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1 INTRODUÇÃO

Nos últimos 40 anos, o Brasil tem passado por uma grande evolução no que

diz respeito a produção agrícola, tanto em relação a aspectos técnicos como comerciais

graças ao uso correto e eficiente de insumos (sementes, adubos e máquinas). A melho-

ria da produtividade das lavouras de grãos tem contribuído significativamente para essa

evolução. Porém, para gerar retornos satisfatórios em relação ao investimento aplicado,

tais insumos devem ter sua aplicação otimizados de maneira a maximizar os retornos. A

utilização correta necessita de uma diagnose precisa em relação aos problemas do solo e

da nutrição das plantas, a qual é normalmente obtida por meio de análises laboratoriais.

As análises em laboratórios têm aumentado na mesma proporção que a produção

agrícola. A análise de solo como ferramenta de diagnose tem sido avaliada como a base de

um programa de adubação. A análise foliar é fundamental na fase de adubação, permitindo

a identificação de deficiências nutricionais. Complementarmente, a análise de grãos pode

auxiliar durante o programa de adubação.

Os métodos utilizados de análises de solo em laboratórios demandam um con-

junto de procedimentos implicando em um tempo de análise que pode levar dias. Tam-

bém, esses métodos requerem o uso de reagentes químicos, cujo uso causa riscos a saúde

humana e ao meio ambiente. Novos procedimentos analíticos vêm sendo estudados e apli-

cados, entre eles o emprego da técnica de infravermelho próximo (NIR - Near Infrared) e

infravermelho médio (MIR - Middle Infrared). A espectroscopia do infravermelho efetua

análises de moléculas orgânicas através do princípio de radiação eletromagnética, no qual

incide-se uma radiação sobre uma amostra moída ou líquida, obtendo uma quantidade

de energia capaz de vibrar as ligações químicas que unem os átomos. O resultado desta

operação pode ser transformado matematicamente na concentração do nutriente que se

deseja determinar (NETO, 2005).

Quando a amostra é irradiada, a luz é absorvida e assim dá-se origem a um espec-

tro. Tais espectros são obtidos através de espectrofotômetros que apresentam diferentes

características com base em seus componentes e também em relação a faixa de compri-

mento de onda de operação (visível, infravermelho) e a forma em que as medidas espec-

trofotométricas (transmitância ou refletância) são obtidas (SALIBA, 1999). Os espectros de

uma molécula são constituídos por bandas e a energia associada a ela é a soma das ener-

gias eletrônicas, vibracionais e rotacionais. Na região do infravermelho são observadas as

energias vibracionais (SCHRADER, 2008), sendo que a região do espectro infravermelho

próximo - NIR corresponde aos comprimentos de onda de 780 até 2.500 nm e região do
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infravermelho médio - MIR de 2.500 até 25.000 nm (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002).

As técnicas de infravermelho NIRS e MIRS podem vir a substituir boa parte das

metodologias convencionais de análises de laboratório. Possui grandes vantagens, pois

pode analisar várias características por amostra em um tempo médio de um minuto, re-

quer pouca mão-de-obra, além de não poluir o meio ambiente por não utilizar produtos

químicos ou reagentes (AMORIM, 1996). Entretanto, as desvantagens em trabalhar com

esse sistema consistem em seu alto custo de aquisição e a necessidade em algumas situa-

ções de grande quantidade de material a ser analisado para que seja determinada uma ca-

libração segura referente a variável de interesse. Neste sentido, mesmo sendo uma técnica

de análise avançada, sua efetividade ainda depende dos métodos analíticos convencionais,

pois a calibração é feita em função dos resultados destes.

Considerando a quantidade de dados necessários para calibração e consequente

geração de modelos de resposta espectral para diferentes elementos do solo e da folha,

métodos computacionais de análise desses dados se tornam importantes na obtenção de

resultados eficientes. Essa eficiência não é de fácil obtenção, visto que os dados apre-

sentam alta dimensionalidade além da similaridade entre variáveis, aqui chamadas de

atributos. Essa alta dimensionalidade ocorre em função de cada comprimento de onda

lido corresponder a um atributo. Logo, considerando-se o espectro do infravermelho tem-

se milhares de atributos. A similaridade entre os atributos deve-se ao fato de que todos

correspondem a um mesmo tipo de dado, e a reposta espectral em diferentes comprimen-

tos de onda. Além disso, no espectro, vários comprimentos de onda têm respostas muito

semelhantes para um mesmo elemento sendo analisado.

As técnicas avançadas de mineração de dados (MD) tem se mostrado úteis na

análise de dados de alta dimensão e de alta similaridade. Sendo o objetivo principal da

mineração de dados a descoberta de conhecimento potencialmente útil em grandes e com-

plexas bases de dados, seus métodos podem, dessa forma, contribuir na identificação de

um modelo de calibração que permita a estimativa de teor de nutrientes do solo e das

folhas por meio de refletância espectral.

Em tais situações, deve-se aplicar algoritmos de mapeamento e seleção que pro-

duzem uma representação desses dados em dimensões menores. Na literatura existem

diversos algoritmos de MD como a PCA - Principal Component Analysis que tratam

destes problemas (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006). Técnicas de redução da dimensiona-

lidade usadas em MD visam reproduzir um conjunto de dados de dimensão determinada

em outro espaço de dimensão menor e que sejam mantidas as mesmas características do
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conjunto.

Assim, a determinação de modelos de calibração de dados de refletância espec-

tral na região do NIR e MIR, visando a estimativa de nutrientes em folhas e grãos de soja,

utilizando técnicas adequadas de seleção de atributos e mineração de dados, mostra-se

relevante e corresponde ao tema de estudo desse trabalho.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Considerando a hipótese de que a redução de dimensionalidade em dados de

espectroscopia leva a geração de modelos mais precisos, o objetivo desse trabalho foi

verificar o ganho de correlação obtido com o emprego de redução de dimensionalidade

em dados obtidos por espectroscopia NIR e MIR, para estimativa de teores de nutrientes

em folhas e grãos de soja.

2.2 Objetivos Específicos

• Estimar teores de nutrientes em folhas e em grãos de soja, com base nos dados

obtidos por espectroscopia NIR e MIR;

• Avaliar diferentes algoritmos de regressão em relação a capacidade de estimativa

de nutrientes em folhas e grãos de soja em bases de dados com e sem redução de

dimensionalidade;

• Avaliar qual técnica de espectroscopia (NIR e MIR) estima com mais eficiência os

nutrientes em folhas e grãos de soja.
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3 REVISÃO DE LITERATURA

3.1 Espectroscopia no Infravermelho Próximo (NIRS) e Médio (MIRS)

O termo espectroscopia consiste no estudo da radiação eletromagnética emitida

ou absorvida por um corpo. A região do espectro que corresponde ao infravermelho está

localizada depois da região do visível e esta dividida em infravermelho próximo - NIR

(Near-Infrared), infravermelho médio - MIR (Middle-Infrared) e infravermelho distante

- FIR (Far-Infrared) (Tabela 1) (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002).

Tabela 1: Regiões Espectrais do Infravermelho

Região Número de onda (ν) cm−1 Região em comprimento de
onda (λ ), nm

Próximo (NIR) 12.800 a 4.000 780 a 2.500
Médio (MIR) 4.000 a 400 2.500 a 25.000
Distante (FIR) 400 a 10 25.000 a 1.000.000

Fonte: (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002)

Não há consenso na literatura sobre a delimitação de uma região para outra.

Pasquini (2003) define a região do NIR entre 750 a 2.500 nm, no entanto, a IUPAC (In-

ternational Union of Pure and Chemistry) define a região do NIR sendo entre 780 a 2.500

nm e MIR entre 2.500 a 25.000 (DAVIES, 1998).

A espectroscopia no infravermelho próximo NIRS (do inglês, Near InfraRed

Spectroscopy) e médio MIRS (do inglês, Middle InfraRed Spectroscopy) consistem de

técnicas não-destrutivas utilizadas para avaliação de materiais, sendo que esta técnica

requer pouco tratamento na fase de preparação das amostras, e em alguns casos nenhum. É

baseada na espectroscopia vibracional, que mede a interação da radiação eletromagnética

com a matéria (PASQUINI, 2003).

A espectroscopia no infravermelho é utilizada desde a década de 60, cujo obje-

tivo era determinar umidade em sementes de várias culturas, tais como trigo, milho, aveia,

cevada, sorgo e arroz (HART; NORRIS; GOLUMBIC, 1962). Tem sido utilizada cada vez mais

como método analítico, pois tem atendido a demanda de análises nos laboratórios com efi-

ciência. Para as regiões do infravermelho, têm sido realizados trabalhos com amostras de

diferentes estados e formas como gases, sólidos e líquidos, como também em amostras

semissólidas, pastas, géis e outras (SCHRADER, 2008). Aplicações das técnicas NIRS e

MIRS têm fornecido resultados adequados para determinação de moléculas orgânicas, e

na área de nutrição de plantas o sistema NIR tem sido usado na determinação de nutri-
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entes em folhas de cana-de-açúcar (SANTOS; PEREIRA; KORNDÖRFER, 2010) e também de

nitrogênio em folhas de trigo (LIMA et al., 2008).

Wu et al. (2012) realizaram um estudo para avaliar a viabilidade em utilizar a téc-

nica de espectroscopia (NIRS) para a determinação do índice de atividade em três tipos

de antioxidantes em extratos de folhas de bambu, especificamente DPPH (2,2-diphenyl-

1-picrylhydrazyl), FRAP (ferric reducing/antioxidant power) e o ABTS (2,2-azinobis-

3-ethylbenz-thiazoline-6-sulfonic acid). Os modelos de calibração estabelecidos pela re-

gressão linear múltipla, apresentaram coeficientes de correlação de 0,86, 0,91 e 0,96, res-

pectivamente.

Anamari et al. (2012) buscaram avaliar a resposta espectral do dossel de plantas

à variação de doses de nitrogênio (N) e sua relação com os teores foliares de N, o índice

de clorofila e a produtividade na cultura do algodoeiro. Os dados espectrais foram obtidos

a partir do sensor ótico ativo Crop Circler ACS-210, o qual emite a luz no comprimento

de onda da região do visível a 580 nm e do infravermelho próximo a 880nm. A partir

da refletância, esse equipamento calcula o índice de vegetação por diferença normalizada

(NDVI). O índice de clorofila (ou “índice verde”) presente na folha foi medido a partir

do clorofilômetro ClorofiLOG CFL 1030 nos comprimentos de onda de 650 e 940 nm.

As maiores correlações obtidas dos índices de clorofila e do NDVI com a produtividade

foram observadas aos 56 dias após a emergência e antes da senescência. Como resultado

foi indicado que o sensor tornou-se mais sensível à variação do teor foliar de N conforme

a plante se desenvolve.

Santos, Santos e Korndörfer (2012) utilizaram da técnica NIRS para estimar va-

lores de nitrogênio foliar de milho e soja. Para construção de um banco de dados e curvas

de calibração, foram selecionados 100 espectros dos 315 obtidos da leitura em triplicata

de 105 amostras de folhas de milho e 73 espectros dos 363 resultantes da leitura em tri-

plicada de 121 amostras de folhas de soja. Na etapa de validação das curvas os autores

obtiveram coeficientes de correlação de 0,85 para folhas de milho e 0,88 para soja, sendo

que os resultados estimados não diferiram estatisticamente do método convencional. Na

etapa de predição, utilizando-se de 92 amostras de folhas de milho e 86 amostras de fo-

lhas de soja que não pertenciam a base de dados analisada, os valores encontrados pelo

NIRS não diferiram dos resultados do método convencional por laboratório, e obtiveram

coeficientes de correlação de 0,79 e 0,85 para milho e soja respectivamente, indicando

assim que a técnica NIRS expressa o teor de nitrogênio foliar com confiabilidade.

O trabalho realizado por Haughey et al. (2013) procurou distinguir em amostras
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de soja, quais estavam adulteradas com melanina. A partir de tais amostras, foram gera-

dos espectros NIR e obteve-se coeficientes de determinação entre 0,89 e 0,99 dependendo

do algoritmo matemático utilizado e do pré-processamento das amostras. Os autores en-

contraram valores correspondentes para o erro quadrático médio de calibração e predi-

ção de 0,081-0,276% e 0,134-0,368%, respectivamente. Além disso a utilização de uma

abordagem qualitativa com os dados espectrais e a aplicação da técnica PCA (Principal

Component Analysis) possibilitou distinguir entres as amostras quais eram adulteradas e

não adulteradas.

Santos, Pereira e Korndörfer (2010) avaliaram o equipamento NIR na determi-

nação do teor de matéria orgânica (M.O.), argila de solos e teores foliares de silício (Si)

e nitrogênio (N). A base de dados foi composta por 122 amostras de diferentes tipos de

solos e 47 amostras de folhas de cana-de-açúcar de sete variedades obtidas pelo laborató-

rio da usina de cana-de-açúcar “Jalles Machado” situada no município de Goianésia/GO.

Os resultados obtidos pelo NIRS, e os obtidos pelos métodos analíticos de referência

mostraram coeficientes de correlação de 0,87, 0,83, 0,77 e 0,70, respectivamente para os

teores foliares de N e Si e, argila e MO no solo, indicando uma maior eficiência do NIRS

para análises foliares. Os autores concluíram que para os quatro tipos de análises, não

houve diferença entre os resultados das análises realizadas pelo método NIRS daqueles

realizados pelos métodos convencionais.

Souza, Madari e Guimarães (2012) realizaram um trabalho com objetivo de de-

terminar matéria orgânica em amostras de solo aplicando técnicas de Inteligência Artifi-

cial (IA) na análise de espectros do infravermelho médio (MIR), obtendo valores para a

técnica LS-SVM (Least Square Support Vector Machine) em que o Erro Quadrático Mé-

dio de Previsão foi 3,26 g/Kg−1 em comparação ao método de Walkley-Black de 2,80

g/Kg−1. Os autores citam que durante o ano de 2010 foram realizadas 5000 determi-

nações de matéria orgânica em solos no Laboratório de Análise Agroambiental (LAA)

do Centro Nacional de Pesquisa de Arroz e Feijão da Empresa Brasileira de Pesquisa

Agropecuária (EMBRAPA), em Goiás. Isso corresponde ao consumo de 2,5 Kg de dicro-

mato de potássio (K2Cr2O7, grau analítico para análise - P.A.), 100 L de ácido sulfúrico

(H2SO4) concentrado e geração de aproximadamente 1400 L de resíduo sulfocrômico.

Tais desvantagens descritas justificam esforços no desenvolvimento cada vez maior de

metodologias limpas, como a análise por espectroscopia no infravermelho. Os resultados

encontrados no trabalho demonstram que a aplicação da técnica MIRS na determinação

de MO apresenta baixo custo das análises e otimização da operacionalidade.

Masoni, Ercoli e Mariotti (1996) utilizaram a técnica de espectroscopia do in-
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fravermelho próximo e do visível para detectar deficiências de minerais tais como Ferro,

Enxofre, Magnésio e Manganês em culturas de cevada, trigo, milho e girassol usando

espectros de refletância, absorbância e transmitância, chegando a conclusão que a defici-

ência desses minerais afeta a concentração de clorofila da folhas.

Ferreira (2013) avaliou a possibilidade de utilização das técnicas NIRS, princi-

palmente, e MIRS, associadas à quimiometria, para previsão de parâmetros de qualidade

da soja brasileira e quinoa da América do Sul. As amostras de soja provenientes do Paraná

foram analisadas pelas duas técnicas para previsão da composição centesimal. Os erros

relativos (E%) foram baixos tanto para NIRS como para MIRS, sendo que os resultados

sugerem o uso da NIRS para previsão de lipídios (0,2 a 9,2%) e o uso da MIRS para

proteínas (0,2 a 5,6%), cinzas (0 a 5,0%) e umidade (0,1 a 2,0%). Os melhores modelos

de calibração encontrados para soja foram para proteína e umidade, com melhores co-

eficientes de determinação e raiz quadrada do erro médio quadrático de calibração (R2

= 0,81, RMSEC = 0,58% e R2 = 0,80, RMSEC = 0,28%, respectivamente). A técnica

mostrou capacidade adequada de predição para os parâmetros, incluindo lipídios, cinzas,

carboidratos e fibras.

Zhai et al. (2013) compararam dois métodos de regressão, o SVMR (Support

Vector Machine Regression) e o PLSR (Partial Least Squares Regression), com a fina-

lidade de estimar valores de nitrogênio, fósforo e potássio presentes em 94 amostras de

folhas de diversas plantas, entre elas soja, arroz, milho e gergelim, usando da técnica

VIS-NIR (Espectroscopia do Infravermelho Próximo e Visível). Os melhores valores de

coeficientes foram obtidos utilizando SVMR, tendo sido 0,70, 0,72 e 0,70 para N, P e K,

respectivamente.

Ferreira et al. (2014) compararam as duas técnicas de espectroscopia NIRS e

MIRS para determinar parâmetros de qualidade, como umidade, proteína, lipídios e quan-

tidade de cinzas a partir de 40 amostras de grãos de soja da região de Ponta Grossa e

Londrina. As técnicas de espectroscopia foram utilizadas juntamente com métodos de ca-

libração baseado em algoritmo PLS. O coeficiente de determinação obtido para umidade,

proteína, lipídios e quantidade de cinzas foi, respectivamente, 0,72, 0,73, 0,88 e 0,81 para

técnica NIRS e 0,63, 0,87, 0,91 e 0,67 para técnica MIRS. Os resultados mostraram que

ambas as técnicas de espectroscopia NIRS e MIRS tem capacidade preditiva variando em

função do parâmetro observado.

Lee e Choung (2011) tiveram como objetivo avaliar o potencial da técnica NIRS

em diferenciar sementes de soja geneticamente modificadas de sementes que não eram
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geneticamente modificadas. Para as calibrações, foram utilizadas as técnicas de PCA e

Análise Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais (PLSDA) para classificar as se-

mentes em dois grupos: organismos geneticamente modificados (OGM) e não-OGM. A

técnica PLSDA obteve 97% de precisão, permitindo concluir que a NIRS pode ser usada

para identificar soja GM, evitando assim análises químicas e sensoriais demoradas, dis-

pendiosas e laboriosas.

Observa-se nos trabalhos que o nutriente mais estimado é o Nitrogênio e por-

tanto, pesquisas que avancem na estimativa de outros nutrientes da soja e da folha por

meio de refletância espectral podem trazer uma importante contribuição para o processo

de análise foliar e de grãos.

3.2 Mineração de Dados

Um problema real quando trabalha-se com dados de espectroscopia NIR é o pro-

cessamento e a interpretação das informações. Como os espectros possuem um grande

conjunto de dados, é preciso uma ferramenta para aplicar e retirar as informações neces-

sárias para a análise quantitativa (FERRARINI, 2004). Tais ferramentas constituem-se de

métodos matemáticos que normalmente envolvem modelos de regressão, os quais relaci-

onam o comportamento linear ou não, de uma variável Y com outra X. A relação entre

duas variáveis pode realizar previsões sobre o comportamento de algo, como a estimativa

de nutrientes.

Novos métodos tem sido desenvolvidos para resolver problemas de análise de

dados multivariados, os quais se inserem na área de Mineração de Dados (MD), sendo

esta a principal etapa do processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

(KDD - Knowledge Discovery in Databases) e tem como finalidade a descoberta auto-

mática de informações úteis em grandes depósitos de dados. Esta etapa é considerada o

centro do processo e se preocupa em ajustar modelos ou determinar padrões a partir dos

dados selecionados. É vista como uma forma de selecionar, explorar e modelar grandes

conjuntos de dados para detectar padrões de comportamento e também possui a capaci-

dade de previsão do resultado de uma observação futura (BORGES, 2006), como a previsão

da estimativa de produtividade de grãos com base nas características ambientais, do solo

e da planta.

A mineração de dados utiliza técnicas que são baseadas em análise estatística e

Inteligência Artificial (IA), mais especificamente Aprendizagem de Máquina. (HOLSHEI-

MER; SIEBES, 1994). Essas técnicas, via de regra, apresentam melhor desempenho para um
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elevado número de instâncias (amostras do ponto de vista agronômico) e menor número

de atributos (variáveis). Porém, as bases de dados referentes a espectroscopia na região do

NIR normalmente apresentam justamente o oposto, ou seja, um grande número de atribu-

tos (de centenas a milhares de comprimentos de onda lidos) e um número relativamente

pequeno de amostras (algumas centenas, normalmente não superior a 500 amostras), com-

prometendo o desempenho de algoritmos tradicionais de mineração de dados. Assim, a

área de mineração de dados tem enfrentado desafios em termo de efetividade e eficiên-

cia devido ao aumento da dimensão dos dados a serem analisados (SUTHA; TAMILSELVI,

2015).

3.2.1 Seleção de Atributos para Redução de Dimensionalidade

Técnicas de redução de dimensionalidade tem sido desenvolvidas para serem

usadas na etapa de pré-processamento de forma a preparar os dados para que a etapa de

mineração dos dados ocorra de forma mais eficiente. Basicamente, a redução tem como

objetivo escolher os atributos que são relevantes para a aplicação de mineração de da-

dos, com intuito de maximizar o desempenho com o mínimo esforço de processamento

(KANTARDZIC, 2003). O processo de redução de atributos deve resultar em:

• Menos dados, para que o algoritmo de mineração de dados possa aprender mais

rápido;

• Maior precisão do processo de mineração de dados para que o modelo possa gene-

ralizar melhores informações;

• Resultados simples do processo de mineração de dados, de modo que facilite o

entendimento e seu uso;

• Menos atributos para que a próxima fase de coleta de dados seja facilitada através

desta remoção de atributos redundantes e/ou irrelevantes.

Entre as abordagens mais comumente utilizadas para redução de dimensionali-

dade está a Análise de Componentes Principais (PCA - Principal Component Analysis)

(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006), cujo objetivo é encontrar um novo conjunto de di-

mensões (atributos) que capture melhor a variabilidade dos dados. E, especificamente,

a primeira dimensão é escolhida para capturar tanto da variabilidade quanto possível. A

segunda dimensão é ortogonal a primeira e, sujeita a esta restrição, captura tanto da vari-

abilidade restante quanto possível, e assim por diante.
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A PCA tende a identificar os padrões lineares e as variações nos dados. Assim,

pode ser usada como uma técnica de descoberta de padrões. Em alguns casos, a maioria

da variabilidade dos dados pode ser capturada por uma pequena fração do conjunto total

de dimensões. A redução de dimensionalidade usando PCA pode resultar em dados de

dimensões relativamente baixas e pode ser possível aplicar técnicas que não funcionem

bem com dados de dimensionalidade alta. Considerando-se que os ruídos nos dados são

(espera-se) mais fracos que os padrões, a redução da dimensionalidade pode eliminar

muito desse ruído. Isto é benéfico tanto para a mineração de dados quanto para outros

algoritmos de análise de dados (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006).

Oliveira et al. (2014) apresentaram um procedimento que combina métodos de

busca e análise de componentes principais supervisionada e não supervisionada para a

tarefa de seleção de variáveis. O procedimento teve como objetivo remover as variáveis

irrelevantes e de pouca influência sobre a variação dos dados e avaliar o impacto da se-

leção sobre tarefas de regressão e classificação. Os testes foram realizados com base na

seleção de variáveis para indução de modelos lineares multivariados e redes neurais arti-

ficiais mediante uma base de dados de agricultura de precisão. O procedimento permitiu

uma solução de custo-benefício satisfatório em relação a dimensionalidade e a acurácia

do modelo.

/

Mitra, Murthy e Pal (2002) desenvolveram um algoritmo não supervisionado

de seleção de atributos adequado para conjunto de dados de altas dimensões. O método

é baseado na medida da similaridade entre os atributos e, por não utilizar métodos de

busca, o que os autores consideram a maior vantagem em relação aos outros algoritmos

de seleção de atributos apresenta ganhos de performance que o deixam mais rápido. Os

autores introduziram uma medida para a seleção de atributos. É também demonstrada

como a redundância e a perda de informação em seleção de atributos pode ser quantificada

com a medida da entropia.

Chakrabarti e Mehrotra (2000) propuseram em seu trabalho uma técnica para re-

dução de dimensionalidade chamada Redução de Dimensionalidade Local (LDR - Local

Dimensionality Reduction) que tenta encontrar correlações locais nos dados e realiza a

redução de dimensionalidade em clusters (agrupamentos) de dados localmente correlaci-

onados. Desenvolveram uma estrutura de índices que explora os clusters correlacionados

para suportar consultas eficientemente sobre conjunto de dados de altas dimensões. Os

experimentos em conjuntos de dados, tanto sintéticos como reais, mostram que a técnica
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reduz a dimensionalidade dos dados com uma perda de informações significativamente

menor em relação a técnicas de redução de dimensionalidade globais, por exemplo, a

PCA.

Jia et al. (2013) desenvolveram um algoritmo de agrupamento espectral com ca-

racterísticas ponderadas com base em conhecimento de entropia (FWKE-SC - Feature

Weighted Spectral Clustering Algorithm based Knowledge Entropy). O algoritmo utiliza

o conceito de conhecimento de entropia para avaliar a importância de cada atributo, que

pode ser usado como peso de atributos, e, em seguida, aplica-se o método de agrupa-

mento espectral nos dados. Os resultados mostram que o algoritmo FWKE-SC trabalha

com dados de alta dimensionalidade muito bem e tem melhor robustez e capacidade de

generalização.

Kanth et al. (1999) propuseram uma nova técnica para redução de dimensionali-

dade baseada em SVD (Decomposição de valor singular - Singular Value Decomposition)

para bases de dados dinâmicas. Quando a distribuição de dados muda consideravelmente

de modo a degradar a precisão de consulta, pode-se recalcular a SVD e incorporá-lo na

estrutura de índice existente. Para recalcular a SVD, os autores propuseram uma nova

técnica que utiliza dados agregados do índice existente, em vez de dados inteiros. Esta

técnica reduz o tempo de SVD sem comprometer a precisão de consulta. Em seguida,

analisou-se eficientes maneiras de incorporar o cálculo da SVD transformada na estrutura

de índice existente sem degradar o tempo de resposta das consultas subsequentes. Estas

técnicas reduziram o tempo de computação por um fator de 20 em experimentos na cor e

textura de vetores de imagem.

Kovalenko, Rippke e Hurburgh (2006) buscaram em seu trabalho determinar

equações de calibração com intuito de estimar a composição de aminoácidos em grãos

de soja utilizando regressão de mínimos quadrados parciais (PLS), redes neurais artifici-

ais (RNA) máquina de vetor de suporte (SVM) para cinco modelos de base de dados de

espectroscopia do infravermelho próximo (NIRS). A validação dos modelos de previsão

resultaram em valores R2 de 0,04 para triptofano e 0,91 para leucina e lisina. No trabalho,

a capacidade preditiva das calibrações estavam dependentes das respectivas correlações

de aminoácidos com a proteína de referência. O desempenho do método PLS e da SVM

foi significativamente melhor do que a RNA.

Uma ferramenta de seleção de atributos recentemente desenvolvida é o Synthe-

sisFS (SANTOS, 2016), esse software utiliza separadamente cada técnica de seleção de

atributos implementada no ambiente Weka e criar um ranqueamento de atributos com
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base na síntese dos resultados de execução das diversas técnicas. Neste processo de ran-

queamento desenvolvido no SynthesisFS, cada atributo recebe uma pontuação, sendo que

quanto maior esse valor, maior a importância do atributo em relação ao meta. Para cada

técnica utilizada, os atributos selecionados recebem uma determinada pontuação que varia

de acordo com algumas condições. Uma dessas condições é o método de busca empre-

gado, que no caso do Ranker, os atributos selecionados possuem uma ordem em relação

a correlação com atributo meta. Caso o método de seleção seja feito através do modo

de treinamento completo os atributos são considerados a partir de suas quantidades per-

tencentes ao subconjunto selecionado. Se o modo for validação cruzada considera-se a

porcentagem de folds de cada atributo selecionado no método, ou a quantidade de atribu-

tos selecionados em ao menos um fold. Por fim, a pontuação final de cada atributo é obtida

através da soma de sua pontuação para cada método de seleção utilizado, resultando em

um escore que define um ranking para os atributos selecionados. Após os atributos esta-

rem ranqueados, a escolha dos atributos é feita a partir daquele que obteve o maior valor

até um limite de 10 % e 20 % do primeiro atributo selecionado. São gerados dois subcon-

juntos de atributos, o primeiro constituído de atributos que possuam pontuações até 10

% do primeiro e outro com atributos que possuam pontuações com valores até 20 % do

primeiro. Esse método de síntese de seleção de atributos se mostra promissor no processo

de redução de dimensionalidade.

3.3 Algoritmos para Tarefa de Regressão

Dentre vários algoritmos de mineração de dados para geração de modelos de

regressão, três serão destacados nesse trabalho, sendo eles: o M5Rules, SMOREg e Line-

arRegression.

O algoritmo M5Rules, apresentado por (HOLMES; HALL; PRANK, 1999), cria mo-

delos de regras de produção baseadas em árvores que são geradas repetidamente e a me-

lhor regra é selecionada a cada interação. O processo para gerar as regras a partir de

modelos de árvores funciona de modo que um modelo de árvores é aplicado ao conjunto

de dados com treinamento completo e uma árvore gerada é podada, a melhor folha desta

é transformada em regra e a árvore restante é descartada. Todas as demais árvores geradas

cobertas pela regra são removidas do conjunto de dados, sendo este processo aplicado de

forma recursiva às instâncias restantes e completo quando todas são cobertas pela regra.

Este algoritmo foi utilizado por Teixeira et al. (2014), dentre outros, afim de encontrar

correlações entre dados espectrais Vis-NIR afim de predizer argila e MO em solos;
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O algoritmo SMOReg disponível na ferramenta WEKA, é uma implementação

do algoritmo SMO proposto por Platt (1999) e melhorado por Shevade et al. (2000) que

propõem um algoritmo interativo que cria modelos de regressão utilizando-se da SVM

(VAPNIK, 2013). O algoritmo SMO tem como intuito diminuir a quantidade de operações

aritméticas e consequentemente diminuir o tempo de processamento da SVM.

Dentre os algoritmos que codificam o SMV, o SMO possui uma complexidade

computacional menor em relação a outros por não trabalhar com inversão de um matriz de

kernel. Esta matriz quadrada, costuma ter tamanho proporcional ao número de amostras

que constituem os vetores de suporte (KINTO, 2011). Este algoritmo é de especial interesse

por ser considerado um método adequado para dados de alta dimensionalidade, utilizado

por Kovalenko, Rippke e Hurburgh (2006) e Zhai et al. (2013).

Finalmente, o algoritmo LinearRegression descrito por Witten et al. (1999) faz

uso da regressão linear que é uma técnica estatística que correlaciona uma variável com

outra. Quando a função f que relaciona duas variáveis é do tipo f (X) = a+ bX temos

um modelo de regressão simples. A variável X é a variável independente da equação,

enquanto Y = f (X) é a variável dependente das variações de X.

O modelo de regressão é chamado de multivariado quando envolve uma relação

com mais de duas variáveis. Isto é, quando o comportamento de Y é explicado por mais

de uma variável independente, no caso X1, X2, ..., Xn (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006).

Ao final gera uma função de saída, um modelo com as variáveis, visando predizer ou

estimar outra (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006). Equações geradas tem função preditiva e

uma ampla aplicabilidade, como também na agricultura (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006;

WITTEN et al., 2016).
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4 MATERIAL E MÉTODOS

4.1 Área de Coleta de Amostras de Folha e Grãos de Soja

Este estudo foi realizado através de amostras coletadas em seis áreas experimen-

tais localizadas no Estado do Paraná na região dos Campos Gerais, sendo elas: Fazendas

Estância II, Regina, Massinham, Eumir, Santa Cruz e Fazenda Escola da UEPG, compre-

endendo 231 amostras de folhas de soja e 285 de grãos de soja. Tais amostras bem como

os resultados das análises laboratoriais realizados conforme métodos descritos em (MALA-

VOLTA; VITTI; OLIVEIRA, 1989) foram ambos fornecidos pelo Laboratório de Fertilidade

do Solo da UEPG (Universidade Estadual de Ponta Grossa), tendo sido coletadas durante

o ano agrícola de 2013-2014. O Nitrogênio (N) foi extraído através de digestão sulfúrica

e determinado pelo método semi-micro-Kjeldahl. As análises de Fósforo (P) por meio

de digestão nítrico-perclórica e determinação por espectroscopia de absorção molecular,

Potássio (K) por fotometria de chama, Enxofre (S) através de turbidimetria do sulfato

de bário, Cálcio (Ca), Magnésio (Mg), Cobre (Cu), Ferro (Fe), Zinco (Zn) e Manganês

(Mn) por espectroscopia de absorção atômica e o Boro (B) foi extraído por incineração e

determinado por espectrofotometria de absorção molecular, pelo método da azometina H.

De acordo com o sistema de classificação climática de Köppen baseado na vege-

tação, temperatura e pluviosidade, a região dos Campos Gerais pertence ao clima Cfb -

Clima temperado; temperatura média no mês mais frio abaixo de 18◦C, com verões fres-

cos, temperatura média no mês mais quente abaixo de 22◦C e sem estação seca definida,

a precipitação média anual é de 1422 milímetros, sendo janeiro o mês mais chuvoso e

agosto o mais seco (IAPAR, 2015).

4.2 Preparo e Análise - Equipamento NIRS e MIRS

Os dois conjuntos de amostras, tanto de folhas como de grãos, foram analisados

a partir de um espectrofotômetro NIR da marca FOSS, modelo DA 1650, como mostra

a Figura 1, instalado no Centro Interdisciplinar de Pesquisa e Pós-Graduação (CIPP) da

UEPG.

Para aquisição dos espectros o software utilizado foi o FOSS Mosaic Solo versão

6.6, que trabalha com intervalos de comprimento de onda entre 1.100 nm e 1.650 nm com

2 nm entre as varreduras.

O Software WinISI II, versão 4.6 foi utilizado para a montagem das curvas e ex-
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tração dos dados em formato txt. Esses espectros foram incorporados ao banco de dados,

no qual para cada amostra, foi armazenada sua correspondente curva espectral.

Figura 1: Espectrofotômetro NIR, marca FOSS, modelo DA 1650, onde foram lidas as amostras de folhas
e grãos.

A Figura 2, apresenta uma amostra de folha de soja dentro de um recipiente pró-

prio, denominado SmallCup, para uso no espectrofotômetro NIR, sendo que a quantidade

de amostra de soja inserida nesse acessório foi de 40 ml.

Figura 2: Amostra com 40 ml de folha de soja no acessório SmallCup do espectrofotômetro NIR.

O conjunto de amostras de folhas de soja foram também analisados no espectro-

fotômetro da marca Shimadzu, modelo IRPrestige-21 (Figura 3), localizado no CIPP da

UEPG, que possui comprimentos de onda na região do infravermelho médio, sendo que

seus resultados são comparados aos do NIRS com objetivo de analisar e concluir quais

técnicas obtiveram melhores valores para estimativa de teores de nutrientes. O software

utilizado foi o Shimadzu IRsolution, versão 1.6 para obtenção dos espectros. Estes espec-

tros foram obtidos a partir da varredura efetuada no equipamento na faixa de números de

onda de 4.000 a 400 cm−1, sendo os valores correspondentes em comprimentos de onda

de 2.500 a 25.000 nm. A criação das curvas e extração dos dados em formato txt foram
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efetuadas através do software IRsolution.

Figura 3: Espectrofotômetro MIR, marca Shimadzu, modelo IRPrestige-21, utilizado para leituras de amos-
tras de folhas.

As amostras de folhas de soja precisaram ser preparadas antes de serem anali-

sadas no equipamento MIR, no qual foi utilizado a técnica de pastilhas com brometo de

potássio (KBr). Para cada amostra de folha de soja, foi criada uma pastilha (Figura 4(a)),

utilizando as quantidades de 0,1 g de KBr e 0,001 g de amostra de folha para cada pastilha.

O KBr e as amostra de folhas de soja foram primeiramente pesadas utilizando

uma balança analítica de precisão disponibilizada pelo CIPP da UEPG. Logo após serem

pesadas, foram prensadas por 5 min em um pastilhador da Shimadzu (Figura 4(b)). Depois

de feitas, as pastilhas foram colocadas em um acessório próprio do MIR e então realizada

as análises.

(a) Pastilha feita da amostra de folha de soja
com Kbr.

(b) Pastilhador da marca Shi-
madzu.

Figura 4: Descrição de pastilha feita da amostra de folha de soja com KBr (Figura 4(a)) e Pastilhador da
marca Shimadzu (Figura 4(b)).
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4.3 Elaboração da Base de Dados

A base de dados desse trabalho consistiu em um conjunto de dados foliares (DF)

e um conjunto de dados de grãos (DG) de soja. Tanto para o conjunto DF como para o

DG, foram armazenados os teores de N, P, K, Ca, Mg, S, B, Cu, Fe, Zn e Mn, os quais

foram obtidos a partir de análises realizadas em laboratório, respectivamente para folhas

e para grãos, conforme a Tabela 2.

Tabela 2: Descrição de teores de nutrientes obtidas a partir das análises de laboratório para folhas e grãos
de soja, como também os valores mínimos, máximos e média.

Nutrientes Unidade Interv. de valores p/ Folhas Interv. de valores p/ Grãos
Mín Máx Média Mín Máx Média

Nitrogênio g/kg 5,068 60,76 47,87 29,96 88,48 57,54
Fósforo g/kg 1,36 97,60 11,45 2,55 45,30 9,90
Potássio g/kg 0 40,81 22,45 0,48 32,69 18,76
Cálcio g/kg 0,17 11,53 8,04 0,91 4,53 2,19

Magnésio g/kg 0,017 7,92 3,28 1,26 5,88 2,74
Enxofre g/kg 1,03 96,6 8,73 0,99 40,90 8,18
Cobre mg/kg 0,01 42,70 15,17 2,22 17,82 11,58

Manganês mg/kg 17,74 246,39 70,10 10,89 846,30 57,98
Ferro mg/kg 3,91 384,77 119,57 0,59 673,54 83,35
Zinco mg/kg 10,93 202,24 75,23 13,08 62,35 31,90
Boro mg/kg 33,85 79,11 52,98 34,17 64,45 44,05

Para criação dessa base de dados, foram utilizadas as 231 amostras de folhas de

soja e 285 de grãos de soja. As amostras de grãos de soja foram analisadas no espectro-

fotômetro NIR e as de folhas foram analisadas nos espectrofotômetros NIR e MIR.

Ao final das análises, três bases de dados foram geradas, duas com dados de aná-

lises foliares NIR e MIR, e uma com dados de análises de grãos de soja NIR. Antes da

etapa de seleção de atributos as três bases sofreram transformações matemáticas em seus

dados de espectros, no qual as funções quadrática, neperiana e inversa foram utilizadas

com intuito de aumentar a diferença entre os valores dos espectros. As bases de dados de-

nominadas transformadas receberam os três valores transformados pelos métodos, sendo

excluídos os valores iniciais. Logo, a quantidade de atributos passou a ser três vezes mais

em comparação as bases de dados não transformadas.

Após as transformações as bases foram utilizadas para estimativa de teores dos

nutrientes, sendo três bases originais, denominadas não transformadas e três bases trans-

formadas.
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4.4 Seleção de Atributos

Após a criação das bases de dados, foi realizado um pré-processamento apli-

cando métodos computacionais de seleção de atributos utilizando a ferramenta Synthe-

sisFS, que permite realizar seleção dos atributos fazendo uso das técnicas disponíveis

pela ferramenta Weka, conforme descrito na seção 3.2.1.

4.5 Mineração de Dados – Determinação de Modelos de Regressão

Uma vez efetuada a seleção de atributos, o próximo passo foi desenvolver mode-

los de regressão para estimativa de teor de nutrientes nas folhas e nos grãos de soja. Foram

usados como medida de avaliação da qualidade dos modelos o erro quadrático (RRSE)

e o coeficiente de correlação, sendo para este estipulado um limiar de 0,70 a ser atin-

gido pelos algoritmos. Os métodos de regressão utilizados foram os algoritmos M5Rules,

LinearRegression e SMOReg, sendo este indicado para dados de alta dimensionalidade.

Assim, é possível avaliar o efeito do uso de técnicas de seleção de atributos comparadas

a resultados gerados sem o emprego prévio dessas técnicas. A avaliação dos modelos de

regressão gerados pelos algoritmos foram feitas por meio do coeficiente de correlação e

erro relativo.
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5 RESULTADOS

Nesta seção são apresentados os resultados obtidos pelas análises de folhas e

grãos, realizadas nos espectrofotômetros NIR e MIR, detalhando separadamente cada nu-

triente e as técnicas utilizadas para geração do modelo de regressão. Três algoritmos fo-

ram utilizados para geração dos modelos, a SMOReg, recomendada para bases de dados

de alta dimensionalidade e por gerar equações de regressão; algoritmo M5Rules baseado

em árvores de decisão com funções de regressão e tem como objetivo gerar um modelo de

previsão sob a forma de lista de regras; e o algoritmo LinearRegression, todos disponíveis

na ferramenta WEKA v. 3.6.13.

5.1 Análise Foliar

Nesta seção é apresentado os resultados referentes a análise foliar a partir das

bases de dados geradas nos espectrofotômetros NIR e MIR a partir da utilização de três

técnicas de análise de regressão, a M5Rules, SMOReg e a LinearRegression.

5.1.1 Espectroscopia NIRS

A base de dados analisada nesta seção contém dados de 200 amostras de folhas

de soja analisadas no equipamento NIR modelo DA 1650 e 275 atributos correspondendo

aos comprimentos de onda de 1.100 até 1.648 nm referentes ao espectro do infravermelho

próximo, sendo a leitura realizada a cada 2 nm. As Tabelas 3, 4 e 5 apresentam uma

síntese dos resultados utilizados, respectivamente, 10%, 20% e todos os atributos.

Tabela 3: Resultados da análise foliar utilizando redução da dimensionalidade em 10 % dos atributos.

Algoritmo
SMOReg M5Rules LinearRegression

Nutriente Atributos r RRSE (%) r RRSE (%) r RRSE (%)
N 18 0,66 77,14 0,48 87,17 0,68 72,64
P 6 0,05 110,22 0,36 93,93 0,69 72,35
K 16 0,50 90,65 0,73 69,17 0,84 54,39
Ca 5 0,21 97,17 0,23 96,91 0,24 96,86
Mg 5 0,54 84,11 0,51 85,86 0,65 75,39
S 15 0,60 100,20 0,55 122,21 0,15 91,00

Cu 4 0,55 86,50 0,53 84,20 0,60 79,71
Mn 6 0,52 88,94 0,52 85,15 0,58 81,16
Fe 3 0,31 95,72 0,44 90,99 0,62 77,98
Zn 4 0,33 99,36 0,63 77,52 0,50 86,30
B 28 0,46 88,38 0,45 88,72 0,44 89,18
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Tabela 4: Resultados da análise foliar utilizando redução da dimensionalidade em 20 % dos atributos.

Algoritmo
SMOReg M5Rules LinearRegression

Nutriente Atributos r RRSE (%) r RRSE (%) r RRSE (%)
N 32 0,67 75,82 0,53 84,58 0,64 77,71
P 28 0,71 102,75 0,83 55,24 0,92 38,63
K 36 0,63 82,88 0,73 68,08 0,92 39,78
Ca 15 0,22 96,88 0,29 95,18 0,46 88,69
Mg 8 0,61 78,68 0,61 79,20 0,67 73,84
S 31 0,75 95,17 0,76 64,95 0,88 47,88

Cu 9 0,59 82,21 0,58 81,15 0,68 72,78
Mn 8 0,54 87,38 0,53 84,31 0,68 72,83
Fe 14 0,50 86,27 0,58 81,02 0,74 67,23
Zn 15 0,33 99,06 0,55 83,61 0,75 65,55
B 46 0,47 87,98 0,46 88,26 0,41 90,67

Tabela 5: Resultados da análise foliar sem utilizar redução da dimensionalidade, totalizando 275 atributos.

Algoritmo
SMOReg M5Rules LinearRegression

Nutriente r RRSE (%) r RRSE (%) r RRSE (%)
N 0,70 70,85 0,49 86,72 0,49 86,36
P 0,76 44,19 0,79 61,27 0,61 79,32
K 0,78 62,85 0,78 62,64 0,56 82,22
Ca 0,36 92,40 0,12 99,38 0,16 98,49
Mg 0,70 71,44 0,63 77,86 0,63 77,30
S 0,76 70 0,75 65,84 0,57 81,63

Cu 0,70 71,72 0,59 80,77 0,60 79,65
Mn 0,74 67,56 0,72 69,24 0,56 82,19
Fe 0,67 75,13 0,43 92,13 0,48 87,13
Zn 0,66 77,86 0,57 81,70 0,39 91,44
B 0,51 85,27 0,43 89,83 0,44 89,48

As subseções abaixo detalham os resultados apresentados.

5.1.1.1 N - Nitrogênio

A partir da base de dados de folhas geradas através da seleção de atributos foram

obtidos os seguintes resultados descritos na Tabela 6.

O algoritmo SMOReg foi o que obteve o maior coeficiente de correlação, r =

0,70, utilizando a quantidade total de atributos. Levando em consideração um limiar de

correlação de 0,70 é válido destacar o algoritmo LinearRegression que obteve uma corre-

lação de 0,68, uma diferença de 0,02 para o SMOReg, mas no caso utilizou 18 atributos

ao invés da quantidade total.
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Tabela 6: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de N
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
18 32 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,66 77,14 % 0,67 75,82 % 0,70 70,85 %
M5Rules 0,48 87,17 % 0,53 84,58 % 0,49 86,72 %

LinearRegression 0,68 72,64 % 0,64 77,71 % 0,49 86,36 %

5.1.1.2 P - Fósforo

Os três algoritmos alcançaram resultados de correlação acima de 0,70 utilizando

28 atributos dos 275 totais disponíveis na base de dados, sendo que a LinearRegression

obteve a melhor correlação r = 0,92, e também o menor valor do erro quadrático, RRSE

= 38,63 %. A Tabela 7 apresenta os seguintes resultados para o nutriente P. No é Quadro

1 descrito os 28 atributos utilizados pelos algoritmos.

Tabela 7: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de P
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
6 28 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,05 110,22 % 0,71 102,75 % 0,76 44,19 %
M5Rules 0,36 93,93 % 0,83 55,24 % 0,79 61,27 %

LinearRegression 0,69 72,35 % 0,92 38,63 % 0,61 79,32 %

Quadro 1: Descrição dos 28 atributos utilizados na execução dos algoritmos gerando correlações acima de
0,70 no intervalo de 1.128 a 1.568 nm.

Comprimentos de Onda
1.118 - 1.124 - 1.184 - 1.196 - 1.204 - 1.216 - 1.238
1.246 - 1.264 - 1.276 - 1.290 - 1.302 - 1.310 - 1.382
1.404 - 1.410 - 1.436 - 1.450 - 1.456 - 1.476 - 1.482
1.492 - 1.500 - 1.512 - 1.538 - 1.550 - 1.558 - 1.568

O algoritmo LinearRegression destacou-se ao obter uma correlação de 0,69 utilizando-

se de apenas 6 atributos, como demonstra o Quadro 2 utilizando comprimentos de onda

com amplitude de aproximadamente 100 nm (1.404 a 1.500 nm.)

Quadro 2: Descrição dos 6 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando corre-
lação de 0,69 no intervalo de 1.404 a 1.500 nm.

Comprimentos de Onda
1.404 - 1.410 - 1.450 - 1.456 - 1.482 - 1.500



44

5.1.1.3 K - Potássio

A Tabela 8 apresenta os resultados dos coeficientes de correlação e os erros rela-

tivos de raiz quadrada obtidos a partir da aplicação dos algoritmos de regressão em relação

ao K.

Tabela 8: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de K
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
16 36 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,50 90,65 % 0,63 82,88 % 0,78 62,85 %
M5Rules 0,73 69,17 % 0,73 68,08 % 0,78 62,64 %

LinearRegression 0,84 54,39 % 0,92 39,78 % 0,56 82,22 %

Ambos algoritmos de regressão obtiveram resultados de coeficientes de corre-

lação acima de 0,70, tendo um maior destaque para a LinearRegression que obteve uma

correlação de 0,92 utilizando 36 dos 275 atributos da base de folhas e uma correlação de

0,84 utilizando 16 atributos para geração do modelo de regressão. O algoritmo M5Rules

que gera regras a partir de uma árvore de decisão obteve um resultado acima do limiar

estipulado de 0,70, que foi de 0,73 utilizando 16 atributos, este algoritmo esteve acima do

limiar em seus três modos de execução, tanto para 16, 36 ou 275 atributos.

O Quadro 3 apresenta os 36 atributos utilizados pelos dois algoritmos que obti-

veram valores de correlação acima de 0,70, o M5Rules e a LinearRegression, e contém

16 atributos que foram utilizados pelos dois algoritmos, no qual obtiveram correlações de

0,73 e 0,84 respectivamente.

Quadro 3: Descrição dos 36 atributos utilizados na execução dos algoritmos LinearRegression e M5Rules
gerando correlações acima de 0,70 e também 16 atributos pelo qual os dois algoritmos obtiveram correla-
ções de 0,73 e 0,84 respectivamente no intervalo de 1.104 a 1.642 nm.

Comprimentos de Onda
1.104 - 1.112 - 1.118 - 1.124 - 1.132 - 1.138 - 1.154 - 1.170

1.182 - 1.190 - 1.196 - 1.208 - 1.214 - 1.228 - 1.236
1.242 - 1.248 - 1.262 - 1.284 - 1.302 - 1.316 - 1.336
1.352 - 1.384 - 1.402 - 1.424 - 1.430 - 1.442 - 1.456
1.488 - 1.512 - 1.550 - 1.566 - 1.596 - 1.634 - 1.642

5.1.1.4 Ca - Cálcio

Segue abaixo na Tabela 9 os resultados obtidos através da aplicação dos algorit-

mos para estimativa de Ca a partir da base de dados foliares de soja contendo 275 atributos
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correspondentes aos comprimentos de onda do espectro NIR.

Tabela 9: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Ca
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
5 15 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,21 97,17 % 0,22 96,88 % 0,36 92,40 %
M5Rules 0,23 96,91 % 0,29 95,18 % 0,12 99,38 %

LinearRegression 0,24 96,86 % 0,46 88,69 % 0,16 98,49 %

Os algoritmos utilizados para geração de modelos não obtiveram resultados acima

do limiar estipulado de 0,70, sendo que o maior resultado atingido para o nutriente Ca foi

de r = 0,46 pelo algoritmo LinearRegression utilizando-se de 15 atributos.

5.1.1.5 Mg - Magnésio

Os algoritmos utilizados para geração de modelos de regressão, apenas a SMO-

reg atingiu o resultado acima do limiar, obtendo um coeficiente de correlação r = 0,70

utilizando-se do conjunto completo de atributos. A Tabela 10 apresenta os resultados ob-

tidos para nutriente Mg.

Tabela 10: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Mg
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
5 8 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,54 84,11 % 0,61 78,68 % 0,70 71,44 %
M5Rules 0,51 85,86 % 0,61 79,20 % 0,63 77,86 %

LinearRegression 0,65 75,39 % 0,67 73,84 % 0,63 77,30 %

Em apenas um dos casos o limiar de correlação 0,70 foi atingido, na situação

em que o algoritmo SMOReg obteve um coeficiente r = 0,70 utilizando-se de todos os

atributos da base.

5.1.1.6 S - Enxofre

Com atributo meta S os resultados de correlações foram acima de 0,70, sendo que

a LinearRegression destacou-se por obter um coeficiente de correlação de 0,88 utilizando

31 atributos. A Tabela 11 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos de regressão.
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Tabela 11: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de S
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
15 31 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,60 100,20 % 0,75 95,17 % 0,76 70 %
M5Rules 0,55 122,21 % 0,76 64,95 % 0,75 65,84 %

LinearRegression 0,15 91 % 0,88 47,88 % 0,57 81,63 %

Os algoritmos obtiveram correlações acima de 0,70 utilizando-se de 31 atribu-

tos, sendo que a LinearRegression destacou-se por obter o maior valor de correlação. O

Quadro 4 apresenta os 31 atributos que foram utilizados pelos algoritmos.

Quadro 4: Descrição dos 31 atributos utilizados na execução dos algoritmos gerando correlações acima de
0,70 no intervalo de 1.102 a 1.600 nm.

Comprimentos de Onda
1.102 - 1.114 - 1.124 - 1.184 - 1.192 - 1.200 - 1.226

1.256 - 1.286 - 1.294 - 1.308 - 1.316 - 1.370
1.402 - 1.416 - 1.424 - 1.440 - 1.446 - 1.458
1.466 - 1.474 - 1.480 - 1.494 - 1.510 - 1.516
1.522 - 1.538 - 1.544 - 1.550 - 1.588 - 1.600

5.1.1.7 Cu - Cobre

Para o nutriente Cu, apenas o algoritmo SMOReg atingiu o limiar de 0,70 para

coeficientes de correlação, utilizando-se dos 275 atributos disponíveis. O algoritmo Line-

arRegression foi o que mais aproximou-se do limiar, obtendo um valor de 0,68 de corre-

lação, neste caso utilizando 9 atributos. Na Tabela 12 é possível observar os valores de

correlações obtidos de cada algoritmo.

Tabela 12: Resultados de correlações obtidos pelos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do
teor de Cu com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
4 9 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,55 86,50 % 0,59 82,21 % 0,70 71,72 %
M5Rules 0,53 84,20 % 0,58 81,15 % 0,59 80,77 %

LinearRegression 0,60 79,71 % 0,68 72,78 % 0,60 79,65 %

O Quadro 5 apresenta os 9 atributos utilizados pela LinearRegression, que ob-

teve correlação r = 0,68, próxima do limiar de 0,70, mas com uma quantidade menor

de atributos em comparação a SMOReg que obteve r = 0,70 utilizando a totalidade dos

atributos.
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Quadro 5: Descrição dos 9 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando corre-
lação de 0,68 no intervalo de 1.100 a 1.182 nm.

Comprimentos de Onda
1.100 - 1.106 - 1.124 - 1.130 - 1.140

1.154 - 1.162 - 1.172 - 1.182

5.1.1.8 Mn - Manganês

Para o Mn, dois algoritmos obtiveram coeficientes de correlação acima de 0,70, a

SMOReg e o M5Rules, com 0,74 e 0,72 respectivamente, mas utilizando de 275 atributos.

O algoritmo LinearRegression obteve um resultado próximo ao limiar de 0,70, que foi de

0,68, mas neste caso utilizou-se de 8 atributos. A Tabela 13 apresenta os coeficientes de

correlação obtidos pelos algoritmos.

Tabela 13: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Mn
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
6 8 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,52 88,94 % 0,54 87,38 % 0,74 67,56 %
M5Rules 0,52 85,15 % 0,53 84,31 % 0,72 69,24 %

LinearRegression 0,58 81,16 % 0,68 72,83 % 0,56 82,19 %

O resultado obtido pela LinearRegression mostrou-se interessante quando com-

parado a SMOReg, que utilizando-se de uma quantidade menor de atributos o resultado

aproximou-se do limiar de 0,70, sendo a diferença entre os algoritmos de 0,02.

5.1.1.9 Fe - Ferro

Para o Fe como atributo meta, em apenas um dos casos foi obtido um coeficiente

de correlação acima de 0,70, sendo o algoritmo LinearRegression que atingiu r = 0,74

utilizando-se de 14 atributos. A SMOReg obteve um coeficiente de 0,67, aproximando-se

do limiar, mas no caso utilizou todo o conjunto de atributos. A Tabela 14 apresenta os

resultados obtidos pelos algoritmos.

No Quadro 6 é apresentado os 14 atributos utilizados pela LinearRegression que

obteve um coeficiente de correlação r = 0,74. A LinearRegression demonstrou que mesmo

sendo um algoritmo menos robusto que a SMOReg, nos casos em que são utilizados uma

quantidade menor de atributos, ela obteve um resultado melhor.
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Tabela 14: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Fe
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
3 14 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,31 95,72 % 0,50 86,27 % 0,67 75,13 %
M5Rules 0,44 90,99 % 0,58 81,02 % 0,43 92,13 %

LinearRegression 0,62 77,98 % 0,74 67,23 % 0,48 87,13 %

Quadro 6: Descrição dos 14 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando cor-
relação de 0,74 no intervalo de 1.178 a 1.638 nm.

Comprimentos de Onda
1.178 - 1.200 - 1.214 - 1.226 - 1.238 - 1.338 - 1.366
1.374 - 1.432 - 1.504 - 1.512 - 1.546 - 1.596 - 1.638

5.1.1.10 Zn - Zinco

Para o Zn, um algoritmo obteve coeficiente de correlação acima do limiar, no

caso a LinearRegression, que obteve r = 0,75 utilizando 15 atributos. A Tabela 15 apre-

senta os resultados obtidos após a execução dos algoritmos.

Tabela 15: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Zn
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
4 15 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,33 99,36 % 0,33 99,06 % 0,66 77,86 %
M5Rules 0,63 77,52 % 0,55 83,61 % 0,57 81,70 %

LinearRegression 0,50 86,30 % 0,75 65,55 % 0,39 91,44 %

O Quadro 7 apresenta os 15 atributos utilizados pela LinearRegression para obter

um coeficiente de correlação de 0,75.

Quadro 7: Descrição dos 15 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando cor-
relação de 0,75 no intervalo de 1.100 a 1.566 nm.

Comprimentos de Onda
1.100 - 1.106 - 1.122 - 1.132 - 1.150 - 1.158 - 1.212 - 1.276

1.282 - 1.298 - 1.354 - 1.366 - 1.372 - 1.560 - 1.566

5.1.1.11 B - Boro

Para o B, os algoritmos não obtiveram resultados acima do limiar de 0,70, sendo

que o algoritmo SMOReg, foi o que atingiu o maior resultado obtendo um coeficiente
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de correlação r = 0,51 utilizando os 275 atributos. A Tabela 16 apresenta os resultados

obtidos pelos algoritmos.

Tabela 16: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de B
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
28 46 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,46 88,38 % 0,47 87,98 % 0,51 85,27 %
M5Rules 0,45 88,72 % 0,46 88,26 % 0,43 89,83 %

LinearRegression 0,44 89,18 % 0,41 90,67 % 0,44 89,48 %

5.1.2 Espectroscopia MIRS

Nesta seção são apresentados os resultados obtidos a partir da análise de uma

base de dados que contém 231 amostras de folhas de soja analisadas no equipamento

F-TIR (Fourier Transform Infrared Spectroscopy) modelo IRPrestige-21, que possui nú-

meros de onda do 4.000 cm−1 até 400 cm−1 e uma quantidade de 1.868 atributos compre-

endendo a região do infravermelho médio. As Tabelas 17, 18 e 19 apresentam uma síntese

dos resultados utilizados, respectivamente, 10%, 20% e todos os atributos.

Tabela 17: Resultados da análise foliar utilizando redução da dimensionalidade em 10 % dos atributos.

Algoritmo
SMOReg M5Rules LinearRegression

Nutriente Atributos r RRSE (%) r RRSE (%) r RRSE (%)
N 10 0,50 87,47 0,34 94,20 0,57 81,92
P 3 0,36 107,16 0,27 95,88 0,36 92,86
K 3 0,32 102,32 0,26 96,64 0,40 91,55
Ca 5 0,08 99,28 0,07 99,57 0,0007 101,58
Mg 9 0,46 90,82 0,42 93,83 0,53 84,64
S 4 0,32 108,70 0,23 96,90 0,29 95,35

Cu 3 0,24 102 0,29 95,51 0,46 88,18
Mn 2 0,47 91,86 0,29 95,20 0,46 88,10
Fe 1 0,15 112,76 0,005 100,79 0,03 99,90
Zn 6 0,50 90,16 0,30 94,83 0,51 85,34
B 4 0,25 98,84 0,15 98,88 0,11 99,32
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Tabela 18: Resultados da análise foliar utilizando redução da dimensionalidade em 20 % dos atributos.

Algoritmo
SMOReg M5Rules LinearRegression

Nutriente Atributos r RRSE (%) r RRSE (%) r RRSE (%)
N 22 0,52 86,50 0,34 95,11 0,59 81,61
P 7 0,63 84,34 0,57 81,89 0,39 92,22
K 8 0,53 86,22 0,52 85,14 0,46 88,34
Ca 8 0,21 97,38 0,05 99,75 0,40 91,35
Mg 27 0,49 90,07 0,42 91,20 0,54 85,35
S 7 0,31 108,82 0,23 97,87 0,31 95,03

Cu 6 0,37 95,50 0,33 93,92 0,46 88,15
Mn 4 0,50 89 0,27 95,99 0,53 84,21
Fe 3 0,43 91,37 0,31 95,25 0,42 90,21
Zn 23 0,50 89,60 0,37 92,72 0,74 67,31
B 37 0,30 99,53 0,25 97,03 0,39 110,42

Tabela 19: Resultados da análise foliar sem utilizar redução da dimensionalidade, totalizando 1868 atribu-
tos.

Algoritmo
SMOReg M5Rules LinearRegression

Nutriente r RRSE (%) r RRSE (%) r RRSE (%)
N 0,58 83,05 0,40 93,61 0,41 89,84
P 0,76 65,97 0,54 85,28 0,47 88,32
K 0,76 64,54 0,50 90,92 0,40 95,45
Ca 0,41 90,90 0,26 101,60 0,36 88,34
Mg 0,65 75,90 0,47 88,04 0,50 90,05
S 0,74 68,71 0,37 99,38 0,30 96,46

Cu 0,85 53,07 0,64 76,58 0,38 92,12
Mn 0,77 63,42 0,52 86,61 0,49 82,52
Fe 0,81 58,45 0,46 89,25 0,39 92,12
Zn 0,84 53,97 0,60 79,46 0,50 89,39
B 0,67 74,34 0,41 92,81 0,42 112,79

As subseções abaixo detalham os resultados apresentados.

5.1.2.1 N - Nitrogênio

Nenhum dos algoritmos obteve resultados que atingissem o limiar de 0,70, sendo

que o algoritmo que se aproximou desse resultado foi a LinearRegression, no qual obteve

um coeficiente de correlação r = 0,59 utilizando-se 22 atributos de 1.868. A Tabela 20

apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos que foram aplicados com atributo meta

N.
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Tabela 20: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de N
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
10 22 1868

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,50 87,47 % 0,52 86,50 % 0,58 83,05 %
M5Rules 0,34 94,20 % 0,34 95,11 % 0,40 93,61 %

LinearRegression 0,57 81,92 % 0,59 81,61 % 0,41 89,84 %

5.1.2.2 P - Fósforo

Para o P apenas um dos algoritmos obteve resultado acima do limiar de 0,70,

sendo a SMOReg que obteve um coeficiente de correlação r = 0,76 utilizando todos os

atributos. A Tabela 21 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos de regressão.

Tabela 21: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de P
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
3 7 1868

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,36 107,16 % 0,63 84,34 % 0,76 65,97 %
M5Rules 0,27 95,88 % 0,57 81,89 % 0,54 85,28 %

LinearRegression 0,36 92,86 % 0,39 92,22 % 0,47 88,32 %

5.1.2.3 K - Potássio

Sendo o K atributo meta e dentre os algoritmos aplicados apenas a SMOReg

atingiu correlação acima do limiar, obtendo um r = 0,76 utilizando os 1.868 atributos,

caso este similar ao que ocorreu quando o atributo meta foi o P. A Tabela 22 apresenta os

resultados obtidos.

Tabela 22: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de K
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
3 8 1868

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,32 102,32 % 0,53 86,22 % 0,76 64,54 %
M5Rules 0,26 96,64 % 0,52 85,14 % 0,50 90,92 %

LinearRegression 0,40 91,55 % 0,46 88,34 % 0,40 95,45 %



52

5.1.2.4 Ca - Cálcio

Os algoritmos executados para Ca como atributo meta não obtiveram resultados

acima do limiar de 0,70, sendo que o algoritmo que aproximou-se do valor foi a SMOReg

que obteve um r = 0,41 utilizando-se do conjunto completo de atributos. A Tabela 23

apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos.

Tabela 23: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Ca
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
5 8 1868

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,08 99,28 % 0,21 97,38 % 0,41 90,90 %
M5Rules 0,07 99,57 % 0,05 99,75 % 0,26 101,60 %

Linear Regression 0,007 101,58 % 0,40 91,35 % 0,36 88,34 %

5.1.2.5 Mg - Magnésio

Para o Mg, nenhum dos algoritmos utilizados obtiveram resultados acima do

limiar de 0,70, situação semelhante a que ocorreu quando o atributo meta foi o Ca. O

algoritmo que teve um resultado que aproximou-se do limiar foi a SMOReg que obteve

coeficiente de correlação de 0,65 utilizando-se de todos os atributos. A Tabela 24 apre-

senta os resultados obtidos para os três algoritmos utilizados.

Tabela 24: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Mg
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
9 27 1868

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,46 90,82 % 0,49 90,07 % 0,65 75,90 %
M5Rules 0,42 92,83 % 0,42 91,20 % 0,47 88,04 %

LinearRegression 0,53 84,64 % 0,54 85,35 % 0,50 90,05 %

5.1.2.6 S - Enxofre

Para o S, apenas a SMOReg obteve um coeficiente de correlação acima do limiar

de r = 0,74 utilizando todos os atributos, situação esta já apresentada por outros atributos

meta anteriormente, no qual a SMOReg vem sendo o algoritmo a obter um valor para

coeficiente de correlação acima de 0,70. Na Tabela 25 é apresentado os resultados obtidos

pelos algoritmos.
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Tabela 25: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de S
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
4 7 1868

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,32 108,70 % 0,31 108,82 % 0,74 68,71 %
M5Rules 0,23 96,90 % 0,23 97,87 % 0,37 99,38 %

LinearRegression 0,29 95,35 % 0,31 95,03 % 0,30 96,46 %

5.1.2.7 Cu - Cobre

Considerando o Cu, dentre os algoritmos a SMOReg foi a única a obter coefici-

ente de correlação r = 0,85 acima do limiar, utilizando todos os atributos. Na Tabela 26 é

apresentado os resultados obtidos pelos algoritmos de regressão.

Tabela 26: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Cu
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
3 6 1868

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,24 102 % 0,37 95,50 % 0,85 53,07 %
M5Rules 0,29 95,51 % 0,33 93,92 % 0,64 76,58 %

LinearRegression 0,46 88,18 % 0,46 88,15 % 0,38 92,12 %

5.1.2.8 Mn - Manganês

Para o Mn, o algoritmo SMOReg obteve coeficiente de correlação acima do li-

miar, sendo r = 0,77 usando todos os atributos. A Tabela 27 apresenta os resultados obti-

dos após aplicação dos algoritmos.

Tabela 27: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Mn
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
2 4 1868

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,47 91,86 % 0,50 89 % 0,77 63,42 %
M5Rules 0,29 95,20 % 0,27 95,99 % 0,52 86,61 %

LinearRegression 0,46 88,10 % 0,53 84,21 % 0,49 82,52 %
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5.1.2.9 Fe - Ferro

Considerando o Fe, os algoritmos não atingiram o limiar para coeficientes de

correlação, exceto a SMOReg que utilizando-se de todos os atributos obteve um coefici-

ente de correlação r = 0,81. Na Tabela 28 é possível visualizar os resultados obtidos pelos

algoritmos.

Tabela 28: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Fe
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
1 3 1868

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,15 112,76 % 0,43 91,37 % 0,81 58,45 %
M5Rules 0,005 100,79 % 0,31 95,25 % 0,46 89,25 %

LinearRegression 0,03 99,90 % 0,42 90,21 % 0,39 92,12 %

5.1.2.10 Zn - Zinco

Assumindo como meta o Zn, dois algoritmos obtiveram valores para coeficiente

de correlação acima do limiar, a SMOReg que utilizando-se de todos os atributos obteve

um r = 0,84, e a LinearRegression que utilizando-se de 23 atributos obteve r = 0,74. A

Tabela 29 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos executados.

Tabela 29: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Zn
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
6 23 1868

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,50 90,16 % 0,50 89,06 % 0,84 53,97 %
M5Rules 0,30 94,83 % 0,37 92,72 % 0,60 79,46 %

LinearRegression 0,51 85,34 % 0,74 67,31 % 0,50 89,39 %

O Quadro 8 apresenta os 23 atributos que o algoritmo LinearRegression utilizou

para obter o coeficiente de correlação r = 0,74.

Quadro 8: Descrição dos 23 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando cor-
relação de 0,75 no intervalo de 407 a 3.584 cm−1.

Comprimentos de Onda
407 - 417 - 426 - 434 - 444 - 451 - 457 - 463

469 - 476 - 484 - 494 - 500 - 2369 - 3233 - 3252
3292 - 3327 - 3362 - 3416 - 3557 - 3570 - 3584
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5.1.2.11 B - Boro

Considerando B, nenhum dos algoritmos de regressão atingiu o limiar de correla-

ção de 0,70. O algoritmo que mais aproximou-se do limiar foi a SMOREg que utilizando-

se dos 1.868 atributos obteve um coeficiente de correlação de r = 0,67. A Tabela 30

apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos.

Tabela 30: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de B
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
4 37 1868

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,25 98,84 % 0,30 99,53 % 0,67 74,34 %
M5Rules 0,15 98,88 % 0,25 97,03 % 0,41 92,81 %

LinearRegression 0,11 99,32 % 0,39 110,42 % 0,42 112,79 %

5.2 Análise de Grãos

Nesta seção são apresentados os resultados referentes as aplicações de algoritmos

para geração de modelos de regressão, tais como a SMOREg, M5Rules e a LinearRegres-

sion, que foram aplicadas em base de dados gerada em espectrofotômetro NIR. A base

de dados analisada nesta etapa é formada pelos valores obtidos através do laboratório de

solos da UEPG, como também dos espectros das 285 amostras de grãos de soja lidas no

equipamento NIR modelo DA 1650. As Tabelas 31, 32 e 33 apresentam uma síntese dos

resultados utilizados, respectivamente, 10%, 20% e todos os atributos.

Tabela 31: Resultados da análise de grãos utilizando redução da dimensionalidade em 10 % dos atributos.

Algoritmo
SMOReg M5Rules LinearRegression

Nutriente Atributos r RRSE (%) r RRSE (%) r RRSE (%)
N 3 0,58 81,65 0,58 81,01 0,62 78,10
P 6 0,11 108,06 0,24 97,07 0,45 78,10
K 11 0,35 96,93 0,25 97,52 0,70 71,11
Ca 7 0,64 77,32 0,62 77,98 0,75 65,72
Mg 10 0,43 97,16 0,31 94,93 0,50 86,48
S 6 0,36 97,85 0,25 97,67 0,31 95,07

Cu 4 0,26 98,21 0,12 99,23 0,14 99,22
Mn 10 0,06 105,80 0,13 116,23 0,48 87,81
Fe 8 0,30 97,59 0,09 101,58 0,26 97,39
Zn 6 0,07 101,31 0,17 98,28 0,18 98,46
B 9 0,43 91,23 0,36 93,18 0,47 87,93
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Tabela 32: Resultados da análise de grãos utilizando redução da dimensionalidade em 20 % dos atributos.

Algoritmo
SMOReg M5Rules LinearRegression

Nutriente Atributos r RRSE (%) r RRSE (%) r RRSE (%)
N 15 0,62 78,67 0,56 83,04 0,70 71,38
P 27 0,33 99,12 0,36 93,30 0,85 51,86
K 15 0,37 95,64 0,25 97,13 0,75 66,48
Ca 10 0,65 76,72 0,61 79,28 0,76 65,17
Mg 14 0,44 96,76 0,32 94,51 0,52 85,64
S 24 0,34 98,53 0,41 91,10 0,84 53,71

Cu 14 0,30 97,38 0,14 98,79 0,36 93,35
Mn 21 0,14 105,03 0,28 100,58 0,52 86,13
Fe 22 0,55 83,80 0,47 88,30 0,64 76,82
Zn 29 0,27 102,5 0,20 97,70 0,62 80,02
B 21 0,43 91,07 0,39 91,77 0,43 91,44

Tabela 33: Resultados da análise de grãos sem utilizar redução da dimensionalidade, totalizando 275 atri-
butos.

Algoritmo
SMOReg M5Rules LinearRegression

Nutriente r RRSE (%) r RRSE (%) r RRSE (%)
N 0,71 70,59 0,60 79,72 0,15 100
P 0,41 93,98 0,36 94,21 0,16 98,87
K 0,46 99,65 0,28 98,15 0,23 97,13
Ca 0,73 69,09 0,58 81,58 0,58 81,50
Mg 0,44 93,18 0,32 95,56 0,30 95,06
S 0,43 92,83 0,36 93,69 0,15 99,07

Cu 0,28 96,23 0,15 98,50 0,14 98,85
Mn 0,47 94,47 0,30 95,55 0,18 98,60
Fe 0,51 88,94 0,41 91,17 0,24 96,89
Zn 0,16 100,25 0,14 98,82 0,04 100,18
B 0,46 89,71 0,42 90,36 0,42 90,56

As subseções abaixo detalham os resultados apresentados.

5.2.1 N - Nitrogênio

Para o N, dois algoritmos obtiveram resultados para coeficientes de correlação

acima do limiar de 0,70, o algoritmo SMOReg que obteve uma correlação r = 0,71

utilizando-se de todos atributos da base de grãos e o algoritmo LinearRegression que

obteve um r = 0,70, mas diferentemente da SMOReg, utilizou 15 atributos. A Tabela 34

apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos executados.

O algoritmo LinearRegression destacou-se pelo resultado obtido, no qual seu
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Tabela 34: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de N
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
3 15 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,58 81,65 % 0,62 78,67 % 0,71 70,59 %
M5Rules 0,58 81,01 % 0,56 83,04 % 0,60 79,72 %

LinearRegression 0,62 78,10 % 0,70 71,38 % 0,15 100 %

coeficiente de correlação foi de r = 0,70 utilizando 15 atributos, resultado menor que a

SMOReg que obteve r = 0,71 utilizando todos os atributos. No Quadro 9 é apresentado

os atributos utilizados pela LinearRegression.

Quadro 9: Descrição dos 15 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando cor-
relação de 0,70 no intervalo de 1.102 a 1.338 nm.

Comprimentos de Onda
1.102 - 1.110 - 1.118 - 1.128 - 1.142 - 1.154 - 1.186 - 1.204

1.210 - 1.218 - 1.228 - 1.246 - 1.280 - 1.332 - 1.338

5.2.2 P - Fósforo

Para o nutriente P, apenas a LinearRegression obteve um resultado acima do

limiar, atingindo um coeficiente de correlação r = 0,85 utilizando 27 atributos. Na Tabela

35 é apresentado os resultados obtidos pelos algoritmos.

Tabela 35: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de P
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
6 27 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,11 108,06 % 0,33 99,12 % 0,41 93,98 %
M5Rules 0,24 97,07 % 0,36 93,30 % 0,36 94,21 %

LinearRegression 0,45 78,10 % 0,85 51,86 % 0,16 98,87 %

O Quadro 10 apresenta os 27 atributos utilizados pelo algoritmo LinearRegres-

sion que obteve coeficiente de correlação r = 0,85.
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Quadro 10: Descrição dos 27 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando cor-
relação de 0,85 no intervalo de 1.100 a 1.486 nm.

Comprimentos de Onda
1.000 - 1.110 - 1.118 - 1.126 - 1.134 - 1.146 - 1.154 - 1.166 - 1.190
1.196 - 1.202 - 1.208 - 1.214 - 1.220 - 1.230 - 1.248 - 1.276 - 1.294
1.306 - 1.342 - 1.378 - 1.404 - 1.432 - 1.442 - 1.450 - 1.456 - 1.486

5.2.3 K - Potássio

Para o K apenas um dos algoritmos obteve resultado acima do limiar de 0,70,

no caso a LinearRegression que obteve um coeficiente de correlação r = 0,75 utilizando

15 atributos. O segundo resultado que atingiu o limiar também foi obtido pela LinearRe-

gression, com um r = 0,70 utilizando 11 atributos. A Tabela 36 apresenta os resultados

obtidos pelos algoritmos.

Tabela 36: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de K
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
11 15 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,35 96,93 % 0,37 95,64 % 0,46 99,65 %
M5Rules 0,25 97,52 % 0,25 97,13 % 0,28 98,15 %

LinearRegression 0,70 71,11 % 0,75 66,48 % 0,23 97,13 %

No Quadro 11 apresenta os 15 atributos utilizados pela LinearRegression para

obter um coeficiente de de correlação r = 0,75.

Quadro 11: Descrição dos 15 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando cor-
relação de 0,75 no intervalo de 1.180 a 1.480 nm.

Comprimentos de Onda
1.180 - 1.186 - 1.192 - 1.200 - 1.214
1.220 - 1.430 - 1.436 - 1.442 - 1.450
1.456 - 1.462 - 1. 468 - 1.474 - 1.480

5.2.4 Ca - Cálcio

Admitindo meta o Ca dois algoritmos atingiram o limiar de 0,70 para coeficien-

tes de correlação, sendo eles a SMOReg e a LinearRegression. A SMOReg obteve uma

correlação r = 0,73 utilizando-se de todos os atributos. No caso da LinearRegression ob-

teve um coeficiente de correlação r = 0,76 utilizando 10 atributos e quando utilizou-se de

7 atributos obteve uma correlação r = 0,75. A Tabela 37 apresenta os resultados obtidos

pelos algoritmos de regressão.
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Tabela 37: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Ca
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
7 10 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,64 77,32 % 0,65 76,72 % 0,73 69,09 %
M5Rules 0,62 77,98 % 0,61 79,28 % 0,58 81,58 %

LinearRegression 0,75 65,72 % 0,76 65,17 % 0,58 81,50 %

No Quadro 12 é apresentado os atributos utilizados pelo algoritmo LinearRegres-

sion para obter correlações r = 0,75 e r = 0,76, utilizando 7 e 10 atributos respectivamente.

Quadro 12: Descrição dos 10 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando cor-
relação de 0,76 no intervalo de 1.182 a 1.478 nm.

Comprimentos de Onda
1.182 - 1.414 - 1.420 - 1.426 - 1.434
1.440 - 1.450 - 1.456 - 1.468 - 1.478

5.2.5 Mg - Magnésio

Considerando Mg como meta, os algoritmos não apresentaram correlação que

atingisse o limiar de 0,70. A Tabela 38 apresenta os resultados das correlações obtidas

pelos algoritmos.

Tabela 38: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Mg
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
10 14 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,43 97,16 % 0,44 96,76 % 0,44 93,18 %
M5Rules 0,31 94,93 % 0,32 94,51 % 0,32 95,56 %

LinearRegression 0,50 86,48 % 0,52 85,64 % 0,30 95,06 %

5.2.6 S - Enxofre

Considerando S apenas o algoritmo LinearRegression obteve um coeficiente de

correlação acima do limiar, sendo r = 0,84, utilizando 24 atributos. A Tabela 39 apresenta

os valores de correlação obtidos pelos algoritmos.

O Quadro 13 descreve quais os 24 atributos utilizados pela LinearRegression

quando obtido o coeficiente de correlação r = 0,84.
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Tabela 39: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de S
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
6 24 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,36 97,85 % 0,34 98,53 % 0,43 92,83 %
M5Rules 0,25 97,67 % 0,41 91,10 % 0,36 93,69 %

LinearRegression 0,31 95.07 % 0,84 53,71 % 0,15 99,07 %

Quadro 13: Descrição dos 24 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando cor-
relação de 0,84 no intervalo de 1.100 a 1.498 nm.

Comprimentos de Onda
1.100 - 1.108 - 1.120 - 1.126 - 1.134 - 1.172
1.182 - 1.194 - 1.200 - 1.212 - 1.224 - 1.238
1.254 - 1.266 - 1.280 - 1.288 - 1.308 - 1.316
1.322 - 1.330 - 1.424 - 1.430 - 1.450 - 1.498

5.2.7 Cu - Cobre

Assumindo como meta o Cu, não foi possível obter coeficientes de correlação

que atingissem o limiar. Na Tabela 40 é apresentado os resultados obtidos pelos algorit-

mos.

Tabela 40: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Cu
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
4 14 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,26 98,21 % 0,30 97,38 % 0,28 96,23 %
M5Rules 0,12 99,23 % 0,14 98,79 % 0,15 98,50 %

LinearRegression 0,14 99,22 % 0,36 93,35 % 0,14 98,85 %

5.2.8 Mn - Manganês

Para o Mn como meta, os algoritmos não obtiveram resultados que atingissem o

limiar para coeficientes de correlação de 0,70. A Tabela 41 apresenta os resultados obtidos

pelos algoritmos de regressão.
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Tabela 41: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Mn
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
10 21 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,06 105,8 % 0,14 105,03 % 0,47 94,47 %
M5Rules 0,13 116,23 % 0,28 100,58 % 0,30 95,55 %

LinearRegression 0,48 87,81 % 0,52 86,13 % 0,18 98,60 %

5.2.9 Fe - Ferro

Considerando Fe como meta os algoritmos utilizados não atingiram o limiar de

0,70 para coeficientes de correlação. O algoritmo LinearRegression aproximou-se desse

resultado obtendo um r = 0,64 utilizando 22 atributos. Na Tabela 42 é apresentado os

resultados obtidos pelos algoritmos.

Tabela 42: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Fe
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
8 22 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,30 97,59 % 0,55 83,8 % 0,51 88,94 %
M5Rules 0,09 101,58 % 0,47 88,3 % 0,41 91,17 %

LinearRegression 0,26 97,39 % 0,64 76,82 % 0,24 96,89 %

5.2.10 Zn - Zinco

Assumindo Zn como meta, apenas a LinearRegression obteve um resultado para

o coeficiente de correlação que aproximou-se do limiar de 0,70, sendo que obteve r = 0,62

utilizando 29 atributos. A Tabela 43 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos.

Tabela 43: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Zn
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
6 29 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,07 101,31 % 0,27 102,5 % 0,16 100,25 %
M5Rules 0,17 98,28 % 0,20 97,7 % 0,14 98,82 %

LinearRegression 0,18 98,46 % 0,62 80,02 % 0,04 100,18 %
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5.2.11 B - Boro

Para o B os algoritmos obtiveram resultados abaixo do limiar 0,70 para seus

respectivos coeficientes de correlação. A Tabela 44 apresenta os resultados obtidos pelos

algoritmos.

Tabela 44: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de B
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
9 21 275

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,43 91,23 % 0,43 91,07 % 0,46 89,71 %
M5Rules 0,36 93,18 % 0,39 91,77 % 0,42 90,36 %

LinearRegression 0,47 87,93 % 0,43 91,44 % 0,42 90,56 %

5.3 Análise Foliar - Dados Transformados

Nesta seção serão apresentados os resultados obtidos através da execução de al-

goritmos de regressão a partir de bases de dados contendo amostras de folhas e grãos de

soja, sendo que os valores de refletância obtidos das leituras dos espectros foram transfor-

mados pelas funções quadrática, inversa e neperiana com objetivo de diminuir a diferença

entre os valores de seus espectros.

5.3.1 Espectroscopia NIR

A partir de uma base de dados com 200 amostras de folhas de soja analisadas em

um equipamento NIR modelo DA 1650, gerou-se 275 atributos contendo os valores de re-

fletância espectral que foram transformados utilizando-se das funções quadrática, inversa

e neperiana, totalizando ao final uma base de dados contendo 825 atributos correspon-

dentes aos espectros transformados. As Tabelas 45, 46 e 47 apresentam uma síntese dos

resultados utilizados, respectivamente, 10%, 20% e todos os atributos. Logo abaixo as

subseções detalham os resultados apresentados.
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Tabela 45: Resultados da análise foliar em dados transformados com redução da dimensionalidade em 10
% dos atributos.

Algoritmo
SMOReg M5Rules LinearRegression

Nutriente Atributos r RRSE (%) r RRSE (%) r RRSE (%)
N 4 0,37 96,16 0,18 99,47 0,42 90,41
P 17 0,43 107,41 0,84 55,04 0,87 49,77
K 51 0,52 88,32 0,81 58,68 0,90 43,94
Ca 9 0,19 97,92 0,28 100,39 0,37 92,58
Mg 7 0,54 84,45 0,52 85,22 0,65 75,65
S 28 0,67 101,78 0,75 67,01 0,86 51,28

Cu 10 0,56 85,43 0,53 84,32 0,60 79,54
Mn 19 0,53 89,39 0,48 87,51 0,58 81,35
Fe 22 0,45 92,53 0,31 101,98 0,17 83,51
Zn 8 0,26 109,70 0,51 85,47 0,55 83,51
B 43 0,50 86,30 0,22 97,96 0,65 78,87

Tabela 46: Resultados da análise foliar em dados transformados com redução da dimensionalidade em 20
% dos atributos.

Algoritmo
SMOReg M5Rules LinearRegression

Nutriente Atributos r RRSE (%) r RRSE (%) r RRSE (%)
N 40 0,69 73,23 0,54 83,92 0,67 74,27
P 66 0,81 91,86 0,81 59,15 0,93 35,81
K 104 0,74 69,29 0,80 60,24 0,90 43,86
Ca 14 0,22 96,78 0,24 96,55 0,41 91,46
Mg 12 0,61 79,15 0,59 80,12 0,66 75,28
S 71 0,76 87,44 0,77 63,58 0,87 50,51

Cu 21 0,59 82,43 0,58 80,65 0,60 80,03
Mn 27 0,54 86,81 0,49 87,08 0,70 71,80
Fe 63 0,59 82,94 0,48 87,87 0,24 96,33
Zn 11 0,26 109,55 0,59 80,31 0,54 84,33
B 68 0,49 87,10 0,40 91,13 0,56 88,82
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Tabela 47: Resultados da análise foliar em dados transformados sem utilizar redução da dimensionalidade,
totalizando 825 atributos.

Algoritmo
SMOReg M5Rules LinearRegression

Nutriente r RRSE (%) r RRSE (%) r RRSE (%)
N 0,70 71,18 0,48 87,31 0,49 86,37
P 0,85 55,11 0,81 58.07 0,60 79,64
K 0,83 55,96 0,76 64,93 0,58 81,21
Ca 0,44 89,11 0,04 166,18 0,19 98,03
Mg 0,70 71,16 0,61 79,33 0,57 84,65
S 0,82 59,59 0,76 64,98 0,56 82,63

Cu 0,77 64 0,61 78,74 0,59 80,46
Mn 0,80 59,32 0,71 70,75 0,56 82,44
Fe 0,70 73,47 0,45 91,36 0,51 85,28
Zn 0,69 73,53 0,56 82,95 0,41 90,76
B 0,54 83,97 0,43 89,68 0,43 89,75

5.3.1.1 N - Nitrogênio

Considerando N como meta apenas um dos algoritmos obteve resultado que atin-

giu limiar de 0,70 para coeficientes de correlação, no caso a SMOReg, que obteve um r

= 0,70 utilizando todos os atributos. A SMOReg obteve também um r = 0,69 utilizando

40 atributos. Outro algoritmo que aproximou-se do limiar utilizando 40 atributos foi a

LinearRegression que obteve um r = 0,67. A Tabela 48 apresenta os resultados obtidos

pelos algoritmos.

Tabela 48: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de N
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
4 40 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,37 96,16 % 0,69 73,23 % 0,70 71,18 %
M5Rules 0,18 99,47 % 0,54 83,92 % 0,48 87,31 %

LinearRegression 0,42 90,41 % 0,67 74,27 % 0,49 86,37 %

Em relação ao N, os resultados com os valores de refletância transformados fo-

ram semelhantes aqueles obtidos com dados não transformados. No caso da análise de

dados transformados o algoritmo SMOReg utilizou três vezes mais atributos e obteve o

mesmo r = 0,70 que obteve para dados não transformados. Em relação a LinearRegres-

sion, obteve um r = 0,68 utilizando-se de dados não transformados, uma diferença de 0,01

para o resultado com dados transformados (r = 0,67), neste caso utilizando 40 atributos

ao invés de 18.
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5.3.1.2 P - Fósforo

Considerando P os algoritmos obtiveram valores de correlação acima do limiar

de 0,70. Utilizando todos os atributos a SMOReg e a M5Rules obtiveram coeficientes

de correlação r = 0,84 e r = 0,81 respectivamente. Utilizando 66 atributos os algoritmos

obtiveram correlações acima de 0,80 e quando 17 atributos foram utilizados os algoritmos

M5Rules e LinearRegression obteram r = 0,84 e r = 0,87 respectivamente. Os resultados

podem ser analisados através da Tabela 49.

Tabela 49: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de P
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
17 66 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,43 107,41 % 0,81 91,86 % 0,85 55,11 %
M5Rules 0,84 55,04 % 0,81 59,15 % 0,81 58,07 %

LinearRegression 0,87 49,77 % 0,93 35,81 % 0,60 79,64 %

Os algoritmos obtiveram resultados acima de 0,80 para correlação, sendo que a

LinearRegression obteve um r = 0,93 utilizando-se de 66 atributos. A utilização de da-

dos transformados resultou relativamente em coeficientes de correlação melhores, como

é possível verificar no caso da LinearRegression que fazendo uso de dados não transfor-

mados obteve r = 0,69 utilizando 6 atributos e um r = 0,87 fazendo uso de 17 atributos

da base de dados transformados. O Quadro 14 apresenta os 17 atributos utilizados pelos

algoritmos M5Rules e LinearRegression para obter r = 0,84 e r = 0,87 respectivamente.

Quadro 14: Descrição dos 17 atributos utilizados na execução dos algoritmos LinearRegression e M5Rules
gerando correlações de 0,87 e 0,84, respectivamente, no intervalo de comprimentos de onda de 1.258 a
1.534 nm.

Comprimentos de Onda
Inv1.258 - Inv1.412 - Inv1.474 - Inv1.516 - Inv1.534 - Quad1.268
Quad1.422 - Quad1.430 - Quad1.468 - Quad1.514 - Quad.1.524

Nep1.396 - Nep1.426 - Nep1.436 - Nep1.458 - Nep1.478 - Nep1.498

5.3.1.3 K - Potássio

Assumindo K os algoritmos obtiveram resultados de coeficientes de correlação

acima de 0,70, sendo que a LinearRegression obteve os maiores resultados para este caso.

Utilizando 104 e 51 atributos da base de dados transformada a LinearRegression obteve

um r = 0,90. Em comparação aos resultados obtidos utilizando dados não transformados

a LinearRegression melhorou para o caso em que utilizou 51 atributos em comparação ao
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uso de 16 da base não transformada e piorou quando utilizou 104 em comparação as 35

utilizadas da base não transformada. A Tabela 50 apresenta os resultados obtidos pelos

três algoritmos.

Tabela 50: Resultados obtidos a partir do algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de K
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
51 104 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,52 88,32 % 0,74 69,29 % 0,83 55,96 %
M5Rules 0,81 58,68 % 0,80 60,24 % 0,76 64,93 %

LinearRegression 0,90 43,94 % 0,90 43,86 % 0,58 81,21 %

A LinearRegression obteve o melhor resultado, r = 0,90 utilizando 51 atributos.

O Quadro 15 apresenta os atributos que foram utilizados.

Quadro 15: Descrição dos 19 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando cor-
relação de 0,90 no intervalo de comprimentos de onda de 1.102 a 1.536 nm.

Comprimentos de Onda
Inv1.244 - Inv1.262 - Inv1.268 - Inv1.282 - Inv1.324 - Inv1.420

Inv1.456 - Inv1.464 - Inv1.488 - Inv1.512 - Inv1.536 - Quad1.118
Quad1.248 - Quad1.258 - Quad1.274 - Quad1.290 - Quad1.302
Quad1.312 - Quad1.322 - Quad1.330 - Quad1.396 - Quad1.406
Quad1.412 - Quad1.426 - Quad1.430 - Quad1.436 - Quad1.448
Quad1.458 - Quad1.478 - Quad1.490 - Quad1.504 - Quad1.516

Quad1.522 - Quad1.528 - Nep1.102 - Nep1.108 - Nep1.122
Nep1.128 - Nep1.246 - Nep1.278 - Nep1.296 - Nep1.302
Nep1.326 - Nep1.392 - Nep1.400 - Nep1.414 - Nep1.420

Nep1.490 - Nep1.500 - Nep1.512 - Nep1.518

5.3.1.4 Ca - Cálcio

Considerando Ca os algoritmos não obtiveram valores para coeficientes de cor-

relação que atingissem o limiar. A Tabela 51 apresenta os resultados obtidos.

Tabela 51: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Ca
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
9 14 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,19 97,92 % 0,22 96,78 % 0,44 89,11 %
M5Rules 0,28 100,39 % 0,24 96,55 % 0,04 166,18 %

LinearRegression 0,37 92,58 % 0,41 91,46 % 0,19 98,03 %
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5.3.1.5 Mg - Magnésio

Assumindo Mg como meta, apenas a SMOReg atingiu o limiar estipulado e ob-

teve um coeficiente de correlação r = 0,70 utilizando todos os atributos. A utilização de

uma base transformada não gerou maiores resultados de correlação em comparação aque-

les obtidos pela base não transformada. A Tabela 52 apresenta os resultados obtidos pelos

algoritmos.

Tabela 52: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Mg
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
7 12 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,54 84,45 % 0,61 79,15 % 0,70 71,16 %
M5Rules 0,52 85,22 % 0,59 80,12 % 0,61 79,33 %

LinearRegression 0,65 75,65 % 0,66 75,28 % 0,57 84,65 %

5.3.1.6 S - Enxofre

Admitindo S, os algoritmos obtiveram resultados para coeficientes de correlação

acima do limiar, sendo que o algoritmo LinearRegression obteve r = 0,87 utilizando 71

atributos. Fazendo uso de uma quantidade menor de atributos, 28, os algoritmos M5Rules

e LinearRegression obtiveram valores r = 0,75 e r = 0,86 respectivamente. A Tabela 53

apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos.

Tabela 53: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de S
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
28 71 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,67 101,78 % 0,76 87,44 % 0,82 59,59 %
M5Rules 0,75 67,01 % 0,77 63,58 % 0,76 64,98 %

LinearRegression 0,86 51,28 % 0,87 50,51 % 0,56 82,63 %

A LinearRegression obteve os maiores resultados para coeficientes de correlação,

tanto utilizando 28 atributos como para 71, sendo r = 0,86 e r = 0,87 respectivamente. No

Quadro 16 é apresentado os 28 atributos utilizados.
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Quadro 16: Descrição dos 28 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando cor-
relação de 0,86 no intervalo de comprimentos de onda de 1.240 a 1.542 nm.

Comprimentos de Onda
Inv1.250 - Inv1.262 - Inv1.272 - Inv1.280 - Inv1.386 - Inv1.400

Inv1.492 - Inv1.510 - Inv1.530 - Quad1.256 - Quad1.276
Quad1.292 - Quad1.298 - Quad1.404 - Quad1.418 - Quad1.430
Quad1.458 - Quad1.516 - Quad1.522 - Quad1.542 - Nep1.240

Nep1.280 - Nep1.418 - Nep1.448 - Nep1.454
Nep1.482 - Nep1.490 - Nep1.524

5.3.1.7 Cu - Cobre

Considerando o Cu apenas um dentre os algoritmos atingiu correlação acima do

limiar, sendo a SMOReg que obteve um coeficiente de correlação r = 0,77 utilizando

todos os atributos. Em comparação ao resultado obtido pela SMOReg utilizando dados

não transformados, o coeficiente de correlação teve um aumento de 0,07 mas, envolveram

uma quantidade maior de atributos. A Tabela 54 apresenta os resultados obtidos pelos

algoritmos.

Tabela 54: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Cu
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
10 21 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,56 85,43 % 0,59 82,43 % 0,77 64 %
M5Rules 0,53 84,32 % 0,58 80,65 % 0,61 78,74 %

LinearRegression 0,60 79,54 % 0,60 80,03 % 0,59 80,46 %

5.3.1.8 Mn - Manganês

Assumindo Mn, os algoritmos obtiveram resultados para seus respectivos co-

eficientes de correlação acima do limiar de 0,70, sendo que a SMOReg e a M5Rules

obtiveram r = 0,80 e r = 0,71 respectivamente, utilizando todos os atributos. A SMOReg

obteve um valor maior de correlação utilizando base transformada em comparação ao seu

resultado utilizando a base não transformada, sendo que a M5Rules obteve um menor

valor fazendo uso de dados transformados. A Tabela 55 apresenta os resultados obtidos

pelos algoritmos.

A LinearRegression obteve um r = 0,70 utilizando 27 atributos, sendo este um

resultado maior em comparação ao uso de base não transformada, mas deve-se levar em

consideração que o resultado menor, um r = 0,68 foi utilizando 7 atributos. No Quadro 21
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Tabela 55: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Mn
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
19 27 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,53 89,39 % 0,54 86,81 % 0,80 59,32 %
M5Rules 0,48 87,51 % 0,49 87,08 % 0,71 70,75 %

LinearRegression 0,58 81,35 % 0,70 71,80 % 0,56 82,44 %

é apresentado os atributos utilizados pela LinearRegression.

Quadro 17: Descrição dos 27 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando cor-
relação de 0,70 no intervalo de comprimentos de onda de 1.100 a 1.158 nm.

Comprimentos de Onda
Inv1.100 - Inv1.108 - Inv1.114 - Inv1.120 - Inv1.126 - Inv1.132

Inv1.138 - Inv1.144 - Inv1.150 - Inv1.156 - Quad1.100 - Quad1.108
Quad1.114 - Quad1.120 - Quad1.126 - Quad1.132 - Quad1.140

Quad1.148 - Nep1.100 - Nep1.106 - Nep1.114 - Nep1.120
Nep1.126 - Nep1.134 - Nep1.140 - Nep1.148 - Nep1.158

5.3.1.9 Fe - Ferro

Considerando Fe, apenas o algoritmo SMOReg obteve coeficiente de correlação

acima do limiar, r = 0,70 utilizando todos os atributos, resultado este maior do que aquele

obtido fazendo uso de base não transformada (r = 0,67) utilizando 275 atributos. A Tabela

56 apresenta os resultados obtidos.

Tabela 56: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Fe
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
22 63 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,45 92,53 % 0,59 82,94 % 0,70 73,47 %
M5Rules 0,31 101,98 % 0,48 87,87 % 0,45 91,36 %

LinearRegression 0,17 83,51 % 0,24 96,33 % 0,51 85,28 %

5.3.1.10 Zn - Zinco

Assumindo Zn, nenhum algoritmo atingiu o limiar esperado de 0,70, sendo que a

SMOReg obteve um resultado de r = 0,69 que aproximou-se do limiar utilizando todos os

atributos. Este resultado foi melhor do que aquele obtido utilizando base não transformada
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mesmo não atingindo o limiar. Na Tabela 57 é apresentado os resultados obtidos pelos

algoritmos.

Tabela 57: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Zn
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
8 11 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,26 109,70 % 0,26 109,55 % 0,69 73,53 %
M5Rules 0,51 85,47 % 0,59 80,31 % 0,56 82,95 %

LinearRegression 0,55 83,51 % 0,54 84,33 % 0,41 90,76 %

5.3.1.11 B - Boro

Considerando B os algoritmos não obtiveram resultados que atingissem o limiar

esperado de 0,70, sendo que o resultado que aproximou-se foi obtido pela LinearRegres-

sion, r = 0,65 utilizando 43 atributos. Os resultados obtidos mostraram-se maiores do que

os obtidos pelo uso de base não transformada mas não atingiram o limiar. A Tabela 58

apresenta os resultados obtidos.

Tabela 58: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de B
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
43 68 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,50 86,30 % 0,49 87,10 % 0,54 83,97 %
M5Rules 0,22 97,96 % 0,40 91,13 % 0,43 89,68 %

LinearRegression 0,65 78,87 % 0,56 88,82 % 0,43 89,75 %

5.3.2 Espectroscopia MIR

Os resultados apresentados nesta seção foram obtidos a partir de aplicações de

três algoritmos em bases de dados espectrais de 231 amostras de folhas de soja analisa-

das em um espectrofotômetro F-TIR modelo IRPrestige-21 entre os números de onda do

4.000 cm−1 até 400 cm−1.

Inicialmente a base possuía 1868 atributos correspondentes aos números de onda

do infravermelho médio. Para este caso foram efetuados transformações em tais valores

aplicando as funções quadrática, inversa e neperiana, sendo que a quantidade total de

atributos após as transformações passou para 5.604. As Tabelas 59, 60 e 61 apresentam
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uma síntese dos resultados utilizados, respectivamente, 10%, 20% e todos os atributos.

Logo abaixo as próximas subseções detalham os resultados apresentados.

Tabela 59: Resultados da análise foliar em dados transformados com redução da dimensionalidade em 10
% dos atributos.

Algoritmo
SMOReg M5Rules LinearRegression

Nutriente Atributos r RRSE (%) r RRSE (%) r RRSE (%)
N 8 0,42 92,38 0,31 95,74 0,59 80,95
P 3 0,39 106,53 0,28 95,69 0,40 91,60
K 4 0,34 101,75 0,28 95,72 0,41 90,93
Ca 6 0,09 99,04 0,07 99,52 0,07 99,79
Mg 12 0,34 94,14 0,40 91,97 0,54 84,05
S 4 0,30 108,81 0,31 94,60 0,31 94,65

Cu 4 0,11 103,64 0,38 91,74 0,44 89,20
Mn 3 0,40 94,39 0,33 93,80 0,52 85,07
Fe 6 0,15 101,51 0,18 98,48 0,06 105,12
Zn 14 0,39 97,14 0,43 89,60 0,52 87,51
B 2 0,02 101,66 0,16 100,51 0,12 99,39

Tabela 60: Resultados da análise foliar em dados transformados com redução da dimensionalidade em 20
% dos atributos.

Algoritmo
SMOReg M5Rules LinearRegression

Nutriente Atributos r RRSE (%) r RRSE (%) r RRSE (%)
N 50 0,54 85,31 0,43 92,16 0,52 88,55
P 6 0,39 106,35 0,23 97,08 0,37 93,09
K 11 0,42 96,69 0,45 91,12 0,51 85,96
Ca 22 0,34 93,49 0,37 92,85 0,36 92,68
Mg 29 0,38 92,72 0,36 93,34 0,45 96,93
S 8 0,11 108,34 0,29 95,44 0,25 97,96

Cu 8 0,16 102,73 0,32 95,36 0,55 82,88
Mn 9 0,51 89,48 0,33 94,83 0,51 86,34
Fe 17 0,03 108,32 0,39 94,76 0,57 86,67
Zn 53 0,73 69,52 0,60 79,06 0,81 60,62
B 10 0,27 95,76 0,10 99,47 0,49 87,27
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Tabela 61: Resultados da análise foliar em dados transformados sem utilizar redução da dimensionalidade,
totalizando 5604 atributos.

Algoritmo
SMOReg M5Rules LinearRegression

Nutriente r RRSE (%) r RRSE (%) r RRSE (%)
N 0,58 83,40 0,42 92,90 0,45 93,75
P 0,79 62,39 0,61 78,84 0,32 95,34
K 0,77 63,92 0,62 78,88 0,49 83,50
Ca 0,40 95,27 0,33 95,26 0,40 95,35
Mg 0,62 80,20 0,46 89,01 0,49 93,87
S 0,77 64,53 0,48 90,60 0,29 96,93

Cu 0,87 49,98 0,55 84,33 0,41 95,45
Mn 0,79 61,59 0,55 82,75 0,48 88,12
Fe 0,83 55,32 0,42 91,06 0,23 90,32
Zn 0,85 51,95 0,57 82,34 0,49 90,34
B 0,66 77,37 0,48 87,16 0,23 92,71

5.3.2.1 N - Nitrogênio

Considerando o N como meta, os algoritmos não obtiveram resultados que atin-

gissem o limiar estipulado de 0,70 para coeficientes de correlação, sendo que o maior re-

sultado encontrado foi pelo algoritmo LinearRegression que utilizando 8 atributos obteve

um r = 0,59, sendo este também o maior resultado obtido por bases não transformadas.

Na Tabela 62 é apresentado os resultados obtidos pelos algoritmos.

Tabela 62: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de N
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
8 50 5604

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,42 92,38 % 0,54 85,31 % 0,58 83,40 %
M5Rules 0,31 95,74 % 0,43 92,16 % 0,42 92,90 %

LinearRegression 0,59 80,95 % 0,52 88,55 % 0,45 93,75 %

5.3.2.2 P - Fósforo

Assumindo meta o P, o limiar para coeficientes de correlação estipulado foi atin-

gido pelo algoritmo SMOReg quando este utilizou-se de todos os atributos, obtendo um

r = 0,79, resultado este maior que o encontrado utilizando bases não transformadas, mas

neste caso o resultado menor encontrado utilizou uma quantidade menor de atributos,

1.868 e obteve r = 0,76. A Tabela 63 apresenta os resultados obtidos.
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Tabela 63: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de P
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
3 6 5604

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,39 106,53 % 0,39 106,35 % 0,79 62,39 %
M5Rules 0,28 95,69 % 0,23 97,08 % 0,61 78,84 %

LinearRegression 0,40 91,60 % 0,37 93,09 % 0,32 95,34 %

5.3.2.3 K - Potássio

Considerando K, apenas um algoritmo obteve resultado acima do limiar estipu-

lado, a SMOReg com r = 0,77 utilizando todos os atributos, resultado este 0,01 acima

daquele obtido pelo mesmo algoritmo utilizando base não transformada, mas no caso

fazendo uso de 1.868 atributos. A Tabela 64 apresenta os resultados obtidos pelos algorit-

mos.

Tabela 64: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de K
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
4 11 5604

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,34 101,75 % 0,42 96,69 % 0,77 63,92 %
M5Rules 0,28 95,72 % 0,45 91,12 % 0,62 78,88 %

LinearRegression 0,41 90,93 % 0,51 85,96 % 0,49 83,50 %

5.3.2.4 Ca - Cálcio

Para Ca como meta os algoritmos não atingiram o limiar, obtendo resultados

inferiores aqueles obtidos utilizando bases não transformadas. A Tabela 65 apresenta os

resultados obtidos.

Tabela 65: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Ca
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
6 22 5604

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,09 99,04 % 0,34 93,49 % 0,40 95,27 %
M5Rules 0,07 99,52 % 0,37 92,85 % 0,33 95,26 %

LinearRegression 0,07 99,79 % 0,36 92,68 % 0,40 95,35 %
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5.3.2.5 Mg - Magnésio

Considerando Mg, os algoritmos não obtiveram valores para correlação que atin-

gissem o limiar, sendo que o algoritmo SMOReg aproximou-se deste valor obtendo um r

= 0,62 utilizando todos os atributos, resultado este menor do que aquele obtido utilizando

bases não transformadas. A Tabela 66 apresenta os resultados obtidos.

Tabela 66: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Mg
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
12 29 5604

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,34 94,14 % 0,38 92,72 % 0,62 80,20 %
M5Rules 0,40 91,97 % 0,36 93,34 % 0,46 89,01 %

LinearRegression 0,54 84,05 % 0,45 96,93 % 0,49 93,87 %

5.3.2.6 S - Enxofre

Assumindo S como meta apenas a SMOReg obteve um valor para coeficientes

de correlação acima do limiar, no qual obteve r = 0,77 utilizando todos os atributos. Re-

sultado este 0,03 acima do obtido através de bases não transformadas. Na Tabela 67 é

apresentado os resultados obtidos pelos algoritmos.

Tabela 67: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de S
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
4 8 5604

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,30 108,81 % 0,11 108,34 % 0,77 64,53 %
M5Rules 0,31 94,60 % 0,29 95,44 % 0,48 90,60 %

LinearRegression 0,31 94,65 % 0,25 97,96 % 0,29 96,93 %

5.3.2.7 Cu - Cobre

Considerando Cu, apenas um algoritmo atingiu limiar estipulado, no caso a SMO-

Reg que obteve coeficiente de correlação r = 0,87 utilizando todos os atributos, resultado

este 0,02 maior que aquele encontrado em bases não transformadas. Na Tabela 68 é apre-

sentado os resultados obtidos pelos algoritmos.
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Tabela 68: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Cu
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
4 8 5604

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,11 103,64 % 0,16 102,73 % 0,87 49,98 %
M5Rules 0,38 91,74 % 0,32 95,36 % 0,55 84,33 %

LinearRegression 0,44 89,20 % 0,55 82,88 % 0,41 95,45 %

5.3.2.8 Mn - Manganês

Para Mn o algoritmo SMOReg obteve o único resultado para coeficientes de cor-

relação superior ao limiar, no caso r = 0,79 fazendo uso de todos os atributos. Resultado

este 0,02 maior que aquele obtido por base não transformada. Na Tabela 69 é apresentado

os resultados obtidos pelos algoritmos.

Tabela 69: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Mn
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
3 9 5604

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,40 94,39 % 0,51 89,48 % 0,79 61,59 %
M5Rules 0,33 93,80 % 0,33 94,83 % 0,55 82,75 %

LinearRegression 0,52 85,07 % 0,51 86,34 % 0,48 88,12 %

5.3.2.9 Fe - Ferro

Considerando Fe apenas o algoritmo SMOReg obteve valores para correlação

acima do limiar, no qual obteve r = 0,83 utilizando todos os atributos. Este resultado foi

0,02 maior que aquele obtido pela SMOReg utilizando todos os atributos da base não

transformada. A Tabela 70 apresenta os resultado obtidos pelos algoritmos.

Tabela 70: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativas do teor de Fe
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
6 17 5604

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,15 101,51 % 0,03 108,32 % 0,83 55,32 %
M5Rules 0,18 98,48 % 0,39 94,76 % 0,42 91,06 %

LinearRegression 0,06 105,12 % 0,57 86,67 % 0,23 90,32 %
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5.3.2.10 Zn - Zinco

Assumindo Zn, apenas o algoritmo M5Rules não atingiu o limiar estipulado,

sedo que a SMOReg obteve coeficientes de correlação r = 0,73 e r = 0,85 utilizando

53 e 5.604 atributos, respectivamente. A LinearRegression também obteve valores para

correlação acima do limiar, sendo r = 0,81 fazendo uso de 53 atributos. Em relação ao uso

de bases transformadas, os resultados foram maiores para SMOReg com diferença de 0,23

e para LinearRegression teve um aumento de 0,06. A Tabela 71 apresenta os resultados

obtidos pelos algoritmos.

Tabela 71: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Zn
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
14 53 5604

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,39 97,14 % 0,73 69,52 % 0,85 51,95 %
M5Rules 0,43 89,60 % 0,60 79,06 % 0,57 82,34 %

LinearRegression 0,52 87,51 % 0,81 60,62 % 0,49 90,34 %

Dois algoritmos obtiveram valores para coeficientes de correlação acima de 0,80,

SMOReg e LinearRegression, o primeiro utilizando-se de todos os atributos obteve r =

0,85 e o segundo utilizando 53 obteve r = 0,81. O Quadro 18 apresenta os 53 atributos

utilizados pela LinearRegression.

Quadro 18: Descrição dos 53 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando cor-
relação de 0,81 no intervalo de números de onda de 399 a 3628cm−1.

Comprimentos de Onda
Inv399 - Inv405 - Inv413 - Inv420 - Inv426 - Inv438 - Inv446
Inv451 - Inv461 - Inv467 - Inv478 - Inv484 - Inv490 - Inv496
Inv503 - Qua449 - Qua650 - Qua1063 - Qua1231 - Qua1254

Qua1416 - Qua1508 - Qua1620 - Qua1628 - Qua1634 - Qua1655
Qua1672 - Qua1821 - Qua1888 - Qua1911 - Qua1950 - Qua1971

Qua2006 - Qua2145 - Qua2160 - Qua2313 - Qua2347
Qua2918 - Qua2924 - Qua3034 - Qua3167 - Qua3273
Qua3319 - Qua3348 - Qua3395 - Qua3418 - Qua3464
Qua3530 - Qua3543 - Qua3628 - Nep447 - Nep463

5.3.2.11 B - Boro

Considerando B os algoritmos não obtiveram resultados para seus respectivos

coeficientes de correlação que atingissem o limiar de 0,70. A SMOReg foi o algoritmo que
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aproximou-se do limiar obtendo um r = 0,66 utilizando todos os atributos. Este resultado

foi 0,01 menor que aquele obtido quando utilizado bases não transformadas. A Tabela 72

apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos.

Tabela 72: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de B
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
2 10 5604

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,02 101,66 % 0,27 95,76 % 0,66 77,37 %
M5Rules 0,16 100,51 % 0,10 99,47 % 0,48 87,16 %

LinearRegression 0,12 99,39 % 0,49 87,27 % 0,23 92,71 %

5.4 Análise de Grãos - Dados Transformados

Nesta seção são apresentados os resultados referentes a aplicação de algoritmos

para geração de modelos de regressão, tais como a SMOREg, M5Rules e a LinearRegres-

sion que foram aplicadas em base de dados geradas em espectrofotômetro NIR modelo

1650 que possui comprimentos de onda de 1.100 nm até 1.650 nm.

A base de dados analisada nesta etapa é formada pelos valores obtidos através

do laboratório de solos da UEPG, como também dos espectros das 285 amostras de grãos

de soja lidas no equipamento NIR. Inicialmente a base continha 275 atributos e após

efetuada transformações nestes valores com objetivo de diminuir a diferença entre os

mesmos, foi utilizada as funções inversa, quadrática e neperiana, sendo que no fim os

atributos totalizaram 825.

As Tabelas 73, 74 e 75 apresentam uma síntese dos resultados utilizados, res-

pectivamente, 10%, 20% e todos os atributos. Logo abaixo as subseções detalham os

resultados apresentados.
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Tabela 73: Resultados da análise de grãos em dados transformados com redução da dimensionalidade em
10 % dos atributos.

Algoritmo
SMOReg M5Rules LinearRegression

Nutriente Atributos r RRSE (%) r RRSE (%) r RRSE (%)
N 12 0,57 82,11 0,57 82,49 0,70 71,72
P 16 0,04 108,50 0,36 92,97 0,71 71,01
K 14 0,22 105,52 0,23 98 0,69 72,54
Ca 10 0,66 75,56 0,65 76,02 0,73 68,13
Mg 22 0,44 95,13 0,36 93,88 0,57 82,75
S 21 0,37 107,34 0,28 98,66 0,78 62,21

Cu 12 0,13 100,76 0,10 100,24 0,34 95,55
Mn 7 0,05 106,10 0,16 98,57 0,15 98,61
Fe 9 0,01 103,38 0,11 101,17 0,21 97,68
Zn 4 0,10 100,11 0,19 97,99 0,20 96,67
B 13 0,45 89,89 0,41 91,41 0,42 92,38

Tabela 74: Resultados da análise de grãos em dados transformados com redução da dimensionalidade em
20 % dos atributos.

Algoritmo
SMOReg M5Rules LinearRegression

Nutriente Atributos r RRSE (%) r RRSE (%) r RRSE (%)
N 41 0,63 77,22 0,63 77,89 0,65 80,50
P 37 0,07 108,54 0,35 93,87 0,85 53,64
K 24 0,22 105,22 0,32 94,73 0,77 64,17
Ca 24 0,70 72,64 0,65 75,87 0,77 63,46
Mg 47 0,39 94,57 0,28 97,81 0,57 84,16
S 46 0,36 107,53 0,29 96,78 0,83 55,89

Cu 58 0,22 97,57 0,12 99,28 0,57 89,40
Mn 15 0,08 106,40 0,08 102,27 0,28 99,07
Fe 12 0,04 107,59 0,06 104,55 0,14 100,48
Zn 19 0,08 101,77 0,20 97,66 0,40 106,60
B 24 0,46 89,76 0,37 92,98 0,43 92,06
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Tabela 75: Resultados da análise de grãos sem utilizar redução da dimensionalidade, totalizando 825 atri-
butos.

Algoritmo
SMOReg M5Rules LinearRegression

Nutriente r RRSE (%) r RRSE (%) r RRSE (%)
N 0,72 69,14 0,61 79,14 0,59 86,89
P 0,60 102,07 0,36 93,95 0,31 94,92
K 0,59 93,80 0,29 92,26 0,21 98,02
Ca 0,74 67,74 0,57 82,60 0,58 81,46
Mg 0,49 91,57 0,29 96,31 0,31 94,76
S 0,64 102,79 0,31 99,04 0,56 70,34

Cu 0,25 98,08 0,12 100,77 0,41 92,31
Mn 0,50 92,52 0,30 95,87 0,10 100,09
Fe 0,42 92,93 0,37 92,42 0,11 105,09
Zn 0,24 98,48 0,20 98,15 0,25 99,97
B 0,50 87,69 0,37 93,29 0,39 95,56

5.4.1 N - Nitrogênio

Considerando N, dois algoritmos atingiram o limiar de 0,70, a SMOReg que ob-

teve coeficiente de correlação r = 0,72 utilizando todos os atributos e a LinearRegression

que obteve r = 0,70 utilizando 12 atributos. A Tabela 76 apresenta os resultados obtidos.

Tabela 76: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativas do teor de N
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
12 41 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,57 82,11 % 0,63 77,22 % 0,72 69,14 %
M5Rules 0,57 82,49 % 0,63 77,89 % 0,61 79,14 %

LinearRegression 0,70 71,72 % 0,65 80,50 % 0,59 86,89 %

A partir dos resultados obtidos através da base de dados transformada, apenas

para a SMOReg houve mudança nos resultados obtidos, uma diferença de 0,01. No Qua-

dro 19 é apresentado 12 atributos que a LinearRegression utilizou para obter r = 0,70.

Quadro 19: Descrição dos 12 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando cor-
relação de 0,70 no intervalo de comprimentos de onda de 1.102 a 1.322 nm.

Comprimentos de Onda
Inv1.240 - Inv1.266 - Inv1.288 - Inv1.300

Inv1.320 - Qua1.102 - Qua1.114 - Nep1.110
Nep1.134 - Nep1.144 - Nep1.308 - Nep1.322
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5.4.2 P - Fósforo

Assumindo P como meta, apenas a LinearRegression obteve resultados acima do

limiar para coeficientes de correlação, sendo r = 0,71 utilizando 16 atributos e r = 0,85

utilizando 37 atributos. A Tabela 77 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos.

Tabela 77: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de P
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
16 37 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,04 108,50 % 0,07 108,54 % 0,60 102,07 %
M5Rules 0,36 92,97 % 0,35 93,87 % 0,36 93,95 %

LinearRegression 0,71 71,01 % 0,85 53,64 % 0,31 94,92 %

No Quadro 20 é apresentado os 16 atributos utilizados pela LinearRegression.

Quadro 20: Descrição dos 16 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando cor-
relação de 0,71 no intervalo de comprimentos de onda de 1.104 a 1.478 nm.

Comprimentos de Onda
Inv1.188 - Inv1.200 - Inv1.218 - Qua1.114

Qua1.190 - Qua1.198 - Qua1.220 - Qua1.452
Qua1.468 - Nep1.104 - Nep1.188 - Nep1.200
Nep1.446 - Nep1.458 - Nep1.470 - Nep1.478

5.4.3 K - Potássio

Considerando K, apenas um algoritmo obteve resultado para coeficientes de cor-

relação acima do limiar, sendo este a LinearRegression que obteve um r = 0,77 fazendo

uso de 24 atributos. A LinearRegression obteve também um valor de r = 0,69 utilizando

14 atributos. A Tabela 78 apresenta os resultados obtidos.

Tabela 78: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de K
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
14 24 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,22 105,52 % 0,22 105,22 % 0,59 93,80 %
M5Rules 0,23 98 % 0,32 94,73 % 0,29 92,26 %

LinearRegression 0,69 72,54 % 0,77 64,17 % 0,21 98,02 %

No Quadro 21 é apresentado os 24 atributos utilizados pela LinearRegression.
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Quadro 21: Descrição dos 24 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando cor-
relação de 0,77 no intervalo de comprimentos de onda de 1.118 a 1.486 nm.

Comprimentos de Onda
Inv1.178 - Inv1.188 - Inv1.202 - Inv1.420 - Inv1.432 - Inv1.450

Inv1.458 - Inv1.466 - Inv1.478 - Qua1.118 - Qua1.196 - Qua1.204
Qua1.416 - Qua1.448 - Qua1.468 - Qua1.486 - Nep1.210 - Nep1.216
Nep1.228 - Nep1.432 - Nep1.438 - Nep1.444 - Nep1.464 - Nep1.486

5.4.4 Ca - Cálcio

Assumindo Ca, tanto o algoritmo SMOReg como a LinearRegression obtiveram

resultados para seus respectivos coeficientes de correlação acima no limiar. A SMOReg

obteve r = 0,70 e r = 0,74 utilizando-se de 24 atributos e 825 atributos, respectivamente.

No caso da RegressãoLinear, esta obteve r = 0,73 e r = 0,77 utilizando 10 e 24 atributos,

respectivamente. A Tabela 79 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos.

Tabela 79: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Ca
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
10 24 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,66 75,56 % 0,70 72,64 % 0,74 67,74 %
M5Rules 0,65 76,02 % 0,65 75,87 % 0,57 82,60 %

LinearRegression 0,73 68,13 % 0,77 63,46 % 0,58 81,46 %

O Quadro 22 apresenta os 10 atributos utilizados pela LinearRegression, no qual

obteve r = 0,73.

Quadro 22: Descrição dos 10 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando cor-
relação de 0,73 no intervalo de comprimentos de onda de 1.206 a 1.454 nm.

Comprimentos de Onda
Inv1.418 - Inv1.424 - Inv1.432 - Inv1.450 - Nep1.206

Nep1.212 - Nep1.418 - Nep1.426 - Nep1.442 - Nep1.454

5.4.5 Mg - Magnésio

Considerando Mg, não houve resultados para coeficientes de correlação que atin-

gissem o limiar 0,70, sendo que o algoritmo LinearRegression obteve o maior resultado

para r = 0,57. Não houve resultados próximos ao limiar utilizando bases de dados trans-

formados. A Tabela 80 apresenta os resultados obtidos.



82

Tabela 80: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Mg
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
22 47 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,44 95,13 % 0,39 94,57 % 0,49 91,57 %
M5Rules 0,36 93,88 % 0,28 97,81 % 0,29 96,31 %

LinearRegression 0,57 82,75 % 0,57 84,16 % 0,31 94,76 %

5.4.6 S - Enxofre

Considerando S como meta, dente os três algoritmos apenas a LinearRegression

atingiu o limiar de 0,70 e obteve r = 0,78 utilizando 21 atributos. Resultado este maior

do que aquele encontrado utilizando base não transformada. A Tabela 81 apresenta os

resultados obtidos pelos algoritmos.

Tabela 81: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de S
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
21 46 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,37 107,34 % 0,36 107,53 % 0,64 102,79 %
M5Rules 0,28 98,66 % 0,29 96,78 % 0,31 99,04 %

LinearRegression 0,78 62,21 % 0,83 55,89 % 0,56 70,34 %

No Quadro 23 é apresentado os 21 atributos utilizados pelo algoritmo LinearRe-

gression que obteve r = 0,78.

Quadro 23: Descrição dos 21 atributos utilizados na execução do algoritmo LinearRegression gerando cor-
relação de 0,78 no intervalo de comprimentos de onda de 1.102 a 1.476 nm.

Comprimentos de Onda
Inv1.198 - Inv1.206 - Inv1.422 - Inv1.430 - Inv1.438 - Inv1.456

Inv1.476 - Qua1.102 - Qua1.112 - Qua1.194 - Qua1.204
Qua1.212 - Qua1.440 Qua1.446 - Qua1.460 - Qua1.468
Nep1.202 - Nep1.212 - Nep1.220 - Nep1.438 - Nep.466

5.4.7 Cu - Cobre

Assumindo Cu não houve algoritmos que obtiveram resultados que atingissem

o limiar de 0,70 para coeficientes de correlação, sendo que a LinearRegression obteve o

maior resultado sendo r = 0,57 utilizando 58 atributos da base. A Tabela 82 apresenta os

resultados encontrados pelos algoritmos.
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Tabela 82: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Cu
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
12 58 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,13 100,76 % 0,22 97,57 % 0,25 98,08 %
M5Rules 0,10 100,24 % 0,12 99,28 % 0,12 100,77 %

LinearRegression 0,34 95,55 % 0,57 89,40 % 0,41 92,31 %

5.4.8 Mn - Manganês

Considerando Mn, dentre os algoritmos não houve resultados que atingissem o

limiar de 0,70 para coeficientes de correlação, sendo que o algoritmo LinearRegression

obteve o maior resultado, r = 0,28. A utilização de bases de dados transformada não

gerou resultados que aproximassem do limiar. Na Tabela 83 é apresentados os resultados

obtidos.

Tabela 83: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Mn
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
7 15 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,05 106,10 % 0,08 106,40 % 0,50 92,52 %
M5Rules 0,16 98,57 % 0,08 102,27 % 0,30 95,87 %

LinearRegression 0,15 98,61 % 0,28 99,07 % 0,10 100,09 %

5.4.9 Fe - Ferro

Assumindo Fe como meta os algoritmos aplicados não obtiveram resultados que

atingissem o limiar de 0,70, sendo que a SMOReg obteve o maior resultado para coe-

ficientes de correlação de r = 0,42 utilizando todos os atributos. A utilização de bases

transformadas não melhorou os resultados obtidos pelos algoritmos e alguns casos como

a LinearRegression o resultado foi menor do que utilizando bases não transformadas. A

Tabela 84 apresenta os resultados obtidos.
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Tabela 84: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Fe
com diferentes quantidades de atributos

Quantidades de Atributos
9 12 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,01 103,38 % 0,04 107,59 % 0,42 92,93 %
M5Rules 0,11 101,17 % 0,06 104,55 % 0,37 92,42 %

LinearRegression 0,21 97,68 % 0,14 100,48 % 0,11 105,09 %

5.4.10 Zn - Zinco

Para o Zn os algoritmos não obtiveram resultados de correlação que atingissem

o limiar de 0,70, sendo que o algoritmo LinearRegression obteve o maior resultado de r =

0,40 utilizando 19 atributos. Correlação esta abaixo do que aquela obtida utilizando bases

de dados não transformadas que fazendo uso de 28 atributos obteve um r = 0,62. A Tabela

85 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos.

Tabela 85: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de Zn
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
4 19 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,10 100,11 % 0,08 101,77 % 0,24 98,48 %
M5Rules 0,19 97,99 % 0,20 97,66 % 0,20 98,15 %

LinearRegression 0,20 96,67 % 0,40 106,06 % 0,25 99,97 %

5.4.11 B - Boro

Para o B como meta, dentre os resultados obtidos pelos algoritmos, nenhum atin-

giu o limiar, sendo o maior valor obtido foi pelo algoritmo SMOReg com r = 0,46 uti-

lizando 24 atributos. Resultados estes que não obtiveram melhoras em relação aqueles

obtidos utilizando bases de dados não transformada. A Tabela 86 apresenta os resultados

obtidos.

Tabela 86: Resultados obtidos a partir dos algoritmos de regressão utilizados para estimativa do teor de B
com diferentes quantidades de atributos.

Quantidades de Atributos
13 24 825

Algoritmo r RRSE r RRSE r RRSE
SMOReg 0,45 89,89 % 0,46 89,76 % 0,50 87,69 %
M5Rules 0,41 91,41 % 0,37 92,98 % 0,37 93,29 %

LinearRegression 0,42 92,38 % 0,43 92,06 % 0,39 95,56 %
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6 DISCUSSÃO

Nesta seção são discutidos os resultados apresentados anteriormente.

6.1 Análise Foliar

Os resultados obtidos a partir de análise foliar em espectrofotômetro NIR e MIR

são discutidos nesta seção, considerando as bases de dados não transformadas e as que

sofreram transformações matemáticas. Correlações acima de 0,70 foram obtidas para a

maioria dos nutrientes, exceto para Ca e B. O algoritmo SMOReg considerando a base de

dados não transformada obtida por espectroscopia NIR, obteve correlação r = 0,70 utili-

zando os 275 atributos para estimativa do teor de N, resultado este próximo ao encontrado

por Santos, Santos e Korndörfer (2012) que utilizou 51 amostras de folhas de soja e teve

correlação de 0,76 para o N.

A técnica de espectroscopia NIR apresentou correlações acima de 0,90 fazendo

uso do algoritmo LinearRegression para os nutrientes P e K utilizando bases de dados não

transformada, sendo que r = 0,92 foi obtido pelo algoritmo para o P com 28 atributos,

modelo este melhor do que aquele obtido por base transformada com 66 atributos, que foi

r = 0,93. Para o caso do K a LinearRegression obteve r = 0,92 utilizando base de dados

transformada e 36 atributos. Resultados estes que obtiveram valores acima do encontrado

por Zhai et al. (2013), que utilizou-se da técnica de SVM e PLSR para estimar valores

de N, P e K em folhas de cereais tais como arroz, milho e soja obtendo resultados para

correlações 0,70, 0,72 e 0,70 respectivamente.

Entre os demais nutrientes que obtiveram correlações acima de r = 0,70 o algo-

ritmo LinearRegression destacou-se ao obter r = 0,88 com 31 atributos para o S utilizando

dados não transformados. Para o restante dos atributos o algoritmo SMOReg obteve as

maiores correlações sempre utilizando-se de todos os atributos da base de dados, sendo

para Mg (r = 0,70), Mn (r = 0,80) e Fe (r = 0,83) quando utilizou-se de base transformada

e r = 0,81 com base não transformada, sendo Fe com base obtida pelo espectrofotômetro

MIR.

Poucos estudos tem abordado a estimativa de Cu e Zn em relação a cultura de

soja, neste trabalho o algoritmo SMOReg utilizando-se de base de dados por espectros-

copia MIR obteve para Cu correlações r = 0,87 com 5.604 atributos a partir de base de

dados transformada e r = 0,85 com 1.868 atributos utilizando base de dados não transfor-

mada, neste caso o modelo é considerado melhor pois utiliza uma quantidade menor de
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atributos e apenas uma diferença de 0,02 em relação ao coeficiente r. Para o nutriente Zn

o algoritmo SMOReg obteve r = 0,85 com base transformada e r = 0,84 utilizando-se de

base não transformada, mesmo caso do Cu em que o modelo é melhor mesmo com um r

menor mas, utiliza menores quantidades de atributos.

O impacto positivo da redução da dimensionalidade na análise foliar pode ser

visto em relação aos coeficientes obtidos para P e K. Dentre os demais nutrientes essa

redução obteve ganhos pouco significativos em termos de correlação, uma vez que seu

acréscimo foi de apenas 0,01, porém o impacto pode ser visto por meio da simplificação

dos modelos gerados com um menor número de atributos.

6.2 Análise de Grãos

Os resultados obtidos a partir de análise de grãos em espectrofotômetro NIR

e MIR são discutidos nesta seção, considerando as bases de dados não transformadas

e as que sofreram transformações matemáticas, bem como os algoritmos de regressão

utilizados.

Os atributos para os quais foram obtidas correlações superiores a 0,70, foram: N,

P, K, Ca e S. No caso do N, essa correlação satisfatória (r = 0,72) foi atingida apenas pelo

algoritmo SMOReg e com a base de dados NIR transformada e com todos os atributos.

Quando foi utilizada a base de dados não transformada o algoritmo SMOReg obteve r

= 0,71 com todos os atributos. O algoritmo LinearRegression obteve correlação r = 0,70

quando utilizou-se de 12 atributos da base de dados transformada, sendo este considerado

o melhor modelo para análise de grãos de soja para N.

Em relação aos demais nutrientes o algoritmo LinearRegression obteve os me-

lhores resultados para coeficientes de correlação a partir de análises de espectroscopia

NIR, sendo que para o P foi obtido r = 0,85 com 28 atributos da base de dados não trans-

formada. Para o K correlações de r = 0,77 com 24 atributos de base transformada e r =

0,75 com 15 atributos de base não transformada foram obtidos pela LinearRegression,

como também correlação r = 0,84 com 24 atributos foi obtido para S.

A estimativa de K e Ca a partir de espectroscopia NIR não tem sido o foco de

estudos em relação a grãos de soja. Haughey et al. (2013) aplicou a técnica para detectar

melanina adulterada em farelos de soja, Oliveira et al. (2013) avaliou teores de óleo e

proteína em grãos, exemplos de que existe relevância em estimar nutrientes, sendo que

correlações acima de 0,70 tem sido obtidas, como exemplo para Ca foi obtido r = 0,77



87

com 24 atributos de base de dados transformada e r = 0,75 com 7 atributos de base não

transformada. Correlações para K r = 0,77 com 24 atributos de base transformada e r =

0,75 com 15 atributos de base de dados não transformada.

Os resultados a partir de bases transformadas tem obtido correlações maiores do

que aquelas obtidas por bases não transformadas, mas com diferenças de no máximo 0,03

para o r e utilizando-se de uma maior quantidade de atributos, deixando assim o modelo

de regressão maior. No trabalho de Proença (2012) ao estimar valores de MO e Argila em

dados de solos por espectroscopia e aplicando o mesmo tipo de transformação nas bases

mas em atributos específicos, os resultados mostraram-se melhores do que aqueles não

transformados.

Com relação a análise de grãos, o impacto positivo da redução da dimensiona-

lidade pode ser visto para P e S. Para os demais nutrientes a redução não obteve ganhos

significativos, mas pode ser visto por meio da simplificação dos modelos gerados com um

menor número de atributos.
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7 CONCLUSÃO

A estimativa de teores de nutrientes em folhas por espectroscopia NIR foi satis-

fatória para N (0,7), P(0,93), K (0,92), Mg (0,7), S (0,88) e Mn (0,8). Conclui-se que a

técnica NIR é mais adequada para os nutrientes P, K e S. A estimativa de teores de nu-

trientes em folhas por espectroscopia MIR foi satisfatória para Cu (0,85), Fe (0,83) e Zn

(0,85), levando a conclusão de que o MIR tem capacidade preditiva similar para estes três

nutrientes. Portanto, pode-se concluir que a espectroscopia NIR associada a MIR pode ser

usada na predição de teores de nutrientes em folhas de soja, exceto para Ca e B.

A estimativa de teores de nutrientes em grãos por espectroscopia NIR foi satis-

fatória para N (0,72), P (0,85), K (0,77), Ca (0,77) e S (0,84). Conclui-se assim, que o

maior potencial de uso de espectroscopia NIR em grãos está na predição dos nutrientes P

e S.

A estimativa de teores de nutrientes em grãos por espectroscopia MIR não foi

satisfatória para nenhum nutriente. Portanto, o uso da espectroscopia MIR em estimativa

de nutrientes em grãos de soja não é viável de ser utilizada, para tipos de dados como os

apresentados nesse trabalho.

A análise dos resultados em relação as técnicas de espectroscopia utilizadas per-

mitem concluir também que a técnica NIR, considerando-se tanto dados foliares como de

grãos, estima satisfatoriamente N, P, K, e S, destacando-se na estimativa de P e S.

Em relação a influência da redução de dimensionalidade nos melhores resulta-

dos obtidos em folhas de soja, concluiu-se que esta redução levou aos elevados índices

de correlação (r > 0,85) para P, K e S. Estes resultados foram obtidos com o algoritmo

LinearRegression. Nos casos em que os resultados satisfatórios foram obtidos sem o uso

da redução de dimensionalidade, o que ocorreu para os nutrientes N, Mg, Cu, Mn, Fe

e Zn, tais resultados foram obtidos sempre com o algoritmo SMOReg, o que reforça a

eficiência desse algoritmo em conjuntos de dados de alta dimensão.

Em relação ao uso de redução de dimensionalidade para estimativa dos nutrientes

em grãos de soja conclui-se que esta redução possibilitou que tais estimativas tenham sido

satisfatórias (r > 0,70), exceto para N, sempre utilizando o algoritmo LinearRegression.

Concluiu-se que a redução de dimensionalidade associada ao uso do algoritmo

LinearRegression foi determinante para a obtenção de índices satisfatórios em grãos,

tendo contribuído também para a melhoria dos resultados na estimativa de três nutrientes

em folhas.
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Finalmente, a metodologia empregada nesse trabalho trouxe efetivamente uma

contribuição para viabilizar a análise de folhas e grãos de soja por métodos mais rápidos

e não poluentes.
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