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RESUMO

A determinacdo dos teores de matéria orgénica e argila consistem em importantes indicadores
da qualidade do solo. Suas quantificagcdes sdo fundamentais no auxilio do manejo agronémico
podendo fornecer subsidios para as recomendacdes de corretivos e fertilizantes. Para esta
quantificacdo, a analise de solo se torna uma “ferramenta” indispensavel, sendo utilizada cada
vez mais, principalmente ap6s a chegada da tecnologia da agricultura de precisdo, em que o0
produtor realiza um numero muitas vezes superior de analises visando a identificacdo da
variabilidade do solo da sua propriedade. Porém, as analises laboratoriais trazem alguns
inconvenientes, como 0 tempo necessario para as determinacdes e a geracdo de residuos.
Uma opcdo para realizar as analises de matéria orgénica e argila do solo, de forma réapida e
sem geracdo de residuos quimicos é a espectroscopia de infravermelho visivel e proximo (vis-
NIRS — visible and Near Infrared Spectroscopy). O objetivo deste trabalho foi propor uma
metodologia para predi¢do dos teores de matéria organica e argila, envolvendo a combinacao
do uso de Andlise de Regressdo e Redes Neurais Artificiais com o desenvolvimento de
modelos de estimativa destes atributos, utilizando uma base de dados com informacdes de
analises de solo obtidas pelo método convencional e pelo método vis-NIRS. Primeiramente
foram selecionadas as bandas espectrais que melhor correlacionavam com as varidveis de
resposta (matéria organica e argila), por meio de um modelo de regressdo multivariada. O
grupo que obteve o maior coeficiente de determinacdo foi utilizado como entrada das Redes
Neurais Artificiais visando melhorar a estimativa dos teores de matéria organica e argila. Para
isto, 111 amostras de solo foram utilizadas para a calibracdo de modelos de analises de solos,
sendo seus espectros obtidos em um espectrofotdmetro de infravermelho préximo modelo
FOSS XDS. Os resultados dos modelos foram avaliados por meio do coeficiente de
determinacéo (R?), e pelo grau de significancia ao nivel de 5%. Correlacdes de 0,89 e 0,94
foram obtidas na predi¢do do teor de matéria organica e argila, respectivamente, com indices
altamente significativos (P<0,001), o que indica que a metodologia proposta pode ser

utilizada para a predicédo dos atributos estudados.

Palavras-Chave: Matéria organica, argila, analise de regressao, Redes Neurais Artificiais,
near-infrared.



ABSTRACT

Determining the soil organic matter and clay are important to obtain indicators of soil quality.
Such measurements are help the agronomic management providing support for the
recommendation of lime and fertilizer. For this quantification, analysis of soil becomes a
"tool™ indispensable, being increasingly used, especially when associated the the precision
farming technology, in which the producer performs a higher number of analyzes aiming to
identify soil variability of the property. However, laboratory tests bring some disadvantages,
such as the time required for the analyses, and also the generation of waste. An option to
perform the analyzes of organic matter and clay soil, quickly and without chemical residues,
is by the use of visible to infrared spectroscopy and near (vis-NIRS - Visible and Near
Infrared Spectroscopy). The aim of this work was to propose a methodology for predicting the
soil organic matter and clay, by combining the use of Regression Analysis and Artificial
Neural Networks in order to develop models to estimate these attributes. A database with
information about soil analysis obtained by the conventional method and the method vis-NIR
was used. The first step was to select the spectral bands that presented a better correlation
with the response variables (clay and organic matter) by means of multivariate regression
model. In order to improve the estimation of soil organic matter and clay, the group that
presented the highest coefficient of determination was used as input of the Artificial Neural
Networks. The quantity of 111 soil samples were used for calibration the models of soil
analysis, and their spectra were obtained on a spectrophotometer FOSS NIR model XDS. The
results were evaluated by the coefficient of determination (R2), considering the significance
level of 5%. Coeficients of 0,89 and 0,94 were obtained in the prediction of organic matter
and clay respectively, with indices highly significant (P <0,001), indicating the proposed

methodology could be useful to predict the attributes studied.

Keywords: organic matter, clay, regression analysis, Artificial Neural Networks, near-
infrared.
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1 INTRODUCAO

O Brasil ¢ uma poténcia agropecuaria que vem crescendo e se superando a cada novo
desafio. Projecdes recentes do relatério da Organizacdo para Cooperacdo e Desenvolvimento
Econémico (OCDE)-FAO (2010) indicaram para a agricultura na préxima década, que, no
periodo de 2009 a 2019, a expansdo do agronegécio brasileiro devera ser de 38%, o dobro da
média mundial e superior a expansdo projetada para outros importantes paises produtores de
alimentos como Estados Unidos.

Diante deste fato, é fundamental o investimento em pesquisas para novas tecnologias
no campo tanto em entidades publicas como privadas, transferindo conhecimento do pequeno
ao grande produtor.

Neste contexto, a regido dos Campos Gerais no centro sul do Parana se caracteriza
pela alta tecnologia aplicada na atividade agropecuaria, com médias de producdo comparaveis
as melhores do mundo.

Sendo o estudo do solo essencial para o incremento das produtividades, e esta regido
possuir como caracteristicas uma alta variabilidade de solo, a busca para interpretar,
compreender e avaliar a fertilidade nestes diferentes tipos de solos, que esta, diretamente
ligada as propriedades fisico-quimicas do mesmo, pesquisadores procuram aperfeicoar e/ou
criar novas técnicas e procedimentos.

Um dos segmentos do setor agricola que visa gerar conhecimentos Uteis para o
entendimento da variabilidade do solo e que vem crescendo rapidamente é a Agricultura de
Preciséo (AP).

A AP é uma das técnicas que podem auxiliar o produtor a entender melhor a
variabilidade de solos e consequentemente as diferencas de produtividade. A geracdo de
mapas de fertilidade de solo € um dos produtos obtidos por meio da AP e para que isso seja
realizado é necessaria a coleta de um grande volume de amostras de solo em uma mesma area,
gerando um aumento de custo para o produtor além do tempo de espera pelos resultados.

O primeiro passo para um bom resultado na lavoura é a realizacdo das analises
quimicas, e a partir da interpretacdo dos numeros obtidos, € possivel ter indicativos sobre o
que e quanto aplicar de fertilizantes e corretivos, ndo desperdicando dinheiro, tempo e
melhorando a qualidade ambiental. Estas recomendacdes sdo a base para a corre¢do do solo e
sua fertilidade, fundamentais para o plantio das culturas e de extrema importancia para o

fracasso ou sucesso da lavoura.
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Os métodos utilizados para as analises quimicas e fisicas de rotina em laboratérios séo
trabalhosas, demoradas, caras e necessitam de descarte apropriado de reagentes, caso
contrario, serdo poluentes ao meio ambiente (VISCARRA ROSSEL e MCBRATNEY, 1998).

Um dos grandes desafios da pesquisa é o desenvolvimento de métodos de analises que
ndo necessitem de tratamento prévio das amostras, sejam rapidos, ndo destrutivos e com bons
indices de respostas. Uma alternativa que tem apresentado bons resultados e em poucos
segundos, se obtém resultados de multiplos atributos do solo em amostras preparadas ou néo,
¢ a espectroscopia de infravermelho visivel e préximo (vis-NIRS). Esta metodologia
fundamenta-se na medida da intensidade de absorcdo de radiacdo eletromagnética na regido do
infravermelho proximo.

A anadlise utilizando vis-NIRS (visible and Near-infrared spectroscopy) ou
espectroscopia de reflectancia na regido do visivel e no infravermelho proximo é uma
integracdo da espectroscopia, estatistica e computacao. O principio mecanico é o de iluminar
uma amostra com luz de comprimento de onda especifico e conhecido da regido do espectro
eletromagnético. A absorcao de luz é medida por diferengas entre a quantidade de luz emitida
e a quantidade de luz refletida pela amostra, relacdo da qual pode-se predizer a sua
composicdo quimica, desde que as leituras obtidas possam ser instantaneas, efetivamente
comparadas e ajustadas na matriz de um banco de dados armazenado que calibra o software
de logistica do equipamento (BORGES NETO, 2005). Além dos modelos estatisticos que
utilizam métodos multivariados que estdo sendo largamente aplicados para encontrar as
caracteristicas ou propriedades do solo por meio da analise via vis-NIRS, pode-se aplicar
também técnicas de uma &rea chamada Mineracdo de Dados, a qual utiliza Inteligéncia
Artificial como, por exemplo, Redes Neurais Artificiais (RNAS).

O objetivo deste trabalho foi propor uma metodologia hibrida, envolvendo a
combinacdo do uso de Analise de Regressdao e RNAs, para desenvolvimento de modelos de
estimativa da matéria organica (MO) e argila do solo utilizando uma base de dados com
informagdes obtidas pelo método convencional de analise e pelo método vis-NIRS.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 SOLOS

Solo ¢ a parte superficial intemperizada ndo consolidada da crosta terrestre, contendo
matéria organica e seres vivos. Nele se desenvolvem os vegetais, que obtém do solo, por meio
das raizes, a 4gua e 0s nutrientes necessarios para seu desenvolvimento (Raij, 1991). E
composto por particulas sélidas e espacos porosos ocupados por agua e ar.

Segundo Essington (2004), o solo consiste no maior reservatorio de elementos e
substancias que supre as necessidades nutricionais de plantas e animais.

Torstensson (1998) definiu solo como uma estrutura complexa formada pela influéncia
de fatores geoldgicos, topogréaficos, climaticos e temporais, sendo a parte mais importante da
geosfera e que provém a maior parte dos nossos alimentos. Além disso, ele funciona como
uma espécie de filtro ambiental para a purificacdo da dgua e do ar.

O solo funciona como uma maquina recicladora, recebendo restos de seres mortos e
residuos de atividades urbanas e agricolas. Os solos, de uma maneira geral sdo formados por
45% de substancias minerais, 25% de agua, 25% de ar e 5% de matéria organica (MO). Em
situacBes naturais, a propor¢do de ar e agua € sujeita a alteragdes, dependendo do tipo de solo,
regido e seus periodos de chuvas. A textura, ou granulometria do solo também varia
dependendo diretamente do tipo e da degradacdo da rocha matriz, desde grandes partes de
rochas até o pé fino.

No caso dos solos muito arenosos ou varzeas, a granulometria pode influir diretamente
na produtividade, considerando que estes solos possuem baixos teores de MO e
consequentemente baixa capacidade de retencdo de nutrientes e agua (MOREIRA e
SIQUEIRA, 2006). Uma amostra de uma particula de um agregado de solo esta representado

na Figura 1.
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Figura 1 - Estrutura de um agregado de solo com destaque ao papel agregador da MO e dos
microorganismos em interacdo com particulas de areia, argila e silte.

ions metalicos
Areia

Argila > = *C D%

Silte % ggg .......
Matéria R

organica

Fonte: Adaptado de Moreira e Siqueira (2006).

O territério brasileiro ¢ formado por cerca de 70% de solos acidos, com baixo
contetdo de bases trocaveis. Isto acontece devido, principalmente, a acdo das chuvas que
ocasionam lixiviacdo de cations basicos. Uma das formas de correcdo ou neutralizacdo da
acidez do solo é feita por meio da aplicacdo de calcario. A calagem contribui de forma
relevante para o aumento da produtividade e da renda agricola, em vista dos beneficios que
traz as propriedades quimicas, fisicas e bioldgicas dos solos (Quaggio, 2000).

No Brasil, os solos estdo localizados, em sua maioria (73%), na regido do bioma
Cerrado, em uma altitude entre 300 e 900 m, sendo Latossolo o tipo predominante (46%).
Esses solos sdo profundos, bem estruturados, com alta porosidade, considerados de grande
potencial agricola para producdo de culturas anuais e perenes, e também para pastagens
(FERREIRA, et al., 1999; RESCK et al., 2008; EBERHARDT et al., 2008). A textura dos
Latossolos brasileiros é, principalmente, argilosa, predominado a caulinita, gibbsita, goethita e
hematita, que sdo minerais com baixa capacidade de troca de cétions (CTC) (FERREIRA et
al., 1999). Solos com argila de alta atividade apresentam CTC alta e podem reter grandes
quantidades de cations e solos arenosos apresentam baixa CTC e sdo mais suscetiveis as

perdas de nutrientes por lixiviagao.
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Mais especificamente na regido Centro-Sul do Parand, na regido dos Campos Gerais,
0s solos sdo originados principalmente de rochas eruptivas da formacdo Serra Geral, com
predominancia de basalto, sendo assim mais argilosos e com elevados teores de ferro
(Embrapa, 1984).

De acordo com Silva et al. (2003), a textura e o teor de MO sdo caracteristicas
importantes de serem conhecidas no manejo dos solos, e também no planejamento para areas
que utilizam irrigacdo, porque tém influéncia direta na taxa de infiltracdo de agua, na aeracéo,
na capacidade de retencéo de agua, na nutricdo, e também na aderéncia ou forca de coesdo das
particulas do solo. A textura com os teores de areia, silte e argila no solo afetam diretamente
0 ponto de aderéncia aos implementos de preparo do solo e de semeadura, facilitando ou
dificultando o trabalho das méaquinas. A textura do solo tem uma estreita relacdo com a
retencdo de 4gua e a CTC (RESENDE et al., 1997).

Diferentes usos da terra podem causar efeitos diferentes sobre as propriedades
do solo, e algumas propriedades quimicas ou fisicas podem ser mais sensiveis do que outras
(TRANGMAR et al., 1985). Além de diferentes usos pode-se dizer também que o solo é um
sistema heterogéneo cujos processos e mecanismos sdo complexos e dificeis de serem
totalmente compreendidos (VISCARRA ROSSEL, 2006). Sendo heterogéneo e possuindo
grande variabilidade espacial, a sua amostragem é uma operacdo que visa quantificar a
variacdo espacial, a qual depende diretamente do manejo adotado pelo produtor como:
culturas instaladas, sistema de cultivo, aplicacdo de corretivos, fertilizantes e utilizacdo de

produtos quimicos.

2.2 MATERIA ORGANICA

Dentre os constituintes do solo, um dos mais estudado é a MO, sendo um fator central
na sustentabilidade dos sistemas agricolas. Praticas que favorecam a conservacdo da MO
melhoram as propriedades do solo e ajudam a reduzir o risco de erosdo. Nos chamados
sistemas de manejo sustentavel, microrganismos benéficos sdo incorporados a camada
superficial do solo juntamente com restos de colheita e outros residuos organicos, reduzindo a
aplicacdo de pesticidas e fertilizantes, levando a um aumento na estabilidade e na conservacao
do solo (POPPI e SENA, 1999).

A MO, também denominada fracdo organica, ou humus, tem seu carbono originado
no processo da fotossintese, realizados por vegetais clorofilados, que transformam gas

carbdnico, oxigénio, hidrogénio e nutrientes minerais em compostos organicos (RAIJ, 2001).
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E um dos componentes do solo que afeta favoravelmente a produtividade e merece cuidados,
porque sua perda pode ocorrer por meio do uso inadequado do solo como queimadas,
monoculturas e revolvimentos, causando reflexos na CTC e na disponibilidade de nutrientes.

Anjos et al. (2008) relatam que o teor de MO do solo pode a: estabilidade dos
agregados, a disponibilidade de nutrientes e a retencdo de &4gua. Solos com textura média a
argilosa, moderadamente drenados e com alta atividade microbiana, geralmente apresentam
grande quantidade de agregados estaveis responsaveis por proteger fisicamente a MO.

Sob vegetacdo natural, os solos da regido dos Campos Gerais apresentam teores de
MO estavel, variando de médio (25-50 g/dm®) a alto ( >50 g/dm®), decorrente de sua textura
argilosa e de temperaturas amenas (Embrapa, 1984). Nessa regido ha predominio de caulinita
e Oxidos de ferro e de aluminio na fracdo argila. Assim, a MO é certamente 0 componente
responsavel por uma grande fracdo da CTC do solo (FONTOURA et al., 2009). Sabendo-se
destas caracteristicas, a preservacdo da MO se tornou uma das principais preocupacdes dos
pesquisadores. Se a fertilidade é naturalmente muito baixa ou diminui abaixo de um nivel
critico apés um longo periodo de utilizacdo agricola sem reposicdo de nutrientes ou como
resultado da erosdo, sua reconstituicdo pode ser uma condicdo prévia para a agricultura
produtiva. Uma melhor compreensdo das interacGes entre as culturas e os solos ajuda a manter
as expectativas em um nivel realista e reconhecer o que o ecossistema agricola pode ou néo
alcancar (DU e ZHOU, 2009).

Para a determinacdo do teor de MO do solo o procedimento mais utilizado é o método
proposto por Walkley-Black (WALINGA, 1992), o qual utiliza o dicromato (Cr,0+*), causador
de contaminacdo ambiental por cromo. Seguindo esta afirmacdo, busca-se novas alternativas ao
método tradicional, sendo a utilizacdo da espectroscopia de infravermelho proximo uma opcéao
interessante para estimar o teor de MO no solo, pois a necessidade de reagentes é descartada,

reduzindo tempo de analise e eliminando a possibilidade de contaminagdo do ambiente por cromo.
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2.3 ARGILA

Assim como a MO, outro importante constituinte do solo é o teor de argila. A
argila possui cargas elétricas negativas responsaveis pela CTC, que é um dos
requerimentos para recomendacdo de doses de fertilizantes e corretivos e também possui
uma estreita relagdo com a retencédo de agua do solo.

Minerais de argila diferentes possuem propriedades diferentes, por exemplo,
alguns séo capazes de reter a &gua em suas malhas, dando-lhes o seu comportamento
inchar-encollher, enquanto outros sdo importantes como fonte de potassio (ANDRIST-
RANGEL et al., 2006). Particulas de argila sdo caracterizadas por superficies
carregadas negativamente e alguns minerais de argila tém superficies mais carregadas
negativamente do que outros.

Estas superficies carregadas sdo importantes em termos de fisica e quimica do
solo na regulacdo dos processos de agregacao e na CTC do solo, que afeta a liberacédo
e/ou retencdo de nutrientes (HILLEL e HILLEL , 1998).

Uma das variaveis Uteis na previsao de propriedades fisicas dos solos é sem
davida o teor de argila, pois se relaciona diretamente com a reten¢do de umidade,
resisténcia do solo e muitos outros processos fisicos e quimicos (EMBRAPA, 2003).

O método da pipeta (EMBRAPA, 1997) é um dos mais utilizados nos laboratorios

para a determinacdo do teor de argila.

2.4 AMOSTRAGEM E ANALISES DE SOLOS

A amostragem de solo representa a fase mais critica do processo para
recomendacdo de adubacdo e correcdo da acidez do solo por meio da aplicacdo de
calcario para a maioria das culturas (PAULETTI, 2004). Watanabe et al. (2002)
comentam que antes da semeadura, para o agricultor atingir uma boa produtividade, a
analise de solo é uma “ferramenta” essencial, porque somente os dados obtidos a
campo pela observagdo visual ndo sdo suficientes para se determinar possiveis
problemas relacionados a nutri¢ao das plantas.

A retirada de amostras de solo nada mais € que uma coleta de porgéo de terra,

sendo o primeiro procedimento solicitado pelo assistente técnico ao produtor para que
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se constate como esta a qualidade quimica e fisica do solo, tendo assim, embasamento
para as recomendacdes de calagem e fertilizantes apropriadas sem desperdicio,
racionalizando tempo e recursos financeiros.

Normalmente os agricultores tém feito a amostragem do solo de uma dada area
e uniformizado as sub-amostras em uma Unica, que passa a representar as
caracteristicas de fertilidade daquela area, assumida como uniforme. Com base nessa
interpretacdo fazem a aplicacdo de quantidades uniformes de insumos na propriedade.
No entanto as propriedades do solo e as infestacbes de doencas e pragas variam de
local para local dentro de uma mesma lavoura (WIEDA e BORGELT, 1993;
SCHUELLER, 1992). Essa variabilidade gera a necessidade de uma melhor
compreensdo do solo levando ao uso de técnicas mais quantitativas para sua
modelagem e mapeamento (WEBSTER e BUTLER, 1976).

A quantidade de amostras de solo varia ndo s6 de campo para campo, cOmo
também depende dos parametros da fertilidade do local (CAHN et al.,1994;
CAMBARDELLA et al., 1999). Larson et al. (1994), propuseram um conjunto
minimo de varidveis quimicas, fisicas e bioldgicas, que, acompanhadas ao longo do
tempo, sdo capazes de detectar as alteragdes da qualidade do solo em funcdo do
manejo. O carbono orgénico total (COT) e a MO do solo encontram-se entre essas
variaveis.

A MO tem sido representada em porcentagem (%). Como nos laboratérios de
analise de solo sdo feitas medidas volumétricas de solo, isso na realidade significa
9/100 cm® de terra. Alguns laboratérios ainda representam os resultados em carbono,
mas é preferivel usar MO, lembrando que MO = 1,724 x C (RAIJ, 1991).

Os parametros fisicos e quimicos, importantes para o crescimento de plantas, sdo
controlados pela textura, que determina a extensdo da superficie especifica. A textura
expressa a distribuicdo percentual das particulas primarias e € determinada pela analise
granulométrica (CAMARGO et al., 2009). Esta andlise visa classificar as particulas do
solo pelos respectivos tamanhos e suas fragdes correspondentes, de acordo com a Tabela
1:
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Tabela 1- Escala internacional de classificacéo das particulas no solo.

Fracdo Granulométrica Limites dos diametros das
particulas(mm)
Argila < 0,002
Silte 0,002-0,02
Areia fina 0,02-0,2
Avreia grossa 0,2-2,0
Cascalho 2-20
Pedra > 20

Fonte: Raij et.al, (2001).

De acordo com as fracbes da Tabela 1 percebe-se que nestes intervalos existem
diferentes granulometrias, e consequentemente, diferentes concentragdes e tamanho de
particulas. Estes dois itens formam a estrutura do solo que é composta por um arranjo fisico e
a agregacao dessas particulas. A textura e a estrutura sao responsaveis pela quantidade e
tamanho dos espacos porosos no solo, que sdo ocupados pela dgua e pelo ar. No caso de um
solo ideal para cultivo, sem problema com excesso de umidade, 0 ar ocupa 0S poros maiores
gue 5 mm e a agua 0s poros menores que 5 mm. Dentre as fracOes, a argila é a mais ativa
quimicamente, sendo constituida por minerais secundarios, como a caulinita, montmorilonita,
e oxidos de aluminio e ferro ( RAlJ, 2001).

2.5 AGRICULTURA DE PRECISAO

Odlare et al. (2005), afirmam que 0 conhecimento da variagdo espacial do solo é
importante em varias disciplinas, como em pesquisa de testes de campo agricola e agricultura
de precisdo. O objetivo da AP é gerenciar 0s insumos agricolas com respeito a variacdo
espacial e produzir mapas de solos com base em um grande nimero de analises quimicas,
fisicas e bioldgicas, sendo um método demorado e caro.

A AP é uma tecnologia ainda nova para a maioria dos produtores no Brasil, mas que
vem ganhando espaco pelo fato de estar com custo dos equipamentos mais acessiveis e por
existirem mais técnicos com formacao especialista para a interpretacdo dos resultados obtidos.
E um método de administracio cuidadosa e datalhada do solo e da cultura para adequar as
diferentes condicdes encontradas em cada parte da lavoura, tendo em vista a desuniformidade
intrinseca dos solos (SCHUELLER, 1992; WEIDA E BORGELT, 1993).



21

Antes do advento da AP, o agricultor tratava o solo como Unico e, assim, tinha como
banco de dados poucas andlises quimicas que serviam para toda a area, como também o
desconhecimento de qual parte daquela area estava produzindo mais ou menos. O primeiro
produto gerado pela AP deveria ser o mapa de colheita e, por meio deste, os produtores
poderiam visualizar que uma éarea tem diferentes produtividades, por apresentar diferentes
texturas e niveis de nutrientes.

Com a chegada da AP e sua forma de trabalhar com a producdo de mapas de
fertilidade e produtividade, a geracdo de dados que era reduzida, agora se torna um grande
banco de dados, com muitas informacOes e consequentemente muitas dificuldades na sua
interpretacdo. O estudo de novas técnicas de analise de solo é fundamental para apoiar o
desenvolvimento da AP, principalmente para agilizar e baratear este processo.

Pierce e Nowak (1999) utilizam a seguinte definicdo: “Agricultura de Precisdo ¢é a
aplicacdo de principios e tecnologias para manejar a variabilidade espacial e temporal,
associada com todos os aspectos da producdo agricola, com o objetivo de aumentar a
produtividade na agricultura e a qualidade ambiental”.

A AP é um processo de gerenciamento agricola que busca informag6es mais precisas
e se completa com decisGes mais refinadas. Conforme Canzian et al. (1999), algumas areas
podem ser uniformes, mas outras apresentam varia¢es no tipo de solo, fertilidade e outros
fatores que afetam a producdo agricola. Se a variabilidade do campo puder ser medida e
registrada, estas informacg6es poderdo ser usadas para otimizar as aplicacbes em cada ponto. A
obtencdo de dados por amostras para medir variabilidades em campo é geralmente bastante
precisa, no entanto requer tempo e tem um custo significativo em termos de analises
(SCHUELLER, 1992). De acordo com Robert (2002), os principais custos na AP envolvem:
aquisicdo e operacdo de maquinas e equipamentos (GPS, sensores — monitor de colheita,
computadores e programas) e amostragem de solos e analises.

A obtencdo de um melhor manejo é um dos principais objetivos da AP, logo, tem que
ser realizado adequadamente. Para isso 0 produtor necessariamente precisa fazer muitas
analises de solo. Viscarra Rossel e McBratney (1998) observaram que como a AP esta
relacionada diretamente a realizagcdo de uma maior quantidade de amostras de solo o volume
de descartes dos reagentes quimicos também aumenta, indo contra a uma tendéncia mundial
de préaticas menos poluentes. Os mesmos autores em 2001 comentam que 0s mapas gerados
pela AP com atributos do solo dependem de amostragem adequada e analises laboratoriais
para derivar modelos da variagdo espacial de atributos especificos do solo que, podem ser

generalizados em toda a regido nos locais ndo amostrados.



22

Como a demanda pela quantificacdo dos dados aumenta consideravelmente utilizando
a tecnologia, de AP, Kitchen (2008), afirma que, o uso de computadores e sensores para
decisbes em tempo-real em sistemas agricolas esta crescendo rapidamente. Quando integrado
com o conhecimento agronémico, o valor desta tecnologia pode ser melhor percebido,
resultando em um processo continuo de avalia¢do, interpretacao e operac6es direcionadas.

Uma das técnicas que pode auxiliar o setor agricola é a utilizacdo da espectroscopia no
infravermelho vis-NIRS. Este método esta potencialmente vinculado ao desenvolvimento
progressivo dos sistemas de sensores proximos ou de varredura. Esses sistemas podem
superar problemas atuais de alto custo, esfor¢o, tempo e imprecisdo de amostragem,
aumentando eficazmente a precisdo da representacdo da variabilidade espacial das
propriedades medidas (VISCARRA ROSSEL e MCBRATNEY, 1998).

2.6 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO VISIVEL E PROXIMO

O termo espectroscopia em uma definicdo simples consiste no estudo da radiagdo
eletromagnética emitida ou absorvida por um corpo. Esta técnica € largamente empregada nas
areas de quimica, fisica, engenharias, astronomia, entre outras (SALIBA, 1999).

Viscarra Rossel et al. (2010), dizem que espectros sdo também altamente
influenciados pelas propriedades estruturais da amostra, 0 que provoca efeitos nédo lineares de
espalhamento de luz, dai o nome de espectroscopia de reflectancia difusa. A Figura 2

exemplifica o espalhamento da luz.

Figura 2 - llustracdo de reflectancia difusa. A luz recebida da esquerda foi espalhada. Do lado direito apenas

uma fragdo da luz refletida atinge a sonda, o resto é absorvido ou perdido.
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Fonte : Adaptado de Viscarra Rossel et. al. (2010).
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O equipamento NIRS € uma integracdo da espectroscopia, estatistica e computacéo.
Seu principio mecénico é o de iluminar uma amostra com luz de comprimento de onda
especifico e conhecido da regido do espectro eletromagnético. A absorcdo de luz entdo é
medida por diferencas entre a quantidade de luz emitida pelo NIRS e a quantidade de luz
refletida pela amostra, relacdo pela qual pode-se predizer a sua composicdo quimica, desde
que as leituras obtidas possam ser instantaneas, efetivamente comparadas e ajustadas na
matriz de um banco de dados armazenado que calibra o software do equipamento.

O equipamento utiliza energia luminosa de luz branca composta de todas as cores do
espectro do arco-iris. Quando essa luz incide sobre um objeto, certas cores sdo absorvidas e
outras refletidas ou transmitidas. A luz refletida pode ser captada pelos olhos. Por exemplo,
guando a luz incide sobre uma folha verde sdo absorvidos o vermelho e o azul. As cores
refletidas sdo interpretadas pelos nossos sentidos visuais como verde.

A energia em que qualquer pico de espectro de absorcdo que aparece corresponde a
frequéncia de uma vibracdo de uma parte de uma molécula de amostra, 0 que torna
espectroscopia no infravermelho um método alternativo na avaliacdo do solo (DEMATTE et
al., 2004) e que segundo Almeida (2005), € um método promissor para a estimativa rapida
de uma série de atributos do solo.

Como os solos apresentam diferentes constituintes, 0os mesmos podem ser
identificados e, em certos casos, quantificados pela analise de sua resposta espectral. Os
principais constituintes dos solos que influenciam seu comportamento espectral sdo a matéria
organica, oxidos de ferro, argilominerais, além da distribuicdo granulométrica e umidade
(DALMOLIN et al., 2005).

A medida de reflectancia pode ser expressa em curvas espectrais como mostra a

Figura 3, representando quatro amostras de argila.

Figura 3 - Exemplo dos espectros de reflectdncia na regido do vis-NIRS, de quatro amostras de argila.
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Segundo Dalmolin et al. (2005), a argila € um componente espectralmente caracterizado
na regido do infravermelho préximo e como cada solo apresenta uma diferente constituicao, a
respectiva curva espectral terd diferentes bandas de absor¢do. Os mesmos autores citam que a
distribuicdo do tamanho de particula no solo e a presenca de diferentes argilominerais influem
na resposta espectral dos solos. De uma maneira geral, solos de textura arenosa tendem a ter
maior reflectancia, devido a sua constituicdo mineraldgica (rica em quartzo) e ao fato de
geralmente apresentarem baixos teores de matéria organica, oxidos de ferro e menores teores
de agua.

O espectro de um determinado material obtido com radiacdo infravermelho é o
resultado da absorcdo de energia (luz) por moléculas organicas, particularmente aquelas que
possuem grande numero de ligacGes do tipo carbono-nitrogénio, nitrogénio-hidrogénio e
oxigénio- hidrogénio (AMORIM, 1996). Os avangos no conhecimento da relagdo entre a
reflectdncia espectral e caracteristicas do solo fornecem uma ferramenta para prever varias
caracteristicas fisicas e quimicas do solo de maneira rapida, segura, ndo invasiva e quando
integrada com o conhecimento agrondémico, o valor desta tecnologia pode ser melhor percebido,
resultando em um processo continuo de avaliacdo, interpretacdo e operacOes precisas (KITCHEN,
2008).

Técnicas de espectroscopia do infravermelho proximo sdo altamente sensiveis a ambas
as fases organica e inorganica do solo, tornando a sua utilizacdo nas ciéncias agrarias e
ambientais particularmente relevante. Elas sdo rapidas, em alguns paises tem menor custo,
eficientes e ndo necessitam de tempo e custo no pré-processamento da amostra. Outra
caracteristica importante € a ndo utilizacdo de extratores quimicos, evitando assim agressao e
toxidade ao ambiente. Raij (1991) demonstrou sua preocupacao com o sistema destrutivo dos
recursos naturais para o avanco da agricultura e colocava que: uma agricultura moderna exige
0 uso de corretivos e fertilizantes em quantidades adequadas, de forma a atender a critérios
racionais, que permitam conciliar o resultado econémico positivo com a preservacdo dos
recursos naturais do solo e do meio ambiente.

A espectroscopia do visivel e infravermelho pode, por vezes, ser mais simples do que
a analise convencional do solo e também, em determinadas ocasifes, apresentam a vantagem
do bom potencial e curto prazo de adaptabilidade destas técnicas para 0 uso em campo em
tempo-real (VISCARRA ROSSEL et. al, 2006).

Obukhov e Orlov (1964) demonstraram as diferencas existentes entre grupos de solos
em termos de reflectancia difusa. Estas descobertas, porém, ndo foram exploradas até

recentemente, quando Shepherd e Walsh (2002) demonstraram o uso da reflectancia difusa na
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faixa do visivel e do infravermelho proximo na estimativa répida de alguns pardmetros de
fertilidade na superficie do solo no leste da Africa. Fidéncio et al. (2002) demonstraram 0 uso
da reflectancia infravermelho proximo, na predicdo de carbono organico em solos brasileiros
e também conduziram um estudo semelhante ao de Obukhov e Orlov (1964). Ainda, Stenberg
et al. (2010) e Viscarra Rossel et al. (2006), consideram que a MO e o teor de argila,
associados ao teor de nitrogénio total, s&o promissores no que se refere a avaliagdo de
atributos do solo. Os autores afirmam que existe uma acdo global no sentido do
desenvolvimento de mais metodologias para analise de solo, pois ha uma grande demanda
para grandes quantidades de dados de boa qualidade a serem usados na agricultura.
Comentam também que em 2009 propuseram um projeto para a criagdo de uma Biblioteca
Espectral do Solo Global. Este projeto tem como objetivo desenvolver uma rede global de
colaboracdo para espectroscopia de solo visando o aprofundamento da investigacdo e o
incentivo de sua adocdo em ciéncia do solo.

A necessidade de informacdo analitica aumenta em importancia a medida em que se
avanca em direcdo a praticas mais respeitadoras do ambiente e sustentaveis no manejo
intensivo de sistemas agricolas (MORGAN e ESS, 1997). E de acordo com Mello (1999), a
técnica vis-NIRS tem sido explorada como uma abordagem para analise rapida e “limpa” na
area agricola.

Os sensores laboratoriais para estudo do comportamento espectral de solo mais
comuns utilizam as faixas espectrais obtidas em nanémetros as quais sdo: entre 400 - 700 nm
(visivel - VIS), 700 - 2.500 nm (infravermelho préximo - NIRS) e 2.500 - 25.000 nm
(infravermelho médio - MIR). Existem outras faixas de comprimento de ondas exploradas por
outras tecnologias. A Figura 4 representa de uma forma simples essas diferentes aplicacdes.

Absorcao na regido do visivel ocorre principalmente devido a excitacBes eletrénicas
que estdo, sobretudo, relacionadas com os minerais que contém ferro e com a MO, devido a
cor escura dos acidos himicos (STENBERG et al., 2010). Com referéncia a agua, esta possui
fortes caracteristicas de absor¢do no espectro, mais perceptivel entre 1400 e 1900 nm e por
fim, em toda a regido do NIRS os minerais de argila podem ser absorvidos. (VISCARRA
ROSSEL e BEHRENS 2010).

Figura 4 - Representagdo de escala de varios comprimentos de ondas, com destaque ao comprimento de

onda do visivel.
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2.500nm

Fonte : http://pt.wikipedia.org/wiki/Ficheiro:Spectre.svg

A Figura 5 ilustra uma representacdo de um espectro de solo mostrando as faixas do

visivel (V1S), infravermelho préximo (NIRS) e infravermelho médio (MID).

Figura 5 - Representagdo de um espectro do solo mostrando as faixas do visivel (VIS), infravermelho préximo
(NIRS) e infravermelho médio (MID).
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Fonte: Adaptado de Viscarra Rossel et al. (2006).

A andlise realizada por espectroscopia de reflectancia gera um elevado numero de
informagdes. Uma das opgBes pra reduzir essa quantidade de dados é a aplicacdo de fungdes
estatisticas de regressdo, aumentando a eficiéncia nas avaliagdes qualitativas e quantitativas
do comportamento espectral dos solos e obtendo modelos de calibracdo para a predicdo de
atributos dos solos (TERRA, 2011).


http://pt.wikipedia.org/wiki/Ficheiro:Spectre.svg
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As variaveis do solo analisadas por meio do vis-NIRS estdo sendo calibradas
utilizando métodos estatisticos como regressdo linear mdltipla, regressdo polinomial,
regressdo de componentes principais, regressao linear multipla stepwise (BEN-DOR e
BANIN, 1995a; CHANG et al., 2001; DANIEL et al.,, 2004; ISLAM et al., 2003;
UDELHOVEN et al., 2003) e técnicas de mineracdo de dados (BROWN et al., 2006;
Shepherd e Walsh, 2002).

Extrair padrdes matematicos de espectros de absorcdo do solo e correlaciona-los com
as propriedades do mesmo é uma tarefa complexa requerendo o uso de calibracdes
multivariadas (MARTENS e NAES, 1989).

Segundo Du e Zhou (2009), a aplicacdo da técnica vis-NIRS é em grande parte
dependente de pré-tratamento e aplicacdo de métodos de calibracdo multivariada devido as
fortes interferéncias nos espectros. Solu¢Ges matematicas como Minimos Quadrados Parcias
(PLS) e RNAs sdo dois instrumentos que podem ser amplamente utilizados para executar as
andlises na predicdo de propriedades do solo.

Ingleby e Crowe (1999) utilizaram modelos de regressdo linear para prever teor de
carbono organico do solo em cinco campos experimentais em uma regido do Canada chamada
Saskatchewan. Relataram que o melhor modelo para cada campo variava de tamanho e
comprimentos de onda de reflexdo, sugerindo que, o desenvolvimento de modelos especificos
poderiam ser necessarios. Eles também relataram que os métodos de modelos alternativos de
desenvolvimento, como PLS, PCR (regressdo por componentes principais) e RNA
precisariam ser amplamente aplicados. Os mesmos autores em 2001 fizeram outro estudo
utilizando RNA em comparacdo com modelos de regressao linear multipla (MLR) para
predicdo de MO. De acordo com a pesquisa 0 desempenho da RNA foi muitas vezes
altamente dependente da quantidade de tempo de treinamento.

As RNAs tém sido utilizadas em uma ampla variedade de aplicacBes na agricultura,
como na previsdo de rendimento de milho (LIU e GOERING, 1999), estimativa do teor de
acucar no suco de frutas (CHEN et al., 1999) e modelagem de solo. Sudduth (1991)
desenvolveu uma RNA para a previsdao da carbono organico do solo usando dados do
infravermelho proximo com reflectancia entre 800 a 2600 nm como entrada. Os resultados da
RNA foram decepcionantes quando comparados com técnicas de regressdo. Entretanto o autor
afirmou que a otimizacgéo da rede tinha sido limitada por restricdes de tempo e que melhorias
em software e hardware trariam maior precisao na utilizagdo da RNA.

Morimoto et. al (2004) construiram um sensor para ser utilizado em tempo real e 0

testaram em sete campos diferentes no Japdo, com plantagdes de arroz de sequeiro, fazendo



28

uso de um espectrofotdmetro de infravermelho proximo, para predizer MO, nitrogénio total
(NT), pH e teor de umidade. O sensor coletou uma absorvéncia no espectro de solo (de 500-
1650 nm com intervalo de 7 nm) e os modelos de predi¢do foram baseados em um conjunto
de 1300 pontos, utilizando uma arquitetura de RNA com aprendizado ndo-supervisionado e
algoritmo Backpropagtion. O desempenho da RNA, apds treinamento e validacdo, para
umidade, pH, MO e nitrogénio total indicaram que o modelo avaliado foi um sucesso,
atingindo os coeficientes de determinacéo (R?) de 0,96, 0,95, 0,92 e 0,75 respectivamente.
Outro estudo com dados publicados de testes em fazendas na Suécia sugere que a
racionalidade pode ser adquirida com exploracdo em escala de calibracGes construidas em
apenas 25 amostras, em cerca de 100 ha, prevendo argila e MO com elevada preciséo (Figura
6). Neste caso, Wetterlind et al. (2008b) geraram mapas para predicdo de MO e argila
utilizando o método de interpolacdo por Krigagem (LANDIM, 2003), o que requer dados
espacialmente dependentes e uma quantidade maior de amostras do que normalmente
utilizado para pesquisas agricolas. Os autores fizeram o experimento extrapolando as analises
de solos feitas utilizando a técnica vis-NIRS que levou a criacdo de mapas, concluindo que os
resultados foram satisfatérios, com pequenos erros e que esta técnica é promissora gerando
um custo-beneficio razodvel e diminuindo o nimero de amostras para os fazendeiros que

utilizarem o mapeamento de solo para o teor de MO e argila com calibragdes vis-NIRS.

Figura 6 - Figura ilustrativa dos mapas krigados que estdo mostrados no lado direito.

Fonte: Adaptado de Wetterlind et al. (2008b).

Outra aplicagdo atribuida ao espectro vem sendo os estudos sobre a caracterizagao
direta da condicdo do solo. Como exemplo, pode-se citar Awiti et al. (2008), os quais
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utilizaram espectroscopia de infravermelho préximo como ferramenta para diagnosticar o
potencial de uso do solo para agricultura e manejo. Neste caso, a técnica era capaz de indicar
trés condicBes basicas de uso: boa, razoavel e insuficiente. Viscarra Rossel et al. (2010), por
sua vez, propuseram uma técnica versatil para identificacdo de niveis de fertilidade indicando
se determinada area agricultavel era: muito fértil, fértil ou pobre, utilizando o método
estatistico de arvores de regressdo e curvas espectrais sem a necessidade de amostras
convencionais.

Em um trabalho desenvolvido por Santos et al.(2010), os teores de argila e de MO
obtidos pelo vis-NIRS ndo diferiram dos resultados dos métodos convencionais nos solos
estudados. Os autores afirmam que os coeficientes de correlagcdo acima de 0,70 obtidos para
teor de argila e MO indicam que o sistema de analises vis-NIRS pode, em alguns casos,
auxiliar os métodos convencionais sem comprometer a precisdo e exatiddo dos resultados.

Em outro estudo conduzido por Islan et al. (2003) foi utilizada a espectroscopia nas
faixas UV-VIS-NIRS para prever diversas propriedades do solo, ao autores avaliaram o
coeficiente de determinacdo (R?) para as propriedades do solo e depois compararam com
varios comprimentos de onda. A maior correlacdo para ferro livre foi encontrada na regido
UV, para carbono orgéanico na regido do VIS e para argila na regido do vis-NIRS. A regido do
vis-NIRS apresentou uma melhor resposta na predi¢éo do teor de 4&gua e CTC.

2.7 MO X REFLECTANCIA

A composicdo e o contetdo de MO no solo sdo reconhecidamente fatores que
apresentam muita influéncia sobre a reflectancia dos solos. A medida que o teor de MO
aumenta, a reflectancia do solo decresce no intervalo de comprimento de onda de 400 a 2500
nm (HOFFER E JOHANNSEN, 1969).

Segundo Baumgardner et al. (1970), quando o teor de MO no solo excede a 2,0 %, ela
assume um papel importante na determinacéo das propriedades espectrais do solo. Quando o
teor € menor que 2,0%, outros constituintes do solo passam a ser mais influentes no seu
comportamento espectral do que a MO. Os autores reforcam também que, mesmo as fei¢des
relacionadas a MO sendo muito sutis e muitas vezes ndo perceptiveis ao olho humano, a
reflectancia na faixa do visivel é evidente.

Al-Abbas et al. (1972) comentam que os efeitos de diminuic¢do da reflectancia do solo
pelo aumento do teor de MO podem estar associados também com o teor de argila, uma vez

que deve existir uma boa correlagdo entre os teores de argila e de MO nos solos.
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Para predizer o teor de MO para solos australianos, baseando-se somente na
informagao espectral das amostras, Islam et al. (2003) conseguiram um coeficiente de
determinacéo (R?) de 0,72.

2.8 ARGILA X REFLECTANCIA

Quando se trata de textura do solo, o foco tem sido o teor de argila nos estudos de
reflectancia pela sua influéncia na estrutura, promovendo a formacéo de agregados do solo e
propriedades de inchaco e diminuicéo, formando rachaduras. A dindmica da dgua e a aeracao
do solo sdo altamente dependentes da textura e estrutura e, portanto, importantes para o
crescimento das plantas, e também para regulacdo de microorganismos que fazem a
decomposicdo e processos de ciclagem de nutrientes (STENBERG, 1999).

Apesar da argila ser definida com particulas menores que 2 mm, a influéncia da
mineralogia na regido vis-NIRS do espectro pode ser vista como um recurso valioso para as
previsdes de teor deste atributo. Ben-Dor e Banin (1995a) encontraram bandas importantes
para calibracGes de teor de argila.

Chang et al. (2001) afirmaram que o teor de argila é considerado o atributo que
apresenta melhor desempenho nas predicdes. Em outra pesquisa utilizando dados do
comprimento de onda da regido vis-NIRS do espectro, Moron e Cozzolino (2003) avaliaram o
contetido de areia, argila e silte em solos do Uruguai. Os resultados de R’ obtidos na
calibracdo foram, superiores a 0,8 para as fracdes de areia, silte e argila.

Véarios métodos estatisticos e matematicos podem ser utilizados na calibracdo dos
modelos envolvendo dados de reflectancia e, por trabalhar bem com dados néo lineares, 0 uso
de técnicas de mineracdo de dados, tais como RNA é crescente (BROWN et al., 2006). Outras
técnicas que podem trabalhar com muitas variaveis preditoras sdo regressdes: utilizando
componentes principais (RCP), minimos quadrados parciais (PLS) e regressdo linear simples
(RLS) ou multipla (RLM).
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2.9 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS - RNAS

Com a evolugcdo dos computadores e equipamentos eletronicos de um modo geral,
aliados com a grande capacidade de armazenamento, a aquisicdo de dados se tornou mais
eficiente. O desafio agora é como extrair destes dados padrdes de comportamento e novos
conhecimentos.

Uma das técnicas mais utilizadas no reconhecimento de padrbes atualmente sdo as
Redes Neurais Artificiais. A funcdo de uma RNA nada mais é que estabelecer uma relacéo
linear ou ndo, entre um conjunto de dados de entrada e uma saida (resposta correspondente).

Para chegar neste objetivo podem ser utilizadas transformac6es matematicas nos dados
de entrada, de modo a produzir uma saida desejada. A rede realiza este trabalho “aprendendo”
como o sistema em estudo se comporta e, entdo, aplica este conhecimento a novos dados de
entrada para predizer a saida apropriada (POPPI e SENA, 1999).

A maioria dos sistemas naturais ndo ¢ linear (STARK e HARDY, 2003). Smith (2003)
comenta que um sistema € ndo linear quando ndo se obedecem, simultaneamente, 0s
principios da proporcionalidade e da aditividade. O tipo de arquitetura multicamada é um dos
modelos de rede mais utilizado nos problemas envolvendo dados ndo lineares (HAYKIN,
1999).

Técnicas que utilizam algoritmos que trabalham com dados ndo lineares como as
RNAs sdo uma boa opgdo e, entre as varias arquiteturas existentes, uma que se destaca € a
multicamada perceptron utilizando a validacdo cruzada que, segundo Witten e Frank (2005), é
um bom meio para determinar a potencialidade de métodos preditivos. A validacdo cruzada
(do inglés cross-validation) é uma metodologia com boa aceitacdo, pois cria um modelo
mais genérico, ou seja, ela utiliza toda a base e constréi o0 modelo sobre todos os dados.

Os métodos de RNAs tém a capacidade de generalizacdo do aprendizado, de maneira a
reconhecer instancias similares que nunca haviam sido treinadas e que apresentam bom
desempenho em tarefas com falta de conhecimento explicito sobre como encontrar uma
solucdo (BITTENCOURT, 1998).

Com o objetivo de representar um evento do sistema nervoso, as RNAs foram
desenvolvidas a partir do modelo neuronal proposto por McCulloch e Pitts em 1943. Os

neurdnios do cérebro humano processam informacbes e se comunicam com milhares de
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outros neurdnios, continuamente e em paralelo. O cérebro humano é responsavel pelo que se
chama de emocdo, pensamento, percepgédo e cogni¢do, bem como pela execugdo de funcoes
sensoriais, motoras e autdbnomas. Além disso, sua rede de neurdnios tem a capacidade de
reconhecer padrdes e relaciona-los, usar e armazenar conhecimento por experiéncia, além de
interpretar observacdes. N&o se sabe ao certo a forma como as funcgdes cerebrais s&o
realizadas, mas € nessa estrutura fisioldgica que se baseia as RNAs (HEWITSON e CRANE,
1996). Assim, uma RNA é composta por varios neurdnios distribuidos em camadas. A
primeira camada € chamada de entrada e tem a funcdo de armazenar os dados que chegam a
rede. As camadas intermediarias, denominadas camadas escondidas, realizam o0s
processamentos da rede, e a Gltima camada, definida como de saida, recebe os valores ja
processados pela rede. A quantidade de neurbénios por camadas, 0 numero de camadas por
rede e 0s pesos ajustados apds o aprendizado é chamado de arquitetura da rede neural (ITO et
al., 2000).

As RNAs sdo compostas por cinco estruturas basicas:
1- Neurdnios Artificiais

Sdo as unidades béasicas de processamento da informacédo, projetadas para simular o
comportamento de neurdnios biologicos. Assim, 0s neurdnios artificiais possuem um corpo de
processamento de informacdo com duas ramificacGes: entradas (dendritos) e saida (axonio),

conforme representado na Figura 7.

Figura 7 - Representacdo basica de um neurdnio artificial.

~
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O neurbnio artificial, elemento de processamento ou ainda unidade de
processamento, denota um dispositivo simples capaz de calcular o somatério de N
entradas ponderadas, cujo resultado passa por uma funcdo ndo linear. Basicamente
este dispositivo é caracterizado por um offset ou limiar interno e por algum tipo de

fungdo ndo linear. A saida Y do dispositivo é funcdo somatorio das entradas X0, X1,
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..., Xn-1, ponderadas pelos pesos W0, W1, ..., Wn-1 menos o offset 6 (MEDEIRQOS,
1999).

2- Sinapses e Pesos

Em um neurénio artificial a intensidade da sinapse € simulada por um fator de
ponderacdo chamado peso da sinapse ou simplesmente peso (Figura 8). O sinal total
que entra no corpo de processamento de um neurdnio artificial é calculado através da
simples multiplicacdo do sinal que chega ao neurénio pelo peso da sinapse em questao
(CERQUEIRA et al., 2001).

Figura 8 - Representagdo da sinapse artificial.
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Neurdnios possuem um grande numero de entradas e, portanto, podem

Entradas

\I/

estabelecer varias sinapses com outros neur6nios da RNA, simultaneamente.

3- Funcdes de transferéncias

A saida de um neur6nio (output) sera obtida em funcéo do sinal de entrada (input).
Esta funcdo deve possuir as propriedades:
- ndo ser negativa, pois ou 0 neurénio troca sinal com outro neurdnio ou néo troca.
- deve ser continua, pois um neur6nio ndo pode trocar sinal com outro neurdnio,

indefinidamente.

4- Arquitetura de RNA

Uma RNA é composta por uma camada de entrada e uma camada de saida. Entre estas
camadas, existe um namero variavel de camadas intermediarias (ocultas). A esta disposi¢do

das camadas e namero de neurdnios por camada, da-se o nome de arquitetura da RNA.
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Um exemplo simples do emprego de RNAs para predicio da MO por meio de
informacdes obtidas pela técnica vis-NIRS ¢é apresentado na Figura 9. A arquitetura da RNA
utilizada é formada por uma camada de entrada com quatro neurbnios, uma camada
intermediaria com dois neur6nios e uma camada de saida com um neurénio. As funcdes de
transferéncia utilizadas estdo indicadas na propria Figura 9. As entradas (inputs) foram as
intensidades, isto é, valores lidos em diferentes comprimentos de onda em espectros de
reflectancia difusa na regido do infravermelho visivel e proximo, e a saida (output) foi o
valor da MO obtido nas analises laboratoriais.

Figura 9 - llustragdo da arquitetura de uma RNA utilizada para a determinacdo de MO (camada de

saida) a partir de dados resultantes da analise de espectroscopia de reflectancia difusa no
infravermelho visivel e préximo da MO na camada de entrada.
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5 - Treinamento e validacdo de RNAs

Existem muitos tipos de RNAs e varias maneiras de classifica-las. Talvez a mais
importante seja quanto a forma de aprendizado que pode ser: supervisionado e ndo
supervisionado.

- Supervisionado: sdo sucessivamente apresentados a rede conjuntos de padrdes de
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entrada e seus correspondentes padrfes de saida. Durante este processo, a rede realiza um
ajustamento dos pesos das conexdes entre os elementos de processamento, segundo uma
determinada lei de aprendizagem, até que o erro entre nos padrdes de saida gerados pela rede
e alcancem um valor minimo desejado. Exemplos deste tipo de aplicacdo sdo os métodos

perceptron e backpropagation (NIELSEN, 1989).

- Né&o-supervisionado: o treinamento consiste da apresentacdo apenas dos vetores de
entrada, a partir dos quais sdo extraidas as caracteristicas desse conjunto de padrdes,
agrupando-os em classes. O treinamento ndo supervisionado pode ser observado como um
processo autdbnomo ou auto-organizdvel (WASSERMAN, 1989).

As redes também podem ser classificadas quanto as suas estruturas como as redes de
maultiplas camadas - multilayer feedforward network -, cujo fluxo de dados segue uma Unica
direcdo e redes recursivas - recurrent network ou Backpropagation.

O uso de RNA para solucdo de um dado problema consiste na repeticdo de um de
conjunto de treinamentos. Treinar uma rede significa ajustar a sua matriz de pesos de entrada
de forma que o vetor de saida coincida com certo valor desejado para cada vetor de entrada
(Figura 10). O processo de treinamento é repetido até que o erro para 0 conjunto de

treinamento alcance valor minimo ou limite previamente determinado (HAYKIN, 1999).

Figura 10 - Estrutura de uma RNA do tipo multilayer feedfoward.
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Fonte: Adaptado de Hewitson e Crane (1994).
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2.10 ARQUITETURA MULTILAYER PERCEPTRON (MLP)

Haykin (1999), define a MLP como uma rede neural artificial feedforward composta
de uma camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas, e uma camada de saida. Cada
uma das camadas € composta de uma ou mais unidades simples de processamento de
informagdo denominados neuronios. No caso da MLP, os neurdnios existentes na camada de
entrada sdo responsaveis por distribuir os sinais de entrada aos neurdnios da(s) camada(s)
ocultas(s) subsequentes. Os neurdnios contidos nas camadas escondidas sdo elementos de
processamento ndo linear, também conhecidos como perceptrons. Um perceptron recebe uma
soma ponderada dos seus sinais de entrada e passa o resultado dessa soma por uma funcao
n&o linear.

A arquitetura das redes MLP sdo aciclicas, ou feedforward, com uma ou mais
camadas intermediarias. A diferenca entre redes aciclicas e ciclicas, esta no fato de uma rede
ciclica possuir pelo menos um link de realimentacdo (feedback), pelo qual a saida de algum
neurbnio de uma camada i é utilizada como entrada para um neurdnio de camada de ordem
menor ou igual ai (DIAS et. al, 2004).

Utilizando-se da arquitetura MLP o algoritmo Backpropagation é baseado no
gradiente descendente do erro, ou seja, na minimizacdo do erro quadrado médio (EQM).
Dependendo dos pesos iniciais, do niamero de neurénios intermediarios e do coeficiente de
aprendizado, pode acontecer de a RNA atingir um erro minimo. Se esse minimo local
significar um EQM aceitavel, o aprendizado esta realizado, caso contrario é necessario
continuar o treinamento (RIBEIRO, 2003). O aprendizado na rede Backpropagation €
supervisionado, a rede produz sua prépria saida, comparando-a com a saida desejada. Se
houver diferenga os pesos sdo modificados com o objetivo de diminuir esta diferenga. Este
algoritmo apresenta duas fases bem delineadas. Na primeira é realizado o treinamento da rede
e na segunda ocorre a validacdo do treinamento, € quando a rede deve reconhecer os padrdes

que foram treinados. As etapas do treinamento sédo:
- Inicializacéo dos pesos com valores dentro de determinado intervalo;

- Apresentagéo do vetor de entrada com as respectivas saidas desejadas;
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- Célculo da saida;
- Adaptacéo dos pesos, comecando pela camada de saida;

- Apresentacdo de novas entradas até que todos os padrdes sejam apresentados e o erro

esteja tdo pequeno quanto se deseja.

- Fase de reconhecimento, a rede utiliza o Gltimo conjunto de pesos resultante do

treinamento.

Ficando disponiveis para a rede os valores de entrada sem os valores de saida associados.
O valor de saida correspondente ao padrdo apresentado sera calculado pela rede e se o padrao
foi aprendido o valor sera igual ao valor esperado.
Um exemplo de aplicacdo de RNA em analises de solo foi construido por Chao et al. em
1991 quando elaborou-se um modelo ndo linear para prever o coeficiente de absorcdo de
poluentes orgénicos no solo. Esses coeficientes normalmente s&o calculados por uma relagéo
linear logaritmica com algum pardmetro do composto orgénico. A rede apresentou uma
arquitetura 3-2-1, com trés neurdnios na camada de entrada, dois na camada intermediaria e
um na camada de saida. A performance do modelo ndo linear fornecido pela RNA foi
comparada com modelos lineares (regressdes contra cada pardmetro e contra os dois
conjuntamente). A RNA forneceu os melhores resultados: menor soma de residuos e menor

desvio na previsao das amostras.

Outro exemplo de aplicacdo na area agronémica pode ser visto em Levine et al.(1994) que
classificaram uma grande quantidade de solos em trés categorias, de acordo com sua
granulometria. Mouazen et al. (2010) compararam RNA com regressao por componentes
principais (RCP) e minimos quadrados parciais (PLS) para o previsdo das propriedades de um
solo selecionado. Eles descobriram que combinando PLS com RNA os modelos ofereciam
melhores previsdes em relagdo ao PLS com RCP. Viscarra Rossel e Behrens (2010)
comparam 0 uso de PLS a uma série de algoritmos de mineracdo de dados e técnicas de
selecdo de recursos para as previsdes de argila, carbono orgénico e pH. Seus resultados
sugerem que os algoritmos de mineracdo de dados produziram resultados mais precisos do
que o PLS. Em comparacdo a outras abordagens, Liu e Goering (1999) sugerem que 0
desempenho dos modelos de RNAs tem melhor possibilidade de prever a MO, especialmente

quando as relagdes existentes entre os fatores sdo complexas e nédo-lineares.
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2.11 SOFTWARE ESTATISTICO SAS

A estatistica fornece métodos que auxiliam o processo de tomada de decisdo. O
software Statistical Analysis System — SAS, é uma das ferramentas disponiveis no mercado
com esta finalidade para anélises de dados. O proc reg é um dos procedimentos, entre outros
de regressdo do SAS que tem como principais funcoes:

* Especificacao de multiplos modelos;
» Métodos de sele¢do de modelos;

* Diagnosticos de regressao;

* Obtencao de valores preditos;

* Graficos de residuos.

* Diagnose de multicolinearidade;

Junto com o procedimento proc reg pode-se utilizar o método de selecdo de modelo
stepwise. Cada passo, ap6s a entrada de uma das varidveis candidatas, sdo testadas as
varidveis que estavam no modelo. Se uma ou mais delas apresentarem F parcial nédo
significativo (P>0,05), aquela que tiver menor valor de F parcial deve sair do modelo. Este
sistema de retiradas é realizado com uma variavel de cada vez, repetindo até ndo ter mais
variaveis no modelo que apresentem resultados parciais ndo significativos. As variaveis que
foram retiradas do modelo, ndo sdo mais candidatas a entrar. As variaveis remanescentes,
candidatas a entrar no modelo, sdo colocadas uma de cada vez no modelo final e o processo
continua com entradas e saidas até ndo existir mais varidveis novas para entrarem ou até as
variaveis nao atingirem o nivel minimo de significancia para entrarem no modelo e as

variaveis do modelo forem todas significativas (FERREIRA, 2007).

2.12 AFERRAMENTA WEKA

Desenvolvido em Java, dentro das especificacdes da GPL (General Public License) o
Weka' é um Software livre do tipo open source, para mineracdo de dados (HALL et al.,
2009).

O Weka pode ser definido como uma colecdo de algoritmos de aprendizado de

maquina para tarefas de mineracdo de dados, contendo ferramentas para pré-rocessamento,

! Disponivel em: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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classificacdo, regressdo, clusterizacdo (agrupamento), regras de associagdo e visualizacdo
(WITTEN e FRANK, 2005). O sistema foi desenvolvido por um grupo de pesquisadores da
Universidade de Waikato na Nova Zelandia e ao longo dos anos se consolidou como a
“ferramenta” de MD mais utilizada em ambiente académico.

O sistema pode ser utilizado no modo console ou por meio de uma interface gréfica
chamada Weka Explorer (WITTEN e FRANK, 2005) que facilita sua utilizacdo, abstraindo a
complexidade dos procedimentos utilizados, fornecendo relatérios objetivos com o0s
resultados das analises solicitadas, sejam elas, utilizando algoritmos de mineracdo de dados
como de RNA. O algoritmo de RNA utilizado neste trabalho implementa uma rede do tipo
MLP que pode ser utilizada tanto para classificacdo como para regressao.

Segundo Hall et al. (2009), o Weka possui implementada uma arquitetura de RNA
baseado em MLP, para classificacdo de bases de dados. Esse modulo usa o algoritmo
Backpropagation para classificar as informacdes da base de dados, criada por um algoritmo
ou ambos os casos. A rede também pode ser monitorada e modificada durante o tempo de

treinamento.

Quanto a métodos para validacdo dos experimentos de treinamento, no préprio manual do
Weka (HALL et al.,2009), a ferramenta traz quatro op¢des. Nela o algoritmo classificador

pode ser avaliado usando:

e Use training set — Determina a predi¢cdo (regras) e testa com o préprio conjunto de
treinamento submetido no classificador.

e Supplied test set — Determina a predicdo (regras) e testa em outro conjunto de teste
inserido pelo usuario.

e Crossvalidation — O classificador € avaliado por validacdo cruzada, nesta op¢do o
conjunto de testes é dividido em partes iguais e a predi¢do é aplicada a cada parte
separadamente.

e Percentage slipt - a ferramenta divide o conjunto de dados para aprendizado e teste de
acordo com a porcentagem definida pelo usuario. (BOUCKAERT et al., 2008).

Bouckaert et al.(2008) comentam tambem que apds o treinamento e validacdo, o simulador
Weka traz no resultado do experimento uma série de informacOes, as quais eles apontam
como sendo as mais importantes para serem interpretadas e saber o potencial de acertos do

modelo RNA construido:
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¢ Run information (informacdes sobre a execucao).

e Classifier mode (informacdes sobre o classificador).

e Summary (lista de estatisticas, como acurécia geral do experimento de acordo com
opcao de validacéo).

e Acurécia por classe.
Os erros calculados pelo programa e mostrados ao Usuario séo:

- MAE: Erro médio absoluto (calcula a diferenca entre os valores atuais e os preditos,é a
média do erro da predi¢éo);

- RMSE: Erro meédio da raiz quadrada (calculado pela média da raiz quadrada da diferenga
entre o valor calculado e o valor correto. E a raiz quadrada do MAE);

- RAE: Erro relativo absoluto (é o erro total absoluto, quanto menor o valor, significa
maior precisao do modelo);

- RRSE: Erro relativo de raiz quadrada (reduz o quadrado do erro relativo na mesma
dimensdo da quantidade sendo predita, incluindo raiz quadrada;

A Figura 11 exemplifica uma saida do programa Weka, com as informac@es das opc¢bes
escolhidas pelo usuario no cabecgalho, nimero de variaveis de entrada e os indices de
acertos e erros para treinamento e validacdo do modelo. Neste exemplo as variaveis de
entrada foram: IR528, IR1044 e IR2206 e o coeficiente de correlacdo na fase de

treinamento foi de 0,93 e na fase de validacgéo foi de 0,86:

Figura 11: Exemplo de uma saida do programa Weka.

Options: -L0.4-M0.3-V0-S0-E20-N30-H 1
Linear Node 0
Inputs  Weights
Threshold 0.7103188630817487
Node 1 -1.7953403397138106
Sigmoid Node 1
Inputs  Weights
Threshold -0.16376614814733179
Attrib IR528 0.7942963874336662
Attrib IR1044 -2.5108076802218973
Attrib IR2206 0.22592786212128194

Class




Input
Node 0
Time taken to build model: 0.01 seconds
Time taken to test model on training data: 0 seconds

=== Error on training data ===

Correlation coefficient 0.9333
Mean absolute error 13.7897
Root mean squared error 19.2155
Relative absolute error 42.4953 %
Root relative squared error 43.2698 %
Total Number of Instances 25

=== Cross-validation ===

Correlation coefficient 0.8689
Mean absolute error 19.9479
Root mean squared error 23.4014
Relative absolute error 58.8623 %
Root relative squared error 50.6819 %

Total Number of Instances 25
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3 MATERIAIS E METODOS
3.1 LOCAL DO ESTUDO

A regido dos Campos Gerais do Parana esta localizada entre 24 e 26° Sul de latitude e
49 e 51° Oeste de longitude, com altitudes variando entre 600 e 1300 metros acima do nivel
do mar. Este estudo foi realizado nesta regido, utilizando uma area que esta localizada no
municipio de Pirai do Sul (Figura 12), no Centro-Sul do estado do Parand, Brasil. Sua posicao
geogréfica tem como coordenadas 24° 22' 30*' S, 50° 04' 00” O. A gleba, com uma extensao
de 110 hectares, € composta predominantemente por Latossolos de textura média a argilosa
(Figura 13).

Figura 12 - Figura com a Localizacao da propriedade, em destaque para a gleba utilizada.
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Figura 13 - Mapa de classificacdo de solos da area.

. Latossolo Vermelho Distréfico tipico, A moderado, textura média, fase relevo

suave ondulado (5-8%), 24,47 ha;

Latossolo Vermelho-Amarelo Distrofico tipico, A moderado, textura argilosa, fase

relevo suave ondulado (5-10%), 13,32 ha;

. Latossolo Vermelho-Amarelo Distrofico tipico, A moderado, textura média, fase

relevo suave ondulado (2-4%), 28,70 ha;

. Latossolo Vermelho-Amarelo Distréfico tipico, A moderado, textura média, fase

relevo suave ondulado (5-10%), 43,42 ha;

A precipitacdo pluvial média anual varia entre 1400 e 1800 mm, ndo apresentando
estacdo seca bem definida. A estacdo mais chuvosa inicia em setembro e se estende até marco,
mas também ocorrem precipitagdes pluviais frequentes durante o inverno. Regionalmente, o
més de janeiro é 0 mais chuvoso, totalizando médias entre 150 e 210 mm, enquanto que 0 més
de agosto € o més mais seco, com precipitacdo pluvial média entre 50 e 90 mm
(TSUKAHARA et al., 2010).
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Em relagdo as temperaturas historicas registradas nos Campos Gerais, a média anual
indica valores entre 16 e 20°C no ano, variando de acordo com a latitude e altitude da regiéo.
Os meses de janeiro e fevereiro sdo 0s mais quentes do ano com temperaturas médias entre 20
e 23°C, e julho o més mais frio, com temperaturas médias entre 12 e 16°C (TSUKAHARA et
al., 2010).

3.2 COLETA E ANALISES DE SOLO

Para a coleta foi utilizando um grid georreferenciado (Figura 14) com uma amostra
por hectare na profundidade de 00-20 cm. Para formar cada amostra foram retiradas 8 sub-

amostras em torno do ponto e em seguida uniformizadas, totalizando 111 amostras de solo.

Figura 14 - Grid com os pontos identificando onde foram retiradas as amostras de solo.

Apbs a coleta, as amostras foram encaminhadas ao laboratério de analises fisico
quimicas da Fundacdo ABC? para a determinacao dos seguintes parametros:

1. Andlise Quimica : Matéria Organica (MO).

2. Andlises de Textura (g/kg): Argila, Silte e Areia.

3. Analise por vis-NIRS.

2 Fundagéio ABC: Entidade que atua no desenvolvimento de pesquisa aplicada & agricultura, localizada em
Castro-Pr, mantida pelas Cooperativas Capal, Batavo e Castrolanda.
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3.3 PREPARO E ANALISE DOS ATRIBUTOS FISICOS E QUIMICOS DO SOLO

O preparo das amostras consistiu em secagem em estufa com circulacéo forcada de ar a
40°C durante 12 horas. As amostras secas foram moidas em moinho martelo,

homogeneizadas e peneiradas em peneira malha de 2 mm.
As amostras foram analisadas quanto ao teor de argila pelo método da pipeta

(EMBRAPA, 1997), e a MO pelo método colorimétrico com leitura realizada em um
espectrometro na regido do visivel, descrito em Raij (2001).

3.4 PREPARO E ANALISE COM O EQUIPAMENTO NIRS

Os espectros de refletancia difusa na regido do infravermelho préximo foram obtidos em
um espectrometro marca FOSS, modelo XDS Near-infrared (Figura 15). O software utilizado

foi o ISIscan versdo 3.2 para aquisi¢cdo dos espectros e o WinlISI Il, versdo 1.5 para a
montagem das curvas.

Figura 15 - Foto do espectrometro NIRS, Marca Foss, modelo XDS.
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A Figura 16 mostra a retirada da terra da caixa que contém a amostra, sendo colocada

no compartimento que € inserido no equipamento FOSS.

Figura 16 - Preparo da amostra de solo para ser analisada pelo equipamento Foss.

A Figura 17 mostra em detalhes a amostra pronta para ser analisada no equipamento
FOSS.

Figura 17 - Foto de uma amostra de solo pronta para ser analisada pelo equipamento Foss.
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3.5 OBTENCAO DOS DADOS VIS-NIRS

Os espectros das amostras de solo foram obtidos a partir da leitura em nanémetros com
incremento de 2 nm entre as varreduras, na faixa de comprimentos de onda de 400 a 2500 nm
de forma automética. Todos os espectros de refletdncia difusa foram automaticamente
convertidos a log (1/R) exemplificados por meio de quatro amostras de argila na Figura 18, e
o “R” representa a refletancia. Os teores de MO e argila, obtidos pelas analises de rotina,

foram inseridos no software WinlSI ap0s a leitura das respectivas amostras.

Figura 18 — Exemplo da representacdo grafica de espectros de reflectancia de quatro amostras de argila.
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3.6 PRE-PROCESSAMENTO

A deteccdo de “outliers”, que sdo valores extremos (positivos ou negativos), tipicos é
tdo importante quanto as técnicas que serdo aplicadas nas analises dos dados. Ao verificar a
qualidade do conjunto de calibragdo, deve-se assegurar de que as amostras formam um
conjunto homogéneo, removendo-se aquelas amostras que sdo solitarias. Nesta pesquisa, por

ndo haver nenhum valor discrepante, ndo foi descartada nenhuma amostra.
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3.7 ANALISE ESTATISTICA DOS DADOS

Os resultados das analises utilizando vis-NIRS geram muitas variaveis e, quanto mais
varidveis sao utilizadas no modelo, pode ser que a correlacdo em alguns casos seja melhor.
Por outro lado, isso pode aumentar a quantidade de informac@es irrelevantes, o que pode
chegar a uma superestimativa dos resultados e uma previsdo ruim para outras amostras.
Assim, escolher o nimero de varidveis que corresponda ao valor minimo para a diferenca de
erros, € fundamental, pois a partir desse valor ndo se tem mais uma variancia significativa, ou
seja, a maior parte da informacdo estatistica Gtil ja estd no modelo. Outro ponto importante
quando se tem um nudmero excessivo de variaveis € a utilizagdo de um ambiente
computacional de alto nivel, para que operacGes sejam feitas com maior rapidez, eficiéncia e
precisao.

Uma das razGes para se utilizar analise de regressao é tentar predizer valores de uma
variavel dependente de acordo com um conjunto de valores das variaveis independentes
(AFIFI; AZEN, 1979). A respeito da regressdo, Sounis (1971) diz que ela ndo tem a finalidade
de usar uma funcdo para representar exatamente os valores amostrados, mas, representar
aproximadamente esses valores, sempre levando-se em consideracdo uma margem de erro.

Utilizou-se o software estatistico SAS, com analises de regressdo baseadas no
coeficiente de determinacio (R?) e no grau de significancia para todas as amostras na geracao
dos modelos até 5%. Foram selecionadas as bandas espectrais que tiveram maior importancia
apos andlise destes fatores. Este procedimento foi realizado para selecionar o grupo de
variaveis que mais correlacionavam linearmente com a variavel de resposta.

Essas varidveis selecionadas foram utilizadas como entrada em uma RNA. Como esta
RNA néo produziu resultados significativos ao predizer MO e argila, realizou-se um segundo
passo transformando os dados com as funcdes: inverso, logaritmo e quadrado. Foram testadas
todas as possiveis combinacdes de aplicagdo destas transformagdes, melhorando o resultado
da RNA.
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3.8 CONSTRUCAO DA RNA - TREINAMENTO E VALIDACAO

A partir destes valores obtidos pelos modelos ajustados apos as transformacdes, fez-se
as entradas no software Weka utilizando o algoritmo MLP com validacéo cruzada 10 folds ,
mantendo-se quase todos os valores default do simulador com excegdo de dois: nimero de
épocas e numero de neurbnios na camada escondida.

Para facilitar os testes de selecdo da melhor configuracdo da RNA, foram
desenvolvidos trés scripts. No primeiro (Quadro 1) a cada treinamento e validagdo, o nimero
de épocas e neurdnios foram alterados, como segue abaixo:

namero de épocas: 30,50,100,500,1000,1500 e 2000.

namero de neurdnios: de 1 até 30.

A RNA inicia com 30 épocas e 1 neur6nio, e a cada execucdo aumenta um neurdnio
chegando até 30 neur6nios, iniciando novamente com 50 épocas e 1 neurdnio, e assim
sucessivamente, finalizando com 2000 épocas e 30 neurénios.

Primeiro script :

Quadro 1: Cédigo do primeiro script

for %%e in (30 50 100 500 1000 1500 2000) do
for /L %%n in (1, 1, 30) do
java -weka.jar weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -
'™M0.2-V 0-S -E 20 -t base_dados.csv
-N %%e -H %%n > resultados\RNA-%%e-%%n.txt

A cada troca destes parametros, gerou-se um resultado da RNA com informacdes
sobre treinamento e a validacdo em um arquivo, dando origem a uma lista de arquivos textos
com nomes autoexplicativos para facilitar a identificacdo, como por exemplo: RNA-30-1.txt
(30 épocas e 1 neurdnio).

Para organizar estes resultados elaborou-se um segundo script (Quadro 2) com a
funcdo de retirar as informacgdes importantes de cada arquivo texto e criar uma planilha,

facilitando a filtragem para se chegar a melhor configuracdo da RNA.
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Segundo script:
Quadro 2: Cadigo do segundo script.

# Medidas
# Correl = Correlation coefficient
# MAE = Mean absolute error
# RMSE = Root mean squared error
# RAE = Relative absolute error %
# RRSE = Root relative squared error %
# Train = Dados de TREINAMENTO
#Val = Dados de VALIDACAO
print
"Epocas,Neuronios, Train.Correl., Train.MAE, Train.RMSE, Train.RAE, Train.RRSE,Val.Correl
., Val. MAE,Val. RMSE,Val.RAE,Val. RRSE\n";
for my $e (30,50,100,500,1000,1500 2000) {
formy$n(1..30){
open my $in, "<", "RNA-$e$n..txt" ;

my $txt ="";

while( $linha = <$in ){
$txt = $linha;

}

close $in;

my @cor = ( $txt =~ /.*Correlation coefficient.* ([0-9]+\.[0-9]+).*/g );

my @mae = ( $txt =~ /.*Mean absolute error.* ([0-9]+\.[0-9]+).*/g );

my @rmse = ( $txt =~ /. *Root mean squared error.* ([0-9]+\.[0-9]+).*/g );

my @rae = ( $txt =~ /. *Relative absolute error.* ([0-9]+\.[0-9]+).*/g );

my @rrse = ( $txt =~ /. *Root relative squared error.* ([0-9]+\.[0-9]+).*/g );
print
"$e,$r,$cor[0],$mae[0],$rmse[0],$rae[0],$rrse[0],$cor[1],Smae[1],$rmse[1],$ra
e[1],$rrse[1]\n";
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Por meio de uma andlise da planilha, verificou-se a arquitetura de RNA que
apresentou melhor desempenho. E para mostrar os valores estimados por este modelo, fez-se
um terceiro script (Quadro 3) tendo como entrada de dados as variaveis que continham 0s
valores medidos pelo vis- NIRS e os atributos meta (MO ou argila). A Tabela 2 mostra um

exemplo do resultado final.

Terceiro script:

Quadro 3: Cddigo do terceiro script:

Java-cp weka.jar weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -T

BasedeDados.csv ModeloGerado.model -p 0

Tabela 2: Exemplo da saida dos resultados estimados:

N
o

0.026
0.042
0.044
0.061
0.061
0.055

N N NN
A WN PR

inst# Actual Predicted Error

17 0.028 ?
2 7 0.03 ?
372 0.032 ?
4 7 0.026 ?
57? 0.027 ?
6 ? 0.044 ?
772 0.032 ?
8 ? 0.03 ?
9 ? 0.027 ?
10 ? 0.036 ?
11 ? 0.035 ?
12 ? 0.043 ?
13 ? 0.044 ?
14 ? 0.036 ?
15 ? 0.029 ?
16 ? 0.025 ?
17 ? 0.032 ?
18 ? 0.028 ?
19 ? 0.027 ?

? ?

? ?

? ?

? ?

? ?

? ?

N
(]
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Para avaliar a metodologia quanto a previsdo dos atributos, este estudo foi separado
em duas etapas. Na primeira etapa utilizaram-se todas as mostras. A segunda etapa foi para
validar esta metodologia. Nesta segunda etapa foram realizadas estimativas com um novo
grupo de amostras. Foi retirado para calibragdo das 111 amostras um grupo de 25 amostras
(escolhidas em diferentes faixas de teores de MO e argila) e gerou-se os modelos. A partir
destes modelos fez-se a validagdo (estimativa) para outras 25 amostras (também escolhidas

em diferentes faixas de teores de MO e argila), totalizando 50 amostras.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

As amostras de solo utilizadas para a construgdo dos modelos de calibragdo apresentavam
teor de MO na faixa de 15 a 43 g/dm® e os teores de argila entre 123 a 534 g/kg.

A érea da Fazenda deste estudo possui varios tipos de solos, como Latossolo Vermelho e
Latossolo Vermelho-Amarelo, com textura variando entre média a argilosa com relevo entre 2
a10 %.

Os resultados sdo apresentados em duas etapas. Na primeira etapa (Secdo 4.1) foram feitos
os treinamentos e validacdes com toda a base de dados e na segunda etapa (Secédo 4.2) fez-se
uma validacdo da metodologia dividindo a base em duas partes, uma para treinamento e outra

para validacéo.

4.1 PRIMEIRA ETAPA — BASE DE DADOS COMPLETA

4.1.1 REGRESSAO COM DADOS NAO TRANSFORMADOS

Utilizou-se como atributos metas a MO e argila, sendo correlacionadas com todas as
bandas (ou variaveis) resultantes do vis-NIRS no intervalo de 400 nm a 2500 nm. Os
melhores modelos para esse conjunto foram de trés bandas para MO e duas bandas para argila
(Tabela 3), levando-se em consideracdo o ganho em R? com o maior grau de significancia.

Com este resultado elaborou-se os gréaficos (Figuras 19 e 20) para mostrar esta correlacéo.

Tabela 3 - Bandas espectrais selecionadas na primeira regressao.

Bandas Espectrais R’ Pr>F
(nm)
MO 480, 1418 e 1846 0,75 <0,0001
Argila 454 e 480 0,81 <0,0001

Figura 19 - Gréfico de correlagdo com os valores de MO observados nas analises laboratoriais versus os valores

estimados pelo modelo vis-NIRS com dados ndo transformados.
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Figura 20 - Gréfico de correlagdo com os valores de argila observados nas analises laboratoriais versus os

valores estimados pelos modelo vis-NIRS com dados ndo transformados.
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Os resultados de MO e dos teores de argila, obtidos pelo vis-NIRS neste primeiro

passo mostraram uma correlacao acima de 75% para MO e de 81% para argila.
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4.1.2 REGRESSAO COM DADOS TRANSFORMADOS

Com as bandas selecionadas da primeira regressao, aplicou-se a segunda regressao
com transformacdes cujas funcdes foram o inverso, quadrado e logaritmo neperiano. Os
modelos de maior R? para esse conjunto foram de trés bandas para MO: inverso da banda 480,
In da banda 1418 e inverso da banda 1846, e duas bandas para argila: inverso da banda 454 e
inverso da banda 480 (Tabela 4). Para a selecdo das bandas apds o processo de transformacéo
dos dados foram consideradas aquelas em que obteve-se o maior ganho em R? e
significativos. Com este resultado elaborou-se os graficos (Figura 21 e Figura 22) para

mostrar esta correlagéo.

Tabela 4 - Bandas espectrais selecionadas na segunda regressdo com os dados transformados.

Bandas Espectrais R’ Pr>F
(nm)
MO 1/ 480, LN 1418 ¢ 0,82 <0,0001
1/1846
Argila 1/454 e 1/480 0,90 <0,0001

Figura 21 - Gréfico de correlacéo com os valores de MO observados nas analises laboratoriais versus os valores

estimados pelo modelo vis- NIRS com dados transformados.
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Figura 22 - Gréfico de correlagdo com os valores de argila observados nas andlises laboratoriais versus
os valores estimados pelo modelo vis-NIRS com dados transformados.
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Os resultados obtidos com os dados transformados mostraram uma correlacdo de 82%
para MO e de 90% para argila, aumentando o grau de determinacdo em relacdo a regressao
com os dados néo transformados.

4.1.3 CONFIGURACAO DA RNA

Os dados transformados resultaram em um modelo mais ajustado em relacdo aos nao
transformados, deste modo, foram utilizados como entradas na RNA para gerar o0 modelo.
Apos aplicar os scripts (apresentados na secdo 3.8), obter a configuracdo com o maior indice
de acertos R?, fez-se o treinamento e validacéo da RNA utilizando o programa Weka.

As melhores arquiteturas de RNA obtidas estdo descritas na Tabela 5, com o R? para

MO chegando a 0,89 e para argila 0,94, sendo representadas pelas Figuras 23 (MO) e 24
(argila).

Tabela 5 - Valores com a configuracdo da RNA que obteve o melhor indice para estimar os valores
de MO e argila no modelo gerado pela RNA.
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Epocas Neurdnios R’ MAE Validacdo MAE Treinamento
MO 1000 21 0,89 2,346 2,283
Argila 500 9 0,94 25,235 23,766

Figura 23 - Representacdo grafica da configuracdo da RNA para MO com 21 neur6nios na camada

escondida.

Figura 24 - Representacdo grafica da configuracdo da RNA para argila com nove neurdnios na camada

escondida.
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Observa-se por meio dos coeficientes de determinacdo que a cada passo da
metodologia adotada os resultados foram obtendo um maior ganho.

Iniciando com os dados sem transformagdo obteve-se um indice de determinacdo R?
de 0,75 para MO e 0,81 para argila. Nestes mesmos dados, aplicando-se as transformacoes, 0
resultado foi de 0,81 para MO e 0,90 para argila. Quando os dados transformados foram
usados como entradas na RNA, chegou-se ao R* de 0,89 para MO e 0,94 para argila,
evidenciando-se que houve ganho no R? ao testar a metodologia. Os resultados dos valores
estimados pela RNA estdo demonstrados no grafico da Figura 25 para MO e no gréafico da

Figura 26 para argila.

Figura 25 - Grafico de dispersdo com os valores de MO observados nas analises laboratoriais versus os valores

estimados pelo modelo vis-NIRS.
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Figura 26 - Grafico de dispersdo com os valores de argila observados nas analises laboratoriais versus os valores

estimados pelo modelo vis-NIRS.
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Os resultados finais estimados pelos modelos gerados pela RNA para o teor de MO e
de argila em amostras de solos apresentaram coeficientes de determinacdo de 0,89 e 0,94 com
grau de significancia menor que 0,0001, respondendo desta maneira que ndo existem
diferencas entre o método convencional e 0 método vis-NIRS.

Os coeficientes de determinagéo sobre a estimativa do teor de MO e de argila foram
superiores aos encontrados por Ben-Dor e Banim (1995) que conduziram investigagdes que
demonstraram a capacidade da reflectancia para fornecer algumas estimativas das
propriedades fisicas, quimicas e bioldgicas de solos. Eles construiram modelos baseados em
espectroscopia vis-NIRS e encontraram um coeficiente de determinacéo igual a 0,55 para MO
e 0,56 para argila utilizando métodos de regressao.

No Brasil, situacdo semelhante foi analisada por Santos et al. (2010) por meio de
modelos utilizando vis-NIRS, que encontraram um coeficiente de determinacédo igual a 0,70
para MO e 0,77 para argila, e FIDENCIO (2001) observou aumentos nos coeficientes de
determinacdo pela substituicdo do método PLS por RNA, partindo de 0,88 para maiores que
0,9, respectivamente.

Chang et al. (2001), desenvolveram um estudo que estabeleceu, no caso da argila,
resultados de correlacdo com coeficiente de determinacéo entre 0,8 e 1,0 (0,8 < R? < 1,0)
indicando que esse atributo pode ser acuradamente quantificado pelo método vis-NIRS. Em
outra pesquisa utilizando dados no comprimento de onda da regido vis-NIRS do espectro,
Moron e Cozzolino (2003) avaliaram o contetdo de argila em solos do Uruguai. O resultado

de R? obtido foi de 0,92 para argila. Em outro estudo, na Australia, na mesma regiéo do vis-
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NIRS, Viscarra Rossel e McBratney (2008), indicaram que o valor médio de R’ para
validagdo cruzada deste atributo foi de 0,76.

Avaliados por varios autores como He e Song (2006) que utilizaram calibracao
multivariada e obtiveram correlacdo maior que 0,96 para MO utilizando modelos PLS em
solo argiloso, e Meyer (1999) que obteve 0,91 para anélise de argila, podemos dizer que o
resultado deste trabalho com coeficiente de correlacdo de 0,89 e 0,94 para o teor de MO e
argila respectivamente, esta proximo ao encontrado por estes autores. Outro resultado
similar para MO foi encontrado por Morimoto et al. (2004) que utilizando RNA néo-
supervisionada para fazer os modelos de predicdo e o algoritmo backpropagtion obtiveram
apos treinamento e validacdo um coeficiente de determinacdo de 0,95.

As amostras de solos utilizadas neste trabalho foram retiradas utilizando uma
profundidade Unica de 00-20 cm. Outros autores estudam a possibilidade deste item interferir
nos indices de determinagdo. Em 2001 Lee et al. realizaram um estudo utilizando regresséo
linear multipla com quatro tipos de solos diferentes na Florida, em trés profundidades
diferentes e trés épocas, totalizando 540 amostras. Nesse estudo, foram medidos varios
atributos utilizando vis-NIRS, entre eles MO. Comentam que a reflectancia variou
dependendo da profundidade que a amostra foi retirada, resultando que a selecdo do nimero
de bandas foi em maior quantidade (até seis) para amostras retiradas com pouca profundidade
(406nm, 492nm, 500nm, 506m, 522nm e 544nm) com R? de 0,76, e em menor quantidade
quando retiradas com maior profundidade, chegando em apenas uma banda (600nm) com R?
de 0,57. Este fato é explicado por Dematté et al. (2004) que dizem que o decréscimo no
contetdo de MO acentua as fortes relacfes entre a reflectancia e o ferro total, favorecendo o
aparecimento de uma banda de absorcdo bem definida ao redor de 900nm.

Krishman et al. (1980), ao estudarem a reflectancia espectral de solos para identificar
as bandas mais adequadas para predizer o conteudo de MO do solo, concluiram que a regido
do visivel proporcionou as melhores informacGes, com coeficiente maximo de correlagao para
0s modelos estudados de 0,98 para as bandas na regido de 623 e 564 nm, enquanto que na
regido do infravermelho, o coeficiente maximo de determinacéo para MO foi de 0,87.

Na Suécia, Wetterlind et al. (2008b) ao estimarem teores de MO com R? de 0,8,
comentam sobre o grande potencial de andlises utilizando vis-NIRS, por ser uma analise
limpa, e de uma vasta aplicabilidade em varias areas como por exemplo a AP.

Assim, os trabalhos citados sugerem que os resultados obtidos foram satisfatdrios para
estimar MO e argila a partir do vis-NIRS. Este trabalho conseguiu produzir resultados

também interessantes com a metodologia adotada. Foi verificado que a RNA forneceu
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melhores resultados quando as varidveis de entrada foram transformadas. A seguir, séo

apresentados alguns resultados que permitiram validar a metodologia proposta.

4.2 SEGUNDA ETAPA - VALIDACAO DA METODOLOGIA

Para validar a metodologia que foi utilizada na primeira etapa, com todas as amostras,
selecionou-se 50 amostras, 25 para treinamento e outras 25 para validacdo. As amostras
foram escolhidas aleatoriamente na regido de maior variabilidade, separando 5 amostras em
cada classe do mapa, que foi interpolado e classificado em 5 classes (Figura 27), pelo método
de “quebras naturais” também chamado método de Jenks (JENKS, 1967). Este método
divide as classes de frequéncia em agrupamentos naturais dos dados e define, a partir dai, a
guantidade e os intervalos de dados que as classes terdo dentro do tema em questdo, ou, em
outras palavras, pode ser entendido como um método que forma grupos que sdo homogéneos

internamente e a0 mesmo tempo maximiza a heterogeneidade entre as classes.

Figura 27 - Mapa da &rea dividida em cinco faixas de argila.
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Utilizou-se como atributos metas a MO e argila, sendo correlacionados com todas as

bandas (ou variaveis) resultantes do vis-NIRS no intervalo de 400 nm a 2500 nm.
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Apos a aplicagdo das regressdes obteve-se a melhor configuragdo da RNA, e gerou-se o
modelo para avaliar a capacidade de previsdo de outras 25 amostras também escolhidas

aleatoriamente.

4.2.1 REGRESSAO COM DADOS NAO TRANSFORMADOS

As variaveis selecionadas ap0s a primeira regressao para esse conjunto de dados estao

colocadas na Tabela 6.

Tabela 6: Bandas espectrais selecionadas na primeira regressao.

Bandas Espectrais (nm) R’ Pr>F

MO 576, 1850 e 1942 0,90 <0,0001, 0,0014 ¢
0,0340

Argila 566, 1706 e 2202 0,88 <0,0001, 0,0007 e
0,0067

Os resultados de MO e dos teores de argila, obtidos pelo vis-NIRS neste primeiro

passo, mostraram uma correlacdo de 90% para MO e de 88% para argila.
4.2.2 REGRESSAO COM DADOS TRANSFORMADOS
Com base nas bandas selecionadas no primeiro passo, aplicou-se a segunda regressao

com transformacgOes dos dados dos tipos: inverso, quadrado e logaritmo neperiano. O

resultado esté apresentado na Tabela 7.
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Tabela 7 - Bandas espectrais selecionadas na segunda regressdo com os dados transformados.

Bandas Espectrais (nm) R? Pr>F
MO 1/MO, LN 576, 1/1850 e 0,91 <0,0001, <0,0001 e
LN 1942 <0,0016
Argila LN(Argila),1/566, 1/1706 e 0,90 <0,0001, 0,0013 e 0,0140
(2202)°

Os resultados de MO e dos teores de argila, obtidos pelo vis-NIRS neste segundo
passo com os dados transformados mostraram uma correlacdo de 91% para MO e de 90%

para argila.

4.2.3 CONFIGURACAO DA RNA

Os dados transformados resultaram em um modelo mais significativo em relacdo aos
ndo transformados, e deste modo, foram utilizados como entradas na RNA para gerar o
modelo. Aplicando-se os scripts (apresentados na secdo 3.8), se obteve a configuracdo com o
maior indice de acertos R?, e fez-se o treinamento e validacdo da RNA utilizando o programa
Weka. As melhores arquiteturas de RNA obtidas estdo descritos na Tabela 8, com o R? para
MO de 0,95 e argila 0,97.

As bandas transformadas resultaram em um indice de acerto mais significativo, sendo
utilizadas como entradas na RNA para geracdo do modelo. As melhores configurac6es obtidas

nos testes estdo na Tabela 8.

Tabela 8: Valores com a melhor configuracdo para a RNA para estimar os valores de MO e argila.

Epocas Neurdénios R’ MAE Validacdo MAE Treinamento

MO 1500 1 0,95 0,002 0,002
Argila 1500 6 0,97 0,051 0,008
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Ficou evidente que nesta metodologia, utilizando-se de técnicas de selecdo de
variaveis, por meio de regressdes e transformacdes dos dados para servir de entrada para a
geracdo da arquitetura da RNA o ganho no grau de determinacédo foi melhorado, neste caso, a
MO passou de 0,89 para 0,95 e a argila de 0,94 para 0,97.

A Figura 28 abaixo mostra um grafico de dispersdo para MO entre os valores

observados e 0s valores estimados.

Figura 28 - Gréfico de dispersdo com os valores de MO observados nas analises laboratoriais versus os

valores estimados pelo modelo vis-NIRS
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Com o resultado da RNA para MO fez-se um estudo comparativo por meio de faixas
de teor de MO estabelecidas em Siqueira et al. (1987) e Pauletti (2004) para observar o indice
de acerto, demonstrado na Tabela 9. Os limites das faixas para MO sdo classificados: < 25
“Baixo”, de 25 a 50 “Médio” e > 50 “Alto”.
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Tabela 9 - Diferencas entre o valor estimado pelo modelo vis-NIRS para o teor de MO nas amostras de
solo utilizadas com o erro absoluto (EA) para cada amostra.

MO Estimada MO Real EA Faixa Estimada Faixa Real
23 27 4 Médio Médio
33 34 1 Médio Médio
23 24 1 Médio Médio
23 20 -3 Médio Médio
37 37 0 Médio Médio
21 23 2 Médio Médio
33 32 -1 Médio Médio
22 18 -4 Médio Médio
18 18 0 Baixo Baixo
18 23 5 Baixo Baixo
20 21 1 Baixo Baixo
29 25 -4 Baixo Baixo
20 21 1 Médio Médio
16 18 2 Médio Médio
17 18 1 Baixo Baixo
20 22 2 Baixo Baixo
22 22 0 Médio Médio
20 21 1 Médio Médio
17 17 0 Médio Médio
16 18 2 Baixo Baixo
16 19 3 Baixo Baixo
16 19 3 Baixo Baixo
19 18 -1 Baixo Baixo
19 21 2 Baixo Baixo
16 19 3 Baixo Baixo

A taxa de acerto da RNA para classificar as faixas de MO foi de 100%, para este

conjunto de dados de 50 amostras.
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Em relacdo a argila a taxa de acerto ndo foi de 100%. Na Figura 29, mostra-se um

gréfico de dispersdo com o resultado da aplicacdo do modelo gerado pela RNA.

Figura 29 - Grafico de dispersdo com os valores de argila observados nas analises laboratoriais versus

os valores estimados pelo modelo vis-NIRS.

600 -

L ® Argila Real

500 1 M
L 2
[ M Argila Estimada

400

300 ~

Argila g/kg

0. D v 'S ﬁ. N
200 - [ | R 4
vi" "gn -=“ ‘I

100 -

123456 7 8 910111213141516171819202122232425

Nimero de Amostras

Como pode ser observado na Tabela 10, considerando as faixas de teor de argila
baseadas em Pauletti (2004), o indice de acerto foi de 92%. Os limites das faixas para argila
foram classificados em: < 150 “Baixa”, de 150 a 350 “M¢édia”, de 350 a 600 “Argiloso” e >

600 “Muito Argiloso”.
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Tabela 10 - Diferencas entre o valor estimado pelo modelo vis-NIRS para o teor de argila nas amostras
de solo utilizadas com o erro absoluto (EA) para cada amostra.

Argila Argila

Argila Estimada Argila Real EA Estimada Real

406 469 63 Argiloso  Argiloso

490 499 9 Argiloso  Argiloso
174 237 63 Média Média
205 205 0 Média Média

534 481 -53 Argiloso  Argiloso
249 273 24 Média Média

442 434 -8 Argiloso  Argiloso
208 197 -11 Média Média
166 154 -12 Média Média
167 183 16 Média Média
194 235 41 Média Média
250 242 -8 Média Média
186 187 1 Média Média
154 162 8 Média Média
161 194 33 Média Média
193 194 1 Média Média
224 250 26 Média Média
213 227 14 Média Média
182 188 6 Média Média
144 177 33 Baixo Média
145 164 19 Baixo Média
164 178 14 Média Média
203 216 13 Média Média
181 205 24 Média Média
156 193 37 Média Média

A validacdo permitiu verificar que esta metodologia pode ser utilizada com uma
ferramenta na identificacdo de classes de MO e argila, com as vantagens de ser desenvolvida
a partir da geracdo dos dados obtidos pela técnica vis-NIRS. O aumento no indice de acertos
para previsdo pelos modelos obtidos utilizando RNA podem ser decorrentes da qualidade dos
dados, sem descartes. Segundo Ben-dor e Banin (1995) os métodos de calibracdo mais
comuns para aplicagdes na quantificacdo dos atributos do solo sdo baseados em regressoes
lineares, ou seja, SMLR, PCR, e, pelo PLSR. Viscarra et. al, (2011), comenta que as RNAs
tem sido pouco aplicadas para utilizar vis-NIRS na predicéo de elementos do solo.

Os resultados obtidos neste trabalho, tanto para MO como argila, mostram que é
possivel melhorar as estimativas destes componentes do solo por meio da associacdo de

RNAs aos métodos estatisticos.
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CONCLUSOES

A metodologia desenvolvida neste trabalho para estimar teores de MO e argila,
utilizando métodos estatisticos para selecéo de variaveis e técnicas de RNAs para a predicdo
de teores de MO e argila, levou a resultados satisfatorios, o que indica que a abordagem
hibrida adotada melhorou a taxa de acerto de predigdo e sugere que 0 uso da espectroscopia
tem grande potencial, trazendo importantes vantagens por ser uma técnica rapida e nédo
poluente.

Sabendo-se dos ganhos relevantes pela técnica de analises utilizando vis-NIRS,
principalmente na area ambiental, um dos desafios é de se gerar cada vez mais amostras para
montar um banco de dados e desenvolver um sistema que possa trabalhar com todos os tipos
de solos da regido dos Campos Gerais no Parana para minimizar o erro e melhorar a

estimativa dos elementos que compde o solo.



69

TRABALHOS FUTUROS

Algumas pesquisas que ndo foram possiveis de serem realizadas no curto periodo do
mestrado e que podem ser feitas para melhorar as predi¢cGes dos elementos estudados neste

trabalho e de outros, sdo:

a) Separacdo da MO da argila para estudos de comportamento das curvas espectrais;

b) Geragdo de uma base de dados sobre reflectancia do vis-NIRS para ajuste de modelos
existentes e criacdo de novos modelos;

c) Empregar outras técnicas de reducdo de dimensionalidade dos dados para aferir o impacto
no resultado da RNA.
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