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RESUMO 

A acidez do subsolo é prejudicial ao crescimento das raízes das plantas e, 
consequentemente, afeta a produtividade agrícola. Em áreas manejadas no sistema 
plantio direto (SPD), os efeitos tóxicos causados pelos teores elevados de Al e Mn, 
decorrentes da acidez do solo, são corrigidos pela calagem superficial. Essa prática 
melhora a acidez das camadas superficiais, mas não apresenta grande eficiência na 
correção da acidez em camadas mais profundas do solo. O gesso agrícola 
(CaSO4.2H2O) é um insumo que pode auxiliar na melhoria das condições químicas do 
subsolo, pois além de ser fonte de Ca e S, também é capaz de transportar nutrientes 
catiônicos para as camadas subsuperficiais e reduzir a atividade do Al. Acontece, 
porém, que ainda existem dúvidas sobre quais as situações em que podem ser esperados 
efeitos benéficos do uso de gesso agrícola e também quanto à dose que deve ser 
aplicada para alcançar tais efeitos. Uma forma possível para auxiliar na compreensão 
dessas dúvidas é a utilização da Mineração de Dados (MD). Entretanto, as bases de 
dados agronômicos normalmente envolve um número limitado de registros, o que 
dificulta o emprego da MD. Em decorrência disso, estudou-se, além da utilização da 
MD, uma nova área de pesquisa que envolve a MD em pequenas bases. Com isso, os 
objetivos do presente trabalho foram: (i) obter melhor compreensão dos efeitos da 
aplicação do gesso nos atributos químicos de solos manejados no SPD, (ii) identificar os 
atributos químicos do solo que apresentam correlações mais estreitas com a estimativa 
da necessidade de gesso usando técnicas de seleção na etapa de pré-processamento, e 
(iii) definir modelos para estimativa de necessidade de gesso agrícola em solos sob 
SPD. A base de dados utilizada nesse estudo foi obtida de três áreas distintas da região 
dos Campos Gerais do Paraná, contendo atributos químicos do solo em diferentes 
épocas provenientes de experimentos sob SPD que receberam doses crescentes de gesso 
agrícola na superfície. Utilizaram-se técnicas de Análise de Componentes Principais 
(ACP) baseada nos critérios B2 e B4 e, ainda, a técnica de ACP Supervisionado. Quanto 
às técnicas de pré-processamento, implementou-se também uma matriz de covariância 
que assume a independência marginal entre os atributos da base no seu cálculo e utiliza 
os critérios B2 e B4 para a seleção dos atributos. Para ampliação da base de dados, além 
da técnica SMOTE, foi empregado o método mega-trend-diffusion (MTD). O algoritmo 
M5Rules foi utilizado para encontrar modelos de estimativa da necessidade de gesso 
agrícola. Os resultados mostraram que o tempo decorrido após a aplicação de gesso 
(época), a saturação por Ca e a saturação por Mg na capacidade de troca de cátions 
efetiva (CTCe) do solo foram os atributos que apresentaram as correlações mais 
estreitas com a estimativa da dose de gesso. O trabalho identificou quatro possíveis 
modelos para a estimativa da necessidade de gesso, mostrando que o algoritmo 
M5Rules foi eficiente para tal predição. O emprego do método MTD apresentou 
resultados positivos porque aumentou o coeficiente de correlação e diminuiu o erro 
médio absoluto.  

Palavras-chave: gesso agrícola, mineração de dados, sistema plantio direto, seleção de 
atributos, mega-trend-diffusion 



 

 

ABSTRACT  

The subsoil acidity is harmful towards the growing of plants roots and, consequently, 
affects the agricultural productivity. In handled areas in the no-till cropping system 
(SPD), the toxic effects caused by high levels of Al and Mn, due to the soil acidity, are 
corrected by the superficial liming. This technique improves the acidity of the 
superficial layers, but it presents no great efficiency in the acidity correction of deeper 
layers of the soil. The agricultural gypsum (CaSO4.2H2O) is an input that might help in 
the improvement of the subsoil’s chemical conditions, because besides of being a Ca 
and S source, it is also able to transport cationic nutrients to the sub superficial layers 
and reduce the Al activity. It happens, however, that there are questions about which 
situations may be expected beneficial effects regarding the agricultural gypsum use, and 
as for the amount that should be applied to reach such effects. A possible form to assist 
the comprehension of these questions is with the Data Mining (MD) utilization. 
However, the agronomic databases usually involve a limited number of registers, which 
difficult the MD use. As a result, this study addresses, beyond the MD utilization, a new 
research area involving MD in small databases. Therewith, the goals of this work were: 
(i) obtaining a better comprehension of the gypsum application effects in the chemical 
attributes of handled soil in SPD, (ii) identifying the chemical attributes of the soil that 
present narrower correlations with the estimation of the need of gypsum using selection 
techniques at the pre-processing stage, and (iii) defining models to the estimation of the 
need of agricultural gypsum in soils under SPD. The database used in this study was 
obtained from three distinct areas of the region of Campos Gerais do Parana, containing 
chemical attributes of the soil in different epochs coming from SPD experiments, which 
received increasing doses of agricultural gypsum on their surfaces. It was used Principal 
Component Analysis techniques based on B2 and B4 criteria, and also the Supervised 
ACP technique. Still regarding the pre-processing techniques, it was implemented a 
covariance matrix that assumes the marginal independence between the base attributes 
in their calculus and utilizes the B2 and B4 criteria for the attributes selection. For the 
databases expansion, besides the SMOTE technique, it was implemented the mega-
trend-diffusion (MTD) method. The M5Rules algorithm was utilized to find models of 
estimation of the need of agricultural gypsum. The results showed that the elapsed time 
after the gypsum application (epoch), the saturation through Ca and the saturation 
through Mg in the capacity of effective cations exchange (CTCe) of soil were the 
attributes which presented the narrower correlations with the dose estimation of 
gypsum. The work identified four possible models for the estimation of the need of 
agricultural gypsum, showing that the M5Rules algorithm was efficient for such 
prediction. The MTD method presented positive results because increased the 
correlation coefficient and reduced the average absolute error. 

Keywords: gypsum, data mining, no-till cropping system, feature selection, mega-

trend-diffusion 
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1. INTRODUÇÃO 

A acidez do subsolo é nociva ao crescimento de raízes das plantas e afeta a 

produtividade das culturas. A calagem é a prática mais comumente empregada para 

resolver os problemas da acidez por aumentar o pH do solo, eliminar os efeitos tóxicos 

causados pelo alumínio (Al) e manganês (Mn), elevar os teores de cálcio (Ca) e 

magnésio (Mg), e aumentar a disponibilidade de grande parte dos nutrientes no solo. A 

calagem profunda poderia ser uma solução para a melhoria das condições de acidez do 

subsolo. Entretanto, a incorporação profunda de calcário no solo é uma prática onerosa, 

demanda alta potência das máquinas e intenso revolvimento, sendo uma alternativa de 

pouco interesse, especialmente para solos manejados no sistema plantio direto (SPD).  

O SPD com rotação diversificada de culturas tem se destacado como uma das 

alternativas mais eficazes para a produção agrícola de regiões tropicais e subtropicais 

por reduzir perdas de solo e de nutrientes por erosão. O SPD tem apresentado rápido 

crescimento em área cultivada no Brasil, apresentando atualmente mais de 25 milhões 

de ha em tal sistema de manejo. No Estado do Paraná, cerca de 90% da área de 

produção de grãos das culturas é manejada no SPD. Em solos sob SPD, a correção da 

acidez do solo é feita por meio da aplicação de calcário na superfície, sem incorporação. 

Devido ao fato de a reação do calcário geralmente ser limitada ao local de sua aplicação, 

a calagem na superfície em SPD apresenta pouca ação na correção da acidez do subsolo. 

O gesso agrícola (CaSO4.2H2O), um subproduto da indústria de fertilizantes 

fosfatados, é uma excelente fonte de Ca e enxofre (S), e pode atenuar o efeito tóxico do 

Al em camadas do subsolo. Embora não seja um corretivo da acidez do solo, a aplicação 

de gesso agrícola na superfície seguida por lixiviação para subsolos ácidos resulta em 

melhor desenvolvimento radicular e maior absorção de água e nutrientes pelas raízes 

das plantas (RITCHEY et al., 1980; CAIRES et al., 2004; SORATTO e CRUSCIOL, 

2008a) por aumentar a concentração de Ca e reduzir a atividade do Al em camadas do 

subsolo.   

Uma das grandes dificuldades ainda existentes com relação ao emprego de gesso 

na agricultura é dimensionar adequadamente as doses a serem aplicadas em cada 

situação, com base na análise química do solo, visando alcançar os efeitos desejados na 

melhoria das condições químicas do solo e no aumento da produtividade das culturas. 

Tal questão motiva a realização de estudos envolvendo o uso do gesso agrícola, e a 

análise de bases de dados contendo registros referentes à aplicação do gesso agrícola e 
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também de atributos químicos do solo e de produtividade das culturas ao longo do 

tempo, pode ser uma forma de aperfeiçoar as recomendações da necessidade de gesso. 

Uma abordagem computacional que pode ser utilizada para a análise de bases de 

dados é a técnica de Aprendizado de Máquina, denominada de Mineração de Dados 

(MD).  

A MD permite a realização da análise de uma base de dados, buscando padrões e 

correlações existentes na mesma, preferencialmente com característica de novidade. 

Além disso, esses padrões e correlações devem possuir um grau de certeza e 

confiabilidade elevadas, para isso é importante a interação com o especialista humano 

na área de domínio. De modo que seja possível analisar os resultados obtidos tanto do 

ponto de vista numérico quanto do ponto de vista da área de interesse. 

Dentre os conceitos de MD, a qual consiste basicamente em buscar 

conhecimento dentro de uma grande base de dados, destaca-se a necessidade de uma 

extensa base de dados. Na área agrícola, dificilmente encontram-se bases de dados 

extensas, como é o caso de bases de dados experimentais envolvendo aplicações de 

gesso. Entretanto, há estudos abordando novas técnicas de MD focadas para pequenos 

conjuntos de dados.  

Esse trabalho foi realizado com a motivação de estudar e explorar essa nova área 

da MD focada em pequenas bases, visando contribuir para o aprimoramento das 

recomendações de gesso na agricultura e buscando melhor compreensão dos efeitos de 

sua aplicação.   

 

1.1. Objetivos 

O objetivo geral desse trabalho foi realizar a MD em uma base referente à 

aplicação de gesso agrícola em três áreas distintas sob SPD, buscando correlações entre 

os atributos químicos do solo e a estimativa da necessidade de gesso.  

 

1.1.1. Objetivos Específicos 

• Obter melhor compreensão dos efeitos da aplicação de gesso agrícola nos 

atributos químicos do solo utilizando o processo de Descoberta de 

Conhecimento em Bases de Dados (DCBD ou KDD – do inglês Knowledge 

Discovery in Databases ). 



15 

 

• Identificar os atributos químicos do solo que apresentam correlações mais 

estreitas com a necessidade de gesso agrícola usando técnicas de seleção de 

atributos na etapa de pré-processamento. 

• Definir modelos para a estimativa da dose gesso agrícola a ser aplicada. 

• Explorar técnicas de MD em pequenos conjuntos, adequando-as ao domínio do 

problema estudado.  
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2. REVISÃO DA LITERATURA 

2.1. Acidez do Solo e sua Correção nos Sistemas de Produção Agrícola 

No Brasil, a maior parte dos solos agrícolas apresenta acidez excessiva (LOPES 

et al., 2004). A acidificação do solo é um processo natural resultante da lixiviação de 

cátions básicos solúveis (Ca, Mg e potássio(K)) seguida pela sua substituição por 

cátions ácidos (H e Al) no complexo de troca catiônica (ZIGLIO et al., 1999). Os solos 

podem ser ácidos naturalmente devido à pobreza do material de origem em cátions 

básicos (MARQUES, 2008). Além disso, a acidez do solo pode ser aumentada devido a 

processos de formação que favorecem a remoção e a perda dos cátions básicos. De 

qualquer forma, a acidificação se inicia ou se acentua com a remoção de bases da 

superfície dos colóides do solo (LOPES et al., 1991). 

Os solos ácidos contém elevados teores de Al e Mn trocáveis, baixa saturação 

por bases e baixo valor de pH (VELOSO et al., 1992). Por isso, a acidez do solo é um 

dos principais fatores que limita a produtividade agrícola. A acidez do solo também 

proporciona restrição ao crescimento radicular e à absorção de água e nutrientes pelas 

culturas (CAIRES et al., 1998). A deficiência do Ca e a toxicidade por Al têm sido as 

principais barreiras químicas para o crescimento radicular das plantas em subsolos 

ácidos (RIOS e PEARSON 1964, ADAMS e LUND 1966 apud QUAGGIO et al., 

1993).  

Para que o sistema radicular explore maior volume de solo e, assim, as plantas 

possam absorver água e nutrientes necessários para o seu desenvolvimento, é importante 

corrigir todo o perfil do solo (RAMOS et al., 2006). O material mais utilizado como 

corretivo da acidez do solo é o calcário, pois além de neutralizar os solos ácidos é capaz 

de fornecer nutrientes, principalmente Ca e Mg, para as plantas. Para maior eficiência 

na correção da acidez, o calcário deve ser incorporado ao solo (RAMOS et al., 2006 ; 

SORATTO e CRUSCIOL, 2008a). Porém, a calagem profunda com incorporação 

encontra problemas do ponto de vista técnico e, até mesmo, econômico (NEIS, 2009), 

pois exige máquinas e equipamentos caros, tornando a prática onerosa (CAIRES et al., 

1998). Mesmo assim, essa técnica tem demonstrado bons resultados em sistema 

convencional de preparo do solo (MASCARENHAS et al., 1969, 1976; RAIJ et al., 

1983; QUAGGIO et al., 1993). 

No Brasil, o SPD teve um rápido crescimento em área cultivada a partir da 

década de 1990 (CAIRES et al., 1999). No Estado do Paraná, os sistemas de produção 

já começaram a mudar a partir da década de 1970 (MUZILLI, 1981 apud CAIRES et 
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al., 2000). O SPD consolidou-se como uma técnica conservacionista, sendo amplamente 

utilizada no Brasil. Estima-se que o SPD ocupe mais de 25 milhões de hectares no 

Brasil, ou seja, cerca de 50% da área com culturas anuais no país (CRUZ et al., 2010). 

A calagem com incorporação não pode ser utilizada no SPD, pois este é um 

sistema conservacionista que, por preconizar o não revolvimento do solo, promove 

acúmulo de matéria orgânica, principalmente em sua superfície, o que propicia maior 

disponibilidade de água e nutrientes para as culturas. Desse modo, pesquisas vêm sendo 

realizadas para auxiliar na compreensão do comportamento da calagem (CAIRES et al., 

1998; CAIRES et al., 2000; SORATTO e CRUSCIOL, 2008b), uma vez que, em áreas 

sob SPD, o calcário é aplicado na superfície do solo sem incorporação.   

Como os corretivos de acidez são pouco solúveis em água, a reação do calcário 

aplicado na superfície em SPD é mais lenta e restrita às camadas superficiais do solo 

(CAIRES et al., 1999, 2004; KAMINSKI et al., 2005; CAIRES et al., 2006). Com isso, 

o crescimento radicular e a nutrição das plantas podem ser comprometidos, caso a 

acidez do subsolo não seja adequadamente corrigida (CAIRES et al., 2004). 

 

2.2. Gesso Agrícola 

O gesso agrícola (CaSO4.2H2O) é um subproduto das indústrias de fertilizantes 

fosfatados que tem sido empregado na agricultura como fonte de Ca e S para as plantas, 

e também como condicionador de solo (RAMPIM, 2008). O gesso agrícola não é um 

corretivo da acidez do solo, ou seja, a sua utilização não aumenta o pH do solo. Desse 

modo, o gesso não substitui o calcário, porém pode complementar seu efeito reduzindo 

a fitotoxicidade do Al em profundidade (VELOSO et al., 1992). 

 

2.2.1. Efeitos do gesso agrícola no solo 

O gesso agrícola, quando aplicado na superfície do solo, movimenta-se ao longo 

do perfil sob influência do excesso de umidade (CAIRES et al., 1999). O aumento de 

Ca em profundidade reduz a saturação e a atividade do Al (DIAS, 1992; FARIA et al., 

2003), favorecendo o enraizamento profundo das culturas em camadas do subsolo. Com 

isso, o gesso atua sobre os dois fatores que afetam o crescimento radicular das plantas – 

a deficiência de Ca e a toxicidade por Al (RAIJ et al., 1998), e não exige revolvimento 

do solo. Como o calcário, quando aplicado na superfície do solo, tem menor influência 

na correção da acidez do subsolo, o gesso pode ser um insumo complementar 
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importante à calagem superficial ao melhorar o ambiente radicular de camadas mais 

profundas do solo (RAIJ, 2008).  

Após o trabalho pioneiro de Ritchey et al. (1980) que demonstrou efeito do 

gesso na melhoria das condições de acidez do subsolo, permitindo maior 

aprofundamento das raízes do milho, o interesse por estudos envolvendo a aplicação de 

gesso agrícola intensificaram-se no Brasil. A partir daí, o uso de gesso agrícola se 

tornou polêmico em decorrência das frequentes contradições sobre suas propriedades 

confundindo-as com as propriedades dos corretivos da acidez do solo (BORKERT et 

al., 1987; ALCARDE, 1988). Essas confusões foram originadas da relação existente 

entre acidez e Al, já que o gesso é capaz de agir sobre a toxicidade por Al (CAIRES et 

al., 1998, 1999; SORATTO e CRUSCIOL, 2008a; NEIS et al., 2010). Acontece, porém, 

que mesmo diminuindo a toxidade por Al, o gesso praticamente não influencia o pH do 

solo (CAIRES et al., 1998; QUAGGIO et al., 1993; RAIJ et al., 1998; VELOSO et al., 

1992). A aplicação de gesso pode apenas ocasionar pequena elevação no pH em 

camadas do subsolo (CAIRES et al., 1999, 2003, 2004), devido a uma reação de troca 

de ligantes na superfície das partículas do solo, envolvendo óxidos hidratados de ferro 

(Fe) e Al, com o SO4
2- deslocando OH- e, desse modo, promovendo neutralização 

parcial da acidez (REEVE e SUMNER, 1972 apud CAIRES et al., 2004). Ernani et al. 

(2001) observaram que a adição de gesso agrícola diminuiu o pH do solo e da solução 

percolada, não afetou o Al trocável e percolou mais Ca, Mg e Al que os corretivos de 

acidez.  

Um problema frequentemente encontrado com a aplicação de gesso em solos é a 

intensa movimentação de bases trocáveis que a adição de gesso proporciona. Além do 

Ca, a aplicação de gesso também pode movimentar Mg e K das camadas superficiais 

para as do subsolo. Caires et al. (1998) verificaram aumento do teor de Ca em todo 

perfil do solo e lixiviação de Mg das camadas superficiais para as camadas mais 

profundas, após oito meses de aplicação do gesso em um Latossolo Vermelho textura 

média sob SPD. Caires et al. (2003) também observaram redução de Mg trocável nas 

camadas superficiais do solo e aumento no teor desse nutriente nas camadas do subsolo, 

após oito meses de aplicação de gesso em um Latossolo Vermelho textura argilosa sob 

SPD. Em outro trabalho, Quaggio et al. (1993) verificaram substituição de Mg por Ca 

nas camadas superficiais do solo com a aplicação de gesso.  

Dependendo da quantidade de gesso aplicado e do tempo decorrido após a 

aplicação, a lixiviação do Mg pode ser ainda mais acentuada (CAIRES et al., 1998, 
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1999). Assim, quando o gesso é aplicado em doses elevadas no solo devem ser 

desenvolvidas estratégias para minimizar as perdas de Mg trocável. Dessa forma, 

recomenda-se utilizar o gesso combinado com o uso de calcário dolomítico, e não de 

forma isolada, de modo a garantir maiores teores de Mg nas camadas superficiais do 

solo (CAIRES et al., 1999, 2003). No caso do K, a lixiviação provocada pelo uso de 

gesso também pode ocorrer, dependendo do tipo de solo (SOUSA e RITCHEY, 1986), 

mas tem sido relativamente pequena em SPD (CAIRES et al., 1998, 2002, 2004, 2011). 

É importante considerar que tanto a redução dos teores de Mg, como a redução dos 

teores de K, nem sempre são consideradas perdas (RAIJ et al., 1998). Somente com a 

lixiviação de sulfato para fora do alcance das raízes poderão ocorrer perdas dessas 

bases.  

 

2.2.2. Recomendações de gesso agrícola 

Segundo Raij (2008) as recomendações da necessidade de gesso existentes são 

consideradas conservadoras, pois leva em consideração não apenas a preocupação em 

não impor gastos elevados aos produtores, mas também a preocupação em evitar perdas 

de Mg e K por lixiviação. Por outro lado, tais recomendações não contemplam maior 

aprofundamento do efeito do gesso, o que gera dúvidas sobre o impacto efetivo de sua 

aplicação, ao longo do perfil do solo. 

Em solos da região dos cerrados (Sousa et al., 2005), a recomendação da 

necessidade da dose de gesso é dada pelo teor de argila do solo, sendo a Equação (1) 

para culturas anuais, e a Equação (2) para culturas perenes. 

N. G1(kg/ha)  = 50 × Argila (%)  (1) N. G(kg/ha)  = 75 × Argila (%)  (2) 

O teor de argila é um atributo do solo que pode ser utilizado para a quantificação 

da gessagem, porém sua consideração não dá sustentação para o uso em solos de 

propriedades eletroquímicas diferentes, com capacidades diversas de retenção de sulfato 

(Raij, 2008). 

Sousa et al. (2005) afirmam que também é possível determinar as doses de gesso 

agrícola com base na classificação textural do solo, sendo para culturas anuais, as doses 

de 700, 1200, 2200 e 3200 (kg/ha), e quanto as culturas perenes, as doses são de 1050, 

                                                           
1 N.G = Necessidade de gesso 
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1800, 3000 e 4800 (kg/ha) para as texturas arenosa, média, argilosa e muito argilosa, 

respectivamente.  

No Estado de Minas Gerais (Ribeiro et al., 1999) a recomendação da dose de 

gesso agrícola é dada quando na camada superficial (20 a 40 cm ou 30 a 60 cm) houver 

Ca2+ igual ou inferior a 4 mmolc/dm3 e/ou Al3+ maior do que 5 mmolc/dm3 e/ou, ainda, 

quando a saturação por Al é maior do que 30%. Nesse caso a necessidade da dose de 

gesso, para uma camada subsuperficial de 20 cm de espessura, é dada pela Tabela 1. 

Tabela 1 – Recomendação de gesso baseado no teor de argila segundo recomendação do Estado de Minas 
Gerais 

Argila (g/kg) N.G (t/ha) 
0 a 150 0,0 a 0,4 

150 a 350 0,4 a 0,8 
350 a 600 0,8 a 1,2 

600 a 1000 1,2 a 1,6 
 

Raij (2008) afirma ainda que as quantidades recomendadas não são elevadas e 

poderiam ser aumentadas em solos com capacidade considerável de retenção de sulfato. 

Como o gesso pode apresentar um prolongado efeito residual, de muitos anos, existe um 

resultado econômico favorável podendo se acentuar com o passar do tempo. O autor 

comenta que apesar da existência de tais recomendações, ainda faltam informações 

sobre a influência de diversos atributos do solo para uma recomendação de gesso mais 

“científica”, destacando-se adsorção de sulfato, profundidade a ser atingida, valores 

críticos de saturação por Al, etc. 

 

2.2.3. Comportamento das culturas frente à aplicação de gesso agrícola 

 A aplicação de gesso agrícola aumenta os teores de Ca nas folhas das culturas 

trigo (CAIRES et al., 1999, 2003, 2004). O trigo apresenta resposta controversa quanto 

à influência do gesso na produtividade de grãos, pois há trabalhos indicando ausência de 

resposta e outros indicando aumento na produtividade da cultura com a adição de gesso. 

Por exemplo, Caires et al. (2002) obtiveram acréscimos na produtividade de grãos de 

trigo em resposta à aplicação de gesso em SPD, a qual também aumentou a 

concentração foliar de Ca e S. Outro trabalho em que houve resposta positiva na 

produtividade de grãos de trigo com o uso de gesso em SPD foi o de Rampim (2008).  

Caires et al. (1999) avaliaram a produção das culturas do milho, soja e trigo em 

função das alterações químicas do solo pela aplicação de calcário e gesso na superfície 

em SPD e constataram que o uso de gesso ocasionou aumento na produtividade de 
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grãos somente da cultura do milho. Nesse caso, o incremento na produtividade de milho 

com a aplicação de gesso esteve relacionado com o fornecimento de S, o aumento de Ca 

trocável em todo o perfil do solo, a redução do Al trocável e o aumento da relação 

Ca/Mg do solo. Em outro estudo realizado com o objetivo de estudar as alterações 

químicas do solo e a resposta do milho à calagem e aplicação de gesso em SPD 

verificou-se que a combinação da calagem com o uso de gesso ocasionou aumento da 

ordem de 17% na produtividade de grãos de milho (CAIRES et al., 2004). Em um 

estudo mais recente, Caires et al. (2011) também encontraram aumento na 

produtividade de grãos do milho após aplicação de gesso em SPD. Em sistema 

convencional de preparo do solo, Raij et al. (1998) avaliaram o efeito do calcário e do 

gesso na produção de cultivares de milho tolerante e sensível ao Al e verificaram que, 

independentemente da aplicação de calcário, o gesso favoreceu a produtividade do 

cultivar sensível ao Al. Portanto, a cultura do milho tem apresentado respostas positivas 

à aplicação de gesso em diversas condições de solo, clima e sistema de cultivo. 

Para a cultura da cevada, Caires et al. (2001) verificaram que a aplicação de 

gesso em SPD aumentou a absorção de N, P, K, Ca e S pelas plantas em condições de 

deficiência de água e proporcionou acréscimos na produtividade de grãos. Isso ocorreu 

devido ao aumento nos teores de Ca trocável, da relação de Ca/Mg e do S-SO4
2- 

disponível no solo. Destaca-se que, nesse estudo, houve efeito positivo do gesso no 

fornecimento de S sobre a produtividade de grãos de cevada, em solo com 10,4 mg dm-3 

de S-SO4
2- na camada de 0–20 cm. Como o crescimento radicular da cevada não foi 

alterado com a adição de gesso, não foram encontradas relações significativas entre os 

atributos de crescimento de raízes e os atributos químicos do solo relacionados com a 

acidez.   

No caso da soja, Nogueira e Melo (2003) destacaram a importância do S como 

nutriente para o aumento da cultura. Desse modo, a aplicação do gesso agrícola pode 

aumentar a produtividade da soja pelo fornecimento de S (MASCARENHAS et al., 

1986 apud NOGUEIRA e MELO, 2003). Porém, no trabalho de Nogueira e Melo 

(2003), as doses de gesso não influenciaram a produtividade de grãos de soja. A 

ausência de resposta na produtividade de soja com o uso de gesso evidenciou que os 

teores de S no solo não foram limitantes para a cultura, provavelmente em decorrência 

do S mineralizado pela decomposição da matéria orgânica do solo. Concordando com 

esses resultados, Caires et al. (1998) também não constataram resposta positiva da 

cultura da soja para o gesso aplicado na superfície do solo em SPD. Inclusive, com a 
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dose máxima de gesso aplicada nesse estudo (12 t ha-1), houve redução significativa na 

produtividade de grãos de soja em relação ao tratamento controle sem gesso em razão 

da lixiviação de Mg trocável no solo.  

Em outro estudo realizado em sistema convencional de preparo do solo, Quaggio 

et al. (1993) também verificaram ausência de resposta da soja à aplicação de gesso. Neis 

et al. (2010) constaram que não houve alteração no rendimento de grãos da  soja com a 

aplicação de gesso, tanto no SPD quanto no sistema convencional de preparo. Segundo 

Caires et al. (2003), a ausência de resposta positiva da soja ao uso de gesso pode estar 

ligada ao fato de o crescimento radicular da soja, na ausência de déficit hídrico, não ser 

influenciado pela redução da saturação por Al no subsolo. Além disso, a soja parece 

apresentar maior exigência em Mg e menor habilidade no aproveitamento desse 

nutriente em camadas do subsolo, quando comparada ao trigo e ao milho. 

Mesmo havendo informações controvertidas referentes ao uso do gesso agrícola 

e respostas diferenciadas das culturas com a sua aplicação, o gesso agrícola é 

considerado um insumo capaz de melhorar o ambiente radicular de subsolos ácidos e 

beneficiar o crescimento radicular e a produtividade das culturas. Entretanto, ainda há 

dúvidas sobre quais as situações em que se podem esperar efeitos favoráveis da 

aplicação de gesso na produção das culturas e quanto ao método de recomendação do 

produto (CAIRES et al., 2011). Assim, é de grande importância o estudo envolvendo a 

análise de base de dados contendo registros referentes à aplicação de gesso agrícola, de 

modo a auxiliar na compreensão de seu comportamento no solo visando a definição de 

doses adequadas para a sua recomendação. 

 

2.3. Mineração de Dados e Descoberta de Conhecimento em Base de Dados 

A MD é responsável por encontrar padrões relevantes entre os dados analisados 

e, dessa forma, extrair algum conhecimento implícito nos mesmos que pode ser 

aplicado em diversas áreas de estudo. Segundo Tan et al. (2009), o conceito de MD 

consiste no processo de descoberta automática de informações úteis em grandes 

depósitos de dados. Conceitos similares a esse podem ser encontrados na literatura, 

como em Dias (2002) que explica que as técnicas de MD são aplicadas em sistemas de 

descoberta de conhecimento em grandes bancos de dados com objetivo de extrair 

informações estratégicas. 

A MD é a etapa mais importante de um processo denominado Descoberta de 

Conhecimento em Bancos de Dados, ou Knowledge Discovery in Databases (KDD). 
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Esse processo leva a conversão de dados brutos em informações úteis que consiste de 

uma série de etapas, desde a transformação, o pré-processamento, a mineração em si, 

até o pós-processamento dos resultados obtidos (TAN et al., 2009).  

O KDD tem como objetivo a extração de conhecimento de alto nível a partir de 

dados de baixo nível no contexto de grandes conjuntos de dados (FAYYAD et al., 

1996). Bürkle (2006) explica que o KDD é um processo iterativo, pois pode ser repetido 

mais de uma vez com o objetivo de obter resultados melhores na próxima iteração, 

sendo considerado também um processo interativo, pois envolve a participação de 

diferentes classes de usuários, como (i) os especialistas do domínio, os quais são 

responsáveis por fornecer apoio para a execução do processo, (ii) os analistas, os quais 

são responsáveis pela execução do processo e (iii) o usuário final que irá utilizar o 

conhecimento extraído do processo. A Figura 1 representa uma visão geral sobre o 

processo de KDD. 

Figura 1 – Processo de KDD, segundo Tan et al. (2009) 

 

Para que seja possível transformar os dados de forma adequada para a execução 

da MD é essencial, primeiramente, obter a compreensão sobre o domínio de aplicação e 

dos objetivos da análise a ser realizada. Esta compreensão é de grande importância, pois 

uma das grandes dificuldades do processo de KDD é identificar qual tarefa de MD é 

mais indicada em função dos tipos de dados e da meta a ser atingida (GUIMARÃES, 

2005). 

Bases de dados composta por dados reais podem conter dados incompletos e 

ruidosos, no entanto, a partir da compreensão sobre o domínio de aplicação é possível 

aplicar algumas técnicas da etapa de pré-processamento que visam eliminar essas 

inconsistências (BÜRKLE, 2006). Ainda na etapa de pré-processamento objetiva-se a 

transformação dos dados de entrada brutos (baixo nível) em um formato adequado para 

as análises subseqüentes (TAN et al., 2009). 
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Dentre as ações que podem ser tomadas fase de pré-processamento do KDD está 

as técnicas de seleção de atributos, limpeza da base quanto à detecção e remoção de 

dados ruidosos e/ou duplicados, transformação dos dados e seleção de registros que 

sejam relevantes à tarefa de MD (KANTARDZIC, 2003; TAN et al., 2009).  

Posterior a etapa de pré-processamento, há a etapa de MD, que é o 

processamento propriamente dito, esta etapa consiste na aplicação de algoritmos 

específicos para extrair padrões de dados. A etapa de MD é responsável por definir qual 

tarefa de MD será aplicada e posteriormente qual algoritmo será usado para encontrar os 

padrões nos dados (GUIMARÃES, 2005).  

A aplicação de algum algoritmo de MD sem que exista o tratamento dos dados 

na etapa de pré-processamento é uma atividade perigosa que pode levar a descoberta de 

padrões sem sentido e inválidos (FAYYAD et al., 1996).  

Bürkle (2006) afirma que os padrões devem ser válidos, ou seja, devem possuir 

um grau de certeza de modo que os exemplos cobertos sejam aceitáveis. Galvão e Marin 

(2009), afirmam que, além de novo, útil e válido, os padrões devem ser, eficientes 

(acurados), genéricos (aplicáveis a vários tipos de dados) e flexíveis (facilmente 

modificáveis). Assim, somente os resultados com tais características são analisados, 

interpretados e aplicados ao domínio de estudo. 

A MD é um campo interdisciplinar que envolve principalmente as áreas de 

Estatística, Inteligência Artificial e Aprendizado de Máquina (TAN et al., 2009). A 

Figura 2 representa a MD como uma confluência de muitas disciplinas. 

Figura 2 – MD como campo interdisciplinar, segundo Tan et al. (2009) 

 

  

Guimarães (2005) afirma que a interdisciplinaridade da MD é essencial, pois as 

áreas associadas precisam ser aplicadas de forma integrada para a obtenção de bons 

resultados. A Estatística Clássica, que envolve os conceitos de distribuição normal, 
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variância, análise de regressão, análise de conjuntos, análise de discriminantes, desvio 

simples e intervalos de confiança, todos usados para estudar dados e relacionamentos 

entre eles, é a mais antiga linhagem de descendência da MD, isso porque essas técnicas 

da Estatística Clássica são a base para a maioria das tecnologias de MD.  

 Quanto à área de Inteligência Artificial, Guimarães (2005) afirma que esta área é 

construída a partir dos fundamentos da heurística, em oposto a estatística, de modo que 

tenta imitar a forma como o ser humano pensa na resolução de problemas estatísticos. 

Por fim, quanto à área de Aprendizagem de Máquina, a autora afirma que esta é a 

terceira e última linhagem da MD que pode ser descrita como uma associação entre a 

Estatística e a Inteligência Artificial, pois combina a heurística e a análise estatística. 

Guimarães (2005) afirma ainda que a MD consiste em mais do que uma simples 

consulta em um banco de dados, no sentido em que permite a exploração e inferência de 

informação útil a partir dos dados descobrindo relacionamentos implícitos entre os 

dados. Para isso, na MD são definidas as tarefas e algoritmos que serão utilizados. 

Finalmente, na etapa de pós-processamento é realizada a interpretação dos 

padrões encontrados, buscando analisar se o resultado obtido é útil (capaz de trazer 

benefício ao usuário) e com caráter de novidade (desconhecido pelo usuário). 

 

2.4. Tarefas de MD 

As tarefas de MD podem ser agrupadas em modelos preditivos, que serão 

julgados pela precisão da previsão empírica sobre um conjunto de teste, e modelos 

descritivos que podem ser avaliados ao longo das dimensões de precisão de previsão, 

novidade, utilidade e compreensibilidade do modelo ajustado (FAYYAD et al., 1996). 

Segundo Pimentel e Omar (2006), as tarefas de MD correspondem a classes de 

problemas que são determinadas de acordo com o tipo de conhecimento a ser minerado 

e também dos objetivos desejáveis para a solução, e a escolha da técnica e do algoritmo 

a ser utilizado depende da tarefa que se quer executar. As principais tarefas são a 

associação, agrupamento, classificação e regressão. 

 A tarefa de associação consiste em identificar e descrever associações entre 

atributos no mesmo item ou associações entre itens diferentes que ocorram 

simultaneamente (GALVÃO e MARIN, 2009), ou seja, esta tarefa permite identificar as 

relações presentes entre diferentes atributos em um registro (GUIMARÃES, 2005). 

 Também se pode encontrar na literatura o termo “Regras de associação” como 

denominação para a tarefa de associação (CASTANHEIRA, 2008), isso ocorre, pois os 
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relacionamentos descobertos podem ser representados na forma de regras de produção 

do tipo:  

SE (X) ENTÃO (Y), 

em que X e Y são conjuntos de atributos, com X ∩ Y =  ∅ (GUIMARÃES, 2005). 

A tarefa de agrupamento, também conhecida como clusterização (do inglês 

cluster), consiste em dividir a base de dados em subconjuntos ou clusters (grupos) de 

dados que compartilhem características em comum. Essas características devem 

distinguir os elementos em outros clusters, tendo como objetivo maximizar a 

semelhança intra-cluster e minimizar a similaridade inter-cluster (GALVÃO e MARIN, 

2009). Essa tarefa, muitas vezes, é apenas o passo inicial da MD, podendo, 

posteriormente, ser aplicadas outras tarefas de MD para os clusters gerados.  

Já a tarefa de classificação mapeia os dados de entrada em um número finito de 

categorias pré-definidas, também chamadas de classes ou atributo meta, e cada exemplo 

(registro) pertence a uma classe, de modo que o modelo gerado pelo processo de 

classificação pode ser aplicado a dados ainda não classificados, a fim de caracterizá-los 

nas classes definidas (Silva, 2007). 

 Segundo Tan et al. (2009) a definição de classificação é “ a  tarefa de aprender 

uma função alvo f que mapeie cada conjunto de atributos x para um dos rótulos de 

classes y pré-determinados”. Essa função alvo é conhecida informalmente como 

modelo de classificação. A Figura 3 ilustra a definição acima. 

Figura 3 – Definição da tarefa de classificação, segundo Tan et al. (2009) 

 

Esse tipo de tarefa é mais apropriado para prever conjuntos de dados com 

categorias nominais ou binárias, sendo menos efetivo para categorias ordinais, pois não 

considera a ordem implícita entre as categorias (TAN et al., 2009). Para Pimentel e 

Omar (2006), a principal vantagem dessa tarefa é que a forma como o resultado obtido é 

apresentado é compreensível para a maioria dos humanos. No entanto, não deve 

eliminar a necessidade do especialista da área de domínio para auxilio na interpretação 

dos resultados. 

Sobre a tarefa de regressão, sendo esta de especial interesse para esse trabalho, 

será discutida em mais detalhes na seção a seguir. 
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2.4.1. Regressão 

 A tarefa de regressão é similar à tarefa de classificação. A principal diferença 

está no atributo a ser predito, que é do tipo contínuo, ao contrário da tarefa de 

classificação em que o atributo meta é discreto (CASTANHEIRA, 2008). Fayyad et al. 

(1996) afirma que a tarefa de regressão aprende uma função que mapeia um item de 

dado para um atributo de predição real. 

Formalmente, a regressão é o processo para determinar como o atributo Y é 

relaciona-se com os atributos ��, ��, ��, … , �!, em que Y é o atributo dependente (meta 

ou saída), e os atributos "# são os atributos independentes (entrada) (KANTARDZIC, 

2003). 

 Segundo Castanheira (2008), o modelo deve ter a seguinte forma: $ = %(��, ��, … , �!), 

em que " = {��, ��, … , �!}, seja o conjunto de atributos de entrada e Y seja o atributo 

meta. Então, esse modelo é utilizado para predizer o valor do atributo meta contínuo 

para um conjunto com n novas amostras. Nesse caso, pode-se observar os resultados 

reais e comparar com o que foi previsto. 

 O objetivo da regressão é determinar o melhor modelo que pode relacionar o 

atributo meta com os atributos de entrada (preditores) (CASTANHEIRA, 2008). Com 

disso, é possível predizer o comportamento do atributo meta, bem como identificar as 

ligações existentes, se houver, entre os atributos de entrada com o atributo de saída 

(KANTARDZIC, 2003). 

 Assim como a tarefa de classificação, a regressão também utiliza métodos de 

indução de regras e Árvores de Decisão. As árvores de regressão são compostas por 

dois tipos de nós: os nós internos, em que cada nó corresponde a um teste feito em um 

dos atributos de entrada e os nós folha, em que são feitas as predições do atributo meta. 

Os nós folha de uma árvore de regressão possuem uma função matemática para predizer 

o atributo de saída. 

 Um dos algoritmos empregados para a tarefa de regressão é o M5Rules, capaz de 

gerar regras a partir de modelos de Árvore de Decisão. O algoritmo funciona da 

seguinte forma: uma árvore de aprendizado é aplicada sobre todo o conjunto de 

treinamento e uma árvore podada é aprendida. Em seguida, a melhor ramificação (de 

acordo com alguma heurística) gera uma regra e a árvore é descartada. Todas as 

instâncias cobertas pela regra são removidas do conjunto de dados, e o processo é 

aplicado de modo recursivo para os exemplos restantes até que todas as instâncias sejam 
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cobertas por uma ou mais regras. Ao invés de criar uma única regra de aprendizagem, 

constrói-se um modelo de árvore completo em cada fase e faz-se da melhor ramificação 

uma nova regra (HOLMES et al., 1999). 

 O algoritmo M5Rules produz regras de regressão proposicionais no formato SE–

ENTÃO, embora não sejam obrigatórias apenas regras contendo condicionais. Seja Y o 

atributo meta com valor contínuo, X o conjunto de atributos de entrada, em que X = 

{��, �� e �� }, assumindo ainda que, α, β, e γ são os coeficientes de regressão dos 

atributos e ) como sendo o valor de ajuste da regra. SE �1 > 24,6 ENTÃO $ =  α ∗ �� −  4 ∗ �� − )    (a) $ =  α ∗ �� +  4 ∗ �� − 6 ∗ �� + )                          (b) $ =  6 ∗ �� + )                                                        (c) 

 As Regras (a), (b) e (c) são exemplos de regras que poderiam ser geradas 

utilizando o algoritmo M5Rules. Além de a condicional SE não ser obrigatória para a 

geração de regras com este algoritmo, não é necessário também conter todos os 

atributos em uma mesma regra, assim como na regra (c), em que se utiliza apenas o 

atributo x3. 

 O algoritmo M5Rules é aplicado em diferentes áreas de estudo, por exemplo, 

Pina e Pina Filho (2010) utilizaram diferentes técnicas de MD para previsão dos 

resultados de ensaios de fluência em aços, em função da decomposição química e das 

condições do ensaio. Apesar do resultado insatisfatório quanto às técnicas utilizadas 

para o objetivo proposto, o algoritmo M5Rules obteve o terceiro menor valor de EMA 

dentre os quinze algoritmos testados. 

Outro exemplo de aplicação do algoritmo M5Rules é o projeto de software. 

Duggal e Singh (2012) utilizaram, dentre outros, o algoritmo M5Rules para modelagem 

de estimativa de esforço de projetos de software. Os resultados demonstraram que o 

M5Rules teve o melhor desempenho e pode ser utilizado para estimativa de esforço de 

projeto de software. 

Pina et al. (2011) afirmam que dentre os algoritmos testados, em seu trabalho, o 

que mostrou-se mais apropriado para o problema de estimação da tenacidade Charpy2 

de soldas metálicas foi o M5Rules. Outro trabalho é em Pina et al. (2010), cujo objetivo 

era aplicar técnicas de MD na estimativa da força compressiva do concreto, também 

                                                           
2
 O ensaio de choque Charpy é um teste que mede a quantidade de energia absorvida por uma amostra de 

material, quando submetida à ação de um esforço de choque de valor conhecido (PINA et al., 2011). 
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testou o algoritmo M5Rules. Dentre os algoritmos testados, o M5Rules apresentou o 

segundo menor erro médio quadrático. 

Na área agronômica pode-se citar o trabalho de Kotsiantis et al. (2007), no 

domínio da agrometeorologia, que objetivou estimar os valores de temperatura máxima, 

mínima e média, utilizando, entre outros, o algoritmo M5Rules. Na conclusão, os 

autores afirmaram que os algoritmos de regressão permitem aos especialistas prever os 

valores mínimo, médio e máximo de temperatura com uma precisão satisfatória.  

Alberg et al. (2009), propuseram um novo algoritmo de previsão capaz de 

induzir um modelo para estimativa dado que o valor de saída é contínuo em um 

conjunto de dados temporais, e para isso utilizaram, entre outros, o algoritmo M5Rules 

no estudo de modo que pudesse ser realizado uma análise comparativa. 

 

2.5. Mineração de Dados na Agricultura 

A MD pode ser aplicada em várias áreas do conhecimento, entre elas, a 

medicina, marketing, educação, bioinformática e também na área agronômica, que é o 

foco deste trabalho. 

Por se tratar de um campo de pesquisa novo, ainda não há nenhuma técnica de 

MD voltada especificamente para solucionar problemas da área agronômica 

(MUCHERINO et al., 2009). Apesar disso, os autores afirmam que a MD pode ser uma 

técnica eficiente para resolução de problemas agrícolas complexos. 

A MD com o objetivo de classificação tem sido usada em diferentes contextos 

agronômicos como pode ser visto em Souza et. al (2010) que avaliaram os atributos 

químicos do solo e a produtividade da cultura de cana-de-açúcar utilizando técnicas da 

geoestatística e MD pela indução de Árvore de Decisão. O estudo concluiu que a 

altitude e K são os atributos com as maiores correlações com a produtividade de cana-

de-açúcar, além disso, a utilização da técnica de Árvore de Decisão permitiu verificar 

que o atributo altitude apresenta maior potencial para interpretar mapas de 

produtividade de cana-de-açúcar. 

Outro trabalho utilizando a técnica de Árvore de Decisão foi feito visando o 

auxílio na compreensão de manifestações epidêmicas da ferrugem do cafeeiro (MEIRA 

et al., 2008). Este trabalhou também apresentou bons resultados, de modo que foi 

possível auxiliar na compreensão de quais atributos e como as interações destes 

atributos conduziram as epidemias da ferrugem no campo cafeeiro. 
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Com foco na agrometeorologia, Meira e Rodrigues (2003) utilizaram a MD para 

analisar uma base com dados agro-meteorológicos visando descobrir regras de 

associação temporal relacionadas ao surgimento de doenças na cultura do café. 

Também, Mathias (2006) desenvolveu um sistema baseado em Redes Neurais 

Artificiais (RNA) para o tratamento de dados climáticos visando o reconhecimento de 

padrões dos atributos agro-meteorológicos em relação ao molhamento foliar pelo 

orvalho. 

Como afirmam Silva et al. (2009), a variabilidade climática deve ser analisada, 

pois os sistemas agrícolas podem ser afetados com sérias conseqüências para a produção 

de alimentos. Bucene et al. (2002), concordam, pois afirmam que ocorrem grande 

perdas de produtividade devido a ocorrência de sinistros relacionados a eventos 

climáticos. O trabalho de Boschi et al. (2011) utilizou a MD para analisar o 

comportamento espaço-temporal da precipitação pluvial no Estado do Rio Grande do 

Sul. Segundo Boschi et al. (2011) o uso das técnicas de MD é uma alternativa 

promissora por ser capaz de transformar dados em informações e, posteriormente, em 

conhecimento. Como resultado tem-se que a tarefa de agrupamento de MD mostrou-se 

eficiente na análise do comportamento espaço-temporal da precipitação pluviométrica. 

Seguindo a importância de estudos que avaliam os atributos de precipitação 

pluvial, tem-se o trabalho de Dourado et al. (2012) cujo objetivo foi identificar e 

analisar as zonas pluviométricas homogêneas no Estado da Bahia, para isso foi utilizado 

o algoritmo K-means para segmentação dos dados, de modo que foram identificados 

quatro zonas homogêneas no Estado.  

 Concordando com o trabalho de Boschi et al. (2011), Dourado et al. (2012) 

também afirmam que a tarefa de agrupamento foi capaz de identificar regiões 

homogeneamente pluviométricas, mostrando-se eficiente para o objetivo proposto. 

 Bucene et al. (2002) propôs o uso de MD para identificar relações entre atributos 

climáticos como temperatura máxima, temperatura mínima, precipitação entre outros, 

para descobrir eventuais novos acontecimentos que possibilitem realizar a previsão de 

geada para a cultura do café e previsão do défict hídrico para as culturas da cana-de-

açúcar e café no Estado de São Paulo. 

Ainda envolvendo a tarefa de classificação de MD, Guimarães et al. (2002) 

realizaram um estudo para determinar o comportamento da produtividade de uma safra 

em função das propriedades físico-químicas do solo, utilizando a técnica de Algoritmos 

Genéticos. A partir desse estudo, Guimarães (2005), utilizou a técnica de Algoritmos 
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Genéticos para desenvolver uma nova metodologia baseada em Algoritmos Genéticos 

capaz de analisar os dados físico-químicos da água e do solo, a qual se mostrou eficiente 

como ferramenta auxiliar na compreensão da variabilidade dos dados. Outro estudo 

envolvendo os atributos físico-químicos do solo foi o de Vriesmann et al. (2004), onde 

foram aplicadas as técnicas de Árvore de Decisão e Algoritmos Genéticos na  análise de 

características físico-químicas do solo associadas a produtividade da soja. 

Outra aplicação da MD no campo da agricultura está na previsão de mapas de 

solo (BEHRENS e SCHOLTEN, 2006). Os autores afirmam que em se tratando de 

ciência do solo, as técnicas de MD são capazes de aprender a relação entre as classes de 

solo mapeadas bem como fatores de sua formação, sendo possível assim construir 

automaticamente mapas digitais do solo de modo que auxilie o mapeamento de campo. 

As técnicas de MD utilizadas no trabalho foram: RNAs, Máquina de Vetor de Suporte 

(SVM, do inglês Support Vector Machine), e classificação baseada em Árvores de 

Decisão. Os autores concluíram que a RNA foi a melhor técnica para prever classes de 

solo, ao contrário da técnica SVM e Árvore de Decisão, cujo tempo computacional foi 

lento. 

 Ainda envolvendo a tarefa de classificação, Antunes et al. (2011) desenvolveram 

um estudo visando classificar as fases fenológicas da cultura da cana-de-açúcar no 

Estado de São Paulo. O resultado desta pesquisa foi satisfatório, tendo os autores 

confirmando a aderência das técnicas de MD para o objetivo proposto. 

Quanto a tarefa de regressão, pode ser visto o trabalho de Molin et al. (2001), 

em que foram aplicados métodos de regressão linear múltipla sobre o rendimento de 

grãos e as possíveis causas da variabilidade de produção relacionada à fertilidade do 

solo utilizando dados de uma área sendo cultivada sob SPD há anos. 

Quanto à tarefa de classificação, há o trabalho de Weber et al. (2011), que com a 

utilização da técnica RNA, objetivou avaliar a influência da compactação do solo na 

produtividade através das medidas de correlação de Pearson e Erro Médio Absoluto 

(EMA) obtidas a partir da aplicação da RNA. Constatando-se que o atributo de índice 

de compactação do solo pode auxiliar na construção de modelos que objetivem estimar 

a produtividade da cultura do milho, e, além disso, que este atributo não pode ser 

estudado isoladamente, sendo necessária sua análise em conjunto com os atributos 

químicos do solo. 

Outro trabalho que pode ser citado é o de Uno et al. (2005), que aliado a 

estatística também utilizou RNA para desenvolver modelos de previsão de rendimento a 
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partir de vários índices de vegetação. No entanto, os autores afirmam que, apesar do 

potencial da RNA, em particular na criação de mapas de produtividade, é necessário 

mais estudos antes da aplicação em campo. 

 

2.6. Mineração de Dados em Pequenas Bases  

No domínio da agricultura, os experimentos comumente envolvem um grande 

número de atributos e um número de observações variando em torno de 50 a 500 pontos 

amostrados. Isso ocorre devido à grande dificuldade que existe na instalação e 

acompanhamento dos experimentos, o que inviabiliza uma grande quantidade de 

amostras. É o caso do trabalho de Souza et al. (2010), o qual envolveu 118 pontos 

amostrais. 

Outro trabalho que pode ser citado como exemplo é o de Silva et al. (2004), cujo 

objetivo foi utilizar RNA, por meio de 441 registros, para a determinação de 

necessidades de adubação da cultura da goiabeira. 

Conceitualmente, a MD destina-se a análise de uma grande base de dados, 

entendendo-se como “grande”, milhares a milhões de registros. Porém, a complexidade 

existente na análise de pequenas bases em função do número de atributos e de suas 

características, associada à busca por novos conhecimentos nas mesmas, tem levado a 

estudos voltados para a MD em pequenas bases, buscando correlações com 

característica de novidade. 

Esse pensamento pode ser visto no trabalho de Williams et al. (2002), que 

sugeriu utilizar os métodos estatísticos clássicos quando a base de dados for considerada 

pequena. No entanto, a idéia de utilizar MD consiste na busca por algum conhecimento, 

além de confiável, também inesperado. 

A MD aplicada em pequenos conjuntos de dados é um campo de pesquisa 

relativamente novo, e já existindo técnicas capazes de tratar com essa característica. Do 

ponto de vista computacional, a análise de pequenas bases de dados é um ponto 

importante no Aprendizado de Máquina uma vez que com poucos dados a tendência é 

ter informações incompletas (LI e LIU, 2010). Li e Yeh (2008) afirmam ainda que, o 

tamanho das amostras pode influenciar de modo significativo na precisão de 

aprendizagem.  

Existe uma discussão sobre a quantificação de uma pequena amostra. Alguns 

trabalhos encontrados na literatura indicam a quantidade de amostras que caracterizam 

uma pequena base de dados. Huang (2002), que estuda o princípio de difusão da 
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informação com aplicação da teoria dos conjuntos fuzzy, em sua pesquisa, afirma que 

uma amostra pequena é o equivalente a menos de 30 registros. O autor afirma ainda 

que, uma base de dados é pequena se o seu tamanho é muito pequeno para fornecer a 

precisão necessária para obter o reconhecimento de uma relação da qual a base foi 

projetada.  

Outro trabalho que indica a quantidade de amostras que foram analisadas como 

uma pequena base de dados é o de Yang e Kacman (2009), que propõem um algoritmo 

hiperplano local adaptativo para trabalhar com pequenas bases, e os dados trabalhados 

nesse estudo envolvem aplicação na área da medicina. Nesse trabalho a quantidade de 

amostras é de 699 registros referentes a um conjunto de dados sobre o câncer de mama, 

sendo 16 registros faltantes, 444 registros para a classe ‘benigno’ e 239 registros para a 

classe ‘maligno’.  

Pode-se citar também o trabalho de Ng e Han (1994), cujo objetivo foi explorar 

o papel da tarefa de clusterização na Mineração Espacial. Ng e Han (1994) executaram 

a tarefa de agrupamento utilizando o algoritmo Partitioning Around Medoids (PAM) e 

concluíram que o mesmo funcionou satisfatoriamente em pequenos conjuntos, em que 

se assume como pequeno, por exemplo, 100 amostras e 5 clusters.  

Com isso, percebe-se que não há um número exato que possa ser caracterizado 

como pequeno. Li e Liu (2010), afirmam que um conjunto de dados “pequeno” é um 

conceito relativo. Pode ser visto que alguns autores adotam um número de amostras e o 

caracterizam como pequeno ou grande conforme seu entendimento. 

Mesmo com a discussão envolvendo o tamanho de uma base de dados 

caracterizada como “pequena”, é possível encontrar na literatura trabalhos que propõem 

uma abordagem para se trabalhar com bases contendo tal característica. É o caso do 

trabalho de Li e Liu (2010), que propuseram uma nova abordagem de construção de 

atributos para estender pequenas bases de dados visando aumentar a precisão de 

classificação. De forma diferente à geração de amostras virtuais, este novo método 

proposto além de evitar uma tendência na estrutura de dados devido à geração de 

amostras virtuais, também aumenta a informação do dado. O principal objetivo desse 

trabalho não foi simplesmente aumentar a quantidade de dados, mas aumentar a 

dimensão do dado (informação), aplicando-se para isso a função de pertinência fuzzy.  

No trabalho sobre o ambiente de manufatura de Li e Yeh (2008), os dados são 

escassos, pois são obtidos apenas nos estágios iniciais do sistema de manufatura. Desse 
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modo, a pesquisa propõe um algoritmo de aprendizado não paramétrico3 para pequenos 

conjuntos de dados ao invés de utilizar técnicas de estatística paramétrica. Huang e 

Moraga (2004) apresentam outra técnica para trabalhar com pequenas amostras, em que 

utilizam a combinação de RNAs convencionais e a técnica de difusão de informação, 

que usa teoria fuzzy para obter novas amostras. Dessa forma, sugere-se uma Rede 

Neural Difusa (DNN, do inglês Diffusion Neural Network), que objetiva minimizar o 

erro e trabalhar em bases pequenas. 

Huang et al. (2006) dizem que RNAs convencionais tem baixo desempenho 

quando há atributos irrelevantes ou em bases pequenas, ao contrário outras técnicas 

como  a programação genética. No trabalho de Huang et al. (2006) é proposto o two 

stage genetic programming (2SGP), que combina as vantagens das regras SE-ENTÃO e 

a função discriminante. As regras são derivadas usando programação genética, em 

seguida, o número reduzido de dados é alimentado com a programação genética para 

formar a função discriminante para fornecer a capacidade de previsão. Os autores 

afirmam que, a razão de utilizar programação genética é que esta técnica pode, 

automaticamente e heuristicamente, determinar a função discriminante, além de 

trabalhar com pequenas bases de dados. Os resultados dessa pesquisa comprovam que o 

método proposto mostrou-se eficiente tanto para grandes quanto para pequenas bases de 

dados. 

O tamanho das amostras é um fator que pode influenciar no desempenho do 

aprendizado, e ainda segundo Li e Liu (2009), uma proposta que vem sendo estudada é 

a geração de dados virtuais para resolver o problema de dados incompletos. Como no 

trabalho proposto por Zhu et al. (2006), em que utilizando técnicas para criação de 

novas amostras, buscando preencher lacunas existentes na base e com a utilização de 

máquina de vetor de suporte, para obtenção da probabilidade posterior, um novo 

método de aprendizagem de RNA baseada em probabilidade posterior foi desenvolvido, 

e com resposta positiva, uma vez que a precisão da aprendizagem foi melhorada por 

meio do algoritmo proposto. 

Outro trabalho envolvendo o uso de técnicas para gerar amostras virtuais é 

proposto por Tsai e Li (2008), cujo objetivo é utilizar a técnica bootstrap para preencher 

as lacunas de informação de dados esparsos. Essa pesquisa também utilizou a técnica de 

                                                           
3 Ausência de conhecimento a priori 
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RNA como forma de extração de conhecimento, e obteve um resultado positivo, já que 

a taxa de erro de predição foi significativamente reduzida através do método proposto. 

Tsai e Li (2008) afirmam que estudos envolvendo bases pequenas são poucos até 

o momento e existe um grande potencial para pesquisas nessa área visando melhorar a 

taxa de precisão no processo de aprendizagem. 

 

2.7. Pré-processamento 

2.7.1. Seleção de atributos 

A técnica de MD não consiste apenas em definir a tarefa a ser utilizada e aplicar 

os algoritmos existentes. É de grande importância o tratamento correto dos dados dentro 

da fase de pré-processamento, para isso, existem diversas técnicas que objetivam 

melhorar o resultado da MD. 

A seleção de atributos é uma das principais tarefas de pré-processamento 

utilizadas para preparar os dados que serão minerados posteriormente. Essa seleção tem 

como objetivo, (i) melhorar o desempenho do algoritmo de MD, (ii) remover dados com 

ruídos, que são aqueles que contêm erros ou estão fora da faixa aceitável de valores 

(outliers), e (iii) reduzir a dimensionalidade dos dados (quantidade de atributos), de 

modo que sejam selecionados apenas os atributos mais relevantes sem que ocorra a 

perda de informação. 

Nos casos de bases de dados de alta dimensionalidade pode ocorrer a existência 

de atributos redundantes, irrelevantes ou ainda, com pouca influência sobre o atributo de 

interesse (atributo meta). Outro problema referente à alta dimensionalidade dos dados é 

que esta impõe exigência sobre o tamanho da amostra que deve ser usada na indução de 

modelos. Jolliffe (1972) afirma que bases de dados contendo dez ou mais atributos já 

podem ser considerados base de dados com alta dimensionalidade. 

Desse modo, uma possível abordagem para diminuir esta exigência, é através de 

técnicas de seleção de atributos para reduzir a dimensionalidade da base de dados. As 

técnicas de seleção de atributos são empregadas antes da geração de modelos com o 

objetivo de selecionar apenas os atributos mais relevantes para a descrição do objeto de 

estudo (PIRAMUTHU, 2004).  

A seleção de atributos pode ser muito útil quando se tem uma base de dados com 

muitos atributos e poucos registros (PAPPA, 2002). Nesse caso, é importante que seja 

aplicada alguma técnica de seleção de atributos, pois há benefícios na redução da 

dimensionalidade da base de dados, entre eles, está o fato de que muitos algoritmos de 
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MD funcionam melhor se a dimensionalidade dos dados for menor. Isso ocorre porque a 

redução de dimensionalidade é capaz de eliminar atributos irrelevantes que interfeririam 

negativamente no resultado, podendo levar a um modelo mais compreensível pelo fato 

de envolver menos atributos (TAN et al., 2009). 

 A evolução da computação, como por exemplo, no desenvolvimento de 

algoritmos mais eficientes para manipulação de imagens digitais, tem possibilitado um 

número crescente de aplicações de reconhecimento de padrões em sensoriamento 

remoto (OLIVEIRA et al., 2005). Nesse sentido, os trabalhos de Santos et al. (2007) e 

Oliveira et al. (2005) são exemplos de estudos que utilizam a seleção de atributos para 

classificação de regiões. Em ambos os trabalhos recomenda-se a utilização dessa 

técnica, mostrando-se eficiente no seu propósito. 

Algumas das abordagens mais comuns para redução da dimensionalidade, 

especialmente para dados contínuos, utilizam técnicas de álgebra linear para projetar os 

dados de um espaço de alta dimensionalidade para um de dimensionalidade menor 

(TAN et al., 2009), como por exemplo, a seleção de atributos baseada na técnica de 

Análise de Componentes Principais (ACP). 

 

2.7.1.1. Análise de componentes principais (ACP) 

A ACP é uma técnica para seleção de atributos que transforma o conjunto de 

dados originais, tal que os dados transformados são projetados em um espaço que 

maximiza a variância da amostra (JOLLIFFE, 2002). A ACP determina um novo 

conjunto de atributos, que são chamados de componentes principais e é uma 

combinação linear dos atributos originais. As combinações lineares são ortogonais entre 

si e mantendo o máximo possível da variação de dados. Os componentes principais 

podem ser calculados empregando-se a matriz de covariância amostral S usando a 

fórmula: 

Equação 1 – Matriz de covariância (Ferreira, 2008). 

7 =  89:;("�, "�) … 9:;("�, "<)… … …9:;("<, "�) … 9:;("<, "<)=, onde cov(Xi,Xj) é a covariância de Xi e Xj 

 

Seja Xnp uma base de dados com p variáveis e n amostras, e seja {X1... Xp} o 

conjunto de variáveis originais. A ACP determina um novo conjunto de variáveis {Y1... 
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Yp} em que cada Yi é chamado de componente principal e é uma combinação linear das 

variáveis originais.  

O principal objetivo da ACP é reduzir a dimensionalidade dos dados 

multivariados de modo que se preserve o máximo possível de informação contida nos 

mesmos (RODRIGUES, 2011). 

 Segundo Tan et al. (2009), dentre algumas características interessantes da ACP 

pode-se citar, o fato de que a ACP tende a identificar padrões mais fortes nos dados, 

desse modo, pode ser utilizada também como técnica de descoberta de padrões. Outra 

característica é que a variabilidade dos dados pode ser capturada por uma pequena 

fração do conjunto total de atributos, assim é possível aplicar técnicas de MD que não 

funcionam muito bem em dados de alta dimensionalidade. Também é possível a 

eliminação dos ruídos, pois, na maioria dos casos, os ruídos presentes nos dados são 

mais fracos que os padrões, sendo assim, a redução de dimensionalidade é capaz de 

eliminar muito desse ruído. 

A ACP é uma das técnicas mais utilizadas para seleção de atributos, e na área 

agronômica encontram-se trabalhos envolvendo esta técnica em diferentes domínios de 

aplicação. Valladares et al. (2008) utilizaram ACP para agrupar os perfis de 

Organossolos quanto às suas semelhanças com base em atributos morfológicos, físicos e 

químicos, e assim estudar suas correlações. Os resultados permitiram concluir que a 

técnica mostrou-se adequada para o objetivo proposto. 

Guarienti et al. (2003) aplicaram a ACP sobre uma base de dados contendo 

atributos meteorológicos, para verificar quais eram os que mais afetavam a qualidade 

industrial e o rendimento de grãos do trigo nas condições da região tritícola do sul do 

Brasil. 

Sodré et al. (2007) tinham o objetivo verificar as características físico-químicas 

de amostras de mel de Apis mellifera L. (Hymenoptera: Apidae) coletadas em cidades 

do Estado do Ceará e, para isso, utilizaram a ACP para avaliar a importância de cada 

característica físico-química estudada sobre a variação total disponível. 

Com o objetivo de analisar a variabilidade espacial de atributos químicos de um 

Latossolo Vermelho-Amarelo húmico cultivado com café, Silva et al. (2010) 

empregaram a ACP como uma técnica complementar. Os dados foram analisados por 

meio da estatística descritiva, seguida da ACP e por fim uma análise de agrupamento. 

Para a realização da ACP há alguns critérios para a seleção dos atributos, entre 

eles estão os critérios B2 e B4 (JOLLIFFE, 1972). O critério B2 é realizado executando-
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se a ACP sobre um conjunto de dados com todos os atributos originais, então se 

inspecionam os k autovalores de modo que não ultrapassem um limiar >?, retêm-se os k 

autovetores correspondentes aos k autovalores. Assim, analisa-se o autovetor de menor 

autovalor correspondente, então, analisa-se o autovetor com segundo menor autovalor, e 

assim sucessivamente até analisar os k autovetores. Em seguida, escolhe-se um atributo 

com o maior coeficiente naquele componente (autovetor) que está em análise 

considerando que o atributo selecionado ainda não foi associado aos componentes 

analisados anteriormente. Então os k atributos selecionados são removidos da base de 

dados.  O critério B4 é semelhante ao critério B2, sendo que a diferença é que o B4 

analisa os k componentes do primeiro para o último. Assim, os métodos B2 e B4 retêm 

p-k atributos originais, eliminando os k atributos que menos contribuem para explicação 

da variação dos dados (OLIVEIRA Jr., 2012). 

 Outro critério que pode ser utilizado é a Análise de Componentes Principais 

Supervisionada (ACPS) proposta por Bair et al. (2006). Como a ACP é um processo 

não supervisionado, em que não se considera a influência dos atributos de entrada sobre 

o atributo meta, a ACPS concentra-se apenas nos atributos que possuem maior 

influência no comportamento do atributo meta. Oliveira Jr. (2012) explica que, nesse 

caso, a informação fornecida pelo atributo meta é utilizada como um pré-filtro sobre os 

atributos de entrada da ACP, assim, o pré-filtro seleciona apenas os atributos que têm 

associação mais forte com o atributo meta e a ACP é aplicada no conjunto de atributos 

pré-selecionados. Oliveira Jr. (2012) realizou um estudo em que foi demonstrado que os 

melhores regressores e classificadores foram gerados com o conjunto de atributos 

selecionados pela ACPS. 

Contudo a abordagem apresentada por Joliffe (1972) e Bair et al. (2006) não 

exploram o conhecimento sobre o domínio da aplicação quando da seleção de atributos, 

e a incorporação de conhecimento a priori pode ter um grande impacto sobre os 

resultados da MD (SARABJOT et al. 1995; RUSSELL e NORVIG, 2004).  

Alguns trabalhos abordam o uso de informação do domínio no cômputo da ACP, 

por exemplo, pela suposição de restrições de independência, expressas em um modelo 

gráfico gaussiano, sobre a inversa da matriz de covariância (WIESEL e HERO, 2009), 

também o trabalho de Bürkle (2006), que propõe uma nova abordagem de poda 

semântica de regras de associação que se baseia no uso de conhecimento a priori sobre 

o domínio, representado pelas relações de dependência entre os atributos. Contudo, 
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poucos trabalhos têm explorado o uso de independência marginal 4  na seleção de 

atributos usando ACP, técnica esta que é importante para a simplificação de modelos 

(SILVA e GHAHRAMANI, 2009). 

Cramer (1999) propõe uma forma de estimar a matriz de covariância quando 

existe algum conhecimento, sobre uma hipótese de independência marginal entre 

determinados atributos da base de dados.  O conhecimento a priori sobre o domínio 

baseado em hipótese de independência marginal pode ser uma forma interessante de se 

realizar a seleção de atributos, e assim, selecionar os melhores subconjuntos de atributos 

para a análise das bases de dados obtendo-se modelos de MD com melhores resultados. 

 

2.7.2. Transformação das bases de dados 

2.7.2.1. SMOTE 

Synthetic Minorirty Over-Sampling Technique (SMOTE) é uma técnica de 

desbalanceamento de dados que ao invés de diminuir os elementos da classe majoritária, 

a técnica aumenta os elementos da classe minoritária. Desse modo, a técnica acaba 

gerando novos dados sintéticos (ALMEIDA e RODRIGUES, 2011). Esses novos dados 

sintéticos são gerados na vizinhança de cada caso da classe minoritária, de forma a fazer 

crescer a região de decisão, de modo a aumentar o poder de generalização dos 

classificadores gerados para esses dados (MACHADO, 2007). 

Machado (2007) explica que, no espaço amostral do conjunto de dados, esses 

novos dados sintéticos serão interpolados aleatoriamente ao longo do segmento de reta 

que liga cada caso da classe minoritária a um de seus k vizinhos mais próximos, 

escolhidos de forma aleatória. 

 

2.7.2.2. Método mega-trend-diffusion 

 Uma alternativa que pode ser aliada à seleção de atributos refere-se  as técnicas 

de ampliação de base de dados, em que é possível a geração de amostras virtuais 

baseadas nos dados reais visando  o aumento da quantidade de registros. 

 Os trabalhos que foram citados referentes à MD em pequenas bases, em que 

alguns destes objetivavam a criação ou alteração de algoritmos capazes de criar essas 

amostras virtuais também podem ser classificados como técnicas de pré-processamento.  

                                                           
4 Independência marginal: X e Y são independentes quando se ignora a informação sobre Z 
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O trabalho de Li et al. (2007a), reconhece que ter dados suficientes nem sempre 

é possível, por esse motivo os autores utilizaram técnicas de expansão de dados em 

pequenas bases visando melhorar a precisão de aprendizado na área de manufatura. 

Nessa pesquisa os autores propuseram o método mega-trend-diffusion (MTD) para 

estimar a faixa de domínio de um pequeno conjunto de dados e produzir amostras 

artificiais para o treinamento de uma RNA com o algoritmo backpropagation 

modificado (BPNN). O resultado desse trabalho foi significativo, pois mostrou bom 

desempenho em pequenas bases de dados. 

 Li et al. (2007b) aplicaram o método MTD em uma pequena base de dados, cujo 

domínio é o diagnóstico de câncer com o objetivo de melhorar a precisão do diagnóstico 

do gene de câncer de bexiga. Os resultados obtidos foram satisfatórios, os modelos 

demonstraram que quando a quantidade de dados foi aumentada com o método MTD a 

precisão de aprendizagem do diagnóstico de câncer de bexiga aumentou de forma 

estável de 81,67% para 100%. 

Em 2011, Liao propôs o uso das técnicas de seleção de atributos para trabalhar 

com pequenas de dados envolvendo dados sobre câncer de bexiga, visando demonstrar 

que essas técnicas são melhores do que as abordagens existentes, como o método MTD 

proposto por Li et al. (2007a), em se tratando do domínio de predição do diagnóstico de 

câncer de bexiga. Esse trabalho propôs a redução da dimensionalidade dos dados 

através da seleção de atributos, de modo que se obteve resultado igual ou superior as 

abordagens mencionadas.  

Porém, outro trabalho de Li et al. (2010) reforça os resultados significativos do 

método MTD, em que se aplicou o método MTD sobre conjuntos de dados médicos 

desbalanceados. Esse problema pode ser exemplificado da seguinte forma, sejam os 

valores do atributo meta C1, em que esse valor representa os pacientes que tem uma 

determinada doença e C2 representando os pacientes que não tem a doença, tem-se C1 = 

690 e C2 = 10. 

 Isso é considerado um problema, pois pode ocorrer de o algoritmo classificar 

corretamente 650 pacientes que tem a doença e não classificar corretamente nenhum 

registro cujo paciente não tem a doença, ou seja, apesar do classificador ter uma alta 

acurácia para C1, o resultado é ruim para C2. Desse modo, existem técnicas capazes de 

tratar o desbalanceamento das classes.  

Para trabalhar com o desequilíbrio de classes, Li et al. (2010) optou por reduzir a 

quantidade de registros quando se tem muitas amostras para uma determinada classe 
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(classe majoritária) e aumentar a quantidade de registros para a classe com poucas 

amostras (classe minoritária).  

Com isso, foi utilizado o método MTD para realizar a criação de amostras 

virtuais para a classe minoritária. Os autores concluíram que esta foi uma abordagem 

útil para tratar o problema de desbalanceamento de classes, principalmente em se 

tratando de dados da área médica em que os autores afirmam ser comum esse tipo de 

problema nas bases de dados. 

  

2.8. Pós-processamento 

2.8.1. Interpretação dos resultados 

Essa etapa assegura que apenas os resultados válidos e úteis sejam incorporados 

ao sistema de apoio de decisões (TAN et al., 2009). O pós-processamento é a última 

etapa do processo KDD, envolvendo a visualização, a análise e interpretação dos 

resultados obtidos na etapa de MD.  

Dentre as atividades que podem compor esta etapa estão as medições estatísticas 

ou métodos de hipóteses, de modo que eliminem os resultados não legítimos obtidos na 

etapa de MD (TAN et al., 2009). Outra atividade que pode ser considerada parte da 

etapa de pós-processamento é a consolidação resultados, em que é possível a verificação 

do novo conhecimento sobre novos dados.  

 As novas informações descobertas, que também são chamadas de padrões, 

devem possuir algum grau de certeza para que sejam consideradas válidas, e precisam 

ser descritas em uma linguagem compreensível para o usuário para que seja possível 

realizar uma análise mais profunda (PIMENTEL e OMAR, 2006). Por essa razão é que 

o uso da MD requer uma interação muito forte com especialista humano da área de 

domínio, pois são eles que podem determinar o grau de importância do conhecimento 

descoberto (NAVEGA, 2002; PIMENTEL e OMAR, 2006; CASTANHEIRA, 2008). 
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3. METODOLOGIA 

3.1. Áreas de estudo 

O estudo foi realizado em três áreas experimentais localizadas na região dos 

Campos Gerais do Paraná.  

A primeira área, denominada área A, está situada no município de Ponta Grossa 

(25°8´ S, 50°15´ W, e altitude média de 853 m), em um Latossolo Vermelho textura 

média (295 g kg-1 de argila) com alta acidez. A área se encontrava há 15 anos sob SPD 

quando o experimento foi instalado. Aplicaram-se quatro doses de gesso agrícola (0, 4, 

8 e 12 t ha-1) à lanço sobre a superfície do solo em 1993, em um delineamento de blocos 

completos ao acaso com três repetições. Amostras de solo foram coletadas nas camadas 

de 0–10 (A), 10–20 (B), 20–40 (C) e 40–60 (D) cm, aos 8, 20, 32 e 44 meses após a 

aplicação de gesso, durante o período de 1994 a 1998.   

A segunda área, denominada área B, também está localizada no município de 

Ponta Grossa (25°10´ S, 50°05´ W, e altitude média de 970 m), em um Latossolo 

Vermelho textura argilosa (580 g kg-1 de argila) com acidez média, até então utilizado 

para pastagem. Aplicaram-se quatro doses de gesso agrícola (0, 3, 6 e 9 t ha-1) à lanço 

sobre a superfície do solo em 1998, em um delineamento de blocos completos ao acaso 

com três repetições. Amostras de solo foram coletadas nas camadas de 0–10 (A), 10–20 

(B), 20–40 (C) e 40–60 (D) cm, aos 8, 20, 32, 44, 56, 68, 80 e 92 meses após a 

aplicação de gesso, durante o período de 1999 a 2006.  

A terceira área, denominada área C, está localizada no município de Guarapuava 

(25°17´ S, 51°48´ W, e altitude média de 1080 m), em um Latossolo Vermelho textura 

argilosa (650 g kg-1 de argila) com baixa acidez. A área se encontrava há 15 anos sob 

SPD quando o experimento foi instalado. Aplicaram-se quatro doses de gesso agrícola 

(0, 4, 8 e 12 t ha-1) à lanço sobre a superfície do solo em 2005, em um delineamento de 

blocos completos ao acaso com quatro repetições. Amostras de solo foram coletadas nas 

camadas de 0–10 (A), 10–20 (B), 20–40 (C) e 40–60 (D) cm, aos 8 e 20 meses após a 

aplicação de gesso, durante o período de 2006 a 2008.  

De acordo com o sistema Köppen-Geiger (PEEL et al., 2007), o clima das três 

áreas experimentais é classificado como Cfb, com verões frescos e geadas frequentes 

durante o inverno. A temperatura média anual é de 17°C, sendo a temperatura média do 

mês mais frio de 13°C e a do mês mais quente não superior a 22°C. A precipitação 

pluvial média anual é de 1600 mm, com chuvas concentradas entre os meses de 

setembro a abril. 
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As três áreas experimentais foram manejadas no SPD com rotação de culturas, 

sendo cultivados milho (Zea mays L.) ou soja (Glycine max L. Merril) durante a estação 

de primavera–verão, e aveia preta (Avena strigosa Schreb.) ou trigo (Triticum aestivum 

L.) ou cevada (Hordeum vulgare L.) na estação de outono–inverno. Fertilizantes foram 

aplicados de acordo com as necessidades das culturas e os teores de nutrientes no solo, 

conforme as recomendações para o Estado do Paraná. Maiores detalhes das áreas 

experimentais utilizadas nesse estudo podem ser vistos nas publicações de Caires et al. 

(1999, 2001, 2002, 2004, 2011). 

As análises químicas de solo, realizadas antes da instalação do experimento, para 

as três áreas de estudo são apresentadas na Tabela 2. 

Tabela 2 – Análises químicas do solo para as três áreas de estudo 

Área A 
Camada 

(cm) 
pH 

(CaCl2) 
Al 

(mmolc dm-3) 
Saturação 

por Al 
Ca 

(mmolc dm-3) 
Mg 

(mmolc dm-3) 
K 

(mmolc dm-3) 
C-orgânico  

(g dm-3) 

0 a 20  4,5 6 18% 16 10 1,4 19 
20 a 40  4,4 6 18% 16 10 1,5 18 

Área B 
Camada 

(cm) 
pH 

(CaCl2) 
Al 

(mmolc dm-3) 
Saturação 

por Al 
Ca 

(mmolc dm-3) 
Mg 

(mmolc dm-3) 
K 

(mmolc dm-3) 
C-orgânico  

(g dm-3) 

0 a 20  4,6 3 6% 25 20 3,6 31 
20 a 40  4,2 8 32% 7 8 2,2 21 

Área C 
Camada 

(cm) 
pH 

(CaCl2) 
Al 

(mmolc dm-3) 
Saturação 

por Al 
Ca 

(mmolc dm-3) 
Mg 

(mmolc dm-3) 
K 

(mmolc dm-3) 
C-orgânico  

(g dm-3) 

0 a 20  6,0 Nd - 48 22 4,2 28 
20 a 40  5,2 Nd - 23 29 2,4 20 

 

3.2. Sobre os atributos 

A partir das amostras do solo coletadas nas diferentes profundidades e épocas de 

amostragem, determinaram-se os teores de Al, Ca, Mg e K trocáveis, de acordo com 

métodos padrão usados pelo Instituto Agronômico do Paraná (PAVAN et al., 1992). A 

capacidade de troca catiônica efetiva (CTCe) foi calculada pela soma de cátions 

trocáveis (Al + Ca + Mg + K), e a saturação por Al, Ca, Mg e K na CTCe foi calculada 

pelas equações: 

Saturação por Al (%) = (Al/CTCe) × 100 

Saturação por Ca (%) = (Ca/CTCe) × 100 

Saturação por Mg (%) = (Mg/CTCe) × 100 

Saturação por K (%) = (K/CTCe) × 100 
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Desse modo, a partir das análises de solo, trabalhou-se com os teores de Al, Ca, 

Mg e K trocáveis, em mmolc dm-3, e com os valores de saturação por Al (m), saturação 

por Ca, saturação por Mg e saturação por K na CTCe, em percentagem (%). É 

importante destacar que, além dos atributos químicos do solo, trabalhou-se também com 

o atributo época, que representa o tempo, em meses, após a aplicação do gesso agrícola, 

e por fim, com o atributo gesso, que representa a dose de gesso aplicada em t ha-1. 

Todos os atributos químicos do solo foram separados por camada (A, B, C e D), 

obtendo-se, no total, 34 atributos: AlA, AlB, AlC, AlD, CaA, CaB, CaC, CaD, MgA, MgB, 

MgC, MgD, KA, KB, KC, KD, mA, mB, mC, mD, CaCTCeA, CaCTCeB, CaCTCeC, 

CaCTCeD, MgCTCeA, MgCTCeB, MgCTCeC, MgCTCeD, KCTCeA, KCTCeB, KCTCeC, 

KCTCeD, época e gesso. 

 

3.3. Organização das bases de dados 

 O período da amostragem de solo foi diferente em cada área experimental, tendo 

sido de até 44, 92 e 20 meses após a aplicação de gesso, respectivamente nas áreas A, B 

e C. Para que a análise dos dados fosse realizada de modo consistente e confiável, as 

bases de dados foram unidas de acordo com o tempo, em meses após a aplicação de 

gesso (atributo época), de modo que o atributo tivesse a mesma quantidade de meses 

após a aplicação de gesso. Assim, houve a possibilidade de realizar a junção dos dados 

das áreas A, B e C de três modos diferentes: 

• BD1 = Área A + Área B + Área C, com 8 e 20 meses após a aplicação de gesso, 

contendo ao todo 106 registros. 

• BD2 = Área A + Área B, com 8, 20, 32 e 44 meses após a aplicação de gesso, 

contendo ao todo 144 registros. 

• BD3 = Área B, com 8, 20, 32, 44, 56, 68, 80 e 92 meses após a aplicação de 

gesso, contendo ao todo 132 registros. 

 

3.4. Subdivisão das bases de dados 

Antes de realizar a subdivisão das bases de dados BD1, BD2 e BD3 foi feita a 

análise dos dados contendo todos os atributos químicos coletados, além dos atributos 

época e gesso. Com o intuito de se trabalhar com menos atributos, antes mesmo de 

aplicar as técnicas de seleção de atributos, as bases de dados BD1, BD2 e BD3 foram 

subdivididas de acordo com atributos referentes ao teor e à saturação, e também à 

profundidade. Considerando que as amostras das camadas A (0–10 cm) e B (10–20 cm) 
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são superficiais e as das camadas C (20–40 cm) e D (40–60 cm) são do subsolo, 

calculou-se a média dos atributos das camadas A e B para obter os atributos da camada 

superficial de 0–20 cm (AB). Considerando também que tanto a camada C como a D 

são subsuperficiais, optou-se em trabalhar com os atributos da camada C separadamente 

como referência ao subsolo. Assim, para cada base de dados, BD1, BD2 e BD3, 

realizou-se a seguinte divisão: 

• A = Todos os atributos químicos (teor + saturação) da camada superficial AB5 e 

da camada subsuperficial C, mais os atributos época e gesso. 

• B = Todos os atributos químicos (teor + saturação) de todas as camadas (A, B, C 

e D), mais os atributos época e gesso. 

• C = Todos os atributos químicos (teor + saturação) da camada superficial AB, 

mais os atributos época e gesso. 

• D = Todos os atributos químicos (teor + saturação) da camada subsuperficial C, 

mais os atributos época e gesso. 

• E = Somente os atributos referentes ao teor: Al, Ca, Mg e K, da camada 

superficial AB, mais os atributos época e gesso.  

• F = Somente os atributos referentes ao teor: Al, Ca, Mg e K, da camada 

subsuperficial C, mais os atributos época e gesso.  

• G = Somente os atributos referentes à saturação: m, CaCTCe, MgCTCe e 

KCTCe, da camada superficial AB, mais os atributos época e gesso.  

• H = Somente os atributos referentes à saturação: m, CaCTCe, MgCTCe e 

KCTCe, da camada subsuperficial C, mais os atributos época e gesso.  

• I = Somente os atributos referentes ao teor: Al, Ca, Mg e K, de todas as camadas 

(A, B, C e D), mais os atributos época e gesso. 

• J = Somente os atributos referentes à saturação: m, CaCTCe, MgCTCe e 

KCTCe, de todas as camadas (A, B, C e D), mais os atributos época e gesso. 

 

3.5. Etapa de pré-processamento  

3.5.1. Seleção de atributos 

O fato de ter sido calculada a média dos atributos das camadas A e B para obter 

os atributos da camada superficial de 0–20 cm (AB), de modo a diminuir a quantidade 

                                                           
5 AB refere-se à média da camada A e camada B 
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de atributos, não exclui a necessidade de realizar a seleção de atributos, pois as bases de 

dados ainda continuam sendo de alta dimensionalidade.  

Nesse trabalho empregaram-se os critérios de seleção B2 e B4, baseados em 

ACP, propostos por Jolliffe (1972). Utilizou-se também a técnica de ACPS proposta por 

Bair et al. (2006), com o critério B2. Para a aplicação da técnica de ACP empregando-se 

os critérios de seleção B2, B4 e ACPS foi empregada a ferramenta desenvolvida por 

Oliveira Jr. (2012). 

 Cramer (1999) propôs uma forma de estimar a matriz de covariância quando 

existe uma hipótese de independência marginal entre determinados atributos. Sejam L, 

K e R três subconjuntos disjuntos de uma base de dados X tal que @ ∪ B ∪ C ≡ " e @, B ≠ {}. Se os atributos em L e K são independentes entre si, então a matriz de 

covariância ΩF,G = cov(xK, xL) = 0.  

A estimativa da matriz de covariância assumindo relações de independência 

entre os atributos dos subconjuntos L e K é dada pela Equação 2 (CRAMER, 1999). 

Equação 2 – Teorema proposto por Cramer (1999) assumindo independência entre K e L 

Ω’’=  H Ω
′

Ω
′S′I∗(G,F)SI∗(G,F)Ω′ SI:(G,F) + SI∗(G,F)ΩS′I∗(G,F)′K, em que Ω′ =  LSG,G 00 SF,FM 

 Cramer (1999) introduziu duas notações matriciais que são utilizadas para o 

calculo da matriz de covariância Ω’’. São elas: 
•
 SK*L = SK,L*SL,L

-1 

• SK:L = SK,K – SK,L*SL,L
-1*S’K,L, onde S é a matriz de covariância amostral 

A matriz de covariância Ω’’ proposta por Cramer (1999) foi implementada na 

linguagem estatística R, utilizando a ferramenta R versão 2.14.0, e para realização da 

seleção dos atributos, depois de calculada a matriz de covariância Ω’’ foram utilizados 

os critérios de seleção B2 e B4 baseadas em ACP. Para isso, a matriz de covariância Ω’’ 

foi utilizada juntamente com a ferramenta de seleção desenvolvida por Oliveira Jr. 

(2012), em que ao invés de utilizar a matriz de covariância amostral S gerada pela 

ferramenta, empregou-se a matriz de covariância Ω’’. Uma possível independência 

marginal entre todos os atributos químicos do solo da camada A em relação aos 

atributos químicos da camada D foi avaliada por especialista da área. Assim, os testes 

envolvendo a matriz de covariância Ω’’ foram realizados com base no conhecimento do 

especialista. 
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Pelo fato de ter sido utilizada indução de regras na realização desse trabalho, 

houve a necessidade de se trabalhar com poucos atributos, de modo que a regra fosse 

compreensível e válida. Então, em cada experimento, para cada critério de seleção de 

atributos, foram selecionados cinco, quatro e três atributos de cada base de dados. No 

entanto, também foram realizadas as análises com todos os atributos, antes da seleção 

dos mesmos. 

 

3.5.2. Transformação das bases de dados 

3.5.2.1. SMOTE  

O algoritmo SMOTE foi empregado para aumentar a quantidade de registros das 

bases de dados, utilizando-se do benefício do balanceamento dos dados. Esse algoritmo 

está implementado no software WEKA versão 3.6.5 (WITTEN e FRANK, 2005). O 

software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é amplamente 

utilizado por ter uma grande variedade de algoritmos implementados, desde técnicas de 

pré-processamento até algoritmos de tarefas de associação, classificação, regressão e 

agrupamento.  

 

3.5.2.2. Método mega-trend-diffusion  

 Outro método utilizado como técnica de ampliação de base de dados foi o 

método MTD proposto por Li et al. (2007a). O método foi implementado na linguagem 

de programação Java, utilizando a ferramenta Netbeans IDE versão 6.9.1. 

 O método MTD consiste em gerar amostras de dados virtuais, baseando-se nos 

dados já existentes. Para isso, o método cria o limite inferior e o limite superior do 

conjunto de amostra. Os limites são calculados a partir das seguintes fórmulas, sendo o 

limite inferior calculado através de a e o limite superior calculado através de b. 

N = OPQR −  7STU@V−2 ∗ PWXYG∗Z[ (\(]))      (1) 

^ = OPQR +  7STU_V−2 ∗ PWXY`∗Z[ (\(a))     (2) 

em que, OPQR é calculado através da fórmula, OPQR = (bí!#bcd báe#bc)� . 
Os valores de 7STU@ e 7STU_ são medidas de assimetria de distribuição dos 

dados e são calculados pelas fórmulas: 

7STU@ = YG(YGdY`)                                      (3) 



48 

 

7STU_ = Y`(Y`dYG)                                      (4) 

 NL e NU encontrados nas Fórmulas (1), (2), (3) e (4) representam o número de 

dados que estão abaixo de OPQR  e o número de dados que estão acima OPQR , 

respectivamente. 

 O valor de fe� é obtido através da variância do conjunto de amostra dada pela 

fórmula: 

fe� = ∑ (e#he̅)X
!h�!#j�                                        (5) 

em que, n é o tamanho da amostra. Finalmente, os valores de  k(N) e k(^) são dados 

pelas seguintes fórmulas: k(N) = k(l) = k(0,9 + n ∗ 10h�)       (6) k(^) = k(l) = k(0,9 + n ∗ 10h�)       (7) 

em que, r é o coeficiente de correlação linear dos dados de entrada em relação ao dado 

de saída, e m é o segundo digito depois do ponto decimal de r. Assim, tem-se que ∀l ∈ {0,91; 0,92; … ; 0,99}. 

 

3.5.2.2.1. Exemplo numérico 

Passo 1: Selecionar aleatoriamente uma parte da base de dados original. É 

permitido que o usuário defina quantos registros serão utilizados como conjunto de 

dados de treinamento. Então se separa os registros de acordo com os subconjuntos do 

atributo meta. Na Tabela 3 há quatro subconjuntos: 0, 4, 8 e 12. 

Passo 2: Aplicar as Fórmulas (1) e (2) em cada subconjunto e calcular a e b para 

cada atributo. Para o subconjunto 12, há apenas um registro, então as Fórmulas (1) e (2) 

não podem ser aplicadas. Nessa situação aplicam-se as seguintes fórmulas para o 

cálculo de a e b. 

N = bí!#bcr                                                (8) 

^ = báe#bcr                                                (9) 

Outra situação que pode ocorrer é no atributo CaA, em que a variância do 

atributo é igual a zero. Nesse caso, também devem ser aplicadas as Fórmulas (8) e (9) 

ao invés das Fórmulas (1) e (2). 

Passo 3: Após calculados os valores de a e b gera-se, aleatoriamente, as amostras 

artificiais dentro dos limites calculados. A quantidade de amostras artificiais que são 

criadas também é definida pelo usuário. 
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Passo 4: O processo é repetido até que toda a base de dados tenha sido 

amostrada. 

Tabela 3 – Conjunto de dados de treinamento selecionadas aleatoriamente 

CaA MgA KA Gesso 
24 13,3 3,4 0 
24 18 3,3 0 
24 12 4,2 0 

24,5 14 3,5 4 
30 16 2,8 4 

29,8 14 3,4 4 
31 12 3 8 

34,5 12,3 2,4 8 
31 13,3 3,8 12 

 

3.6. Etapa de processamento (MD) 

Com base no objetivo de se chegar a um modelo para estimar a necessidade de 

gesso agrícola baseada nos atributos químicos do solo, utilizou-se o algoritmo de 

Aprendizagem de Máquina denominado M5Rules, o qual está implementado no 

software WEKA versão 6.8.1. Além da abordagem clássica da tarefa de regressão para a 

estimativa da necessidade do gesso agrícola, foi realizada também uma análise crítica 

sobre os modelos gerados, verificando sua coerência e utilidade com o auxilio do 

especialista humano na área de domínio. O algoritmo M5Rules foi aplicado em todas as 

subdivisões das bases de dados BD1, BD2 e BD3. 

Os resultados obtidos foram analisados de acordo com o coeficiente de 

correlação (r), o erro médio absoluto (EMA) e a importância da regra do ponto de vista 

agronômico, de acordo com especialista da área. 

 

3.7. Etapa de pós-processamento 

O pós-processamento foi realizado com o auxilio de especialista da área para a 

atividade de visualização e interpretação dos resultados obtidos na etapa de MD, de 

modo que fossem analisadas apenas as regras coerentes agronomicamente. 

Outra atividade realizada na etapa final do KDD foi a consolidação das regras, a 

qual foi realizada utilizando um subconjunto de registros, representando mais de 10% 

das bases de dados, sendo aproximadamente 14,2% da base BD1, 10,5% da base BD2 e 

11,4% da base BD3 que continham as produtividades relativas mais altas (acima de 

80%). A aplicação das regras para sua consolidação foi realizada da seguinte forma: 
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Dado um registro, representado na Tabela 4, a aplicação de uma regra foi feita 

pela substituição dos valores dos atributos que compõem a regra. Por exemplo, dada a 

regra: 

6sTff: = 0,075 × éu:9N + 0,156 × vNvwvTxy − 0,302 × {svwvTxy + 1,986, 
a substituição dos valores dos atributos resulta em: sTff: = (0,075 × 8) + (0,156 × 69,35) − (0,302 × 18,1) + 1,986 ≅ 7,94 

Tabela 4 – Representação de um registro para alguns atributos presentes na base de dados 

Local Época Gesso Apl. Ca_AB Mg_AB Ca_CTCe_AB Mg_CTCe_AB 

1 8 4 41,0 8,0 69,35 18,1 

 

3.8. Experimentos realizados 

3.8.1. Primeira fase 

 Na primeira fase dos experimentos trabalhou-se com as bases de dados BD1, 

BD2 e BD3 sem que houvesse a subdivisão das bases de dados quanto ao teor, 

saturação e profundidade. Antes de aplicar o algoritmo M5Rules nas três bases de 

dados, foi realizada a seleção de atributos seguindo o critério de seleção B2 baseada em 

ACP, de modo que foi realizada a seleção dos atributos permitindo a escolha dos cinco, 

quatro e três atributos mais relevantes da base de dados. 

 Após aplicação do algoritmo e com o auxilio de especialista da área, 

selecionaram-se as melhores regras do ponto de vista agronômico. Com isso, aplicou-se 

a técnica SMOTE apenas nas bases de dados com as melhores regras. 

 Na Tabela 5 são mostradas as características dos experimentos realizados na 

primeira fase.  

Tabela 5 – Experimentos da primeira fase 

Experimento Base de dados Subdivisão Método de 
seleção 

Critério de 
Seleção 

1 BD1 A ACP B2 
2 BD2 A ACP B2 
3 BD3 A ACP B2 

 

3.8.2. Segunda fase 

 Na segunda fase dos experimentos trabalhou-se com as subdivisões C, D, E, F, 

G e H, das bases BD1, BD2 e BD3. Na etapa de pré-processamento dessa fase foram 

utilizados os critérios de seleção de atributos B2, B4 baseada em ACP e o método 

                                                           
6 Regra definida apenas para a demonstração da atividade de consolidação 
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ACPS com o critério B2. A seleção de atributos foi realizada selecionando apenas os 

cinco, quatro e três atributos mais relevantes da base. Ainda na etapa de pré-

processamento, foram aplicados os métodos MTD e SMOTE para ampliação da base de 

dados. Por fim, na etapa de MD foi aplicado o algoritmo M5Rules em todas as 

subdivisões das bases de dados. No entanto, o método MTD foi aplicado em uma 

segunda parte do trabalho que objetivava apenas a análise dos resultados 

computacionais (r e EMA). 

Na Tabela 6 são mostradas as características dos experimentos realizados na 

segunda fase. 

Tabela 6 – Experimentos da segunda fase 

Experimento Base de 
dados 

Subdivisão Método de 
Seleção 

Critério de 
Seleção 

 

4 BD1 C ACP e ACPS B2 e B4  
5 BD1 D ACP e ACPS B2 e B4  
6 BD1 E ACP e ACPS B2 e B4  
7 BD1 F ACP e ACPS B2 e B4  
8 BD1 G ACP e ACPS B2 e B4  
9 BD1 H ACP e ACPS B2 e B4  

10 BD2 C ACP e ACPS B2 e B4  
11 BD2 D ACP e ACPS B2 e B4  
12 BD2 E ACP e ACPS B2 e B4  
13 BD2 F ACP e ACPS B2 e B4  
14 BD2 G ACP e ACPS B2 e B4  
15 BD2 H ACP e ACPS B2 e B4  
16 BD3 C ACP e ACPS B2 e B4  
17 BD3 D ACP e ACPS B2 e B4  
18 BD3 E ACP e ACPS B2 e B4  
19 BD3 F ACP e ACPS B2 e B4  
20 BD3 G ACP e ACPS B2 e B4  
21 BD3 H ACP e ACPS B2 e B4  

 

3.8.2. Terceira fase 

A terceira fase dos experimentos consistiu em utilizar o conhecimento a priori 

sobre asserções de independência marginal entre os atributos químicos das camadas A e 

D. Para isso foram realizados os cálculos da matriz de covariância Ω’’ proposta por 

Cramer (1999). 

Para efeito comparativo foi também realizado o mesmo procedimento em todos 

os casos utilizando a matriz de covariância amostral S calculada pela própria ferramenta 

de Oliveira Jr. (2012). Nos dois casos, a seleção de atributos foi realizada selecionando 

apenas os cinco, quatro e três atributos mais relevantes das bases de dados. 
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Conforme as duas primeiras fases, na etapa de MD, foi utilizado o algoritmo 

M5Rules. Na Tabela 7 podem ser observadas as características dos experimentos 

realizados na terceira fase, sendo que para todos os experimentos o método de seleção 

adotado foi o ACP e os critérios de seleção utilizados também em todos os 

experimentos foram o B2 e B4. 

Tabela 7 – Experimentos da segunda fase 

Experimentos Base de dados Subdivisão Matriz de 
covariância 

22 BD1 B Ω’’ 
23 BD1 I Ω’’ 
24 BD1 J Ω’’ 
25 BD1 B S 
26 BD1 I S 
27 BD1 J S 
28 BD2 B Ω’’ 
29 BD2 I Ω’’ 
30 BD2 J Ω’’ 
31 BD2 B S 
32 BD2 I S 
33 BD2 J S 
34 BD3 B Ω’’ 
35 BD3 I Ω’’ 
36 BD3 J Ω’’ 
37 BD3 B S 
38 BD3 I S 
39 BD3 J S 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

4.1. Estimativa de gesso agrícola 

4.1.1. Primeira fase 

Os experimentos realizados durante a primeira fase não apresentaram resultados 

satisfatórios para a estimativa da necessidade de gesso agrícola. Ao utilizar as bases de 

dados BD1, BD2 e BD3 com a subdivisão A, foram geradas algumas regras com r 

satisfatórios (acima de 0,75), porém incoerentes do ponto de vista agronômico. Como 

exemplo, pode-se citar a Regra (1) obtida a partir da base BD1 considerando todos os 

atributos, cujo valor de r = 0,84 e EMA = 1,65. 

 (1) sTff: = 0,0959 × éu:9N + 1,0021 × ~�xy − 0,2187 × vN� + 0,1141 ×{sxy + 0,2193 × {s� + 1,7824 × B� + 0,3183 × vNvwvTxy + 0,2188 ×vNvwvT� − 0,5856 × BvwvT� − 29,3984 

 Na Regra (1), existem atributos referentes tanto ao teor quanto à saturação de 

cátions, o que torna a regra inviável agronomicamente. Além disso, essa regra é muito 

especifica por conter vários atributos, o que confere baixa cobertura da base de dados. 

 Ao ser aplicado o critério B2 na seleção de atributos baseada em ACP, 

buscando-se regras contendo apenas os cinco, quatro e três atributos mais relevantes das 

bases de dados BD1, BD2 e BD3, as regras geradas, ainda assim, não foram 

satisfatórias pelo fato de conter atributos de teor e saturação no mesmo modelo. 

Na Regra (1), a relação inversamente proporcional do atributo CaC em relação ao 

gesso está incoerente com a realidade agronômica, uma vez que o gesso é excelente 

fonte Ca para o solo (OLIVEIRA e PAVAN, 1996; CAIRES et al., 2001; MARQUES, 

2008; NEIS et al., 2010). Como a saturação é obtida a partir do teor de cátions, se 

ambos estão presentes na regra eles devem ter a mesma relação com o atributo que está 

sendo estimado. Isso não acontece com os atributos CaC e CaCTCeC, sendo o primeiro 

com relação inversa e o segundo com relação diretamente proporcional. 

 A compreensão de que a Regra (1) não é satisfatória se fez justamente pelo fato 

desse estudo ter sido conduzido com o acompanhamento constante de especialista da 

área, o que foi indispensável para a determinação da utilidade e coerência dos resultados 

obtidos em todas as fases desse trabalho.  

As regras geradas após a aplicação do método SMOTE mantiveram as mesmas 

características anteriores. Embora a aplicação do método SMOTE tenha resultado em 

pequeno aumento do valor do r e redução do valor do EMA, do ponto de vista do 

domínio da aplicação as regras se mostraram inviáveis.  
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4.1.2. Segunda fase 

Em oposto à primeira, na segunda fase os resultados foram interessantes tanto do 

ponto vista agronômico, para a estimativa da necessidade de gesso agrícola, quanto do 

ponto vista computacional, com valores aceitáveis de r e EMA. Tal fato se justifica 

pelas subdivisões C, D, E, F, G e H nas bases BD1, BD2 e BD3. 

Ao analisar a base de dados contendo registros de todas as áreas (BD1) 

considerando todos os atributos referentes ao teor e saturação na superfície, além dos 

atributos época e gesso (subdivisão C), foram geradas algumas regras interessantes, 

como por exemplo: 

(2) sTff: = 0,0888 × éu:9N + 0,1482 × vNvwvTxy − 0,2998 ×{svwvTxy + 2,3871 

Essa regra apresentou r = 0,82 e EMA = 1,77, e foi gerada a partir do 

subconjunto dos atributos época, CaAB, CaCTCeAB e MgCTCeAB, que foram 

selecionados pelo critério B2 baseado em ACP.  

Apesar de essa subdivisão englobar tanto os atributos referentes ao teor quanto à 

saturação, os critérios B2, B4 e o método ACPS selecionaram, em sua maioria, os 

atributos envolvendo a saturação como os que melhor representaram a variação dos 

dados.  

Apesar de a seleção utilizando o critério B2 para a Regra (2) incluir o atributo 

CaAB, o mesmo não compôs a regra, pois além da seleção de atributos utilizada na etapa 

de pré-processamento, o algoritmo M5Rules também realiza seleção de atributos que 

leva em consideração o ganho de informação do atributo e, baseado nesse critério, esse 

algoritmo decide por incluir ou não o atributo na regra. Com isso, percebe-se que houve 

maior importância da saturação em relação aos atributos referentes ao teor. 

Os atributos envolvendo a saturação explicam melhor o comportamento dos 

dados quando a análise dos mesmos envolve solos com características e concentrações 

de nutrientes diferentes, pois ao trabalhar com a saturação ocorre uniformização dos 

dados, de modo que os valores de saturação passam a ser válidos para os diferentes 

solos (Raij, 1991). É este o caso das bases BD1, que envolve as áreas de estudo A, B e 

C, e a base BD2 que envolve as áreas A e B. Isso explica o motivo pelo qual apenas os 

atributos envolvendo a saturação compuseram a Regra (2), uma vez que a mesma foi 

obtida a partir dos dados sobre a base BD1. 

Ao utilizar o método B4, selecionando apenas os três atributos mais relevantes, 

resultou-se nos atributos época, CaCTCeAB e MgCTCeAB. A regra gerada nessas 
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condições foi idêntica à Regra (2), e com r e EMA semelhantes, sendo, 0,83 e 1,75, 

respectivamente. 

O mesmo aconteceu ao utilizar o método de seleção ACPS, em que selecionando 

os cinco atributos mais relevantes da base BD1 com subdivisão C obtiveram-se os 

seguintes atributos: época, CaAB, MgAB, CaCTCeAB e MgCTCeAB. Com isso, foi gerada 

uma regra igual à Regra (2), com r = 0,81 e EMA = 1,78.  

A pouca diferença de r e EMA deu-se pela validação da regra por meio do 

conjunto de testes que foi selecionado aleatoriamente. Com isso, a aplicação da Regra 

(2) foi testada em diferentes conjuntos de teste, uma vez que foi gerada três vezes.  

Vale ressaltar a importância dos atributos envolvendo a saturação por Ca e 

saturação por Mg da camada superficial do solo (0–20 cm), pois nos três critérios de 

seleção, ambos atributos foram selecionados como dois dos três atributos mais 

relevantes da base de dados. Além disso, os valores de saturação são obtidos pelos 

teores dos mesmos e, com isso, é coerente a presença dos teores de Ca e Mg no 

subconjunto de atributos selecionados pelo critério B2 e pelo método ACPS. 

A Regra (2) apresenta coerência com os trabalhos de Oliveira e Pavan (1996), 

Caires et al. (1998), Caires et al. (2004) e Soratto e Cruciol (2008a), em que a aplicação 

do gesso aumentou os teores de Ca e diminuiu os teores de Mg nas camadas superficiais 

do solo. Isso pode ser observado por meio do comportamento dos atributos em relação à 

dose gesso estimada, em que o CaCTCeAB teve correlação diretamente proporcional 

( +0,1482 ) enquanto que o MgCTCeAB apresentou correlação inversamente 

proporcional (−0,2998), levando ao entendimento de que a medida em que a dose de 

gesso aumentou, o CaCTCeAB se elevou ao mesmo tempo em que o MgCTCeAB 

diminui. 

As estimativas do gesso geradas pela aplicação da Regra (2) podem ser 

visualizadas no Quadro 1, que representam aproximadamente 14,2% da base de dados. 

Quadro 1 – Estimativa para aplicação de gesso utilizando a Regra (2) 

LINHA ESTIMATIVA 
(t ha-1) 

QTDE. APLICADA 
(t ha-1) 

DIFERENÇA 
(t ha-1) 

ÉPOCA 
(meses após aplicação) 

1 8,0 4 4,0 8 

2 8,8 8 0,8 20 

3 8,8 9 0,2 8 

4 6,6 6 0,6 20 

5 11,2 6 5,2 32 

6 3,9 3 0,9 44 

7 7,9 9 1,1 56 
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8 11,1 6 5,1 80 

9 15,0 6 9,0 92 

10 8,4 8 0,4 8 

11 2,4 4 1,6 20 

12 2,5 4 1,5 20 

13 4,3 6 1,7 44 

14 13,8 9 4,8 80 

15 7,7 8 0,3 8 

16 5,5 4 1,5 8 

 

Apesar de a Regra (2) conter, em alguns casos, diferenças relativamente grandes 

entre a dose estimativa e quantidade real aplicada de gesso, como no caso da linha 9, em 

que a diferença foi de 9 t ha-1, na maioria dos casos a diferença pode ser considerada 

aceitável. Em onze casos encontrados no Quadro 1, a diferença foi igual ou menor que 

1,7 t ha-1. 

Outra regra que foi gerada mais de uma vez foi a Regra (3), a qual foi gerada, 

primeiramente, a partir do subconjunto de atributos CaAB, CaCTCeAB, MgCTCeAB 

selecionados pelo critério B2. O método ACPS selecionou o mesmo subconjunto de 

atributos e, com isso, gerou-se a mesma regra. 

 (3) sTff: = 0,1675 × vNvwvTxy − 0,2647 × {svwvTxy + 1,4675 

Como o subconjunto de atributos foi o mesmo, tanto selecionado pelo critério 

B2 quanto pelo método ACPS, os valores de r (0,81) e EMA (1,74) foram os mesmos e, 

além disso, foram considerados satisfatórios. A Regra (3) foi composta pelos mesmos 

atributos da Regra (2), exceto para o atributo época que, nesse caso, não se apresentou 

como um dos três atributos mais relevantes nos critério B2 e no método ACPS.  

Na base BD2, ainda com a subdivisão C, houve apenas uma regra merecendo 

destaque, sendo: 

(4)  sTff: = 0,0664 × éu:9N + 0,2748 × vNvwvTxy − 12,714 

A Regra (4) apresentou r = 0,63 e EMA = 2,42, e foi gerada a partir dos dados 

dos atributos época, CaAB e CaCTCeAB, selecionados no pré-processamento pelo 

método ACPS. As demais regras geradas ficaram confusas pelo mesmo motivo que 

ocorreu na primeira fase, contendo, ao mesmo tempo, atributos relativos tanto ao teor 

como à saturação. 

O Quadro 2 representa a consolidação da Regra (4). É possível notar que houve 

oito casos em que a diferença entre a dose estimada e a quantidade real aplicada de 

gesso foi menor que 1 t ha-1. 
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Quadro 2 – Estimativa para aplicação de gesso utilizando a Regra (4) 

LINHA ESTIMATIVA 
(t ha-1) 

QTDE. APLICADA 
(t ha-1) 

DIFERENÇA 
(t ha-1) 

ÉPOCA 
(meses após aplicação) 

1 6,9 4 2,9 8 

2 8,7 8 0,7 20 

3 8,2 9 0,8 8 

4 7,0 6 1,0 20 

5 8,5 6 2,5 32 

6 4,5 3 1,5 44 

7 8,1 9 0,9 56 

8 6,4 6 0,4 80 

9 9,8 6 3,8 92 

10 8,9 8 0,9 8 

11 5,2 4 1,2 20 

12 3,5 4 0,5 20 

13 5,3 6 0,7 44 

14 11,0 9 2,0 80 

15 8,6 8 0,6 8 

16 7,1 4 3,1 8 

 

Já, na base BD3 com subdivisão C, não foram encontradas boas regras do ponto 

de vista agronômico para a estimativa da necessidade de gesso, apesar de, em alguns 

casos, ter sido encontradas regras com valores de r em torno de 0,75. Isso reforça ainda 

mais a importância de um especialista na etapa de pós-processamento do KDD, em que 

é realizada a análise e interpretação dos resultados, uma vez que a regra, além de 

correta, deve ser útil e interessante. 

Para a subdivisão D, que utilizou os atributos envolvendo tanto o teor quanto a 

saturação, além dos atributos época e gesso, da camada subsuperficial, as bases BD1, 

BD2 e BD3 não apresentaram nenhuma regra considerada aplicável para a estimativa de 

gesso. Além disso, numericamente, as regras apresentaram baixo valor de r, como por 

exemplo, a Regra (5) gerada a partir da base BD3. Essa regra apresentou r = 0,42 e 

EMA = 2,56 e, nesse caso, os atributos foram selecionados pelo método ACPS, sendo 

eles: AlC, CaC, MgC, CaCTCeC e MgCTCeC. 

 (5)   sTff: = 0,179 × vN� + 0,2375 × {s� − 0,1599 × {svwvT� + 4,257 

O algoritmo não conseguiu gerar estimativa satisfatória, resultando em regras 

contraditórias, como no caso da Regra (5) em que o teor de Mg esteve diretamente 

relacionado com a aplicação de gesso, em desacordo com os trabalhos de Quaggio et al. 

(1993), Caires et al. (2004, 2011). A relação inversamente proporcional da saturação 
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por Mg com o gesso, apesar de estar correta, está incoerente com a relação do gesso e 

teor de Mg, uma vez que era esperado que ambos os atributos apresentassem a mesma 

proporcionalidade na correlação. 

As Tabelas 8, 9 e 10 apresentam os valores de r e EMA de todas as análises 

realizadas com o algoritmo M5Rules sobre a base BD1, BD2 e BD3, respectivamente, 

com as subdivisões C e D. Nas três tabelas, os resultados de r e EMA foram, em sua 

maioria, melhores quando foi utilizada a subdivisão C, sendo este resultado mais 

evidente na Tabela 8. Com isso, pode-se afirmar que, na maioria dos casos, os atributos 

envolvendo a camada superficial explicaram melhor o comportamento dos dados do que 

aqueles da camada subsuperficial. 

Os valores de r e EMA presentes nas Tabelas 8, 9 e 10 são considerados como r 

e EMA médios da execução do algoritmo, sendo que em cada execução podem ter sido 

geradas n regras por meio do M5Rules, embora, na maioria dos casos, o algoritmo gerou 

apenas uma regra por execução. 

Tabela 8 – Resultados do r e EMA na base BD1 com subdivisão C e D 

 BD1 

Subdivisão C Subdivisão D 
Critério de 

SA7 
Qtde. de 

AR8 
r EMA R EMA 

Nenhum 9 0,85 1,63 0,80 1,95 
B2 5 0,81 1,78 0,77 2,05 
B2 4 0,82 1,77 0,76 2,01 
B2 3 0,81 1,75 0,76 2,00 
B4 5 0,83 1,79 0,78 1,96 
B4 4 0,86 1,58 0,76 2,01 
B4 3 0,83 1,75 -0,10 3,69 

ACPS 5 0,81 1,78 0,77 1,93 
ACPS 4 0,82 1,77 0,74 2,13 
ACPS 3 0,81 1,75 0,78 1,92 

Média 0,82 1,74 0,68 2,16 

Desvio Padrão 0,02 0,07 0,27 0,54 

 

 

 

 

 

 
                                                           
7 SA: Seleção de Atributos 
8 AR: Atributos Relevantes 
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Tabela 9 – Resultados do r e EMA na base BD2 com subdivisão C e D 

 BD2 

Subdivisão C Subdivisão D 
Critério de 

SA 
Qntd. De 

AR 
r EMA R EMA 

Nenhum 9 0,73 2,07 0,68 2,30 
B2 5 0,74 2,05 0,70 2,24 
B2 4 0,61 2,42 0,65 2,48 
B2 3 0,59 2,45 0,61 2,56 
B4 5 0,66 2,35 0,56 2,69 
B4 4 0,63 2,45 0,48 2,88 
B4 3 0,59 2,53 0,24 3,42 

ACPS 5 0,74 2,08 0,68 2,29 
ACPS 4 0,74 2,05 0,65 2,44 
ACPS 3 0,63 2,42 0,64 2,40 

Média 0,67 2,29 0,59 2,57 

Desvio Padrão 0,06 0,20 0,14 0,36 

 

Tabela 10 – Resultados do r e EMA na base BD3 com subdivisão C e D  

  BD3 

Subdivisão C Subdivisão D 
Critério de 

SA 
Qntd. de 

AR 
r EMA R EMA 

Nenhum 9 0,74 1,68 0,49 2,41 
B2 5 0,75 1,69 0,51 2,44 
B2 4 0,72 1,81 0,47 2,52 
B2 3 0,05 2,97 0,49 2,46 
B4 5 0,74 1,72 0,44 2,54 
B4 4 0,35 2,66 0,44 2,49 
B4 3 0,05 2,97 0,44 2,53 

ACPS 5 0,73 1,79 0,42 2,45 
ACPS 4 0,72 1,82 0,45 2,52 
ACPS 3 0,65 2,04 0,47 2,46 

Média 0,55 2,12 0,46 2,48 

Desvio Padrão 0,29 0,54 0,03 0,04 

  

Como as bases de dados BD1 e BD2 contém diferentes tipos de solo e, por isso, 

as concentrações também são diferentes, isso dificultou as análises envolvendo apenas o 

teor para essas bases. Com isso, para as subdivisões E e F, em que foram considerados 

somente os atributos referentes ao teor da superfície (E) e subsuperfície (F), apenas as 

regras geradas a partir da base BD3 foram levadas em consideração, por ser a única 

contendo dados somente de uma área de estudo, no caso a área B.  
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Na subdivisão E, utilizando o critério de seleção de atributos B2, com os três 

atributos mais relevantes: época, CaAB e MgAB, obteve-se a seguinte regra: 

(6)   sTff: = 0,0396 × Tu:9N + 0,2891 × vNxy − 0,2809 × {sxy − 1,8504 

A Regra (6), além de ter apresentado valores de r (0,71) e EMA (1,86) 

considerados satisfatórios, também foi viável agronomicamente, estando de acordo com 

os trabalhos de Oliveira e Pavan (1996), Caires et al., (1998, 2004), e Soratto e Cruciol 

(2008a), nos quais a aplicação de gesso aumentou o teor de Ca e diminuiu o teor de Mg 

na camada superficial do solo (0–20 cm). 

Essa mesma regra foi gerada também quando foram selecionados, com o uso do 

critério B4, os atributos época, CaAB e MgAB, como os três atributos mais relevantes 

da base de dados. Por serem exatamente os mesmos atributos selecionados, os valores 

de r e EMA foram iguais aos apresentados na Regra (6). 

A consolidação da Regra (6) foi realizada utilizando um subconjunto de dados 

da base BD3, obtendo-se os resultados constantes no Quadro 3. Na maioria dos casos, 

como nas linhas 2, 4, 5, 6, 10, 12, 13, 15 e 16, houve boa estimativa da dose de gesso, 

sendo a diferença menor que 1 t ha-1. 

Quadro 3 – Estimativa para aplicação de gesso utilizando a Regra (6) 

LINHA ESTIMATIVA 
(t ha-1) 

QTDE. APLICADA 
(t ha-1) 

DIFERENÇA 
(t ha-1) 

ÉPOCA 
(meses após aplicação) 

1 10,8 9 1,8 8 

2 9,2 9 0,2 8 

3 7,4 6 1,4 20 

4 3,0 3 0,0 20 

5 6,0 6 0,0 32 

6 2,8 3 0,2 44 

7 6,2 9 2,8 56 

8 4,9 6 1,1 80 

9 5,2 3 2,2 80 

10 6,9 6 0,9 92 

11 4,0 6 2,0 8 

12 6,6 6 0,6 20 

13 9,4 9 0,4 20 

14 3,7 6 2,3 44 

15 9,9 9 0,9 92 

16 3,2 3 0,2 56 

 



61 

 

Ainda na subdivisão E, outra regra obtida, nas mesmas condições, foi a Regra 

(7), que apresentou r = 0,72 e EMA = 1,80, gerada a partir dos atributos época, CaAB, 

MgAB e KAB, que foram selecionados pelo critério de seleção B4.  

(7) sTff: = 0,032 × éu:9N + 0,2842 × vNxy − 0,2613 × {sxy − 0,5218 ×Bxy + 0,1077 

O Quadro 4 representa a aplicabilidade da Regra (7) sobre o subconjunto de 

registros para testes. Dentre os 18 registros testados, apenas nas linhas 1 e 8 foram 

obtidas diferenças acima de 2 t ha-1 entre a dose estimada e a quantidade aplicada de 

gesso, sendo que onze casos apresentaram diferenças menores que 1 t ha-1. 

Quadro 4 – Estimativa para aplicação de gesso utilizando a Regra (7) 

LINHA ESTIMATIVA 
(t ha-1) 

QTDE. APLICADA 
(t ha-1) 

DIFERENÇA 
(t ha-1) 

ÉPOCA 
(meses após aplicação) 

1 11,1 9 2,1 8 

2 9,3 9 0,3 8 

3 6,7 6 0,7 20 

4 2,3 3 0,7 20 

5 6,1 6 0,1 32 

6 3,4 3 0,4 44 

7 5,3 6 0,7 80 

8 5,9 3 2,9 80 

9 6,2 6 0,2 92 

10 4,1 6 1,9 8 

11 6,4 6 0,4 20 

12 9,3 9 0,3 20 

13 4,4 6 1,6 44 

14 8,9 9 0,1 92 

15 3,0 3 0,0 56 

16 4,9 3 1,9 20 

 

 Apesar de a lixiviação de K não ser encontrada em todos os trabalhos 

envolvendo o uso de gesso agrícola, esse é um efeito esperado, conforme observado nos 

trabalhos de Souza e Ritchey (1986) e Caires et al. (1998). Com isso, a Regra (7) 

também está coerente com a literatura porque na camada superficial do solo (0–20 cm), 

além do teor de Mg, o atributo KAB também apresentou correlação negativa com o 

atributo gesso. 

 Na subdivisão F, em que foram utilizados apenas os atributos referentes aos 

teores da subsuperfície, mais os atributos época e gesso, nenhuma das regras geradas foi 

considerada viável para a estimativa do gesso, tendo apresentado baixos valores de r e 
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EMA, como pode ser visto na Tabela 11. Esses resultados reforçam a idéia de que os 

atributos da camada superficial tenderam a gerar regras melhores para a estimativa da 

necessidade de gesso. Assim, como nas Tabelas 8, 9 e 10, os valores de r e EMA 

presentes na Tabela 11 representam, respectivamente, o r e EMA médios obtidos. 

Tabela 11 – Resultados do r e EMA na base BD3 com subdivisão E e F  

 BD3 

Subdivisão E Subdivisão F 
Critério de 

SA 
Qntd. De 

AR 
r EMA r EMA 

Nenhum 9 0,75 1,69 0,43 2,59 
B2 4 0,75 1,71 0,48 2,50 
B2 3 0,71 1,86 0,47 2,52 
B4 4 0,72 1,80 0,49 2,47 
B4 3 0,71 1,86 0,47 2,52 

ACPS 4 0,73 1,77 0,49 2,47 
ACPS 3 0,68 1,97 0,48 2,49 

Média 0,72 1,81 0,47 2,51 

Desvio Padrão 0,02 0,10 0,02 0,04 

 

 Ao contrário das subdivisões E e F, para as subdivisões G e H, envolvendo 

saturação da superfície e subsuperfície, respectivamente, levou-se em consideração 

todas as bases de dados (BD1, BD2 e BD3), pois estas subdivisões envolveram somente 

os atributos de saturação. Na base BD1, com subdivisão G, houve regras com valores de 

r considerados muito bons, como é o caso da Regra (8). 

(8) sTff: = 0,1168 × éu:9N + 0,0051 × vNvwvTxy − 0,3459 × {svwvTxy −0,3584 × BvwvTxy + 9,7584 

 Esta regra apresentou valores de r (0,84) e EMA (1,70) satisfatórios, e foi gerada 

a partir dos atributos época, CaCTCeAB, MgCTCeAB e KCTCeAB que foram 

selecionados pelo método ACPS. O Quadro 5 representa a consolidação da Regra (8).  

Para essa regra, houve grandes diferenças entre a dose estimada e a quantidade 

real de gesso aplicado, como é o caso das linhas 1, 5, 8, 9 e 14, em que a estimativa foi 

superior a 3,9 t ha-1, chegando a alcançar uma diferença de até 10,5 t ha-1. Uma possível 

explicação foi a presença do atributo KCTCeAB, pois a lixiviação do K não ocorreu em 

todas as áreas de estudo. Como a base BD1 envolve as três áreas de estudo (A, B e C), é 

importante ressaltar que nas Áreas A e C constatou-se lixiviação do K (CAIRES et al., 

1998, 2011), mas na Área B os teores de K trocável no solo não foram influenciados 

pela aplicação de gesso (CAIRES et al., 2004).  
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Quadro 5 – Estimativa para aplicação de gesso utilizando a Regra (8) 

LINHA ESTIMATIVA 
(t ha-1) 

QTDE. APLICADA 
(t ha-1) 

DIFERENÇA 
(t ha-1) 

ÉPOCA 
(meses após aplicação) 

1 7,9 4 3,9 8 

2 9,9 8 1,9 20 

3 8,6 9 0,4 8 

4 5,9 6 0,1 20 

5 10,9 6 4,9 32 

6 5,3 3 2,3 44 

7 8,9 9 0,1 56 

8 14,0 6 8,0 80 

9 16,5 6 10,5 92 

10 8,3 8 0,3 8 

11 2,9 4 1,1 20 

12 4,0 4 0,0 20 

13 5,9 6 0,1 44 

14 16,0 9 7,0 80 

15 7,9 8 0,1 8 

16 5,6 4 1,6 8 

 

 Ainda quanto a subdivisão G, a Regra (9) foi gerada a partir da base BD2, com 

os atributos época, CaCTCeAB e MgCTCeAB selecionados utilizando o método ACPS. 

(9)  sTff: = 0,0545 × éu:9N + 0,137 × vNvwvTxy − 0,2296 × {svwvTxy +1,6416 

 A Regra (9) apresentou r = 0,66 e EMA = 2,28, e os atributos que compuseram a 

regra foram os mesmos daqueles presentes na Regra (2), exceto os valores dos 

coeficientes dos atributos que foram diferentes e os valores de r e EMA que, no caso da 

Regra (9), foram piores. 

 Já, para a base BD3, ainda com a subdivisão G, as regras geradas apresentaram r 

abaixo de 0,70 e EMA acima de 1,85, e do ponto de vista agronômico essas regras 

também não foram satisfatórias, ou seja, não deveriam ser utilizadas para a estimativa 

de gesso agrícola. 

 Em relação à subdivisão H, a base de dados BD1 gerou, em sua maioria, regras 

contendo condicionais. As regras no formato SE-ENTÃO, no caso da estimativa do 

gesso, não são recomendadas por ficarem restritas a uma faixa de valores para 

determinados atributos.  

Na base BD2, ainda com subdivisão H, apesar de as regras geradas não 

apresentarem o formato SE-ENTÃO, apenas a Regra (10) se destacou 
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agronomicamente. A regra foi gerada a partir do conjunto de atributos compostos por 

época, CaCTCeC e MgCTCeC que foram selecionados pelo método ACPS. 

(10) gTff: = 0,051 × éu:9N + 0,2423 × vNvwvT� − 7,6888 

 A Regra (10), apesar de representar ótimas respostas para a estimativa de gesso, 

como pode ser observado no Quadro 6, apresentou valores de r (0,63) e EMA (2,50) 

considerados não satisfatórios computacionalmente.  

Quadro 6 – Estimativa para aplicação de gesso utilizando a Regra (10) 

LINHA ESTIMATIVA 
(t ha-1) 

QTDE. APLICADA 
(t ha-1) 

DIFERENÇA 
(t ha-1) 

ÉPOCA 
(meses após aplicação) 

1 4,1 4 0,1 8 

2 7,7 8 0,3 20 

3 9,6 9 0,6 8 

4 4,4 6 1,6 20 

5 9,0 6 3,0 32 

6 4,2 3 1,2 44 

7 8,0 9 1,0 56 

8 8,4 6 2,4 80 

9 11,8 6 5,8 92 

10 9,3 8 1,3 8 

11 5,7 4 1,7 20 

12 8,5 4 4,5 20 

13 2,1 6 3,9 44 

14 7,8 9 1,2 80 

15 8,5 8 0,5 8 

16 7,5 4 3,5 8 

 

 Já, na base BD3 com subdivisão H, houve regras com e sem condicionantes e, 

assim como nas bases BD1 e BD2, não foram recomendáveis para a estimativa de gesso 

agrícola. Além disso, os valores de r e EMA das regras geradas foram considerados 

baixos, sendo o r médio = 0,43 e EMA médio = 2,43, com desvio padrão de 0,02 e 0,04, 

respectivamente. Uma possível explicação para o baixo valor de r e a alto valor de EMA 

de tais regras é elas envolveram atributos somente das camadas mais profundas do solo. 

Os valores de r e EMA médios das subdivisões G e H, para as bases BD1, BD2 e 

BD3, são mostrados na Tabela 12. Os valores de r e EMA são os valores médios 

obtidos a partir de cada execução do algoritmo M5Rules. 
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Tabela 12 – Comparativo das subdivisões G e H para as bases BD1, BD2 e BD3 

Superfície e Subsuperfície 

 BD1 

 Subdivisão G Subdivisão H 

 r EMA r EMA 

Média 0,84 1,71 0,70 2,27 

Desvio Padrão 0,01 0,03 0,04 0,16 

 BD2 

 Subdivisão G Subdivisão H 

 r EMA R EMA 

Média 0,66 2,34 0,62 2,54 

Desvio Padrão 0,10 0,27 0,05 0,18 

 BD3 

 Subdivisão G Subdivisão H 

 r EMA r EMA 

Média 0,67 1,93 0,43 2,53 

Desvio Padrão 0,04 0,14 0,03 0,04 

 

É possível perceber que nas três bases de dados BD1, BD2 e BD3, a subdivisão 

G apresentou os melhores resultados, tanto para o valor de r quanto para o de EMA. O 

resultado mais evidente foi constatado na base BD3, em que a média do valor de r foi 

0,67 na subdivisão G e, na subdivisão H, a média do valor de r foi 0,43. Em todos os 

experimentos da segunda fase, pode-se constatar que as subdivisões que englobaram os 

atributos apenas da superfície apresentaram resultados computacionais melhores do que 

as subdivisões que englobaram apenas os atributos da subsuperfície. 

 Em relação à aplicação da técnica SMOTE na segunda fase dos experimentos, 

duas regras foram geradas semelhantes à Regra (9), exceto pelos valores dos 

coeficientes dos atributos. A primeira foi a Regra (11), cujos atributos que entraram na 

análise foram época, CaAB, MgAB, CaCTCeAB e MgCTCeAB, selecionados a partir do 

critério de seleção B2. Já, a segunda foi a Regra (12), que utilizou os atributos época, 

MgAB, CaCTCeAB e MgCTCeAB selecionados a partir do método ACPS. Ambas as 

regras foram obtidas a partir da base BD1 e subdivisão C. 

Apesar de os atributos envolvendo os teores terem sido analisados, o algoritmo 

M5Rules compôs as regras apenas com os atributos que continham o maior ganho de 

informação que, nesses casos, foram os atributos envolvendo saturação.  

Os valores de r e EMA para a Regra (11) foram 0,62 e 2,40, respectivamente. 

Para a Regra (12), os valores de r (0,82) e EMA (1,71) foram mais satisfatórios. Isso 

ocorre porque o subconjunto de atributos utilizados na análise foi diferente. 
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(11) sTff: = 0,0677 × éu:9N + 0,1575 × vNvwvTxy − 0,2815 × {svwvTxy +1,5963 

(12) sTff: = 0,0727 × éu:9N + 0,1494 × vNvwvTxy − 0,2925 × {svwvTxy +2,3616 

  

4.1.3 Terceira fase 

4.1.3.1 Seleção de atributos com matriz de covariância S 

Assim como na segunda fase, os atributos envolvendo somente o teor foram 

analisados apenas da base BD3 pelo fato de os dados serem de uma única área 

experimental – Área B. Então, para a subdivisão I, que envolve os teores dos cátions de 

todas as camadas (A, B, C e D), mais os atributos época e gesso, a análise dos 

resultados foi feita apenas na base BD3. 

Nessas condições, a Regra (13) apresentou r = 0,71 e EMA = 1,90. A regra foi 

gerada a partir dos atributos época, CaA, CaB, CaC e MgB, selecionados pelo critério B2. 

(13) sTff: = 0,0485 × éu:9N + 0,2579 × vNx − 0,1783 × {sy − 5,3371 

Apesar de essa regra tratar o Ca e Mg em camadas diferentes, ambas são das 

camadas superficiais. Com isso, a Regra (13) apresentou ótimas estimativas, as quais 

podem ser visualizadas no Quadro 7. Em sete casos a diferença entre a dose estimada e 

quantidade real aplicada de gesso foi menor que 0,8 t ha-1.  

Quadro 7 – Estimativa para aplicação de gesso utilizando a Regra (13) 

LINHA ESTIMATIVA 
(t ha-1) 

QTDE. APLICADA 
(t ha-1) 

DIFERENÇA 
(t ha-1) 

ÉPOCA 
(meses após aplicação) 

1 7,7 9 1,3 8 

2 6,4 6 0,4 20 

3 3,0 3 0,0 20 

4 5,3 6 0,7 32 

5 3,4 3 0,4 44 

6 4,9 6 1,1 80 

7 4,7 3 1,7 80 

8 5,9 6 0,1 92 

9 4,2 6 1,8 8 

10 7,2 6 1,2 20 

11 8,7 9 0,3 20 

12 3,9 6 2,1 44 

13 8,9 9 0,1 92 

14 4,5 3 1,5 56 

15 5,0 3 2,0 20 

16 4,2 6 1,8 8 
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Nas bases BD1, BD2 e BD3, com subdivisão J, foram obtidas regras com ótimos 

valores de r, quando se consideraram apenas os atributos referentes à saturação de todas 

as camadas (A, B, C e D), mais os atributos época e gesso. Entretanto, do ponto de vista 

agronômico, as regras geradas não foram indicadas para a estimativa de gesso agrícola. 

O que dificultou a aplicabilidade das regras foi o fato de as subdivisões para a 

terceira fase envolverem os atributos de todas as camadas de solo. Apesar de existirem 

regras agronomicamente coerentes, como as Regras (14) e (15), essas seriam de difícil 

aplicação por envolverem o mesmo atributo em diferentes camadas. Ambas as regras, 

geradas a partir da base de dados BD3, foram coerentes no sentido dos atributos 

saturação por Mg e saturação por K terem sido inversamente proporcionais, enquanto 

que o atributo saturação por Ca foi diretamente proporcional, à dose de gesso. 

(14) sTff: = 0,108 × éu:9N − 0,2967 × {svwvTx − 0,1204 × {svwvTy −0,339 × BvwvT� + 15,7802 

(15) sTff: = 0,1186 × éu:9N + 0,2663 × vNvwvTx + 0,0788 × vNvwvT� −0,043 × {svwvT� − 17,5739 

Apesar da ausência de regras consideráveis no âmbito da estimativa do gesso 

nesses experimentos, é interessante considerar que, na base BD2, ao utilizar a seleção de 

atributos, tanto com o critério B2 quanto o B4, os atributos envolvendo a saturação por 

Ca estiveram presentes como um dos três atributos mais relevantes.  

Ao utilizar o critério B2, os atributos mais relevantes foram mB, CaCTCeA e 

CaCTCeC, e com o critério B4, os atributos mais relevantes foram época, CaCTCeC e 

MgCTCeB. Isso evidencia a importância do atributo CaCTCe para a estimativa da dose 

de gesso, independentemente da camada de solo.  Porém, por conterem dados de todas 

as camadas, as regras se tornaram de difícil aplicabilidade para a estimativa de gesso. 

 Com a subdivisão B, que envolveu tanto o teor quanto a saturação de cátions em 

todas as camadas (A, B, C e D), mais os atributos época e gesso, as bases BD1 e BD2 

não apresentaram regras coerentes agronomicamente, apesar de terem sido geradas 

regras com valores de r e EMA satisfatórios. No entanto, na base de dados BD3, a 

Regra (16) foi considerada adequada para a estimativa do gesso. O interessante desta 

regra é o fato dela envolver apenas os atributos época, saturação por Ca na camada mais 

superficial (0–10 cm) e saturação por Ca na camada mais profunda (40–60 cm). 

(16) sTff: = 0,0202 × éu:9N + 0,2174 × vNvwvTx + 0,0503 × vNvwvT� −12,1985 
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 A Regra (16) apresentou r = 0,67 e EMA = 1,98, e o conjunto de atributos 

utilizado para a geração do modelo para a estimativa de gesso foi composto pelos 

atributos época, KD, CaCTCeA e CaCTCeD, selecionados pelo critério de seleção B2. No 

entanto, o atributo KD não compôs a regra por não apresentar ganho de informação, por 

isso, o próprio algoritmo M5Rules não utilizou o atributo na regra.   

O Quadro 8 apresenta os resultados obtidos a partir da aplicação dessa regra em 

um subconjunto de teste. Apesar de terem sido obtidas diferenças entre a dose estimada 

e quantidade real aplicada de gesso de até 5 t ha-1, houve nove casos em que essa 

diferença foi inferior a 0,8 t ha-1.  

Quadro 8 – Estimativa para aplicação de gesso utilizando a Regra (16) 

LINHA ESTIMATIVA 
(t ha-1) 

QTDE. APLICADA 
(t ha-1) 

DIFERENÇA 
(t ha-1) 

ÉPOCA 
(meses após aplicação) 

1 9,0 4 5,0 8 

2 7,8 8 0,2 20 

3 8,8 9 0,2 8 

4 5,3 6 0,7 20 

5 8,6 6 2,6 32 

6 3,7 3 0,7 44 

7 7,2 9 1,8 56 

8 5,2 6 0,8 80 

9 7,5 6 1,5 92 

10 8,7 8 0,7 8 

11 5,4 4 1,4 20 

12 4,7 4 0,7 20 

13 4,7 6 1,3 44 

14 8,3 9 0,7 80 

15 8,3 8 0,3 8 

16 7,2 4 3,2 8 

 
 

4.1.3.2 Seleção de atributos com matriz de covariância Ω’’ 

 Os mesmos experimentos foram refeitos utilizando os critérios B2 e B4, a partir 

do cálculo da matriz de covariância, assumindo a independência entre os atributos da 

camada A em relação aos atributos da camada D. 

 As regras geradas a partir da subdivisão J, nas três bases (BD1, BD2 e BD3), 

não foram consideradas adequadas para a estimativa do gesso. Apesar disso, houve 

regras com coerência agronômica. A Regra (17) foi gerada a partir da base BD1, cujo 

valor de r (0,82) e EMA (1,77) foram satisfatórios. Essa regra foi obtida de um 
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subconjunto de atributos composto por mB, CaCTCeC, MgCTCeA, KCTCeA e KCTCeD, 

selecionados pelo critério B2.  

(17) sTff: = 0,119 × vNvwvT� − 0,2687 × {svwvTx − 0,1288 × BvwvT� +5,8379 

 A regra foi considerada coerente agronomicamente, pois a saturação por Ca foi 

diretamente proporcional, e a saturação por Mg e por K, inversamente proporcional, à 

dose de gesso. Esse comportamento está coerente com os trabalhos de Quaggio et al. 

(1993), Caires et al. (1998) e Rampim, (2008). Porém, a regra apresenta os atributos em 

diferentes camadas de solo, dificultando a sua aplicação para a estimativa de gesso. 

Mesmo assim, cabe destacar que o atributo CaCTCe em diferentes camadas foi um dos 

três mais relevantes, tanto no critério B2 quanto no B4, e também quando se utilizou a 

matriz de covariância com independência. Isso reforça a importância do atributo 

CaCTCe  para a estimativa da necessidade de gesso agrícola. 

 O experimento envolvendo a subdivisão I, na base BD3, agora utilizando a 

matriz de covariância, assumindo a independência entre os atributos das camadas A e D, 

gerou regras com coerência agronômica, como a Regra (18). 

(18) sTff: = 0,121 × vNx + 0,3446 × vN� − 0,121 × {s� − 2,6925 

A Regra (18) apresentou r = 0,71 e EMA = 1,88, e foi gerada utilizando um 

subconjunto de atributos composto por CaA, CaC, CaD, MgC e KC, selecionados por meio 

do critério B2. A regra manteve a coerência de aumentar o teor de Ca e diminuir o teor 

de Mg, com o aumento das doses de gesso. Porém, o fato de se ter teores de camadas 

diferentes dificulta a aplicação da regra. De qualquer modo, o Quadro 9 apresenta as 

estimativas geradas com a aplicação da Regra (18). Apesar de a regra ter sido composta 

de teores de Ca e Mg em diferentes camadas, a Regra (18) apresentou ótimas 

estimativas, contendo nove casos em que a diferença entre a dose estimada e quantidade 

real aplicada foi igual ou menor do que 1 t ha-1 de gesso. 

Quadro 9 – Estimativa para aplicação de gesso utilizando a Regra (18) 

LINHA ESTIMATIVA 
(t ha-1) 

QTDE. APLICADA 
(t ha-1) 

DIFERENÇA 
(t ha-1) 

ÉPOCA 
(meses após aplicação) 

1 11,6 9 2,6 8 

2 5,5 9 3,5 8 

3 7,6 6 1,6 20 

4 3,6 3 0,6 20 

5 7,0 6 1,0 32 

6 3,9 3 0,9 44 

7 8,4 9 0,6 56 
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8 4,2 6 1,8 80 

9 5,7 6 0,3 92 

10 5,1 6 0,9 8 

11 5,7 6 0,3 20 

12 8,2 9 0,8 20 

13 4,3 6 1,7 44 

14 7,6 9 1,4 92 

15 3,4 3 0,4 56 

16 5,1 6 0,9 8 

 

Na subdivisão B, porém, com a utilização da matriz de covariância assumindo a 

independência entre os atributos das camadas A e D, não houve regras consideradas 

adequadas para a estimativa do gesso. Além disso, nesse caso, a maioria das regras 

geradas apresentou valor de r inferior a 0,70. 

Após a análise das regras geradas foi possível observar dois pontos importantes 

nesses experimentos. O primeiro é quanto ao atributo K, tanto para o teor quanto para a 

saturação. A maioria das regras consideradas boas para a estimativa do gesso não 

envolveram este atributo, o qual foi descartado pela técnica de seleção de atributos ou 

pelo próprio algoritmo M5Rules. Porém, quando o atributo teor ou saturação por K foi 

incluído nas regras, os valores de r e EMA mantiveram-se semelhantes ou pioraram. As 

divergências quanto a esse nutriente podem ser encontradas em alguns trabalhos, como 

os de Silva et al. (1997) e Sousa e Ritchey (1986), nos quais constatou-se lixiviação de 

K trocável com a aplicação de gesso.  

Já, nos trabalhos de Martins et al. (2002), Caires et al. (2004) e Serafim et al. 

(2012), não foram observadas alterações significativas no teor de K trocável com a 

adição de gesso. Em SPD, a lixiviação do K com o uso de gesso tem sido pequena, 

conforme constatado nos trabalhos de Caires et al. (1998, 2002). Desse modo, é 

possível afirmar que o K trocável (teor ou saturação) não é um atributo indicado para 

compor o modelo de estimativa de gesso, uma vez que a lixiviação desse nutriente pode 

ser dependente do tipo de solo.  

O segundo ponto está relacionado aos critérios que têm sido empregados para a 

recomendação de gesso na agricultura. O gesso tem sido utilizado visando a melhoria 

do ambiente radicular das plantas e, por isso, todos os critérios atualmente empregados 

para a recomendação de gesso envolvem o teor de Ca, o teor de Al e a saturação por Al 

na camada subsuperficial do solo (RIBEIRO et al., 1999). Não há nenhum critério de 

recomendação de gesso baseado em atributos da camada superficial. 
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Pode ser observado nos resultados desse trabalho que, em todos os experimentos 

da segunda fase, os resultados das análises que envolveram a subdivisão C, E e G 

(camada superficial do solo) foram superiores aos resultados obtidos a partir das 

análises das subdivisões D, F e H (camada subsuperficial do solo). Isso ocorreu tanto do 

ponto de vista numérico, para os valores de r e EMA, quanto do ponto de vista 

agronômico, em que as regras geradas com as subdivisões C, E e G foram mais 

coerentes em relação às regras geradas pelas subdivisões D, F e G.  

A melhoria ocasionada pelo gesso agrícola na camada superficial é tão ou mais 

importante que a melhoria causada na camada subsuperficial. No trabalho de Caires et 

al. (2004), em que houve aumento na produção de grãos do milho com o uso de gesso, 

os autores afirmaram que tal fato não foi ocasionado pelas alterações no crescimento do 

sistema radicular das plantas, e sim devido ao aumento da saturação por Ca nas camadas 

superficiais do solo. Esse resultado está de acordo com os obtidos no presente estudo, 

em que o atributo CaCTCe foi considerado como um dos mais relevantes, na maioria 

das seleções de atributos, para explicar a variação dos dados.  

De acordo com Demattê (2011), ainda faltam informações para que a 

recomendação de gesso seja mais precisa. Esse é um assunto importante, pois o uso 

desordenado desse insumo pode causar desequilíbrio de nutrientes, principalmente de 

Mg e, em alguns casos, de K no solo. No entanto, como já comentado nas motivações 

desse trabalho, a recomendação de gesso com base na análise química de solo é de 

grande complexidade e ainda gera muitas dúvidas.   

 

4.2 Aplicação das melhores regras em um conjunto de testes 

 Dentre todas as regras apresentadas na seção anterior, as Regras (4), (6), (10) e 

(16) destacaram-se por apresentar potencial na estimativa de gesso agrícola, tanto no 

âmbito agronômico quanto computacional.  O Quadro 10 apresenta as características 

dessas quatro regras.  
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Quadro 10 – Características das melhores regras geradas 

Regra Fase Base Subdivisão 
Critério 
de SA9 

Atributos 
Atributos 

CR10 
r EMA 

(4) 2° BD2 C ACPS 
Época, 
CaAB, 

CaCTCeAB 

Época, 
CaCTCeAB 

0,63 2,42 

(6) 2° BD3 E B2 
Época, 
CaAB, 
MgAB 

Época, 
CaAB, 
MgAB 

0,71 1,86 

(10) 2° BD2 H ACPS 
Época, 

CaCTCeC, 
MgCTCeC 

Época, 
CaCTCeC 

0,63 2,50 

(16) 3° BD3 B B2 
Época, KD, 
CaCTCeA, 
CaCTCeD 

Época, 
CaCTCeA, 
CaCTCeD 

0,67 1,98 

  

Os critérios de seleção que geraram os melhores conjuntos de atributos foi o B2 

e o método ACPS, sendo os atributos época, Ca, Mg, CaCTCe e MgCTCe, 

independentemente da camada, os atributos mais importantes na estimativa do gesso. 

Mesmo assim, todas essas regras apresentaram valores de r e de EMA não satisfatórios. 

Essa característica comprova a importância do especialista na área porque tais regras, 

provavelmente, não teriam sido selecionadas por apresentarem tais valores de r e EMA. 

No entanto, no âmbito agronômico, essas regras foram mais coerentes para a criação de 

modelos de estimativa da necessidade de gesso do que aquelas que apresentaram valores 

correlação (r) mais altos. 

 As quatro regras que se destacaram foram submetidas a uma nova aplicação, em 

um novo subconjunto de registros que foram selecionados levando em consideração 

aqueles que apresentaram produtividades relativas mais altas (acima de 80%). Os 

Quadros 11, 12, 13 e 14 apresentam as estimativas para as Regras (4), (6), (10) e (16), 

respectivamente. 

Quadro 11 – Nova estimativa para aplicação de gesso utilizando a Regra (4) ����� = �, ���� × é���� + �, ���� × �������� − ��, ��� 

LINHA ESTIMATIVA 
(t ha-1) 

QTDE. APLICADA 
(t ha-1) 

DIFERENÇA 
(t ha-1) 

ÉPOCA 
(meses após aplicação) 

1 3,5 4 0,5 20 

2 5,1 8 2,9 32 

3 5,3 6 0,7 44 

                                                           
9 SA = Seleção de Atributos 
10 CR = Atributos que compõe a regra 
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4 5,5 9 3,5 68 

5 9,5 9 0,5 68 

6 7,9 9 1,1 80 

7 13,4 9 4,4 92 

8 9,1 8 1,1 8 

9 10,5 12 1,5 20 

10 10,8 12 1,2 20 

11 6,6 9 2,4 44 

12 4,4 6 1,6 8 

13 4,3 4 0,3 8 

14 2,2 4 1,8 20 

15 5,0 3 2,0 20 

16 8,3 12 3,7 8 

 

Quadro 12 – Nova estimativa para aplicação de gesso utilizando a Regra (6) ����� = �, ���� × ����� + �, ���� × ���� − �, ���� × ���� − �, ���� 

LINHA ESTIMATIVA 
(t ha-1) 

QTDE. 
APLICADA 

(t ha-1) 

DIFERENÇA 
(t ha-1) 

ÉPOCA 
(meses após 
aplicação) 

1 3,8 6 2,2 8 

2 4,0 6 2,0 8 

3 10,8 9 1,8 8 

4 3,0 3 0,0 20 

5 5,8 6 0,2 20 

6 7,6 9 1,4 20 

7 4,8 6 1,2 32 

8 5,3 3 2,3 44 

9 5,2 3 2,2 80 

10 2,9 3 0,1 80 

11 5,6 9 3,4 80 

12 5,1 3 2,1 80 

13 1,3 3 1,7 8 

14 3,3 3 0,3 20 

15 2,7 3 0,3 32 

16 2,4 3 0,6 44 

 

Quadro 13 – Nova estimativa para aplicação de gesso utilizando a Regra (10) 

g���� = �, ��� × é���� + �, ���� × ������� − �, ���� 

LINHA ESTIMATIVA 
(t ha-1) 

QTDE. APLICADA 
(t ha-1) 

DIFERENÇA 
(t ha-1) 

ÉPOCA 
(meses após aplicação) 

1 8,5 4 4,5 20 

2 6,7 8 1,3 32 

3 2,1 6 3,9 44 

4 1,9 9 7,1 68 



74 

 

5 8,4 9 0,6 68 

6 5,0 9 4,0 80 

7 13,1 9 4,1 92 

8 9,0 8 1,0 8 

9 9,4 12 2,6 20 

10 9,1 12 2,9 20 

11 6,0 9 3,0 44 

12 7,6 6 1,6 8 

13 4,3 4 0,3 8 

14 4,4 4 0,4 20 

15 5,4 3 2,4 20 

16 8,1 12 3,9 8 

 

Quadro 14 – Nova estimativa para aplicação de gesso utilizando a Regra (16) ����� = �, ���� × é���� + �, ���� × ������� + �, ���� × �������− ��, ���� 

LINHA ESTIMATIVA 
(t ha-1) 

QTDE. 
APLICADA 

(t ha-1) 

DIFERENÇA 
(t ha-1) 

ÉPOCA 
(meses após 
aplicação) 

1 4,7 4 0,7 20 

2 5,2 8 2,8 32 

3 4,7 6 1,3 44 

4 4,4 9 4,6 68 

5 9,2 9 0,2 68 

6 5,4 9 3,6 80 

7 9,7 9 0,7 92 

8 9,5 8 1,5 8 

9 9,1 12 2,9 20 

10 9,8 12 2,2 20 

11 6,7 9 2,3 44 

12 3,8 6 2,2 8 

13 6,2 4 2,2 8 

14 2,8 4 1,2 20 

15 5,2 3 2,2 20 

16 8,6 12 3,4 8 

  

Levando em consideração apenas as linhas que a diferença entre a quantidade 

aplicada e a quantidade estimada é menor ou igual a 2 t ha-1, tem-se que, para a Regra 

(4) apresentada no Quadro (11), a média da quantidade real aplicada é de 7 t ha-1 e a 

média da diferença entre a quantidade aplicada e a quantidade estimada é de 1,10 t ha-1, 

representando então um erro de 15,71%. Para a Regra (6) apresentada no Quadro (12), a 

mesma análise resulta em uma média de 5,18 t ha-1 da quantidade real aplicada, e uma 
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média de 0,87 t ha-1 da diferença entre a quantidade aplicada e quantidade estimada, o 

que representa um erro de 16,79%. 

Para a estimativa da Regra (10) representada no Quadro (13), tem-se uma média de 

6,5 t ha-1 da quantidade real aplicada e uma média de 0,86 t ha-1 da diferença entre a 

quantidade aplicada e a quantidade estimada, totalizando em 13% de erro. 

Finalmente, para a Regra (16), apresentada no Quadro (14), esta análise tem uma 

média de 6,66 t ha-1 da quantidade real aplicada e uma média de 0,93 t ha-1 da diferença 

entre a quantidade aplicada e quantidade estimada, o que resulta em apenas 13,96% de 

erro. 

 

4.3 Ampliação da base de dados com o método MTD 

A aplicação do método MTD sobre as bases de dados agrícolas objetivou apenas 

a análise dos resultados computacionais quanto à melhoria ou não dos valores de r e 

EMA. Com isso, os resultados que serão apresentados nesta seção não envolvem a 

análise da coerência agronômica das regras obtidas a partir do uso do método MTD 

sobre as bases de dados. 

Como a maioria das regras que foram consideradas viáveis agronomicamente faz 

parte da segunda fase dos experimentos, o método MTD foi aplicado sobre as bases de 

dados BD1, BD2 e BD3 nas subdivisões, C, D, E, F, G e H, utilizadas na segunda fase. 

O método MTD foi aplicado sobre o subconjunto de atributos que gerou as regras com 

maior r (melhor caso) e também sobre o subconjunto de atributos que gerou as regras 

com menor r (pior caso). 

 Os testes foram gerados utilizando os seguintes parâmetros: 10 registros para o 

conjunto de treinamento e 100 amostras virtuais geradas para cada subconjunto do 

atributo meta presentes no conjunto de treinamento (10-100), (20-100), (20-200), (20-

400), (30-100), (30-300), (30-600), (40-100), (40-400), (40-800) e (40-1000). 

Na maioria dos casos, em pelo menos um dos parâmetros utilizados para a 

aplicação do MTD, a resposta foi positiva, tanto no aumento do valor de r quanto na 

diminuição do valor de EMA. Exceto em três casos isso não ocorreu, sendo o primeiro 

na base BD1 com subdivisão C para o melhor caso, o segundo na base BD2 com 

subdivisão C para o melhor caso, e o terceiro foi apenas para o valor de r na base BD1 

com subdivisão G, também no melhor caso. 

Para representar os resultados obtidos, nas Tabelas 13, 14, 15, 16 e 17 estão 

apresentados os resultados da aplicação do método MTD nas bases BD1, BD2 e BD3 na 
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subdivisão G, que envolveu os atributos de saturação na superfície, mais os atributos 

época e gesso, tanto no melhor caso, quanto no pior caso. Em todas as tabelas constam 

os resultados obtidos com a utilização do método MTD e os valores de r e EMA são os 

valores médios de cada teste e não o valor de r e EMA de cada regra. 

Tabela 13 – Aplicação do método MTD na base BD1 com subdivisão G 

BD1 
  Melhor caso Pior caso 

Atributos  Época, MgCTCeAB, mAB, 
CaCTCe  

CaCTCeAB, MgCTCeAB, 
KCTCe  MTD Registros r GANHO 

r 
EMA GANHO 

EMA 
r GANHO 

r 
EMA GANHO 

EMA 
*11 106 0,8

5 
(%) 1,67 (%) 0,8

3 
(%) 1,73 (%) 

10-100 5606 0,6
2 

-26,92 2,43 45,42 0,6
3 

-24,24 2,40 38,79 
20-100 3406 0,7

4 
-12,37 2,00 19,66 0,7

2 
-13,15 2,13 23,32 

20-200 7106 0,7
8 

-7,68 1,69 1,44 0,7
6 

-8,47 1,95 12,71 
20-400 13306 0,8

0 
-5,21 1,68 0,56 0,7

8 
-5,68 1,89 9,23 

30-100 2206 0,7
8 

-7,46 1,77 6,00 0,7
9 

-5,02 1,89 8,96 
30-300 6106 0,7

7 
-8,78 1,71 2,45 0,7

8 
-5,86 1,87 8,33 

30-600 12706 0,7
9 

-6,72 1,61 -3,78 0,8
0 

-3,03 1,75 0,98 
40-100 1506 0,7

7 
-8,67 1,82 9,10 0,7

9 
-4,49 1,88 8,90 

40-400 5807 0,7
8 

-7,48 1,71 2,76 0,8
1 

-2,16 1,71 -1,08 
40-800 11306 0,8

4 
-0,98 1,46 -12,27 0,8

3 
0,18 1,57 -9,27 

40-1000 14106 0,7
9 

-6,11 1,65 -0,93 0,8
4 

1,17 1,57 -9,02 

 

A Tabela 13 apresenta os resultados obtidos a partir da base BD1. Pode-se 

observar que, no melhor caso, não houve aumento do valor de r, e que no pior caso, o 

aumento foi de apenas 1,17%. Uma possível explicação é que os valores de r sem a 

aplicação do método já foram considerados satisfatórios. Os ganhos nos valores de 

EMA para o melhor e o pior caso foram de 12,27% e 9,27%, respectivamente.  

A Tabela 14 apresenta os resultados da aplicação do método MTD para a base 

BD2, também com a subdivisão G. Pode-se notar que, quando houve baixo valor de r e 

alto valor de EMA, os ganhos obtidos para tais índices foram maiores do que quando os 

valores de r e EMA já foram considerados satisfatórios. Tal fato foi mais evidente no 

pior caso, tendo ocorrido um ganho de 64,32% em relação ao valor de r e um ganho de 

32% no valor de EMA. Já, no melhor caso, os ganhos não foram expressivos, mas o 

valor de EMA apresentou redução maior que 10%. 

 

 

 

 

                                                           
11* = Sem a aplicação do método MTD 
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Tabela 14 – Aplicação do método MTD na base BD2 com subdivisão G 

BD2 
  Melhor caso Pior caso 

Atributos  Época, CaCTCeAB, MgCTCeAB, 
KCTCe  

Época, mAB, KCTCeAB 
MTD Registros r GANHO 

r 
EMA GANHO 

EMA 
r GANHO 

r 
EMA GANHO 

EMA 
* 144 0,7

0 
(%) 2,22 (%) 0,43 (%) 2,96 (%) 

10-100 7744 0,5
5 

-21,00 2,63 18,54 0,39 -10,33 2,96 -0,08 
20-100 4844 0,6

6 
-6,26 2,24 1,16 0,54 24,64 2,61 -11,83 

20-200 8944 0,6
2 

-10,93 2,34 5,75 0,54 24,98 2,52 -14,99 
20-400 19344 0,6

6 
-6,30 2,27 2,60 0,57 32,18 2,50 -15,52 

30-100 2944 0,7
0 

-0,30 2,14 -3,33 0,62 43,75 2,30 -22,39 
30-300 8544 0,7

1 
0,88 2,08 -6,00 0,65 48,54 2,27 -23,47 

30-600 16944 0,7
3 

3,54 2,04 -7,79 0,67 53,39 2,22 -25,10 
40-100 2244 0,7

3 
3,68 2,06 -6,95 0,64 47,09 2,27 -23,27 

40-400 8544 0,7
5 

6,66 1,94 -12,64 0,64 47,55 2,27 -23,29 
40-800 16944 0,7

2 
2,52 2,05 -7,62 0,63 44,28 2,31 -21,95 

40-1000 21144 0,7
4 

5,27 1,97 -11,05 0,71 64,32 2,01 -32,04 

 

Ainda na subdivisão G, a Tabela 15 apresenta os resultados obtidos com a 

aplicação do método MTD na base de dados BD3. No pior caso, o ganho sobre o valor 

de r foi superior a 10% e sobre o valor do EMA foi próximo a 10%. Já, no melhor caso, 

os ganhos sobre os valores de r e EMA não ultrapassaram 2%. 

Tabela 15 – Aplicação do método MTD na base BD3 com subdivisão G 

BD3 
  Melhor caso Pior caso 

Atributos  Época, MgCTCeAB, KCTCeAB Época, CaCTCeAB, KCTCeAB 
MTD Registros r GANHO 

 r 
EMA GANHO 

EMA 
r GANHO 

r 
EMA GANHO 

EMA 
* 132 0,7

0 
(%) 1,86 (%) 0,59 (%) 2,20 (%) 

10-100 4732 0,6
3 

-9,85 2,12 14,24 0,56 -3,69 2,27 3,03 
20-100 2532 0,5

9 
-14,96 2,13 14,62 0,56 -3,60 2,20 -0,02 

20-200 4932 0,6
7 

-3,63 1,94 4,70 0,62 5,19 2,14 -2,72 
20-400 9732 0,6

6 
-5,44 2,04 10,02 0,62 5,33 2,15 -2,43 

30-100 1732 0,6
4 

-7,98 2,05 10,42 0,57 -2,78 2,25 2,35 
30-300 4932 0,6

3 
-10,22 2,06 11,10 0,59 1,28 2,16 -1,87 

30-600 9732 0,6
3 

-9,36 2,06 11,07 0,58 -0,79 2,21 0,30 
40-100 1453 0,6

0 
-14,29 2,15 15,93 0,62 5,96 2,12 -3,82 

40-400 4932 0,6
6 

-5,14 1,97 6,12 0,62 5,18 2,08 -5,45 
40-800 9732 0,7

1 
1,35 1,83 -1,73 0,65 11,12 1,99 -9,48 

40-1000 12132 0,6
7 

-3,78 1,94 4,46 0,60 1,81 2,15 -2,38 

 

Nas Tabelas 13, 14 e 15 é possível observar que o maior ganho, tanto do valor 

de r quanto do valor de EMA, aconteceu quando houve 40 registros no conjunto de 

treinamento, gerando 400, 800 ou 1000 amostras virtuais. Com isso, pode-se concluir 

que quanto maior o número de registros utilizados para representar a base de dados, 
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melhor será o desempenho do método MTD. Os resultados na Tabela 16 mostram um 

caso da base de dados BD3 com subdivisão C, em que, no pior caso, o ganho do valor 

de r foi superior a 800%. Isso comprova que os ganhos obtidos ao se aplicar o método 

MTD são maiores quando os valores de r são mais baixos. Destaca-se que o valor de r 

antes da aplicação do método era 0,05 e, em todos os casos com a aplicação da técnica 

de ajuste de base de dados, houve aumento expressivo no valor de r, chegando a 

827,98%. Porém, o valor de r ainda continuou baixo (0,47). Já, no melhor caso, o ganho 

do valor de r chegou, no máximo, a 3,54%. 

Tabela 16 – Aplicação do método MTD na base BD3 com subdivisão C 

BD3 
  Melhor caso Pior caso 

Atributos  Época, AlAB, CAAB, KAB, 
CaCTCe  

Época, AlAB, KAB 
MTD Registros r GANHO 

r 
EMA GANHO 

EMA 
r GANHO 

r 
EMA GANHO 

EMA 
* 132 0,75 (%) 1,69 (%) 0,05 (%) 2,97 (%) 

10-100 5232 0,59 -22,27 2,26 33,79 0,31 522,22 2,76 -7,21 
20-100 2532 0,65 -13,44 2,04 20,68 0,35 596,43 2,69 -9,38 
20-200 4932 0,66 -12,67 2,00 18,75 0,37 630,16 2,58 -13,19 
20-400 9732 0,74 -1,91 1,71 1,65 0,40 684,13 2,59 -12,99 
30-100 1732 0,71 -5,32 1,87 10,94 0,30 499,80 2,79 -6,19 
30-300 4932 0,70 -7,36 1,93 14,35 0,36 607,94 2,64 -11,24 
30-600 9732 0,73 -3,06 1,75 3,91 0,46 816,47 2,44 -17,80 
40-100 4932 0,74 -2,29 1,75 3,58 0,39 673,61 2,58 -13,17 
40-400 4932 0,73 -3,77 1,73 2,70 0,41 719,05 2,54 -14,41 
40-800 9732 0,78 3,54 1,59 -5,51 0,47 827,98 2,43 -18,44 

40-1000 12132 0,74 -1,45 1,71 1,66 0,46 811,90 2,45 -17,73 

 

A Tabela 17 apresenta os resultados obtidos a partir da base BD1 com 

subdivisão F, nos quais o ganho em percentual não foi elevado, porém o valor de r 

passou de 0,71 a 0,91. Isso demonstra que o ganho, em percentual, deve sempre ser 

considerado de forma associada aos valores de correlação efetivamente obtidos. 

Tabela 17 – Aplicação do método MTD na base BD3 com subdivisão F 

BD1 

  Melhor caso Pior caso 
Atributos  Época, CaC, MgC Época, CaC, AlC, KC 

MTD Registros r GANHO 
r 

EMA GANHO 
EMA 

r GANHO 
r 

EMA GANHO 
EMA 

Não 106 0,77 (%) 2,01 (%) 0,71 (%) 2,18 (%) 
10-100 5806 0,56 -27,25 2,54 26,64 0,71 0,27 2,06 -5,71 
20-100 3506 0,69 -10,63 2,23 11,06 0,78 10,00 1,83 -16,00 
20-200 6706 0,73 -5,09 2,07 3,33 0,84 18,93 1,52 -30,29 
20-400 13306 0,65 -15,35 2,29 14,19 0,83 18,04 1,50 -31,04 
30-100 2206 0,79 3,04 1,81 -9,92 0,81 14,11 1,14 -47,81 
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30-300 6406 0,63 -17,99 2,26 12,33 0,83 16,70 1,54 -29,20 
30-600 12706 0,77 0,61 1,69 -15,59 0,87 22,88 1,27 -41,80 
40-100 1506 0,80 4,42 1,63 -19,00 0,87 23,59 1,27 -41,74 
40-400 5706 0,75 -2,57 1,91 -4,74 0,86 21,83 1,33 -38,86 
40-800 10506 0,82 6,57 1,56 -22,50 0,91 28,66 0,92 -57,59 

40-1000 14106 0,79 3,27 1,68 -16,14 0,89 25,30 1,15 -47,26 

 

Não se pode afirmar que ocorreu melhoria nos resultados de r e EMA em todos 

os casos em que houve aumento na quantidade de registros. Isso pode estar ligado ao 

fato de os melhores resultados terem sido gerados utilizando os parâmetros 40-400, 40-

800 e 40-1000. Essa questão está ligada às características de qualidade versus o 

tamanho da base de dados. Por exemplo, na Tabela 17, tanto no melhor quanto no pior 

caso, ao utilizar o parâmetro 20-400 e 30-600, obteve-se 13306 e 12706 registros, 

respectivamente. No entanto, o melhor resultado, nesse caso, foi utilizando o parâmetro 

40-800, o qual resultou em 10506 registros. Ou seja, o fato de os parâmetros 20-400 e 

30-600 resultarem em uma quantidade de registros maior não significa necessariamente 

que o resultado foi melhor. Isso pôde ser observado na maioria dos testes realizados. 

Outra característica observada é a quantidade de regras geradas, uma vez que, 

com a utilização do método MTD, o número de regras foi maior que nos experimentos 

sem aplicação do referido método. Por exemplo, utilizando a base BD1 com subdivisão 

G, ao definir o parâmetro como 20-400 (13306 registros), gerou-se mais de 40 regras. 

Isso pode estar associado ao fato do algoritmo utilizado, o M5Rules, que é aplicado de 

modo recursivo. Assim, todos os registros cobertos por uma regra vão sendo removidos 

da base até que todos os registros sejam cobertos por uma ou mais regras. Isso explica o 

motivo pelo qual, ao aumentar exponencialmente a base de dados, a quantidade de 

regras geradas também aumenta. 

O trabalho de Duggal e Singh (2012) continha uma base de dados com 93 

instancias e, apesar de ser considerada uma base de dados pequena, a resposta do 

algoritmo M5Rules foi a melhor dentre os algoritmos testados, podendo este ser 

indicado como o mais apropriado para a criação de um modelo no âmbito de estimativa 

de esforço de software. 

Os trabalhos de Pina et al. (2010) e Pina e Pina Filho (2010), com 1030 e 2066 

amostras, respectivamente, não apontaram o algoritmo M5Rules como sendo o melhor 

dentre todos os algoritmos testados, embora ele tenha apresentado bons resultados. 

Entretanto, em Pina et al. (2011), cuja base de dados analisada continha 188 amostras, o 
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algoritmo M5Rules mostrou-se o mais apropriado para o problema da estimativa da 

tenacidade Charpy de soldas metálicas. 

Com isso, é possível inferir que o algoritmo M5Rules apresenta resultados 

melhores quando a base de dados é pequena. Esse é o caso do presente trabalho, pois as 

bases BD1, BD2 e BD3 continham 106, 144 e 132 registros, respectivamente, e foi 

possível gerar bons modelos no âmbito da estimativa da necessidade de gesso agrícola. 

A aplicação do algoritmo M5Rules sobre as bases de dados ajustadas com o método 

MTD resultou em ganhos tanto no valor de r quanto no valor de EMA, mesmo que isto 

tenha ocorrido em apenas alguns dos parâmetros testados.  
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5. CONCLUSÕES 

O processo KDD possibilitou compreender o comportamento do gesso agrícola 

em relação aos atributos químicos de solos sob plantio direto e às quantidades 

recomendadas, por meio da seleção de atributos na etapa de pré-processamento dos 

dados, da aplicação do algoritmo M5Rules para a definição de modelos de estimativa de 

gesso na etapa de MD e do apoio de especialista na área para a validação dos resultados 

obtidos na etapa de MD pós-processamento. 

Por meio de técnicas de seleção de atributos ficou evidenciada, para a definição 

dos modelos, a importância dos atributos: tempo após a aplicação de gesso (época), 

saturação por Ca na CTCe (CaCTCe) e saturação por Mg na CTCe (MgCTCe). Esses 

atributos, na maioria dos casos, estiveram entre os três mais relevantes das bases de 

dados analisadas, ou seja, foram aqueles que melhor explicaram o comportamento dos 

dados frente à aplicação de gesso agrícola. A utilização de técnicas de seleção de 

atributos foi fundamental na definição de modelos de estimativa, uma vez que elas 

tornaram os modelos menos específicos devido a redução da dimensionalidade da base 

de dados em função da seleção dos atributos mais relevantes contidos na mesma. 

A utilização do algoritmo M5Rules possibilitou a geração de uma série de 

modelos para a estimativa da necessidade de gesso agrícola. A participação do 

especialista humano na área de domínio em todas as etapas desse trabalho foi de grande 

importância tendo sido possível assim, filtrar quatro modelos que poderiam ser 

aplicados à realidade agrícola, e a partir dos modelos gerados foi possível notar que o 

atributo saturação por Ca na CTCe (CaCTCe) se mostrou o mais indicado para a 

estimativa da dose de gesso agrícola, na maior parte dos casos estudados.  

Os modelos gerados a partir dos atributos químicos que envolveram somente as 

camadas superficiais do solo mostraram-se mais interessantes, tanto do ponto de vista 

agronômico, pela coerência dos modelos obtidos, quanto numérico, pelos valores de r e 

EMA mais satisfatórios. Esse resultado é importante porque os critérios atuais de 

recomendação de gesso são baseados exclusivamente em atributos das camadas do 

subsolo. Pelos resultados aqui obtidos e em confirmação com outros trabalhos já 

existentes, o efeito do gesso agrícola nas camadas superficiais é tão ou mais importante 

que o seu efeito no subsolo. 

A utilização do algoritmo M5Rules se mostrou agronomicamente mais eficiente 

quando aplicado sobre uma base de dados considerada pequena. Isso porque ao utilizar 

o método MTD para a ampliação da base de dados, a quantidade de regras geradas pelo 
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algoritmo M5Rules foi maior, apresentando modelos com alta especificidade. Porém, 

independentemente da coerência das regras geradas com a utilização do método MTD, o 

objetivo proposto foi alcançado, pois foi possível observar melhoria nos valores de r e 

EMA com a utilização de uma base de dados contendo maior número de observações.  

 

6. TRABALHOS FUTUROS 

Para melhor compreensão dos resultados obtidos no presente estudo seria 

interessante a realização dos seguintes trabalhos futuros: 

• Aplicar os quatro modelos selecionados nesse trabalho sobre uma nova 

base de dados com experimentação envolvendo o uso de gesso agrícola, de modo a 

verificar a aplicabilidade dos modelos; 

• Utilizar técnicas de pós-processamento, de acordo com interesse das 

regras, para análise de sua coerência agronômica a partir da utilização do método MTD; 

• Utilizar outro algoritmo para geração de modelos de estimativa de gesso 

agrícola sobre as bases de dados que foram ampliadas com o método MTD. 
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