os representam (círculo ou quadrado). 

Fonte: Autoria própria (2020). 



34 

 

 

3.5.2.2.Variáveis de saída  

As variáveis de saída foram os dados inseridos na camada de saída da RNA. Para 

compor a variável de saída, tem-se a necessidade de calagem calculada referentes aos pontos 

que foram estimados, destacados por círculos e quadrados sem preenchimento na Figura 11. 

 

3.5.2.3. Separação do conjunto 

Assim como no item 3.5.1.3. Separação dos conjuntos, os conjuntos de calibração de 

treinamento foram separados com uma única diferenciação devido a quantidade total de pontos: 

- Conjunto de treinamento: 17 pontos, sendo 65% do total de pontos amostrais (26 

pontos);  

- Conjunto de validação: 6 pontos, sendo 25% do total de pontos amostrais; 

- Conjunto de teste: 3 pontos, sendo 10% do total de pontos amostrais. 

3.5.3. Normalização dos dados 

Para que os dados de entrada possam ser inseridos na RNA torna-se necessário um 

pré-processamento, onde essas variáveis foram normalizadas para valores numa faixa entre -1 

e 1, o que garante a equalização dos dados (ZARIFNESHAT et al., 2012). A transformação 

será realizada por meio da Equação 2 (SRINIVASAN et al., 1994): 

  d
xx

)d)(dx(x
y 1

mínmáx

12mín +
−

−−
=

      (5) 

em que: 

y = resultado normalizado; 

x = valor a ser normalizado; 

xmín = valor mínimo de x; 

xmáx = valor máximo de x; 

d1 = limite inferior do resultado da normalização (-1); 

d2 = limite superior do resultado da normalização (1). 

 

3.5.4. Escolha da Melhor RNA 

A seleção da melhor RNA foi feita analisando os dados dos treinamentos consolidados 

e das validações externas, por meio das planilhas eletrônicas geradas pelas funções de 

treinamento e validação. Para determinar a rede com melhor desempenho foram utilizados os 

seguintes critérios: 

- Maior índice de desempenho (id) no treinamento e na validação externa; 
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- Maior coeficiente de determinação (R²); 

- Menor erro quadrático médio (EQM). 

Para as redes com melhor desempenho, foi executada a função de geração de gráficos, 

gerando dois arquivos: um com o gráfico de treinamento e outro com os gráficos do R linear 

dos conjuntos de treinamento, validação, teste e geral. 

 

3.5.5. Desnormalização dos dados 

Após o treinamento e validação das redes, será necessário realizar a desnormalização 

dos dados, para efeitos de comparação dos resultados estimados pelas RNAs, conforme 

Equação 3:  

mín

12

1mínmáx x
dd

)d(y)x(x
x +

−

−−
=        (6) 

em que:  

y = resultado desnormalizado; 

x = valor normalizado; 

xmín = valor mínimo de x; 

xmáx = valor máximo de x; 

d1 = limite inferior do resultado da normalização (-1); 

d2 = limite superior do resultado da normalização (1). 

 

3.6.VALIDAÇÃO DO MODELO 

Conforme sugerido por Freitas (2017), para verificação da eficiência das estimativas 

obtidas pelas RNAs, foram utilizados os seguintes indicadores:  

- Erro médio relativo (P%): permite calcular o erro médio entre os dados observados 

experimentalmente (análise de solo) e os dados estimados pela RNA; 

𝑃 =
100

𝑛
∑ |

𝑂−𝐸

𝑂
|       (7) 

em que: 

P - erro médio relativo; 

n - número de elementos; 

O - valores observados experimentalmente; 

E - valores estimados. 

 

- Coeficiente de correlação: permite quantificar o grau de associação para cada atributo 

entre valores originais e os valores estimados pela RNA (SCHNEIDER, 1998); 
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𝑟 =
∑ (𝐸𝑖−𝐸)(𝑂𝑖−𝑂)𝑛

𝑖=1

√[∑ (𝐸𝑖−𝐸)2𝑛
𝑖=1 ][∑ (𝑂𝑖−𝑂)2𝑛

𝑖=1 ]
     (8) 

em que:  

r - coeficiente de correlação de Pearson; 

Ei - valores estimados; 

Oi - valores observados; 

E - média dos valores estimados; 

O - média dos valores observados; 

n - quantidade de padrões de teste. 

 

- Coeficiente de determinação: indica quanto a variação total é comum aos elementos 

que constituem os pares analisados, valores originais e valores estimados pela RNA. Quanto 

mais próximo da unidade for o coeficiente de determinação, maior será a validade do modelo; 

√𝑅² = 𝑟         (9) 

em que: 

R2 - coeficiente de determinação; 

r - coeficiente de correlação de Pearson. 

 

- Índice de concordância: fornece o grau de exatidão entre as variáveis envolvidas na 

análise, valores originais e valores estimados pela RNA, uma vez que relaciona a diferença 

entre valores estimados em relação aos valores observados, podendo variar entre 0 (nenhuma 

concordância) e 1 (concordância perfeita) (WILLMONT, 1981). 

 𝑐 = 1 −
∑ (𝐸𝑖−𝑂𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (|𝐸𝑖−𝑂|+|𝑂𝑖−𝑂|)2𝑛
𝑖=1

     (10) 

em que: 

c - índice de concordância de Willmont; 

Ei - valores estimados; 

Oi - valores observados; 

E - média dos valores estimados; 

O - média dos valores observados; 

n - quantidade de padrões de teste. 

 

- Índice de desempenho (id), conforme Equação 11. Na tabela 5, estão apresentados 

os critérios de avaliação do desempenho da RNA quanto ao seu índice de desempenho, 

conforme Camargo e Sentelhas (1997). 

𝑖𝑑 = 𝑟 ∙ 𝑐        (11) 

em que: 
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id - índice de desempenho; 

r - coeficiente de correlação de Pearson; 

c - índice de concordância de Willmont. 

 

 

TABELA 3. Análise do índice de desempenho da RNA. 

Valor de id Desempenho 

> 0,85 Ótimo 

0,76 - 0,85 Muito bom 

0,66 - 0,75 Bom 

0,61 - 0,65 Mediano 

0,51 - 0,50 Sofrível 

0,41 - 0,50 Mau 

< 0,41 Péssimo 

Fonte: Camargo e Sentelhas (1997). 

Com objetivo de testar se há indícios de diferenças dos valores originais em relação 

aos valores estimados por meio das RNAs, foi realizado o Teste-t. 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

4.1. ANÁLISE DESCRITIVA E EXPLORATÓRIA 

A análise descritiva e exploratória foi realizada para todas as variáveis. De acordo com 

a classificação de Warrick e Nielsen (1980), obtiveram-se coeficientes de variação que variaram 

entre baixos, médios e altos. Como pode-se observar na Tabela 4, para as variáveis Al, Sat. Al 

(M%) e NC, encontrou-se coeficientes de variação considerados altos (>60%), isso se deve ao 

fato de ter um grande número de valores 0 para os teores de Al e M%, fazendo com que os 

desvios padrão fiquem maiores ou muito próximos dos valores das médias, resultando em 

grandes porcentagens de C.V. (%). A necessidade de calagem é proporcional aos teores de Al 

no solo por isso neste caso o C.V.(%) também apresentou um valor elevado. Bittar (2016) 

também identificou altos valores de C.V. (%) para aa variáveis Al e M% estudando um latossolo 

vermelho escuro. 

 

TABELA 4. Estatística Descritiva das variáveis específicas utilizadas no treinamento das 

Redes Neurais Artificiais (RNAs). 

Mín: valor mínimo; Máx: valor máximo; C.V.: coeficiente de variação; p-value e W: teste normalidade Shapiro 

Wilk a 5%; pH-Potencial Hidrogeniônico; Ca – Cálcio (cmolc dm-3); Mg - Magnésio(cmolc dm-3); Al – Alumínio 

(cmolc dm-3); H+AL – Acidez Potencial (cmolc dm-3); CTC – Capacidade de Troca Catiônica; K – Potássio 

(cmolc dm-3); Sat. Al M % - Saturação por Alumínio (%); V% - Saturação por Bases (%); M.O.- Matéria Orgânica 

(g dm-3); Ca/Mg – Cálcio sobre Magnésio; Ca/CTC (%) – Cálcio sobre a Capacidade de Troca Catiônica; Mg/CTC 

(%) – Magnésio sobre s Capacidade de Troca Catiônica; (H+Al) /CTC (%) – Acidez potencial sobre a Capacidade 

de Troca Catiônica; K/CTC (%) – Potássio sobre a Capacidade de Troca Catiônica; NC (ton/ha) – Necessidade de 

Calagem.  

 

Atributos químicos Média 
Desvio 

padrão 
Mín. Máx. C.V. (%) 

Shapiro-Wilk 

W p-value 

pH (CaCl2)  4,99 0,33 4,40 6,60 6,55 0,90 0,90 

Ca (cmolc/dm³) 3,24 1,02 1,60 6,30 31,40 0,93 0,00 

Mg (cmolc/dm³) 1,17 0,56 0,50 3,60 47,77 0,83 0,00 

Ca+Mg (cmolc/dm³) 4,41 1,53 2,20 9,40 34,70 0,89 0,00 

Al (cmolc/dm³) 0,14 0,16 0,00 0,70 114,91 0,71 0,00 

H+Al (cmolc/dm³) 3,73 1,12 1,30 6,80 30,07 0,97 0,03 

CTC (cmolc/dm³) 8,71 1,94 5,43 14,36 22,23 0,97 0,04 

K (cmolc/dm³) 0,57 0,14 0,28 0,90 23,92 0,99 0,80 

M. O. (%) 2,29 0,30 1,20 2,70 13,25 0,84 0,00 

Sat. Al (M%)  3,05 3,74 0,00 19,00 122,95 0,72 0,00 

Sat. Base (V%) 56,94 9,54 27,00 88,00 16,76 0,98 0,21 

Ca/Mg  2,97 0,63 1,60 4,50 21,34 0,90 0,00 

Ca/CTC (%) 37,03 6,09 17,00 51,80 16,45 0,97 0,07 

Mg/CTC (%) 13,16 4,08 5,70 32,10 31,00 0,92 0,00 

(H+Al)/CTC (%) 43,09 9,61 11,60 72,30 22,30 0,98 0,31 

K/CTC (%) 6,76 1,75 3,10 13,60 25,95 0,97 0,06 

NC (ton/ha) 1,26 0,86 0,10 4,24 69,17 0,92 0,00 
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Para as variáveis Ca, Mg, Ca+Mg, H+Al, CTC, K, M. O. (%), Sat. Base (V%) Ca/Mg, 

Ca/CTC, Mg/CTC, (H+Al)/CTC e K/CTC foram encontrados coeficientes de variação 

considerados médios (12% <C.V.< 60%). Em estudos realizados por Cherubin et al. (2014), 

Santi et al. (2012) os C.V. também variaram nessa faixa. Já a variável pH, possui um C.V. que 

pode ser considerado baixo (<12%). Valores parecidos foram encontrados por Freitas (2017). 

De acordo com a classificação de Ribeiro et al. (1999) em relação a fertilidade do solo, 

o valor médio da Capacidade de Troca Catiônica de 8,71 cmolc/dm³ pode ser classificado como 

bom (8,61 cmolc/dm³ < CTC < 15,00 cmolc/dm³). Já o valor médio de Saturação por bases foi 

de 56,94% podendo ser considerado médio (40,01% < V%< 60,00%). O valor médio 

encontrado para o pH foi de 4,99 podendo ser considerada uma acidez alta (4,4< pH <5,0), em 

relação a cultura do tomate industrial o potencial hidrogeniônico não está adequado, uma vez 

que, o valor recomendado está entre 5,5 e 6,5 (SILVA et al., 2012). 

Com o teste de Shapiro-Wilk a 5% de probabilidade constatou-se para as variáveis 

estudadas com exceção de K, Sat. Base (V%), Ca/CTC e K/CTC que os dados não seguem, 

distribuição normal.  

Utilizando o critério de Tukey (1960) e gráficos do tipo Boxplot, foram encontrados 

outliers, no entanto devido ao fato de se utilizar RNAs do tipo MLP (Multilayer Perceptron), 

que realiza as estimativas  por método de validação cruzada, estas redes conseguiram lidar tanto 

com valores outliers quanto os altos valores de coeficientes de variação evitando com que esses 

valores influenciassem na modelagem. 

4.2.TREINAMENTO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

Devido ao grande número de redes treinadas, foi essencial a utilização do programa 

desenvolvido por Rocha (2019) (Figura 12), pois com esse programa foi possível variar a 

complexidade da arquitetura de cada rede (número de neurônios da camada oculta), visto que, 

Braga et al., (2012) menciona  problemas de dimensionamento e ajuste do número de neurônios 

em relação a complexidade do problema a ser resolvido. Desta forma, com o programa foi 

possível ajustar e evidenciar o índice de desempenho para cada número de neurônios na camada 

oculta.   
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FIGURA 12. Interface gráfica do programa criado para agilizar a utilização das funções 

desenvolvidas neste estudo. 

Fonte: autoria própria (2019). 

Com esse programa foi possível automatizar o desenvolvimento das redes, isso 

contribuiu para a otimização do esforço computacional e do tempo para realizar os 

treinamentos. Na configuração final, foram realizados 1.000 treinamentos para cada número de 

neurônios da camada oculta que variaram de 1 a 20, totalizando 20.000 RNAs para cada 

modelo. 

Para o treinamento, o programa necessitou de uma planilha em xls (Microsoft Excel), 

com todas as variáveis de entrada e a variável de saída. As informações foram normalizadas 

dentro do programa, após isso, começou o treinamento, que gerou uma planilha com os dados 

estimados, todos os indicadores estatísticos (Erro da raiz do quadrado médio, erro relativo 

médio, coeficiente de determinação, coeficiente de correlação, índice de concordância de 

Willmont e índice de desempenho), além da geração de gráficos das fases de treinamento. 
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4.2.1. Modelo 1: Rede neural artificial para estimativas da necessidade de calagem 

Depois de treinadas foi realizada a quantificação dos resultados em relação ao 

desempenho das redes (Figura 13). Nota-se na Figura 13 que para as fases de treinamento 

houveram mais de 14.000 redes com um ótimo desempenho para as estimativas desejadas, 

entretanto, quando se observa a validação externa, nota-se que apenas pouco mais de 50 redes 

obtiveram desempenho ótimo, portanto, mostrando o fenômeno de overfiting onde as redes 

começaram a se especializar apenas no conjunto de treinamento.   

Fonte: autoria própria (2019). 

4.2.1.1. Escolha da rede 

Segundo Braga et al. (2012), para que o modelo utilizado possa ser aplicado em 

quaisquer conjuntos de dados, torna-se imprescindível que as redes neurais artificiais consigam 

generalizar o problema. Com base nesse pressuposto, o primeiro critério foi o desempenho na 

validação externa, pois, se a rede conseguiu obter um ótimo desempenho com os dados externos 

ao treinamento, ou seja, dados nunca antes apresentados a rede durante o treinamento, indica a 

capacidade de generalização. 

Das 20.000 redes treinadas 60 redes tiveram um ótimo desempenho na fase de validação 

externa. Sendo assim o segundo critério foi ter um ótimo desempenho em todas as fases de 

treinamento (geral, treinamento, validação e teste). 35 redes conseguiram atingir esta meta. O 

FIGURA 13. Índice de Desempenho (id) das fases de treinamento (Geral, Treinamento, 

validação e teste) e validação externa dos dados de Necessidade de Calagem. 
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desempenho baseado na técnica de Camargo e Sentelhas, (1997), mostra em termos de exatidão 

(r) e precisão (c) a confiança apresentada pelo modelo.  

Outros critérios adotados foram os de menor EQM (erro quadrático médio) que indica 

o grau de dispersão dos dados obtidos em relação à média, ou seja, o erro aleatório, e ainda a 

intensidade da relação linear entre os dados observados e os dados estimados, que é dada pelo 

r (coeficiente de correlação de Pearson) (CAMARGO ; SENTELHAS, 1997). Posteriormente 

foram selecionadas 4 redes neurais artificias, em função de todos os critérios adotados e do 

número de neurônios na camada oculta. 

Como pode-se observar na Tabela 6, foram escolhidas 4 RNAs, sendo o desempenho de 

todas em todas as fases de treinamento e na fase de validação externa ótimo.  Mostrando-se a 

rede mais precisa, a RNA1 (2 neurônios na camada oculta) conseguiu demonstrar o menor EQM 

em todas as fases, com exceção da fase de Validação interna (0,005), onde a RNA2 (3 neurônios 

na camada oculta) conseguiu um valor menor (0,003), desta forma a RNA1 se sobressaiu nesse 

quesito.  

A Tabela 6, também mostra os coeficientes de correlação, todos ficaram bem próximos 

de 1, mostrando que além de uma relação de linearidade muito forte, existe uma tendência 

crescente, para todos os conjuntos analisados. Neste critério a RNA1 também se mostrou mais 

acurada, pois, em todas as fases ela se sobressai em relação as outras redes escolhidas. 

Fernandes et al. (2019) estimando a matéria orgânica do solo por meio de RNAs, encontrou 

também altos valores de correlação e de concordância, com baixos erros (EQM), neste caso 

mostrando-se superior às estimativas por meio de regressão linear múltipla. 

Segundo Braga et al., (2012) redes com menor número de neurônios na camada oculta 

têm maior capacidade de generalização, pois, redes com grande número de neurônios na 

camada oculta podem resultar em overfitting. Quanto maior a estrutura, maior o número de 

parâmetros livres ajustáveis e, consequentemente, maior a flexibilidade da rede, gerando redes 

que memorizam os dados de entrada. superdimensionadas.  

As RNA3 (6 neurônios na camada oculta) e RNA4 (14 neurônios na camada oculta) 

tiveram desempenho ótimo, porém  a RNA1 (2 neurônios na camada oculta) obteve um melhor 

desempenho em relação aos critérios adotados. Portanto a rede escolhida, foi a RNA1, que 

mostrou ótimo desempenho, a melhor precisão e acurácia (Tabela 6). 
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TABELA 5. Resultados dos indicadores estatísticos para estimativas da necessidade de 

calagem das redes selecionadas. 

RNA Neur. Calib. EQM P(%) R² r c id Desemp. 

1 2 

Geral 0,002 9,113 0,991 0,996 0,998 0,993 Ótimo 

Trein. 0,000 4,743 0,997 0,999 0,999 0,998 Ótimo 

Val. 

Int. 
0,005 9,105 0,976 0,989 0,991 0,980 Ótimo 

Teste 0,001 37,535 0,993 0,997 0,998 0,995 Ótimo 

Val. 

Ext. 
0,011 119,105 0,981 0,956 0,982 0,963 Ótimo 

2 3 

Geral 0,002 15,582 0,991 0,996 0,997 0,993 Ótimo 

Trein. 0,001 11,501 0,997 0,999 0,999 0,997 Ótimo 

Val. 

Int. 
0,003 23,009 0,976 0,989 0,988 0,966 Ótimo 

Teste 0,005 23,540 0,993 0,997 0,990 0,973 Ótimo 

Val. 

Ext. 
0,061 367,153 0,926 0,834 0,922 0,854 Ótimo 

3 6 

Geral 0,005 16,821 0,988 0,975 0,994 0,981 Ótimo 

Trein. 0,001 12,676 0,997 0,993 0,998 0,995 Ótimo 

Val. 

Int. 
0,010 24,577 0,979 0,956 0,987 0,966 Ótimo 

Teste 0,012 24,368 0,931 0,845 0,951 0,886 Ótimo 

Val. 

Ext. 
0,026 232,417 0,914 0,808 0,949 0,868 Ótimo 

4 14 

Geral 0,004 22,882 0,989 0,979 0,994 0,983 Ótimo 

Trein. 0,000 11,414 0,999 0,998 0,999 0,998 Ótimo 

Val. 

Int. 
0,012 42,934 0,989 0,976 0,987 0,976 Ótimo 

Teste 0,009 47,287 0,976 0,944 0,988 0,964 Ótimo 

Val. 

Ext. 
0,042 393,263 0,961 0,911 0,945 0,909 Ótimo 

RNA: rede neural artificial; Neur.: número de neurônios na camada oculta; Calib.: fase de calibração; EQM: erro 

quadrático médio; P(%): erro médio relativo; R2: coeficiente de determinação; id: índice de desempenho; Trein.: 

Fase de treinamento; Val. Int.: fase de validação interna; Val. Ext.: fase de validação externa.   

 

4.2.1.2. Rede escolhida 

A rede selecionada tem 2 neurônios e foi encontrada no treinamento 574. Ela 

necessitou de 110 ciclos para chegar à convergência estipulada no programa de treinamento 

(Figura 14), interrompendo o treinamento também no ciclo 110. O treinamento da rede neural 

ajustou os valores dos 2 neurônios da camada oculta e os valores dos bias de cada um, assim 

como do neurônio de saída. Com um EQM baixo, pode-se evidenciar a alta precisão da rede. 
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Outro fator que se mostra de fundamental importância são as repetições, pois só após 

a repetição 574, a rede conseguiu ajustar os pesos de forma com que conseguisse se adequar 

melhor às estimativas de necessidade de calagem. 

Em todas as fases de treinamento foram gerados gráficos de dispersão, onde os dados 

de necessidade de calagem observados (calculados pelo método tradicional de saturação por 

bases) estão no eixo X, e os dados de necessidade de calagem estimados pela rede estão no eixo 

Y. Sendo assim, a Figura 15 apresenta a tendência crescente do conjunto juntamente com os 

valores respectivos aos coeficientes de correlação de Pearson (r) de cada fase da RNA1. Isso 

evidencia a capacidade que a rede tem de estimar os dados com acurácia. 

 

 

 

 

  

 

FIGURA 14. Representação gráfica da fase de treinamento da rede selecionada 

(2 neurônios e treinamento 574). 

Fonte: autoria própria (2019). 
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  A Figura 16 apresenta duas linhas que representam os dados calculados pelo método 

tradicional de necessidade de calagem e os dados de necessidade de calagem estimados pela 

RNA, mais uma vez evidenciando o quanto a rede teve um baixo erro aleatório, uma vez que 

os valores estimados praticamente acompanham os valores calculados pelo método tradicional 

para os 88 pontos amostrados. Angélico (2005) em seu trabalho com latossolo vermelho 

conseguiu estimar atributos químicos do solo por meio de RNAs, em que os dados estimados 

pelas redes conseguiram um menor erro aleatório em relação a krigagem e a co-krigagem.  

 

 

  

FIGURA 15. Representação gráfica do coeficiente de correlação (r) da fase de treinamento 

(treinamento, validação, teste e geral) da rede selecionada com (2 neurônios e treinamento 574). 

Fonte: autoria própria (2019). 
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4.2.1.3. Necessidade de calagem 

A determinação da necessidade de calagem não apresenta metodologia unificada em 

todo o Brasil. São quatro os principais métodos para se estimar a necessidade de calagem dos 

solos no Brasil: método da solução tampão (SMP), método da saturação por bases, método da 

elevação dos teores de cálcio e magnésio, método da neutralização do 𝐴𝑙3+ (FULIN, 2001). A 

determinação da necessidade de calagem por meio de RNAs possibilita modelar o problema 

levando em consideração mais variáveis como: as distâncias de altitude (m), a latitude e a 

longitude do ponto amostral em relação ao centro do pivô central, assim possibilitando a 

generalização da rede para qualquer pivô central.  

Quando comparado ao método de saturação por bases, o modelo conseguiu estimar 

com precisão e acurácia a necessidade de calagem. Como pode-se observar na Tabela 7, que 

mostra o Teste-t para duas amostras, que não existe diferença significativa a 5% de 

probabilidade para os dados de necessidade de calagem estimados pela RNA1 em relação aos 

dados observados de necessidade de calagem. 
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Figura 16. Comparativo geral dos valores observados (calculados pelo método tradicional de 

saturação por bases) e valores estimados de necessidade de calagem da rede selecionada (2 

neurônios e treinamento 574). 

Fonte: autoria própria (2019). 
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TABELA 6.  Teste-t para os dados observados de necessidade de calagem em relação aos 

dados de necessidade de calagem estimados pela RNA1. 

  NC RNA1 

Média 1,27 1,26 

Variância 0,75 0,80 

Observações 88 88 

gl 174  

p-value 0,90   

NC: necessidade de calagem observada pelo método de saturação por bases; RNA1: necessidade de calagem 

estimada pela RNA1; Gl: graus de liberdade; p-value: teste de t-student significativo a 5% de probabilidade.  

Fonte: Autoria própria (2019). 

 

4.2.2. Modelo 2: Rede neural artificial para redução do número de pontos necessários 

para coleta de amostras.  

Para se realizar o treinamento das RNAs, foi gerado um arquivo xls para inserção de 

dados na rede. O arquivo xls foi composto por 26 linhas, cada uma delas representando um 

ponto que a RNA estimou. Em 87 colunas estão as variáveis de entrada além de a última coluna 

ser preenchida pelos dados da variável de saída conforme a Figura 17.  

 

Utilizando novamente o programa de Rocha (2019), foram realizados 1.000 

treinamentos para cada número de neurônios da camada oculta que variaram de 1 a 20, 

totalizando 20.000 RNAs.  

Figura 17. Arquivo xls organizado e preparado para inserção na rede neural artificial. 

Fonte: Autoria própria, (2020). 
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Após a realização dos treinamentos e validações, foram feitas as quantificações do 

índice de desempenho de todas as RNAs em cada fase de calibração, além da validação externa, 

como pode-se observar na Figura 18. Nota-se que o número de índices de desempenho 

classificados como “Péssimo” se destaca com mais de 15.000 redes para fases de calibração 

Validação e Teste, mais de 12.000 para a Validação Externa e mais de 7.000 para o treinamento. 

Freitas (2019) encontrou resultados parecidos para estimativas do índice de área foliar do 

tomate industrial, por meio de RNAs. 

4.2.2.1. Escolha da rede 

O primeiro critério avaliado para a escolha da rede foi o desempenho na validação 

externa, uma vez que este se remete a capacidade da RNA de generalizar o problema (BRAGA 

et al., 2012). Na fase de validação externa 980 redes obtiveram um desempenho ótimo e pouco 

mais de 1300 redes obtiveram um desempenho muito bom. O segundo critério avaliado foi o 

desempenho nas fases de calibração do treinamento, tendo como meta encontrar desempenhos 

entre ótimo e muito bom. Com o segundo critério foi possível filtrar as redes e encontrar apenas 

duas que atendem a estes pressupostos, como pode-se observar na Tabela 8. 

Também pode-se observar na Tabela 8, os valores referentes a todos os indicadores 

estatísticos que são fundamentais para a escolha da melhor rede. Com exceção do teste e 

validação externa que se obteve desempenho muito bom, a RNA1 obteve desempenho ótimo 
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Figura 18. Índice de Desempenho (id) das fases de treinamento (Geral, Treinamento, validação 

e teste) e validação externa dos dados de Necessidade de Calagem. 

Fonte: autoria própria (2020). 
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nas demais fases de calibração, tendo 6 neurônios na camada oculta. A RNA1 também obteve 

um baixo erro aleatório (EQM) em todas as fases de calibração, que com exceção da validação 

externa obteve vantagem sobre a RNA2, ou seja, com valores de EQM mais baixos, mostrando 

que o grau de dispersão dos dados em relação à média foi menor na RNA1.  

Os coeficientes de correlação (r) foram todos próximos de 1, indicando que além de 

uma relação de linearidade muito forte, existe uma tendência crescente, para todos os conjuntos 

analisados (Tabela 8). Neste indicador a RNA1 também mostrou vantagens quando comparada 

a RNA2 que com exceção do teste na fase de calibração, obteve coeficientes r mais próximos 

de 1 em todas as demais fases. 

Por fim, outro fator importante para escolha da RNA é o número de neurônios na 

camada oculta, que por sua vez quanto menor este número maior é a capacidade de 

generalização do problema, pois segundo Braga et al. (2012) redes com grande número de 

neurônios na camada oculta podem resultar em overfitting. Quanto maior a estrutura, maior o 

número de parâmetros livres ajustáveis e, consequentemente, maior a flexibilidade da rede, 

gerando redes que memorizam os dados de entrada. superdimensionadas. 

 

RNA Neur. Calib. EQM P(%) R² r c id Desempenho 

1 6 

Geral 0,025 25,055 0,908 0,953 0,974 0,929 Ótimo 

Treinamento 0,006 13,354 0,986 0,993 0,994 0,987 Ótimo 

Validação int. 0,040 34,639 0,865 0,930 0,937 0,871 Ótimo 

Teste  0,091 67,587 0,795 0,891 0,912 0,813 Muito bom 

Validação ext. 0,096 179,099 1,000 0,999 0,828 0,828 Muito bom 

2 12 

Geral 0,048 51,882 0,820 0,906 0,948 0,858 Ótimo 

Treinamento 0,036 39,332 0,907 0,952 0,967 0,921 Ótimo 

Validação int. 0,045 55,330 0,811 0,900 0,925 0,833 Muito bom 

Teste  0,108 108,886 0,991 0,995 0,813 0,809 Muito bom 

Validação ext. 0,011 30,163 0,998 0,992 0,954 0,952 Ótimo 
 RNA: rede neural artificial; Neur.: número de neurônios na camada oculta; Calib.: fase de calibração; EQM: erro 

quadrático médio; P(%): erro médio relativo; R2: coeficiente de determinação; id: índice de desempenho; Trein.: 

Fase de treinamento; Val. Int.: fase de validação interna; Val. Ext.: fase de validação externa.   

 

4.2.2.2. Rede escolhida 

A rede selecionada tem 6 neurônios e foi encontrada no treinamento 714. Ela 

necessitou de 8 ciclos para chegar à convergência estipulada no programa de treinamento 

(Figura 19), interrompendo o treinamento também no ciclo 8. O treinamento da rede neural 
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ajustou os valores dos 6 neurônios da camada oculta e os valores dos bias de cada um, assim 

como do neurônio de saída. Com um EQM baixo, pode-se evidenciar a alta precisão da rede. 

 

Na Figura 20 pode-se observar o gráfico de dispersão em todas as fases de treinamento, 

onde os dados de necessidade de calagem dos 26 pontos observados experimentalmente 

(calculados pelo método tradicional de saturação por bases)  estão no eixo X, e os dados de 

necessidade de calagem dos 26 pontos estimados pela rede estão no eixo Y, além de evidenciar 

a capacidade que a RNA tem de estimar os dados com acurácia, uma vez que todos os 

coeficientes de correlação da fase de calibração foram maiores que 0,89, sendo assim também, 

mostrando uma forte tendência crescente.   

Figura 19. Representação gráfica da fase de treinamento da rede selecionada (6 neurônios 

e treinamento 714). 

Fonte: autoria própria (2020). 
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A Figura 21 mostra duas linhas que representam os dados observados de necessidade 

de calagem e os dados estimados de necessidade de calagem, mais uma vez evidenciando o 

quanto a rede teve um baixo erro aleatório, uma vez que os valores estimados praticamente 

acompanham os valores observados (calculados pelo método tradicional de saturação por bases) 

para os 26 pontos amostrados. As estimativas realizadas por essa rede neural artificial 

encontraram erros aleatórios (EQM) entre 0,06% e 0,9% e podem ser consideradas muito boas, 

quando comparadas a outros trabalhos, como a estimativa de atributos químicos do solo 

apresentada por Freitas (2017), que encontrou erros aleatórios entre 8% e 16%. 

Figura 20. Representação gráfica do coeficiente de correlação (r) da fase de treinamento 

(treinamento, validação, teste e geral) da rede selecionada com (6 neurônios e treinamento 

714). 

Fonte: autoria própria (2020) 
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Figura 21. Comparativo geral da rede selecionada para os valores observados (calculados pelo 

método tradicional de saturação por bases) e estimados para redução de amostras necessárias 

para coleta de amostras (2 neurônios e treinamento 574). 

Fonte: autoria própria (2020). 

 

4.2.2.3. Redução de amostras de coleta de dados visando estimativas para análise 

geoestatística 

Por meio da técnica de seleção de variáveis a RNA utilizada para as estimativas 

conseguiu diminuir em torno de 30% o número de amostras em campo necessárias e com isso 

estimar os valores necessários para a análise geoestatística a serem usados para avaliar a 

variabilidade espacial na área de plantio e a partir dessa análise uma possível aplicação 

regionalizada de calcário. Segundo Molin et al., (2015) o número de amostras é imprescindível 

para a qualidade do mapa final e da sua capacidade de representar adequadamente a realidade, 

deste modo um fator limitante para a máxima eficiência econômica é a quantidade de pontos 

amostrais necessários para se conseguir realizar a aplicação de corretivo a taxa variada, sendo 

assim a principal vantagem deste modelo é reduzir de 88 para 62 amostras necessárias, uma vez 

que por meio de 62 amostras o modelo consegue estimar a necessidade de calagem nos 26 

pontos restantes. 

 Quando comparados aos dados experimentais dos 26 pontos amostrais, os dados 

estimados pela RNA também se mostram acurados e precisos. Quando submetidos ao Teste-t a 

5% de probabilidade não apresentou diferenças significativas (Tabela 9), desta forma pode-se 

inferir que a RNA conseguiu estimar a necessidade de calagem com um bom grau de confiança. 

Aitkenhead et al. (2012), em seus estudos conseguiram prever com um bom grau de confiança 
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a composição química e física do solo utilizando informações de observações de campo em 

uma rede neural. 

Tabela 8.  Teste-t para os dados observados de necessidade de calagem em relação aos dados 

de necessidade de calagem estimados pela RNA1. 

  Observado 
Estimado 

(RNA) 

Média 1,34 1,40 

Variância 0,71 0,72 

Observações 26 26 

gl 50  

p-value 0,41   

Observado: necessidade de calagem observada pelo método de saturação por bases; Estimado (RNA): necessidade 

de calagem estimada pela RNA1; Gl: graus de liberdade; p-value: teste de t-student significativo a 5% de 

probabilidade.  

Fonte: Autoria própria (2020). 

Desta forma a técnica de vizinhança que foi adaptada e se mostrou bastante satisfatória, 

conseguindo diminuir consideravelmente o número de amostras a serem demandadas (Figura 

22), tornando este modelo mais viável que o método tradicional, uma vez que reduzindo o 

número de amostras a serem coletadas, se reduz também a mão-de-obra, o tempo gasto e o custo 

das análises de solo, viabilizando ainda um possível mapeamento da necessidade de calagem a 

taxa variada. Entretanto faz-se necessário o aprimoramento da técnica para diminuir ainda mais 

o número de pontos a serem coletados.   

Figura 22- (a) Esboço da grade amostral destacando os pontos que podem ser estimados pela 

Rede Neural Artificial (RNA) na área experimental. (b) Esboço da nova grade amostral da área 

experimental sem os 26 pontos que podem ser estimados pela RNA. 

Fonte: Autoria Própria (2020).  



54 

 

 

5. CONCLUSÃO 

 

A RNA do tipo Multilayer Perceptron (MLP) com treinamento supervisionado 

conseguiu estimar com coeficiente de correlação acima de 99% a necessidade de calagem.  

Para validar as RNAs é necessário implementar e executar a validação externa, com 

dados ainda não apresentados para a rede na fase de treinamento. 

A arquitetura que melhor estimou necessidade de calagem foi de 2 neurônios na 

camada oculta, na repetição 574. 

A metodologia utilizada para a obtenção das coordenadas X e Y, e altitude, possibilita 

a universalização da RNA escolhida em relação ao pivô no qual a rede foi desenvolvida, sendo 

necessário a aplicação da rede treinada em outros pivôs para validá-la. 

A técnica de vizinhança dos pontos adaptada para inserção de dados na rede, conseguiu 

diminuir o número de amostras necessárias para possíveis estudos visando a aplicação 

regionalizada de calcário em aproximadamente 30%. 

A arquitetura que melhor estimou a necessidade de calagem para a redução de 

amostras necessárias para aplicação regionalizada foi de 6 neurônios na camada oculta, na 

repetição 714, com a correlação (r) acima de 89%. 

Sugere-se mais estudos para aprimoramento para a técnica de vizinhança de pontos 

adaptada, visando uma redução maior do número de amostras coletadas em campo. 
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