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DESEMPENHO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NA
ESTIMATIVA DAS VARIAVEIS FISICAS E QUIMICAS DO SOLO

Autor: Jodo Carlos Angelico
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Co-orientador: Prof. Dr. José Alfredo Covolan Ulson

RESUMO

Me¢étodos estatisticos de interpolagdo sdo freqiientemente utilizados
para se obter as caracteristicas dos solos em locais ndo amostrados, visando diminuir o nimero
de amostras necessarias para um bom mapeamento do campo. Nesse trabalho, a estimativa da
variabilidade espacial de atributos do solo foi realizada de duas maneiras: primeiramente
utilizando-se os métodos estatisticos da krigagem e da co-krigagem e posteriormente as redes
neurais artificiais. Os resultados obtidos pelos dois métodos foram comparados, com a
finalidade de se verificar a eficiéncia das redes neurais artificiais na estimativa de atributos do
solo. Os resultados mostraram que as redes neurais artificiais, em particular as redes
Perceptron, com uma e com duas camadas de neurdnios, sdo capazes de estimar as
variabilidades espaciais dos solos com precisdo maior do que os métodos estatisticos da
krigagem e da co-krigagem. As redes neurais artificiais também se mostraram eficientes na

estimativa de uma determinada variavel do solo em funcdo de sua classe textural.



EVALUATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR ESTIMATING
PHYSICAL AND CHEMICAL VARIABLES OF SOIL. Botucatu, 2005. 160p. Tese
(Doutorado em Agronomia / Energia na Agricultura) — Faculdade de Ciéncias
Agrondmicas, Universidade Estadual Paulista.

Author: Jodo Carlos Angelico
Adviser: Prof. Dr. lvan Nunes da Silva

Co-adviser; Prof. Dr. José Alfredo Covolan Ulson

SUMMARY

Statistic methods of interpolation are often used to get the soil
characteristics in non-sampled places in order to decrease samples numbers, which are
necessary to obtain a good field mapping. In this project, the estimation of soil spatial
variability attributes was done in two different ways. First, it was used statistic methods of
kriging and cokriging, and in second instance, it was used artificial neural networks. The
results computed by both techniques were compared each other in order to verify the
efficiency of the artificial neural networks in estimating soil attributes. The results indicated
that artificial neural networks, especially Perceptron networks, both with one and two layers of
neurons, are able to estimate the soil spatial variability much better than the kriging and the
cokriging methods. The artificial neural networks have also showed very efficient in

estimating soil variables with respect to its textural class.

Keywords: neural networks, spatial variabilily, kriging method, artificial intelligence.



1. INTRODUCAO

A necessidade de produg¢do de alimentos para uma populagdo em
crescimento, sem degradar o meio ambiente, exige conhecimentos gradativamente mais
profundos das variaveis envolvidas no sistema de produ¢do. Em fungdo disto o conhecimento
da variabilidade espacial de atributos de solo e da produtividade das culturas ¢ primordial. A
variabilidade espacial de solos deve ser considerada toda vez que a amostragem de campo for
efetuada. Pesquisadores tém trabalhado com problemas de variabilidade, praticamente desde o
inicio do século passado, mas apenas recentemente surgiu uma ferramenta compreensivel para
analisar e usar a variabilidade espacial chamada geoestatistica e que ultimamente vem sendo
intensamente usada em ciéncias de solos e outras propriedades agrondmicas.

Normalmente o levantamento das variagdes observadas ao longo do
campo ¢ uma tarefa dificil (pelo fato da determinagdo das variaveis do solo implicar em custos

e tempo relativamente elevados) levando muitos produtores a ignora-las. Com isso, a maioria



dos agricultores aplica os insumos a taxa constante, de maneira uniforme ao longo do campo,
ignorando a variabilidade do solo. Sabe-se, entretanto, que o solo pode apresentar
variabilidade espacial e/ou temporal. A variabilidade espacial pode ser observada, entre outras
variaveis, na fertilidade do solo, no teor de 4gua, na topografia, no vigor das plantas e na
populacdo de pragas. A umidade do solo e o grau de compactagdo se enquadraria como
variavel temporal, pois pode variar rapidamente em fun¢ao do tempo.

Em 1913 Montgomery, apud Vieira (1983), publicou um trabalho
sobre a variacdo do nitrogénio no campo, tornando-se um dos precursores no estudo dos
problemas de variabilidade espacial dos solos. Desde de entdo, muitos estudos foram
desenvolvidos com o proposito de se determinar € mapear as variagdes das propriedades dos
solos.

De inicio utilizou-se os métodos classicos de andlise estatistica de
dados, supondo-se que as realizacdes das variaveis aleatérias eram independentes entre si, ou
seja, que as observagdes vizinhas ndo exerciam influéncias umas sobre as outras.

O matematico Krige, em 1951, apud Vieira (1995), em seus trabalhos
com dados de mineragdo na Africa do Sul, verificou que a variancia dos dados possuia uma
estruturacdo que dependia da distdncia de amostragem, demonstrando que os fendmenos
naturais apresentam-se freqiientemente com uma certa estruturacdo nas variagdes entre
vizinhos, desta forma pode-se dizer que as variagdes ndo sdo aleatdrias e, portanto, apresentam
algum grau de dependéncia espacial. A analise espacial de dados na geoestatistica apresenta-se
como uma alternativa e/ou como uma complementacao da analise classica de dados, sendo que

este tipo de andlise considera as correlagdes entre as observagdes quando se faz estimativas.



Os conceitos basicos da geoestatistica, que surgiram com os trabalhos
de Krige, sofreram um grande impulso nas areas da mineragdo e da geologia a partir de 1980
devido ao desenvolvimento computacional.

Além da evolugao da ciéncia da computagdo outro fato marcante foi o
desenvolvimento da Teoria das Variaveis Regionalizadas proposta por Matheron em 1971.
Essa teoria possibilitou o emprego da interpolagdo em geoestatistica, possibilitando a
estimativa de dados e posterior mapeamento da variavel. O interpolador que utiliza o
semivariograma em sua modelagem ¢ chamado de kigagem, sendo este, atualmente, o
principal interpolador utilizado na analise da dependéncia espacial (ou temporal).

A geoestatistica ¢ 0 método mais comumente utilizado para se estudar
a variabilidade espacial de solos, sendo esta técnica fundamentada na teoria das variaveis
regionalizadas, segundo a qual os valores de uma propriedade do solo estdo de alguma forma
relacionados a sua distribuicdo espacial, logo, as observagdes tomadas a curtas distancias
devem ser mais semelhantes do que aquelas tomadas a distancias maiores. As ferramentas da
geoestatistica permitem a analise de dependéncia espacial, como também, a estimativa de
dados, para locais nao amostrados.

Na area da computagdo, em meados de 1940, alguns cientistas
comegaram a imaginar se o computador poderia resolver problemas ndo apenas matematicos,
mas também situacdes que envolvessem raciocinio, conhecimento e inteligéncia, surgindo
assim, uma nova area de estudos denominada Inteligéncia Artificial. Os sistemas inteligentes
(Redes Neurais Artificiais) mostraram-se capazes de aprender através de exemplos, sendo

imediatamente utilizados no reconhecimento de padrdes, aproximagdes de fungdes, predi¢des



e controle. Com essas caracteristicas as Redes Neurais Artificiais (RNA) podem desempenhar
as “tarefas” da krigagem e da cokrigagem na estimativa de dados na andlise de solos.
O presente trabalho tem por objetivos:

a) o desenvolvimento de um sistema inteligente, que através de redes neurais
artificiais, possa estimar € mapear uma determinada variavel do solo.

b) estimar uma determinada varidvel, cuja dificuldade de obtencao em laboratorio
seja grande (ou de custo elevado), em funcdo de uma outra que pode ser determinada com
mais facilidade.

c) por comparagdo com os métodos da krigagem e da co-krigagem, verificar a
capacidade e a eficiéncia das redes neurais artificiais na estimativa da variabilidade espacial

do solo.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Propriedades Fisicas e Quimicas dos Solos”

A tabela periddica indica que existem mais de 100 elementos
quimicos na natureza, porém, para as plantas, somente 16 sdo essenciais. Esses 16 elementos
podem ser classificados em macronutrientes ou micronutrientes de acordo com a quantidade
que a planta os absorve do meio ambiente. No Quadro 1 se encontram listados os 16
elementos essenciais as plantas (TOME JUNIOR, 1997). Todos os elementos quimicos,
independente de serem classificados como macronutrientes ou micronutrientes, sdo igualmente
necessarios, pois a produtividade sera limitada pelo nutriente que estiver em menor

disponibilidade, mesmo que todos os demais estejam presentes em quantidades adequadas.

*Para um aprofundamento do assunto consultar Tom¢é Janior (1997).



Quadro 1: Elementos quimicos considerados essenciais para as plantas

Macronutrientes Micronutrientes
Elemento Quimico Simbolo Elemento Quimico Simbolo
Carbono C Ferro Fe
Hidrogénio H Cobre Cu
Oxigénio O Manganés Mn
Nitrogénio N Zinco Zn
Fosforo P Cloro Cl
Potéssio K Boro B
Calcio Ca Molibdénio Mo
Magnésio Mg
Enxofre S
Tomé Janior (1997)

A quantidade de nutrientes presentes no solo ¢ extremamente
dindmica. Os principais processos de entradas (ganhos) de nutrientes no solo sdo:
* Sedimentacdo. O solo recebe materiais com os nutrientes de outros solos ou de
rochas.
* Fertilizantes. E a maneira mais facil e rapida de aumentar a quantidade de nutrientes
disponiveis.

* Descargas elétricas. Durante as tempestades o solo pode receber nitrogénio

transformado da forma molecular (N, que € inerte) em nitrato (NOj3'). Outra maneira de se

acrescentar o nitrogénio no solo ¢ através da acdo das bactérias fixadoras de N, de vida livre



ou que realizam simbiose com plantas, como as bactérias do género Rhizobium, utilizadas na

cultura da soja (TOME JUNIOR, 1997).

O Quadro 2 mostra as principais formas quimicas que os nutrientes

podem aparecer na solugao do solo.

Quadro 2. Principais formas quimicas que 0s nutrientes aparecem no solo

Nutriente Principais formas que ocorrem no solo
NO;’ (nitrato), NH," (aménio), aminoécidos solaveis e outros
Nitrogénio
compostos nitrogenados soluveis
fons fosfato (H,PO,” ou HPO,?, dependendo do pH), compostos
Fosforo
org. soluveis contendo fosforo
Potéssio K
Calcio Ca’’
Magnésio Mg*
SO4* (sulfato), aminoécidos sulfurados e outros compostos
Enxofre
organicos soluveis contendo enxofre
Fe”" e outros compostos organicos contendo ferro,
Ferro
principalmente na forma de quelados
Cu”" e outros compostos organicos contendo cobre,
Cobre
principalmente na forma de quelados
Mn*" e outros compostos organicos contendo manganés,
Manganés
principalmente na forma de quelados
Zn*" e outros compostos organicos contendo zinco,
Zinco
principalmente na forma de quelados
Molibdénio MoO,4* (molibdato)
Boro H;3BOs (4cido borico ndo-dissociado)
Cloro CI (cloreto)

Tomé Janior (1997)
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As perdas (saidas) ocorrem principalmente por:
* Volatilizagdo. Ocorrem perdas gasosas de nitrogénio e enxofre.
* Lixiviacdo. Ocorre com todos os cations. SO ¢ considerada prejudicial quando os
nutrientes sdo levados para fora do alcance das raizes.
* Erosdo. Neste processo pode ocorrer grande perda de nutrientes, sendo, em solos
agricolas o processo de perda de maior importancia quantitativa (TOME JUNIOR, 1997).

Os solos das regides intertropicais sdo compostos basicamente por
uma fragdo mineral e outra de matéria organica. A matéria orginica apresenta baixa
estabilidade nestas regides, devido ao elevado nivel de umidade e as altas temperaturas.
Mesmo assim, sao de fundamental importancia as propriedades fisico-quimicas dos solos com
relacdo a fertilidade e produtividade agricola. As reacdes de decomposicio da matéria
organica sempre levam a producdo de acidos organicos, € conseqiientemente, a um
abaixamento do pH, constituindo-se assim no principal mecanismo de produgdo de prétons
para o meio. Os &cidos orgéanicos determinam os mecanismos das reagdes de oxi-redugdo que
condicionam as reagdes de mobilizacdo do ferro e manganés, tanto nos estados amorfos como
nos cristalinos de baixo grau (PACCOLA, 1997).

Nas condi¢des subtropicais e tropicais, o intemperismo de rochas
basalticas, que sdo ricas em minerais, pode dar origem a solos argilosos, com elevado
contetido de 6xidos e hidréxidos de ferro, manganés e aluminio. Estes se encontram sob a
forma de materiais amorfos, ou em condi¢cdes especiais, como minerais altamente
cristalizados, como, por exemplo, na forma de hematita e goeta. Os 6xidos de ferro, devido a
sua abundancia e diversidade em graus de cristalinidade, apresentam consideravel influéncia

nas propriedades fisicas e quimicas dos solos (BANCROFT, 1973).
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Uma variavel de extrema importancia a ser determinada na andlise de
solos ¢ a capacidade de troca de cations (CTC), que corresponde ao total de cargas negativas
do solo. Quando a maior CTC do solo estiver ocupada por cations essenciais como Ca™", Mg2+
e K', melhor serd a qualidade deste solo para nutrigio das plantas, classificado, neste caso,
como eutréfico. Porém, se grande parte da CTC esta ocupada por cétions potencialmente
toxicos como H' e AI*", sobrando poucas cargas para os cations nutrientes, este serd um solo
pobre classificado como distrofico. Por esse motivo, a CTC ¢ uma grandeza fundamental na
analise quimica do solo. A CTC Total de um solo acaba dividindo-se em CTC Efetiva e CTC
Bloqueada. A CTC Efetiva é aquela ocupada por cations efetivamente trocaveis, como Ca”’,
Mg**, K" e AI’" ¢ a CTC Bloqueada é aquela ocupada pelo H ndo-trocavel. Pelo fato de o H”
bloquear as cargas negativas do solo, sendo retirado apenas por neutralizagdo (através do
OH"), se diz que essa CTC ¢é pH dependente. Em solos com pH baixo havera muitos ions H"
para ocupar as cargas negativas do solo, impedindo os processos de troca. Fornecendo-se ions
OH ~ através da calagem, boa parte dos fons H' sera retirada e mais CTC Efetiva estara

disponivel aos processos de troca (TOME JUNIOR, 1997)

2.2. Amostragem para Determinacéo das Propriedades do Solo
Para garantir a qualidade na analise do solo € necessario tomar alguns
cuidados com a coleta das amostras no campo, considerando que uma pequena porcao de terra
ird representar uma area muito grande. Jorge apud Silva (1999), defende que a amostragem
pode ser responsavel por até 98% dos erros nas analises de solo. Na pratica costuma-se extrair
0,5 Kg de solo em cada 10 ha de area, sendo que destes 0,5 Kg, somente 10 g serdo utilizados

no laboratério para determinagdo analitica. Considerando-se uma profundidade de 20 cm no
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solo tem-se: Volume Total de Solo => 100 000 m> X 0,2 m = 20000 m’. Considerando a
densidade média do solo valendo 1000 Kg/m’, estima-se uma Massa Total de Solo
correspondente a 20 000 000 Kg/ha. Portanto a porcentagem de solo na amostragem ¢ de:

% de solo na amostragem => O,Ol7kg = ! 5 (01).
2.10°kg 2.10

Este resultado ilustra a importancia da amostragem no processo de analise do solo. Tomé Jr
(1997), sugere os seguintes cuidados para uma amostragem correta:

* De um certo numero de amostras simples fazer uma amostra composta. Um grande
numero de pontos de amostragem deve ser feito dentro da area, sendo depois misturados para
formar uma unica amostra representativa, que ¢ a amostra composta. As amostras simples
devem sempre conter o mesmo volume de solo, para evitar que um ponto seja mais
representativo que outro na amostragem composta.

* Dividir a area total em areas menores com caracteristicas semelhantes. Nesta divisao
deve-se levar em consideracdo as seguintes caracteristicas: vegetacdo presente, textura do
solo, topografia, produtividade em safras anteriores, historico de aplicagdes de corretivos e
fertilizantes.

* Evitar a coleta em pontos atipicos. Nao se deve efetuar a coleta em areas alagadas,
com manchas de depositos de calcario ou fertilizantes, em estradas, carreadores, formigueiros,
locais préximos de casas, currais, depositos etc. Também deve-se evitar areas de baixa
produtividade. Em areas adubadas com culturas anuais de espacamento largo deve-se evitar
retirar as amostras sobre a linha de plantio e em areas com culturas de espagamento estreito
deve-se retirar as amostras bem no final do ciclo, se possivel apds o preparo do solo para a

proxima lavoura para evitar a interferéncia dos adubos aplicados no plantio.
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* Coletar as amostras em zigue-zague. Este procedimento permite cobrir a area com
mais fidelidade

* A superficie do solo, no ponto de amostragem, deve ser limpa da vegetacao, restos de
culturas e outros residuos. Normalmente cava-se at¢ 20 cm de profundidade (que ¢ local onde
a planta estd absorvendo os nutrientes predominantes) e, com uma pa reta, retira-se uma fatia
de uma das paredes da cova. Pode-se também utilizar equipamentos apropriados, como trados,
para coleta do solo. Para uma analise de rotina, a amostra deve ser feita na camada de 0 a 20
cm de profundidade.

* Normalmente, para uma determinada area, a freqiiéncia de amostragem ¢ de 3 a 4
anos.

* No laboratorio exige-se alguns cuidados. Inicialmente a amostra deve passar por um
processo de secagem, que ¢ feito sob temperatura maxima de 40 °C (para ndo causar alteragdes
na estrutura do solo) sob ventilagdo forgada. O processo de secagem nao ¢ recomendado em
solos ricos em matéria orgdnica, uma vez que posteriormente ndao se consegue seu
molhamento completo, o que causa alteracdes em todas as andlises a serem feitas nessa
amostra. Esses materiais devem ser analisados com a unidade de campo, enquanto em uma
aliquota em separado ¢ determinado seu teor de umidade para posteriores correcdes dos
resultados. Recomenda-se que as amostras sejam armazenadas no maximo por 6 meses,
evitando que ocorra alteracdes significativas em suas principais caracteristicas. Depois da
secagem as amostras devem ser peneiradas (as vezes € necessario efetuar a moagem das
amostras). Para tanto utiliza-se uma peneira com malha de 2 mm, obtendo-se a chamada Terra
Fina Seca ao Ar (TFSA). Apds o peneiramento e antes de realizar pesagens e tomadas de

aliquotas deve-se homogeneizar a amostra.
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2.3. Determinacdo das Propriedades Fisicas e Quimicas dos Solos
Boaretto apud Silva (1999), descreve a historia da analise de solo da
seguinte maneira:

A analise de solo provavelmente comegou quando o homem interessou-se por saber como as
plantas crescem. Pode-se dizer que foi Justus Von Liebig (1840) o primeiro a fazer a analise de
solo. Desde aquela época até inicio dos anos 20, pouco progresso foi feito, ainda que Dyer
(1894), Hilgard (1911) e Burd (1918) tenham dado significativas contribui¢des para a quimica
do solo. No final da década de 20 e no inicio da de 30, porém, importantes contribui¢des foram
feitas por Bray (1929), Herster (1934), Morgan (1932), Spurway (1933) e Truog (1930). Desde
entdo, a analise do solo tem sido largamente aceita como fator essencial a formulagdo de um

programa de adubacdo e calagem.

Segundo Van Raij et al. (1985), a analise de solo tem por finalidade
essencial avaliar o grau de deficiéncia de nutrientes e determinar as quantidades de corretivos
a serem aplicadas.

Alguns cuidados sdo essenciais para garantir a qualidade da andlise.
Primeiramente deve-se identificar cada amostra de solo. A amostra deve ser acompanhada das
seguintes informagdes: nimero da amostra, nome do interessado, nome da propriedade,
Municipio, Estado, cultura a ser implantada, cultura anterior, produgdo da cultura anterior e
historico da adubag@o ou calagem anterior. Quando ja estiverem no laboratorio, as amostras
serdo protocoladas, registradas com um numero de identificacdo do laboratério e preparadas
para as determinacdes analiticas (TOME JUNIOR, 1997).

As metodologias utilizadas nas andlises para avaliacdo da fertilidade
do solo, de acordo com Silva (1999), sao:

1°) Determinacio do pH




15

O conhecimento do pH do solo permite uma série de inferéncias sobre
o estado nutricional desse solo para as plantas. Na determinagdo do pH do solo utiliza-se 10
cm’ de TFSA misturada com 25 cm® de 4gua deionizada ou destilada, ou 25 cm’ de solugdo de
cloreto de célcio (CaCl,) na concentragdo de 0,01 M. A mistura deve ser deixada em descanso
por 30 minutos visando o molhamento completo da amostra, depois ¢ feita uma agitagdo
durantel5 minutos, seguidos de um repouso até que se obtenha um sobrenadante limpido. O
proximo passo ¢ a determinacao ou leitura do pH que ¢é feita num aparelho conhecido como
potencidmetro. Este aparelho mede a diferenca de potencial entre dois eletrodos, sendo um
eletrodo de vidro, sensivel aos fons H', e um eletrodo de prata — calomelano, que serve como
referencial.

Os termos empregados para designar a acidez do solo diferem
bastante. E comum utilizar-se o termo acidez Ativa, acidez de Troca e acidez Potencial. A
acidez Ativa esta relacionada aos ions H'presentes na solugio do solo. Na pratica observa-se
que a quantidade de ions H' presentes na solu¢do ¢ muito pequena e poderia ser neutralizada
com pequenas quantidades de carbonato de calcio. O termo acidez de Troca (ou acidez
trocavel) esta relacionado aos ions H™ e AI’" adsorvidos de forma trocavel as cargas negativas
dos coloides extraidos com solu¢do de KCI (IM). Essa acidez ¢ nociva as plantas de uma
maneira geral, sendo sua eliminagdo um dos principais motivos para se fazer a calagem do
solo. Quando ¢ feita a soma dos ions H' ndo — trocavel com a acidez de Troca obtém-se a
acidez de Potencial.

2°) Determinacdo do Teor de Matéria Organica

A determina¢do do Teor de Matéria Organica ¢ feita pelo método

indireto da oxidagdo do carbono organico por via umida (conhecido como método Walkley —
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Black). Esse método leva em consideracdo que a matéria organica humificada existente nos
solos contém aproximadamente 58% de carbono e, assim, conhecendo-se a quantidade de
carbono existente na amostra, estima-se a quantidade de matéria organica. Neste processo
ocorre o inconveniente de se determinar também as formas de carbono ndo — organicos
existentes no solo, como carvao e residuos de plantas ndo — humificadas.

No método Walkley-Black transfere-se 1 grama ou 1 cm® de TFSA para um
erlemeyer ¢ adicionam-se 10 cm® de solugio de dicromato de potéssio (0,5 M), além de 10
cm’ de 4cido sulfirico concentrado. O dicromato de potassio é o agente oxidante que
transformaré o carbono organico em CO,. A adigdo de 4cido sulftrico eleva a temperatura, até
aproximadamente 150 °C, favorecendo a reacdo quimica. O dicromato de potassio ¢
adicionado numa quantidade conhecida e maior que a quantidade esperada de carbono
organico existente em 1 cm’ de solo. Assim certa quantidade sobra e, como é conhecida a
quantidade adicionada inicialmente, pode-se, por diferenca, saber quanto reagiu de carbono. O
excesso de dicromato de potassio ¢ determinado por titulagdo com sulfato ferroso 0,5 M, na
presenga do indicador difenilamina. Ap6s os 30 minutos de repouso sdo adicionados cerca de
50 cm’ de agua, 4 cm’ de acido fosforico concentrado e 1 cm® de difenilamina dissolvida em
acido sulftrico. Nesse ponto a mistura tem uma coloragcdo azul turquesa forte dada pela
difenilamina na presenca de dicromato de potassio. Adiciona-se sulfato ferroso que reagira
como excesso de dicromato, mudando a coloragdo da mistura de azul turquesa para verde
escuro. Em fun¢do da quantidade de sulfato ferroso gasta, determina-se o carbono existente

pela relacao:

Massa de Carbono = (10 — V). 3,896.f (02)



17

Onde:
- A massa de carbono ¢ medida em gramas por decimetro cubico de TFSA;
-V € o volume de sulfato ferroso consumido;
- T ¢ o fator de corre¢ao da solucdo de sulfato ferroso.
O proximo passo ¢ a determinacdo da quantidade de matéria organica

por dm® que ¢ dada pela relagio:

Matéria Organica = Massa de Carbono X 1,72 (03)

Também ¢ possivel, por colorimatria, determinar os ions cr,
resultantes da reacdo do dicromato com o carbono, construindo-se uma curva do teor de
carbono em funcao da absorbancia.

3°) Determinacio do Fosforo Disponivel

O fosforo disponivel pode ser extraido do solo utilizando-se o extrator
Mehlich ou a resina de troca anidnica. O extrator Mehlich utiliza uma solucdo de acido
sulfarico e acido cloridrico diluidos (H,SO4 — 0,0125 M + HCI — 0,05 M). O extrator com
resina de troca anidnica utiliza um produto sintético com estrutura porosa e flexivel formada
por hidrocarbonetos em cadeias tridimensionais, contendo grupos quimicos com cargas
elétricas que podem atrair ions como o fosforo.

A quantificacdo do fosforo ¢ feita por colorimatria através de um
espectrofotdmetro (ou colorimetro).

4°) Potassio Trocavel
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Para o potassio também ¢ utilizado o extrator Mehlich ou a resina
(porém com carga negativa). Apos a obtengdo da solugdo contendo K', a quantificagdo do
potassio ¢ feita por um fotometro de chama. Neste equipamento, através do GLP, ¢ produzida
uma chama que atinge aproximadamente 700 °C. A solugdo contendo K é borrifada na chama
e por excitagdo os elétrons das camadas de valéncia produzem fétons que sdo utilizados por
um sensor para quantificar o potassio.

5°) Cations Trocaveis — Ca, Mg e Al

Esses cations podem ser extraidos por resina de carga negativa ou por
uma solugdo salina concentrada, onde (quando se utiliza o KCI) os fons K', em alta
concentragdo, desloca os ions Ca>", Mg®" e AI’* adsorvidos pela CTC, tomando seus lugares.
Apés a extracdo, quantifica-se o calcio e o magnésio por titulagdo com 4cido
etilenodiaminotetracético ou espectrofotometro de absor¢do atomica.

Na titulag@o, uma solucao contendo acido etilenodiaminotetracético ¢
gotejada no extrato com célcio + magnésio até formar quelados. A quantifica¢do do célcio e
magnésio ¢ feita em fun¢do do volume de solug@o de acido consumida. O proximo passo € a
quantificagcdo do célcio que ¢ feita de maneira andloga a determinacdo do Ca + Mg, porém
insolubilizando o magnésio pela elevagdo do pH do extrato para 12,5. Uma vez quantificado o
calcio, obtém-se o0 Mg por diferenca.

No aparelho de Espectrofotometria de Absor¢ao Atomica ¢ produzida
uma onda eletromagnética com comprimento de onda especifico do elemento que se quer
determinar. Os atomos desse elemento presentes na chama absorvem parte desses fotons.

Quanto mais atomos existirem, maior a absor¢do ¢ mais atenuado sera o feixe inicial.
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A quantificagdo do Al trocdvel também ¢ realizada por titulacio
acido-base ou por espectrofotometria de absor¢ao atomica.

6°) Determinacdo da Acidez Potencial

A determinagdo da acidez potencial pode ser realizada extraindo o H
+ Al com acetato de calcio 0,5 M e em seguida, por titulagdo com NaOH diluido na presenca
de fenolftaleina, como ¢ feito para o Al trocéavel.

Uma outra maneira de se determinar o teor de H + Al do solo ¢
através do indice SMP (iniciais dos pesquisadores Shomaker, McLean e Pratt). Neste método
utiliza-se uma solu¢do tamponada em pH 7,5. Uma determinada quantidade de solo ¢
adicionada a solu¢do provocando diminui¢do do pH, sendo essa queda proporcional ao teor de
H+ AL

7°) Determinacdo do Nitrogénio e Enxofre Disponiveis

Tanto o nitrogénio quanto o enxofre apresentam elevada dindmica no
solo. Por este motivo, ndo existe uma metodologia de laboratorio capaz de integralizar um
numero tao grande de fatores e fornecer um indice de disponibilidade de nitrogénio e enxofre
no solo. Em particular, o teor de nitrogénio total pode ser determinado com base no teor total
de matéria organica presente no solo, considerando que esta contém cerca de 5% de
nitrogénio. O teor de nitrogénio total ndo tem valor agrondmico para a previsao da
disponibilidade desse nutriente para as culturas.

8°) Determinacdo de Micronutrientes

Os elementos Cobre, Ferro, Manganés e Zinco s3o mais
freqiientemente extraidos com o extrator Mehlich. O Boro, diferentemente dos demais

macronutrientes, ¢ extraido com a utilizagdo de agua fervente.
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Apb6s a extragdo, o cobre, o ferro, o manganés € o zinco sao
quantificados por espectrofotometria de absorcdo atomica. O boro ¢ quantificado por
colorimetria.

Em muitos solos a concentracdo dos oxidos de ferro ¢é relativamente
baixa, que aliada ao tamanho relativamente pequeno de suas particulas, torna sua identificagao
bastante dificil. A difratometria de raios-X, associada a técnicas de analise quimica, ¢
rotineiramente utilizada pelos cientistas de solo. Também ¢ freqiientemente aplicada a
espectroscopia na regido do infravermelho, para se obter informagdes a respeito dos grupos
funcionais presente em determinada amostra de solo. Quando se pretende caracterizar os
oxidos de ferro de forma mais refinada costuma-se utilizar a espectroscopia Mdssbauer. Como
a espectroscopia Mossbauer ¢ fundamentalmente sensivel as modificagdes de ordem quimica,
esta € capaz ndo s6 de distinguir entre os estados eletronicos dos elementos em estudo como
também dar informagdes da natureza dos compostos ligados ao Fe (BANCROFT, 1973) .

9°) Determinacdo da Soma de Bases

A soma de bases (SB) ¢ determinada pela soma dos teores de Ca, Mg,
K. Quando o sodio ¢ determinado, este ¢ acrescentado a soma.

10°) Determinacdo da Capacidade da Troca de Cations Total do Solo

A capacidade de troca de cétions corresponde ao total de cargas
negativas que o solo apresenta, podendo ser determinada pela soma de todos os cations
presentes no solo. Existem laudos que fornecem a determinagdo de Al trocavel e acidez
potencial separadamente. Nestes casos, deve-se tomar o cuidado de ndo somar o Al trocavel,
pois ele ja esta incluido na acidez potencial.

11°) Capacidade da Troca de Céations Efetiva
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O céation H™ ndo ¢ um ion trocavel pelo fato de estar adsorvido a CTC
por ligacdo covalente, sendo possivel retird-lo somente por neutralizagdo com aplicacdo de
calcario. Por este motivo define-se a CTC efetiva, que corresponde as cargas do solo que estdo
disponiveis para os processos de troca.

12°) Determinacdo Granulométrica — Analise Textual

A andlise granulométrica permite classificar o solo em: arenoso,
argiloso, siltoso etc. A classificacdo das particulas, quanto ao tamanho, segue o seguinte

critério:

Quadro 3. Classificacdo do Solo em Relacdo ao Tamanho das Particulas

Nome da Classe Diametro (mm)
Matacao >200,000
Calhau 20,000 a 200,000
Cascalho 2,000 a 20,000
Areia 0,050 a 2,000
Silte 0,002 a 0,050
Argila < 0,002
Tomé Junior (1997)

Na determinacdo granulométrica, uma amostra de peso conhecido ¢
saturada com so6dio através da agitacdo com uma solugdo de NaOH 1M. Apos a agitagdo, € em
repouso, as particulas maiores decantam-se rapidamente, enquanto as argilas permanecerao
dispersas por longos periodos. A densidade da suspensao ¢ determinada em dois momentos. A

primeira leitura ¢ feita aos 40 segundos de decantagdo e corresponde & influéncia do silte e
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argila em suspensdo e a segunda leitura ¢ feita 2 horas apds a decantacdo e corresponde
densidade influenciada apenas pela argila.

Através de célculos transforma-se a densidade em teores de silte e
argila, sendo o teor de areia calculado por diferenca.

13°) Saturacdo por Base (V%)

Na determinagdo da fertilidade do solo a saturagdo por bases ¢é
importantissima, pois fornece uma idéia do estado de ocupagdo das cargas da CTCro , OU
seja, do total de cargas negativas existentes no solo, qual propor¢do ocupada pelos cations
uteis.

A saturagdo por bases ¢ utilizada para classificar os solos como:

- Solos Eutroéficos (férteis) => V% > 50%
- Solos Distréficos (pouco férteis) => V% < 50%

14°) Determinacdo do Sodio Trocavel

A leitura do sodio trocével ¢ feita no mesmo extrato obtido para
analise de potassio. Apos a extragdo, a quantificagdo do sodio ¢ feita por espectrofotometria de

chama.

2.4. Variabilidade dos Solos — O Alicerce para a Agricultura de Preciséao
A agricultura de precisdo ¢ garantia de uma agricultura sustentavel
que produz grande quantidade de alimentos com suficiente qualidade, com uso de fontes
naturais, o que garante a preservagao do meio ambiente. Para que isso seja possivel, devem ser
desenvolvidos equipamentos de precisdo, capazes de efetuar operacdes complexas. Com o

desenvolvimento da tecnologia, faz-se uso mais racional de fertilizantes e agrotoxicos
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(BAERDEMAEKER et al., 2001). Segundo o autor a agricultura de precisdo requer maquinas
equipadas com dispositivos de alta precisdo, tais como: sensor de fluxo de massa de alta
precisao, pulverizador para aplicagao localizada.

Historicamente, o primeiro povo que praticou, embora de maneira
empirica, alguma forma de aplicagdo localizada de insumos, foram os incas que colocavam
um peixe, como fertilizante, proximo a cada pé de milho de sua plantagdo; sendo o peixe
maior, quanto menor fosse o pé de milho. Recentemente, os primeiros esfor¢os para o
desenvolvimento dos conceitos da Agricultura de Precisdo foram feitos em 1929, quando dois
pesquisadores americanos sugeriram a aplicagdo localizada de calcario, como forma de
economizar na quantidade necessaria desse insumo. Devido as dificuldades de se aplicar o
insumo de forma localizada em grandes areas, uma vez que ndo existiam equipamentos para
aplicacdo e o georreferenciamento, esses conceitos ficaram no esquecimento, até aparecerem
equipamentos com grande capacidade operacional e sistemas de posicionamento e de controle
necessarios, o que provocou, de novo, o interesse por tais conceitos a partir de 1984
(BALASTREIRE, 2000).

Halal et al. (1998) fazem previsdo do avanco tecnoldgico para um
futuro proximo, analisando as tendéncias tecnologicas emergentes. Uma lista de perguntas foi
enviada a autoridades para que fosse feita uma estimativa da evolugdo que pode ocorrer em
doze grandes grupos do conhecimento: energia, meio ambiente, alimentagdo e agricultura,
hardware, software, comunicagdo, servicos de informagdo, robotica materiais, medicina,
espago e transporte. Na area de alimentacdo e agricultura, as estatisticas estdo nos resultados

do Quadro 4.
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Quadro 4: Estimativa da evolugdo do conhecimento humano
nas areas de alimentacéo e agricultura.

ANO Nivel do conhecimento

2014  Agricultura organica alternativa e aquacultura
2015 Agricultura de precisao
2017 Comida artificial

2020 Automacdo das areas agricolas

Segundo Kutzbach (2000), a globalizagdo e conseqiientemente a
internacionalizagdo da agricultura provocou uma competi¢do acirrada quanto a produgdo e
qualidade dos produtos agricolas. Com isso, os agricultores se viram obrigados a utilizar
equipamentos mais modernos. Um aspecto interessante, discutido neste trabalho, ¢ que o
desenvolvimento da mecanizagdo agricola ndo ¢ determinado somente pelo conhecimento,
habilidade e experiéncia da engenharia agricola, mas também pela economia, ecologia e
politica agricola. A alta performance, a operacdo extremamente simples, a automacdo € o
manejo veloz, convencem muitos produtores, que a agricultura de precisao ¢ viavel. Muitos
produtores adotam a agricultura de precisdo pensando na qualidade dos produtos,
principalmente investindo em colheitadeiras de qualidade que nao danifiquem os produtos no
momento da colheita. Neste artigo sdo citadas algumas técnicas, com relacdo a aplicagdo de
herbicida, que possibilitam a preservagdo ambiental. Tais técnicas sdo: 1- cultivo mecanico
com equipamentos que possibilitam a separacdo das plantas daninhas do solo, separando-as e

depositando-as como esterco no mesmo. 2- reconhecimento por imagens das plantas daninhas
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para aplicacdo seletiva de herbicida (para tanto se torna necessario grandes investimentos em
sensores especiais). 3- choque térmico das plantas daninhas.

Kilpp (2000) mostra a importancia dos mapas de produtividade na
agricultura de precisdo. Segundo o autor, esses mapas permitem identificar as areas com baixo
ou alto rendimento, estabelecendo a variagdo de produtividade dentro de uma mesma regido,
para a interpretagdo e tomada de decisdo, dando condigdes para se determinar a melhor data do
plantio, a variedade da semente, a formulacdo do adubo etc.

Stafford (2000) levanta alguns empecilhos no desenvolvimento da
agricultura de precisdo, mostrando ao mesmo tempo, fatores que favorecem o seu
desenvolvimento. Segundo o autor, a agricultura de precisdo ¢ cultivada a alguns séculos em
areas pequenas, onde fazia-se um delineamento em fun¢do das condi¢des naturais, como:
cursos d’agua e tipo de solo, o que possibilitava um tratamento manual do campo
diferenciado. No entanto, o aumento das areas cultivadas, produgdo intensiva e a mecanizagao
na metade do ultimo século ndo mais possibilitou a utilizacdo de tais técnicas. O
ressurgimento da agricultura de precisdo ocorreu na década de 70, com o advento do GPS
(Global Positioning System). Este ressurgimento ocorreu com forca total, uma vez que os
agricultores perceberam que € possivel reduzir custos de produ¢do, diminuir o impacto
ambiental e produzir alimentos sem modificagdo genética. No entanto, existem alguns
empecilhos que limitam uma expansao maior:

1- Necessidade de uma grande quantidade de informacdo, devido ao mapeamento dos
diferentes tipos de solo, informagdes sobre a colheita e sobre fatores ambientais. Todas
essas informagdes produzem um conjunto de dados imenso, obrigando o produtor a

adquirir equipamentos para integragao de tais dados (hardware e software).
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2- E possivel obter dados (informagdes) sobre solo, colheita e fatores ambientais, através
de diferentes técnicas, porém os processos para obtengdo de tais informagoes,
normalmente sdo caros e laboriosos. Isto provoca gastos razodveis na implementagao
da agricultura de precisdo. O desenvolvimento de sensores, que realizem a leitura
instantaneamente, poderia amenizar este problema.

Mc Lellan e Friesen (1997) questiona a necessidade de uma precisao
de até 20 cm nos equipamentos agricolas.. Neste trabalho o autor descreve a necessidade de
precisao dos equipamentos para algumas aplicacdes (Quadro 5), condenando a precisdo em
demasia, porque quanto maior a precisdo requerida pelo equipamento, maior sera o custo do

mesmo e mais dificuldade sera encontrada no seu manuseio.

Quadro 5: Precisdo requerida em algumas atividades de campo.

Aplicagao Precisao

Horizontal = 10 m

Mapeamento do campo Vertical = 5-20 cm

Semeadura 2-20 cm
Pulverizagdo 20-50 cm
Cultivagao e monitoramento do campo 2-100 cm

2.5. Principios da Anélise Geoestatistica
A agricultura de precisdo requer principios de manejo de acordo com
a variabilidade no campo, exigindo técnicas eficientes para estimar e mapear a variabilidade
espacial e/ou temporal dos atributos e propriedades dos solos (ZIMBACK, 2003). Uma analise

detalhada das propriedades fisicas e quimicas do solo demanda em custos e tempo
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relativamente elevados, por esse motivo, costuma-se aplicar métodos estatisticos de
interpolacdo para se obter as caracteristicas dos solos nos locais ndo amostrados, visando
diminuir o nimero de amostras necessarias para um bom mapeamento do campo. O aumento
da qualidade da estimativa depende: da escolha dos métodos de interpolagdo que obtenham
dados dos solos em locais ndo amostrados e da aplicagdo apropriada de métodos indicados
para as caracteristicas dos dados (KRAVCHENKO; BULLOCK, 1999).

Encontra-se na literatura trabalhos inerentes a variabilidade espacial e
temporal das propriedades dos solos, publicados no inicio do século XX, tais como:
Montgomery (1913), Robinson and Lloyd (1915) e Pendleton (1919) apud Vieira, et al.
(1983). De inicio, as analises estatisticas de dados consideravam as variaveis aleatorias
independentes entre si, ou seja, supunham que as observagdes vizinhas ndo exerciam
influéncias umas sobre as outras. Contudo fendmenos naturais apresentam-se freqlientemente
com uma certa estruturacao entre vizinhos, desta forma pode-se dizer que as variagdes nao
ocorrem ao acaso, apresentando um certo grau de dependéncia espacial. Foi o engenheiro de
Minas Sul-Africano, Daniel G. Krige, no ano de 1951 apud Vieira et al. (1983), que com seus
trabalhos com dados de mineragdo, concluiu que a variacdo daqueles dados possuia uma
estruturacdo que dependia da distdncia de amostragem, desta constatagdo surgiu os conceitos
basicos de geoestatistica. Na geoestatistica leva-se em consideracdo a variabilidade espacial
e/ou temporal de dados, complementado, ou mesmo substituindo, eficientemente a analise
classica. Um requisito basico para aplicacdo dos métodos geoestatisticos € necessidade de
referenciamento das amostras, seja com relacao as coordenadas geograficas ou ao tempo.

O desenvolvimento computacional a partir de 1980 foi o grande

propulsor da aplicabilidade da geoestatistica, inclusive em ciéncias do solo, considerando-se
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que os processos computacionais agilizaram os cdlculos relativamente trabalhosos utilizados
nesta metodologia (GUIMARAES, 2004).

Considerando-se um conjunto de medidas Z(X), obtidos em um
campo de area A, tem-se a ocorréncia da variavel Z com uma referenciagdo X, que pode ser
uma posi¢do no tempo ou no espago (VIEIRA et al.,, 1983). A variavel é considerada
estacionaria se o seu desenvolvimento no tempo (ou no espago) ocorrer com oscilagdes
aleatorias continuas em torno de um valor médio. Por outro lado, os processos que nao se
comportam de maneira homogénea, no tempo ou no espago, sdao considerados nao
estacionarios. Essas defini¢cdes basicas permitem classificar uma fungdo aleatoria Z(X) como
estacionaria, se todos os momentos estatisticos forem invariantes para toda mudanca de
origem. Com rigor matematico, pode-se dizer que uma variavel aleatoria Z(X) € estacionaria
quando apresenta momentos estatisticos de ordem k centrados na origem invariantes no tempo

ou no espaco. Assim:

E[Z*(t)]=m, (t) =V , sendov uma constante (04)

Segundo Olea (1975) apud Vieira et al. (1983), nos estudos

geoestatisticos exige-se estacionaridade de segunda ordem.

E[Z*®]=m,®)=v  (05)
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Na existéncia de estacionaridade todas as amostras pertencem a
populagcdes com os mesmos momentos estatisticos, isto permite a repeticdo de um
experimento mesmo que as amostras sejam coletadas em pontos diferentes em relacdo ao
experimento inicial (FONSECA; MARTINS, 1988).

A Figura 1 ilustra uma varidvel estaciondria de segunda ordem, onde
para qualquer trecho selecionado, a média e a varidncia permanecerdo aproximadamente
constantes. Na Figura 2 tem-se uma variavel estacionaria de primeira ordem, sendo que apenas
a média permanece constante. Finalmente a Figura 3 representa uma varidvel ndo estacionaria,

onde nem a média e nem a variancia permanecem constantes (GUIMARAES, 2004).
y ‘/\VAVA\//,\“
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Figura 1. Variavel estacionaria de segunda ordem.
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X
Figura 2. Variavel estacionaria de primeira ordem.
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Figura 3. Variavel ndo estacionaria.
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A determinagdo da dependéncia espacial ou temporal ¢ fundamental
na geoestatistica sendo, com maior freqiiéncia, verificada pela funcdo de autocorrelagdo, que
gera o autocorrelograma, ou pela fun¢do da semivaridncia, que gera o semivariograma
(ZIMBACK, 2003).

Na autocorrelagdo pode-se “buscar” a medida de associagdo da

variavel Z nas posigdes X e X+ h pela covariancia, definida como (SPIEGEL, 1985):

Cov[Z(x), Z(x+h)] = E[(Z(X) = #17))-(Z(X+ D) = p17on))] (06)

onde p (u= Z Z,.P(Z,)) representa a esperan¢a matematica.

E de se esperar que para duas variaveis aleatorias independentes a
covariancia entre elas seja igual a zero. Portanto, ao analisarmos a varidvel Z nas posigdes X
e X+h,com h=1, 2,..k, espera-se que o valor da covaridncia comece alto ¢ depois tenda a
zero, sendo que quanto maior for o valor da covaridncia maior serd a relagdo espacial e para
covariancia zero tem-se variaveis independentes. A Figura 4 mostra o comportamento de uma
fungdo covariancia (GUIMARAES, 2004).

3
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Figura 4. Comportamento da funcéo covariancia em
funco da distancia entre as amostras.
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Na pratica, a fun¢do covariancia apresenta algumas dificuldades de
interpretagdo por possuir as unidades das varidveis que a geram e, também, ndo ter um padrao
de comparagdo para estimar se as variaveis estdo com forte associacdo positiva ou ndo. Para
contornar estes problemas, define-se a funcdo autocovaridncia como uma alternativa de
interpretacdo da dependéncia espacial de uma variavel. Esta funcdo tem a vantagem de ser
adimensional e estar limitada ao valor -1 e 1, permitindo comparagdes entre varidveis e
também inferéncias sobre o grau de associacdo. A funcdo de autocorrelagdo ¢ definida como
sendo a razdo entre a covariancia dos valores assumidos pela variavel Z , nas posi¢cdes X e
X+h, e a varidncia dessa variavel Z, em funcdo da distdncia h, no caso de variavel

estacionaria de segunda ordem, assim:

~ Cov[Z(x),Z(x+h)]
P = = ez 0] 7
Esta equagdo pode ser trabalhada e reescrita como:
n(h) . .
Z[Z(Xi )= Z][Z(x; +h)-Z]
r(h) = - (08)

onde:

p(h) é a autocorrelagdo entre os valores da variavel Z , separados pela distancia h ;

CoV[Z(X),Z(X+ h)] é a covariancia entre a varidvel Z(X) e a variavel Z(x+h);
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Var[Z(x)] = E{[Z(X) =tz 1*} é a variancia populacional;
r(h) ¢ a autocorrelagdo amostral para a distancia h;

n(h) ¢é o numero de pontos amostrais separados pela distancia h;

Z ¢ o valor médio da variavel Z(X);

s? é a variancia amostral de Z(X).

Estas fungdes s6 tém validade para varidveis com estacionaridade de

segunda ordem. E de se esperar que r(0) seja igual a 1, onde a autocorrelagio é maxima. Esta

autocorrelagdo decresce até valores proximos de zero, onde praticamente ndo existe relagdo
entre as observagdes. Esta distancia define a amplitude de dependéncia espacial ou temporal
(a), sendo que acima dessa distancia os dados sdo considerados independentes entre si. Este
tipo de comportamento indica que quanto mais proximas estiverem as amostras, maior o grau
de semelhanca entre elas e este grau de semelhanga decresce com o aumento da distancia entre
as observagdes. Pode-se ter ainda o autocorrelograma para toda distancia com valor de
autocorrelagdo igual a zero (r(h) = 0), exceto para h=0 em que r(0) = 1, assim temos
independéncia entre as amostras para toda a distancia ou tempo de estudo (GUIMARAES,

2004). A Figura 5 ilustra o comportamento da funcao de autocorrelagao.

rih)
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Figura 5. Exemplo do comportamento da fungdo de
autocorrelagdo (autocorrelograma).
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De acordo com Zimback (2003), a segunda maneira de se determinar
a dependéncia espacial ou temporal de uma varidvel Z ¢ através do semivariograma, que ¢

definido como:
y(h) :%{Var[Z(x)—Z(x+h)]} (09)

A equacdo acima simplesmente determina a variancia dos dados,
separados por uma distancia h, dividida por dois. Esta divisdo por dois da origem ao nome
semivariancia. Quanto mais proximos estivem os pontos amostrados, maior serd a semelhanca
entre eles e, portanto menor a semivaridncia y(h) que cresce com o incremento de h, até
atingir um valor constante que corresponde as variagdes aleatorias, ou seja, variagdes que nao
sdo justificadas pela semelhanga de um ponto com outro. Define-se como patamar (C) a

regido onde o valor de y(h) torna-se constante. Chama-se a distdncia h, a partir da qual a

semivariancia se torna constante, de alcance da dependéncia espacial (a), sendo que as
medi¢des realizadas a distdncias maiores que a tem distribuicdo aleatéria que sdo
independentes entre si. Fatores como: a impossibilidade de se fazer reamostragens exatamente
sobre um ponto ja amostrado, erros de amostragem e erros de andlise de laboratorio,

normalmente produzem semivariogramas onde y(0) difere de zero. Quando ¥(0)# 0, surge
um novo termo no semivariograma chamado de efeito pepita (C,). As Figuras 6 e 7 ilustram,

respectivamente, o comportamento de um semivariograma sem o efeito pepita e com o efeito

pepita (GUIMARAES, 2004).
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F—— C

emdvariancia
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Distincia (h)
Figura 6. Semivariograma sem o efeito pepita.

f—— C,+C

erivariancia
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Figura 7. Semivariograma com efeito pepita.

Existem semivariograma em que as semivariancias crescem, sem
limites, para todos os valores de h, ou seja, semivariogramas sem patamar definido. Este
semivariograma indica que a hipdtese de estacionaridade de segunda ordem nao foi atendida e,
provavelmente, estamos trabalhando com a hipdtese intrinseca (fendmeno com capacidade
infinita de dispersdo). Ele indica também que a maxima distancia h entre as amostras nao foi
capaz de exibir toda a variancia dos dados e provavelmente existe tendéncia dos dados para
determinada direcdo. Se for verificada a tendéncia deve-se remover a mesma ¢ verifica se a
variavel residuo apresenta semivariograma com patamar (estacionaridade de segunda ordem).

Uma outra possibilidade ¢ trabalhar com a hipotese de tendéncia nos

dados originais. Vale ressaltar que a primeira alternativa ¢ a mais simples e a mais utilizada.
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Se o semivariograma dos residuos apresenta efeito pepita puro, pode-se dizer que a superficie
de tendéncia ¢ a melhor representagdo espacial da variavel. Uma metodologia de se ajustar
superficies de tendéncia é a utilizacdo de regressdo multipla (GUIMARAES, 2004). A Figura
8 ilustra um variograma sem patamar definido. As amostras que ndo apresentam dependéncia
espacial ou temporal geram semivariogramas constantes e igual ao patamar para todo valor de
h. Essas variaveis podem apresentar dependéncia espacial para valores de h menores que
aqueles estabelecidos para a constru¢do do semivariograma. A Figura 9 ilustra este tipo de

semivariograma.
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Figura 8. Semivariograma sem patamar definido.
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Figura 9. Semivariograma com efeito pepita puro.

Existem semivariogramas que apresentam a semivariancia com
flutuagdes. Este semivariograma ¢ chamado de semivariograma periddico ou ciclico e indica
uma periodicidade nos dados que pode ser explicada por algum fator conhecido e analisado
por meio da densidade espectral. Um semivariograma ciclico ¢ representado na Figura 10.
Finalmente pode-se ter os semivariogramas com mais de uma estrutura de variancia, que sao

chamados de semivariogramas com estruturas entrelagadas ou semivariogramas imbricados.
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Neste caso uma explicagdo pratica poderia estar associada ao fato de estarmos trabalhando
com mais de uma populagdo, ou seja, até uma distancia X estamos trabalhando com uma
determinada populagdo e a partir dai outra ou outras populagdes. A Figura 11 ilustra um

semivariograma com estrutura entrelagada.
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Figura 10. Semivariograma ciclico.
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Figura 11. Semivariograma com estrutura entrelacada.
A dependéncia espacial pode ser mensurada em func¢do da
percentagem da semivariancia do efeito pepita. Segundo Cambardella et al. (1994), deve-se

C

adotar os seguintes intervalos para o indice de dependéncia espacial (IDE = .100):

0
* forte dependéncia espacial: IDE <25%
* moderada dependéncia espacial: 0,25% < IDE < 0,75%
* fraca dependéncia espacial: 75% <IDE < 100%
Na pratica, apos a obten¢ao dos dados, constrdi-se o semivariograma
tomando-se todas dire¢des possiveis para distdncia h. Apenas um semivariograma ¢é suficiente

para descrever o comportamento da varidavel no campo em situagdes de isotropia, porém
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naquelas situagdes de anisotropia (onde os parametros C , C, , a e o modelo dependem da

direcdo h) segundo Englund e Sparks (1988), deve-se efetuar as devidas transformagdes. De
acordo com Vieira (1995), apud Guimaraes (2004), em geral a precisdo da interpolacdo ou o
tipo de hipotese satisfeita ndo sdo afetados se, ao invés de se preocupar com a escolha de
método de transformagao de anisotropia, apenas limitar a faixa de distancia na qual se utiliza o
semivariograma.

Ap0s a construgdo do semivariograma, uma fungdo continua deve ser
ajustada as semivarancias experimentais. Existem alguns métodos que sdo utilizados para se
verificar a qualidade do ajuste do semivariograma aos dados experimentais, onde se destacam:
Vieira et al. (1983) sugerem o método de ajuste por tentativa e erro (ajuste a critério do
observador) associado a avaliagdo do modelo pela técnica de validacdo cruzada ou
autovalidacao (“jack-Knifing”). Macbratney ¢ Webster (1986) sugerem o método do Critério
de Informacao de Akaike (AIC) para avaliar o modelo. J& Pannatier (1996) sugere a utilizagdo
do Indice de Bondade de Ajuste (IGF).

Os principais modelos utilizados em geoestatistica, de acordo com
Zimback (2003), sdo:

a) Esférico

a

y(hy=C, + C{l,S(hj—O,S(gj } para 0 <h<a (10)

y(hy=C,+C para h>a (11)



b) Exponencial

h

y(hy=C, + C{l e[%ﬂ} para 0 <h<d (12)

sendo d a distdncia maxima na qual o semivariograma é definido

¢) Gaussiano

y(hy=C,+C 1_6{3&) } para 0<h<d (13)

¢) Linear com patamar
C
y(hy=C,+—h  para 0<h<a (14)
a
y(hy=C,+C para h>a (15)

d) Linear sem patamar

y(hy=C,+Ah®  para 0<B<2 (16)

38
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A e B sdo constantes que definem o modelo.

Através do semivariograma ¢ possivel verificar e modelar a
dependéncia espacial de uma variavel. Com o semivariograma ¢ possivel estimar dados para
um mapeamento posterior da variavel, sendo o interpolador que utiliza o semivariograma para
modelagem chamado de Krigagem. Para a aplicacdo da Krigagem assume-se que:

1°) exista uma varidvel Z(X), onde se conhece z(X,), Z(X,), ..., Z(X,), que sdo 0s

valores medidos;
2°) o semivariograma da varidvel ja tenha sido determinado;

3°) o objetivo seja estimar Z na posigdo X,, onde os valores ndo foram medidos e que o

estimador seja uma combinag¢do linear daqueles valores medidos, logo:
2(Xo)=zﬂ~iz(xi) (17)
i=1

sendo A, os pesos associados a cada valor medido. Para que 7 seja uma estimativa nao
tendenciosa de Z, a soma dos pesos das amostras (Zii ) deve ser igual a 1 (UZUMAKI,

1994). Os pesos A, sdo variaveis de acordo com a distancia entre o ponto a ser estimado € os

. o o . A . 1
valores envolvidos nas estimativas. Naquelas situagdes de independéncia espacial A, =—,
n

gerando simplesmente a média aritmética. A melhor estimativa ¢ obtida quando:

1°) o estimador for ndo tendencioso, ou seja,

E[2(X)) = 2(X,)]=0 (18)
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2°) a variancia da estimativa for minima
Var[Z(x,)—z(X,)] = minima (19)

As equacdes (18) e (19) podem ser trabalhadas e “combinadas™ para

obtencdo da varidncia minima de estimativa que segundo Vieira et al. (1983) ¢ dada por:

e =u+im(xi,xo> (20)

i=1

Sendo x o multiplicador de Lagrange que foi aplicado na deducao da
equacdo 17 para se obter o seu minimo. Quando uma fungdo apresenta extremos
condicionados (condic¢ao de restri¢ao), pode-se minimiza-la pelo teste da derivada. Porém nos
casos onde ndo ¢ possivel resolver a restricdo para uma das variaveis em termos das outras se
utiliza o multiplicador de Lagrange para se obter os minimos relativos (LEITHOLD, 1986).

De acordo com Guimaraes (2004), o sistema de Krigagem pode ser
escrito na forma de notagdo matricial, facilitando o tratamento computacional, com n+1
equagdes € N+1 incognitas, gerando, desta forma uma unica solugdo que produz n pesos A e
um multiplicador de Lagrange . Surgem n+1 equagdes devido ao multiplicador de
Lagrange. Na notagdo matricial chama-se de A a matriz das semivaridncia dos valores

amostrados envolvidos na estimativa de Z(X,), 4 a matriz coluna que contém os pesos 4; € o

multiplicador de Lagrange e finalmente a matriz coluna (b) das semivariancias entre os valores

amostrados e o ponto a ser estimado. Desta forma:
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Al=b  (21)

cuja solugdo ¢ da forma
A=A"D (22)
A variancia da estimativa pode ser determinada por :

o =b'2  (23)
onde b' é a transposta de b .

A determinacdo de algumas varidveis que caracterizam as
propriedades de um determinado solo, freqiientemente sdo onerosas e de dificil execugao.
Nestas situacdes € interessante estimar tais variaveis em fung¢do de outras que apresentam boa
correlagcdo espacial com as primeiras e que sdo de simples determinacdo. Isto pode ser feito

através de um semivariograma cruzado. Sejam duas varidveis: Z,(X;), i=L..,n e
Z,(Xy;,)»> J=1...,n, onde as amostragens foram feitas no mesmo espago, mas com n, >n,.

Assumindo que pelo menos a hipdtese intrinseca estd sendo atendida para cada varidvel
individualmente e para a distribui¢ao conjunta das variaveis, podemos definir:

1°) os semivariograma individuais

700 =2 EIZ, (X + )= Z, () (4
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1
722(h)=5E[Zz(X2(j) +h)_zz(xz(j))]2 (25)
2°) os semivariogramas cruzados
1
7 (h) =y, (h) = E E{[Z, (X + h) — Z, (X i)IZ, Ky + h) — Z,(X,)1} (26)

A semivariancia pode ser estimada por:

n(h)

712 (h) = 721(h) = %@Z{[ZI(XI(” + h) - Z1(X1(i))][zz(xz(j) + h) - zz(xz(j)]} (27)

sendo n(h) o nimero de valores de Z, e Z, separados pelo vetor h ( GUIMARAES, 2004).

Ainda, segundo Guimardes (2004), o semivariograma ¢ um caso
particular do semivariograma cruzado, quando as duas varidveis sdo idénticas. O
semivariograma cruzado sé serd calculado usando as informacgdes existentes para posi¢des

geograficas coincidentes. Isto significa que Z, e Z, tem que ser, necessariamente, definidos

para os mesmos locais, ¢ as informagdes excedentes ndo sdo consideradas no calculo. Um
semivariograma cruzado com caracteristicas que podem ser identificadas como ideais, teria
aparéncia do semivariograma simples (de uma tunica varidvel, ou seja, patamar definido,
semivariancia crescente para pequenas distancias), porém, com significados diferentes, pelo
simples fato de envolver o produto das diferencas de duas varidveis distintas.

Ao contrario do semivariograma, o valor do semivariograma cruzado,

para h =0, ndo sera nulo. O alcance aqui representa apenas o final ou a distdncia maxima de
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dependéncia espacial entre as varidveis. J4 o patamar do semivariograma cruzado, se existir,
deve aproximar-se do valor da covariancia entre as duas variaveis. Assim, quando as duas
variaveis forem de correlagdo inversa, isto ¢, quando aumenta uma a outra diminui, a
covariancia sera negativa e, conseqilientemente, o semivariograma cruzado serd negativo. Os
modelos utilizados para o semivariograma cruzado sdo os mesmos ja discutidos para o
semivariograma simples. O interpolador que utiliza o semivariograma cruzado em sua
modelagem ¢ chamado de Co-krigagem. Pode-se, de maneira analoga a krigagem, estimar

valores Z,, para qualquer local X, através uma combinag¢ao linear entreZ, e Z,, da seguinte

forma:
n n,
Zz(xo):Z)“lizl(xli)"'z;tzjzz(xzj) (28)
i1 i1
Onde n, e n, sdo respectivamente os numeros de vizinhos de Z, e Z,. Assumindo

estacionaridade de ordem 2 e fazendo z,(X;) e z,(X,;) como sendo uma realizagdo das

fungdes aleatorias Z,(X;) e Z,(X,;), respectivamente, tem-se:

Zz(xo):i/lliz1(x1i)+i/12jzz(xzj) (29)

com o mesmo raciocinio utilizado na krigagem pode-se obter a variancia minima de

estimativa, que ¢ dada por
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O-liz(xo) =M+ +Z/11i712(xliaxo) +Zﬂvzj722 (ij » %) (30)
i1

j=1

De maneira analoga a krigagem, pode-se também escrever o sistema
de co-krigagem em notagdo matricial. A possibilidade de se determinar a varidncia da
estimativa permite que se conheca a confianca associada as estimativas, tornando a Krigagem
(ou co-krigagem) um método diferenciado. Quanto menor for o efeito pepita do
semivariograma, menor sera a variancia da estimativa. Mais precisamente, quanto menor for a
propor¢ao do efeito pepita para o patamar do semivariograma, maior a continuidade do
fendmeno, menor a variancia da estimativa ou maior a confianga que se pode ter na estimativa.
A variancia da estimativa ¢ extremamente sensivel a forma do semivariograma, por isso o
mapa estimado de isolinhas, de uma certa varidvel, deve ser sempre acompanhado do mapa
correspondente da varidncia da estimativa, para uma visualizagdo dos locais onde as
confiangas da estimativa atingem os valores exigidos. A determinacdo do numero de vizinhos
em uma estimativa, que ¢ um item de extrema importancia, pode ser feita de varias maneiras,
cada um com algumas vantagens e desvantagens, sendo que sempre deve-se avaliar, na
escolha do método utilizado, o ganho de precisdo em relagdo ao aumento no tempo de
computagdo. Os principais métodos sao:

1°) Método da vizinhanca tinica

Quando o tamanho do conjunto de dados, em termos de numero de
amostras disponiveis tiver tamanho razoavel, relativo a quantidade de memoria e tempo de
processamento disponiveis no computador, pode-se usar o procedimento chamado vizinhanga

unica. Neste procedimento todos os valores medidos sdo considerados vizinhos e serdo
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utilizados na estimativa. Deve-se sempre lembrar que a decisdo de se usar vizinhanga tnica
baseia-se em sua praticidade relativa ao tamanho do conjunto de dados e ndo na precisdo
obtida na estimativa. A razdo para tanto reside no alcance do semivariograma, pois 0s pesos
associados a vizinhos separados por distancias maiores do que o alcance, ndo devem ter
contribuicao significativa no valor estimado. Outro ponto importante ¢ que, para se usar
vizinhanca Unica, € necessario que o semivariograma seja definido até a maior distancia
existente no espago. A vantagem deste método reside no fato que, uma vez invertida a matriz
de coeficientes, entdo as estimativas podem ser feitas para qualquer espacamento com um
pequeno consumo de tempo de processamento de computador. Desse modo, a matriz invertida
pode ser arquivada no computador e usada quantas vezes for necessario, desde que ndo mude
o modelo do semivariograma e distribui¢do dos pontos amostrados no espaco.Existem
algumas variaveis que, embora mudem as magnitudes de variacdo, preservam entre si a
maneira como variam no espago, apresentando semivariogramas que podem ser agrupados em
um unico, quando divididos individualmente, pelas respectivas variancias. Como exemplo
pode-se incluir umidade do solo amostrada em pequenos espagos de tempo. Nesse caso entio,
as vantagens da vizinhanga unica aumentam porque modelos de semivariograma escalonados
podem ser usados para obter pesos comuns a todas as variaveis.

2°) Método da distancia constante

Neste método, para cada ponto estimado ¢é selecionada uma
vizinhanga constando de todos os vizinhos localizados dentro de um circulo de raio
especificado. Conseqilientemente, nos cantos de um campo retangular ocorre 1/4 de circulo,
com 1/4 do nimero de vizinhos. A grande vantagem deste método esta no fato que se conhece

exatamente a distdncia na qual os vizinhos para estimativa sdo procurados. Isto ¢
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particularmente importante porque se pode limitar o uso do semivariograma quanto a distancia
sobre qual ele sera calculado. Por outro lado, o nimero de vizinhos pode mudar bastante ao
longo do campo, fazendo com que o tamanho do sistema matricial seja varidvel. Em termos de
programagdo de computador, isto pode se tornar um problema se exceder o valor usado na
dimensdo das matrizes.

3°) Método do numero constante de vizinhos

Um outro método bastante usado ¢ o que mantém constante o numero
de vizinhos em qualquer posi¢do no campo. Para tanto, vizinhos sdo procurados,
primeiramente dentro de um raio inicial. Se o nimero de vizinhos encontrados for menor do
que o limite especificado, a distancia ¢ incrementada, e o processo € reiniciado. Se, por outro
lado, o nimero encontrado for maior do que o limite, apenas o nimero especificado mais
proximo serd usado. Conseqlientemente, a distdncia sobre a qual se procura vizinhos varia
sobre o campo. Obviamente, as vantagens deste método sdo as desvantagens do anterior
(distancia constante) e vice-versa. Porém, em situa¢des em que a amostragem foi efetuada em
espagamentos regulares, a distdncia de procura por vizinhos nd3o muda muito e as
desvantagens deste método sao minimizadas. Devido as amostragens regulares serem as mais
usadas e as facilidades inerentes deste método, fazem dele o mais comumente usado.

4°) Método dos quadrantes

Uma alternativa interessante e bastante fundamentada em termos
geoestatisticos ¢ usar um numero especificado de vizinhos em cada quadrante ao redor do
valor a ser estimado. O fundamento reside na distribuicdo do nimero de vizinhos ao redor do
valor estimado, o que fard com que a estimativa receba contribui¢do semelhante em nimero,

de todas as direcoes. Muitas vezes quando ndo se impde esta restricdo, pode-se
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despercebidamente, utilizar tendenciosamente sempre um nimero maior de vizinhos de um
lado do que de outro. Porém, isto ainda apresentaria problemas nos cantos e extremidades da
area, e também o problema de que nunca se sabe qual a distdncia na qual os vizinhos se
localizam. Por estas razdes este método apresenta mais problemas do que vantagens
(GUIMARAES, 2004).

Zimback (2003), cita alguns trabalhos que comparam a Krigagem
com outros métodos de interpolagdo. Numerosos estudos feitos por Kravchenko e Bullock,
(1999), demonstram que a ponderagdo do inverso da distancia ¢ mais facil de se realizar,
enquanto a Krigagem consome mais tempo e ¢ mais complicada de se aplicar. Por outro lado a
Krigagem faz uma descri¢do mais acurada da estrutura espacial dos dados e produz valiosa
informagao sobre a distribui¢dao da estimativa do erro. Creutin e Obled (1982) e Tabios e Salas
(1985) fizeram comparagdes entre algumas técnicas de interpolacdo e a Krigagem para a
distribuicdo da precipitacdo anual. A Krigagem mostrou-se mais eficiente. Warrick et al.
(1988) obtiveram melhores resultados para a Krigagem, quando comparado com o método do
inverso da distancia, para mapear a produtividade de tomate e a algumas propriedades do solo.
Laslett et al. (1987) conseguiu resultados mais satisfatorios na obtengao do pH do solo usando
a Krigagem, quando comparada com o método do inverso da distancia. Entretanto, existem
trabalhos que demonstram ser o método do inverso da distdncia mais eficiente que a
Krigagem. Weber e Englund (1992) e Wollenhaupt et al. (1994), para mapear niveis de P e K
no solo demonstraram superioridade no método do inverso da distancia. Também Gotway et
al. (1996) mostraram maior eficiéncia do método do inverso da distancia no mapeamento da

matéria organica e NO;3 no solo.
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Fietz et al. (2000), avaliaram a variabilidade espacial e
confeccionaram mapas de necessidade de calcario de uma area de Latossolo Roxo, localizada
na Embrapa Agropecudria Oeste (em Dourados — MS), com base em técnicas de
geoestatistica. Através de um semivariograma dos dados, confeccionou-se uma malha através
da técnica de Krigagem. Com os valores interpolados, elaborou-se um mapa de aplicagdo
localizada de calcario. Os dados de necessidade de calcario apresentaram dependéncia espacial
com nivel moderado, com efeito pepita e patamar de 27% e alcance de 165 m. Com esses
resultados a geoestatitica mostrou-se valiosa na interpolagdo de dados e conseqiientemente na
confec¢do de mapas utilizados na agricultura de precisao.

Torres e Prochnow (2000) utilizaram uma combinagao dos softwares
“Fieldlink”, para coleta dos dados no campo, e “Aglink” para a elaboragdo dos mapas.
Inicialmente foram elaborados os mapas com amostras de solos coletadas sob a “saia” da
cultura de citrus e, em seguida, elaborou-se outro mapeamento com amostras de solo coletadas
no meio da rua. Os mapas gerados mostraram pH mais elevado e teores de nutrientes menores
no meio da rua, o que deve ter ocorrido m fungdo da aplicacao localizada de fertilizantes sob a
copa das plantas. O trabalho mostrou ser o mapeamento da fertilidade do solo uma importante
ferramenta para auxiliar agronomos, técnicos e agricultores a elaborar uma melhor estratégia
de calagem e de adubacao, porém os autores levantam a delicada questdo sobre o numero ideal
de subamostras que deve compor uma amostra, o raio de retirada das subamostras e o local,
dentro da grade de amostragem, onde se deve fazer a amostragem.

Vieira et al. (2000) analisaram a variabilidade espacial de algumas
propriedades do solo e a producdo de culturas anuais, em trés locais do Estado de Sao Paulo,

através da geoestatistica. As amostras foram coletadas em grades de 10 por 10 metros.
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Observou-se que as variabilidades do teor de carbono e de sddio eram extremamente
continuas, com semivariogramas esféricos. O semivariograma nao representou adequadamente
a elevada variabilidade dos pardmetros ligados a textura do solo. Também ndo se observou
relagdo entre a variabilidade dos parametros ligados a permeabilidade do solo e a variabilidade
da espessura do solo.

Marques Junior (2000) avaliou a variabilidade espacial das
propriedades granulométricas e quimicas dos solos e da produgdo de café¢ em diferentes
superficies geomorficas, sobre solos altamente intemperizados. Os resultados obtidos foram:

- as propriedades quimicas e granulométricas possuem dependéncia com o relevo,
mesmo de pequena expressio e em solos altamente intemperizados e manejados
quimicamente.

- todos os atributos quimicos e granulométricos apresentaram dependéncia espacial

- os resultados de semivariogramas foram importantes para subsidiar informacdes sobre
a génese e evolugdo dos solos na paisagem.

- o atributo produgdo de café apresentou dependéncia espacial em ambas superficies e,

alcance maior na superficie geomorficas mais plana.

2.6. Inteligéncia Artificial - Redes Neurais Artificiais
Sempre que o homem se depara com um problema e percebe que ¢
necessario transpd-lo, ocorre um desenvolvimento. Dos teares até os automoveis e
computadores, observa-se que a necessidade leva a criatividade, ou seja, cada vez que o ser
humano sente que determinada tarefa pode ser “automatizada”, ele, entdo, inicia um processo

de imaginar como poderia deixad-la para uma maquina. O computador, em particular, ao
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contrario do que muitos pensam, a muito tempo € objeto de sonho de muitos idealizadores. O
primeiro computador da histéria € conhecido como “engenho de diferenga”, de Charles
Babbage, que foi concebido por volta de 1830, e tinha como fungao efetuar todas as operagdes
aritméticas e guardar informagdes para uso posterior. A partir de entdo, muitos estudiosos se
dedicaram ao aperfeicoamento dos computadores. Em meados de 1940, alguns cientistas
comegaram a imaginar se o computador poderia resolver problemas ndo apenas matematicos,
mas também situacdes que envolvessem raciocinio, conhecimento e inteligéncia, surgindo
assim, uma nova area multidisciplinar, denominada Inteligéncia Artificial. As pesquisas sobre
sistemas inteligentes podem seguir a linha simbdlica ou a conexionista. A linha simbolica
segue a logica tradicional, onde os sistemas inteligentes sdo construidos em fungdo da
manipulacdo simbolica de um grande ntimero de fatos especificos. A linha conexionista
procura simular o funcionamento do cérebro humano (com seus neur6nios e suas
interligacdes) diretamente em um computador. As duas abordagens apresentam vantagens e
desvantagens, porém os sistemas conexionistas empregam representagdes de conhecimento
que parecem ser mais facilmente “aprendiveis” do que as simbdlicas (NAKASHIMA, 199-?).
O trabalho pioneiro sobre Redes Neurais Artificiais foi realizado no
ano de 1943, por McCullock e Pitts (EBERHART, 1990). Neste, eles desenvolveram um
estudo sobre o comportamento do neurdnio bioldgico com o objetivo de criar um modelo
matematico para o mesmo. As conclusoes desta pesquisa foram de extrema importancia para a

futura implementag¢do computacional do neuronio artificial:

e aatividade do neurdnio ¢ tudo ou nada ;
e a atividade de qualquer sinapse inibitéria previne a excitacdo do neurdnio naquele

instante.
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A primeira afirmag¢do significa que o neurdnio estara no estado ativado
se a sua saida ultrapassar um valor limite, caso contrario, ficara no estado de repouso (este
principio originou a funcdo limiar). Entende-se por estado ativado transmitir a saida
(transmissao) a outros neuronios da rede. J& a segunda afirmacdo teve importancia na
constru¢do do neurdnio artificial a partir do conceito de pesos, ou seja, cada entrada do
neurdnio terd um valor associado; caso este seja positivo, tenderd a excitar a célula; e caso ele

seja negativo, tendera a inibir.

Muitos outros artigos e livros surgiram desde entdo, porém, pouco
resultado foi obtido (HAYKIN, 1994). Em 1949, Donald O. Hebb escreveu o livro intitulado
"The Organization of Behavior" definindo o conceito de atualizacao de pesos sinapticos. Hebb

deixou com seu estudo dois pontos importantes:

1. numa rede neural a informagao ¢ armazenada nos pesos;

2. quando ocorre o aprendizado os pesos sdo alterados.

Suas idéias ndo eram completamente novas, mas Hebb foi o primeiro a
propor uma lei de aprendizagem especifica para as sinapses dos neurdnios. Este primeiro
passo serviu de inspiracao para que muitos outros pesquisadores perseguissem a mesma idéia.
Porém, apesar de todos os estudos feitos até entdo, o primeiro modelo de rede neural
implementado foi o perceptron, por Frank Rosenblatt em 1958. Devido a profundidade de seus
estudos, suas contribuigdes técnicas ¢ de sua maneira moderna de pensar, muitos o véem como
o fundador da neuro computa¢do na forma em que a temos hoje. Seu interesse inicial para a
criacdo do Perceptron era o reconhecimento de padroes (ROSENBLATT, 1959). O perceptron

¢ uma rede neural simples: constitui-se de uma camada de entrada e uma camada de saida. A
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cada entrada existe um peso relacionado, sendo que o valor de saida sera a soma dos produtos
de cada entrada pelo seu respectivo peso. Como definido por McCullock e Pitts, o neurdnio
possui um comportamento “tudo” ou “nada”, logo, € necessario estabelecer uma fungao limiar
que defina quando o neurdnio estara ativo ou em repouso. O trabalho de Rosenblatt também
estabeleceu a base para os algoritmos de treinamento de modelos ndo supervisionados como o
de Kohonen e para modelos supervisionados como o backpropagation. Um modelo ¢ dito
supervisionado quando ¢ treinado para uma saida pré-determinada, que define um dado padrao

de entrada.

A implementacdo do perceptron no final dos anos 50 foi recebida com
grande euforia, j4 que o teorema da convergéncia de perceptrons mostrava ser possivel
classificar qualquer conjunto de entradas separdveis linearmente. Especulava-se sobre a
possibilidade de construir sistemas inteligentes a partir de unidades (neurénios) de
perceptrons. Em seu livro Perceptrons, Minsky e Papert,colocaram um fim a essas
especulagdes, analisando os recursos computacionais dos dispositivos. Os autores observaram
que a maioria dos problemas praticos ndo eram linearmente separaveis o que tornava o
perceptron incapaz de aprender a resolver a maioria dos problemas praticos (WASSERMAN,

1989).

Minsky e Papert (1969), apud Rich e Knight (1993), levantaram,
como exemplo, o problema do ou exclusivo (XOR), que consistia do seguinte: para duas
entradas binarias, produza 1 somente se uma das entradas estiver ligada, caso contrario
produza 0. Nao existe uma unica linha que consiga separar as saidas 1 das saidas O,

impossibilitando o perceptron de encontrar uma solugdo para este simples problema de
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classificacdo conforme mostrado na Figura 12. Observe que a deficiéncia ndo estd no
algoritmo de aprendizagem por perceptrons, mas no modo como o perceptron representa o
conhecimento. Este problema pode ser solucionado com a criagdo de uma camada

intermedidria na rede e graficamente com uma estrutura em trés (ou mais) dimensoes.

x; A @ Saida 1
(O Saida 0

X X, Saida

X1

Figura 12. Funcdo XOR: uma representacao grafica.

Ap6s Rosenblatt, Bernard Widrow (WIDROW; HOFF, 1960),
desenvolveram um novo tipo de redes neurais chamado de Adaline (abreviacdo de ADAptive
LINear Element), e mais tarde propds a sua generalizacdo multidimensional, 0o MADALINE
(multipla ADALINE). Esta rede era equipada com uma nova lei de aprendizado, conhecida

como a "Regra Delta", que mais tarde foi generalizada para redes com modelos neurais mais

elaborados (RUMELHART et al., 1986).
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Infelizmente, os anos seguintes foram marcados por um entusiasmo
exagerado de muitos pesquisadores, que passaram a publicar varios materiais de divulgacao
que faziam uma previsdo pouco confiavel para a época, sobre maquinas tdo poderosas como o
cérebro humano e que surgiriam em um curto espago de tempo. Em 1969, Minsky e Papert
(MINSKY; PAPERT, 1969) publicaram o livro “Perceptrons - An Introduction to
Computational Geometry”, onde os autores argumentaram enfaticamente quanto as limitagdes
basicas dos perceptrons isolados, a comegar pela impossibilidade de se implementar regras
logicas tdo simples como o ou-exclusivo. Historicamente, a publicagdo deste livro paralisou, a
partir de 1970, as pesquisas na area de redes neurais. Um periodo de pesquisa silenciosa
seguiu-se durante a época de 1969 a 1982, quando poucas pesquisas foram publicadas devido
aos fatos ocorridos anteriormente. Entretanto, aqueles que pesquisavam nesta época, e todos
os que se seguiram no decorrer de treze anos conseguiram novamente estabelecer um campo
concreto para o renascimento da area.

Em 1982 houve uma nova evolucdo nos trabalhos das redes neurais
iniciados pela criacdo do modelo de Hopfiled, desenvolvido por John Hopfield, renomado
fisico de reputacao mundial, se interessou pela neuro computagdo, e escreveu o classico artigo
“Neural network and physical systems with emergent collective computational abilities”.
Hopfiled percorreu o mundo todo persuadindo centenas de cientistas, matematicos, e
tecndlogos altamente qualificados a se unirem a esta nova area emergente. Outros
pesquisadores também continuaram as pesquisas sobre o assunto, entre eles destacaram-se
Teuvo Kohonen (Finlandia), Edoardo Caianiello (Italia), Stephen Grossberg, James Anderson

(EUA) e Kunuhito Fukushima (Japao).
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O modelo apresentado em Hopfield (1982) se caracteriza por ser do
tipo feedback, isto é, ha uma conexao das entradas com as saidas. Por este motivo, estas redes
dificilmente chegam a um estado instavel, ou seja, chegard um momento em que a saida, apds
oscilar entre alguns valores binarios, sera sempre a mesma para um mesmo padrdo de entrada.
Hopfield, para demonstrar este fato, utilizou o exemplo de uma fun¢cdo matematica que
decresce a cada vez que a rede troca de estado, conseqiientemente, chegard um momento em
que esta fungdo alcancara um valor minimo e ndo serd mais alterada. Este ¢ o momento em
que a rede alcangou a estabilidade. A rede de Hopfield pode ser comparada a um modelo
fisico, onde a cada troca de estado da rede a energia da mesma diminui, portanto, a fase de

aprendizado chegara ao fim no momento em que a rede tiver a sua energia minimizada.

Apesar de um grande numero de pesquisadores da informatica terem
aderido a area de RNA pela influéncia de Hopfield, foi em 1986 que este campo de pesquisa
se expandiu com a publicacdo do livro "Parallel Distributed Processing" (Processamento
Distribuido Paralelo), de Rumelhart, Hinton e Willians (RUMELHART et al., 1986), onde os
autores desenvolveram o algoritmo de aprendizado backpropagation para as redes do tipo
perceptron com estruturas multicamadas. Paralelamente, os fundamentos teoéricos foram
melhorados, principalmente por Grossberg (1976a, 1976b), Hopfield (1982) e Kohonen

(1988), que também contribuiram para o ressurgimento da area.

Desde entdo, varias aplicagdes tem sido mapeadas através de redes
neurais artificiais, tais como: reconhecimento de padroes (WIDROW, et al.,, 1988),
processamento de imagens (LIN, et al.,, 1991), sistemas de controle (NARENDRA;
PARTHASARATHY, 1990), Robdtica (SMAGT & KROSE, 1991) e identificagdo de

sistemas (NARENDRA; PARTHASARATHY, 1990).
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2.6.1. Arquitetura das Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos computacionais
inspirados no cérebro humano e que possuem a capacidade de aquisicdo ¢ manutengdo do
conhecimento. Em outras palavras RNA podem ser definidas como um conjunto de unidades
de processamento (neurdnios) que sao interligados por um grande ntimero de interconexoes
(sinapses). Uma RNA pode ser treinada para atender uma necessidade particular, através do
ajuste dos valores de conexdo entre os neurdnios (DEMUTH; BEALE, 1998). Comumente
uma rede ¢ treinada, ou ajustada, de maneira que um conjunto particular de dados gere um

outro conjunto especifico de saida, como ilustra a Figura 13.

Saida

Conjunto Desejada

de entrada Saida

——Pp»| Rede Neural

Comparacao

Figﬂra 13: Esquema geral de treinamento de uma RNA.

As RNA tem sido treinadas para desempenharem muitas fungdes complexas em varios campos

de aplicagdo, entre eles destacam-se:
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1- Reconhecimento de padrdes: a tarefa fundamental neste caso ¢ atribuir um padrio de

entrada a uma das varias classes predefinidas. Por exemplo: Reconhecimento de voz, imagens,
caracteres etc.

2- Estimagdo (ou predi¢do): dado um conjunto de exemplos Y(t1), y(t2),..., Y(tn), prever o valor

y(th+1) no instante de tempo tn+1. A predigdo ¢ util na analise do mercado financeiro, previsdo
de tempo etc.

3- Categorizagdo: neste caso procura-se explorar semelhangas entre padrdes e agrupar aqueles

que sdo parecidos. Por exemplo: garimpagem de dados.

4- Aproximagdo de funcdes: a utilidade esta em encontrar uma estimativa y de uma fungao

desconhecida f. As aplicagdes sdo diversas nas areas de engenharia e modelagem cientifica.
O elemento de processamento, também conhecido por neurdnio, ¢
responsavel por processar toda a informacdo na RNA (BRAGA, 2000). O modelo mais

simples de neurdnio, proposto por McCulloch e Pitts, esta ilustrado na Figura 14.

.—> Wi eR
X5
m LY

u

- guw)  — Y
XRr /
.—V Wr Combinador

linear

Figura 14: Modelo de neurdnio artificial.
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Neste neurdnio, tem-se:
X1, X2,... Xr: elementos do vetor de entrada;
W1, Wa,... WR: s30 0s pesos (ou conexdes sinapticas);
6k: limiar de ativacdo do neurdnio;
Ugr: saida do combinador linear;
g(ur): fungdo de ativagio;
y: sinal de saida do neuronio.
Os elementos do vetor de entrada Xj, Xp,...Xgr sdo multiplicados pelos
pesos Wi, Wa,... Wgr. Os resultados obtidos sdo somados pelo combinador linear, que ainda

acrescenta o limiar de ativagao do neurdnio para obter a saida ug. Assim:
R
Ug =D WX +6; (31
=

O valor obtido na saida do combinador linear deve ser aplicado a funcdo de ativagdo g(ug),

para obter o sinal de saida do neurénio. Desta forma:

y=9g(z) (32

Na verdade, a funcao de ativacao processa o conjunto de entradas recebidas e o transforma em
estado de ativacdo. Os estados de ativagdo que os neurdnios podem assumir sdo: bindrios
(0 e 1), bipolares (-1 e 1), reais.

As fungdes de ativagdo mais utilizadas sao:
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1- Fun¢ao degrau

Nesse tipo de ativacao, mostrado na Figura 15, tem-se:

u) < 1 se u=0 3
9wy = 0 se u<o0 (33)
ou)

+1
? > U

Figura 15: Funcéo degrau.

A saida do neurdnio assumira o valor 1 se o nivel de atividade interna total do neurdnio for
nao-negativo, caso contrario a saida do neurdnio assumira o valor zero. Este tipo de funcao ¢

utilizada em problemas de classificagdo de padroes.

2- Fungdo linear

A fungdo linear g(u)=ax, mostrada na Figura 16, ¢ utilizada em

aproximagoes lineares.

+19——2

Figura 16: Funcdao linear.

3- Funcgao degrau (bipolar)
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Nesse tipo de ativagdo, mostrado na Figura 17, tem-se:

1 se u=0
g(U)={ (34)
-1 se u<oO

A saida do neuronio assumira o valor 1 se o nivel de atividade interna total do neurdnio for

nao-negativo, caso contrario, a saida do neurénio assumird o valor -1.

gu)

+1

Figura 17: Funcéo degrau bipolar.

4- Fungao rampa
Nesse tipo de ativagdo, mostrado na Figura 18, tem-se:

1 se ux>a
gluy=qu se —-a<u<a (35)
-1 se u<-a

A gu)

+1

Figura 18: Funcéo rampa.
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Para essa funcdo de ativacdo, a saida do neurdnio pode assumir valores positivos e negativos

no dominio de -1 a 1, e no intervalo definido em {-a, a}, a saida assume o valor da fung¢ao

g(u)=u.

5- Fungao sigmoide

Para as funcdes sigmoides, ilustradas na Figura 19, tem-se:

g(u) = Toetm (36)
t du
+1 /
0 u

Figura 19: Funcéo sigmoide.

Na func¢ao anterior, 3 € o parametro que define a inclinag@o (ganho) da fungao sigmoide.

Nesse tipo de fun¢ao, a saida do neurdnio assumira valores reais entre 0 ¢ 1.

6- Fungdo tangente hiperbdlica

Para a fun¢@o do tipo tangente hiperbolica (Figura 20), tem-se:

gU) = tanh() = =S (37)
1+e
o)
+1
u
1

Figura 20: Funcéo tangente hiperbolica.
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Para esta funcao de ativagdo, a saida do neurdnio pode assumir valores reais (negativos e

positivos) no dominio de -1 a 1.

7- Funcdo Gaussiana

A funcdo de ativagdo gaussiana ¢ conhecida pelo seu uso em
estatistica. Aqui ela € usada quando hé defini¢do de um ponto médio em U e uma variancia a

este ponto:

7u2

guy=e* (38

onde v ¢ uma variancia pré-definida. Veja Figura 21 paraVv =0,2.

g(u)

Il Il Il Il B
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0

Figura 21. Fungdo Gaussiana.
Resta analisar outro tipo de fun¢do: a de aprendizado. As fungdes de
aprendizado em geral dependem do modelo de RNA que ¢ escolhido. Estas fungdes servem
para realizar a alteragdo dos valores dos pesos da rede, possibilitando assim o aprendizado de

um determinado padrao (KOHONEN, 1990). O treinamento de uma rede neural ocorre a partir
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de casos reais conhecidos, adquirindo assim a sistematica necessaria para executar
adequadamente o processo desejado envolvidos com os dados fornecidos. Assim a rede neural
¢ capaz de extrair regras basicas que existam em um conjunto de dados, possibilitando que

ocorra o aprendizado através da experiéncia.

A Figura 22 ilustra a topologia de uma RNA. Esta figura mostra que

as camadas de uma RNA sdo classificadas em:

1-Camada de Entrada: onde os padrdes sdo apresentados a rede

Pesos Neurdnios
de saida

Entradas Saidas

Neurbnios
intermediarios

Figura 22: Topologia de uma RNA evidenciando suas camadas.

2-Camadas Intermediarias ou Escondidas: onde ¢ feita a maior parte do processamento.
Através das conexodes ponderadas, estas camadas podem ser consideradas como extratoras
de caracteristicas.

3-Camada de Saida: onde o resultado final é concluido e apresentado.
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Uma outra maneira de classificacdo das redes ocorre pela arquitetura

em que foram implementadas. Neste caso elas podem ser classificadas como:

1- Redes Feedforward (Unica Camada)

Sdo redes neurais onde se tem uma camada de entrada e uma tUnica
camada de neurdnios que ¢ a propria camada de saida (Figura 23). Suas principais aplicacdes
sd0 em memoria associativas e no reconhecimento de padrdes (WIDROW et al., 1988). Neste

tipo de redes, tem-se o modelo do Perceptron e o Adaline.

‘)ﬁ

X))

CAMADA CAMADA
DE ‘ Y, DE
ENTRADA SAIDA

Xy i)
- )

Figura 23: Redes Feedforward camada Unica

2- Redes Feedforward (Multicamadas)

Este tipo de rede distingue da anterior pela presenga de uma ou mais
camadas escondidas de neurdnios (Figura 24). Por exemplo, os neuronios que recebem sinais
de excitacdo do meio externo estdo na camada de entrada; os neurdnios que estdo na saida
representam a camada de saida e os neuronios intermedidrios estdo nas camadas escondidas.
Suas principais aplicagdes sdo em reconhecimento de padroes (JORGE, 1999), aproximador
universal de fungdes e em controle (NETO et al, 1999; NARENDRA e PARTHASARATHY,
1990). Neste tipo de redes, tem-se o0 Madaline, o Perceptron Multicamadas ¢ o de Fungdo Base

Radial (RBF).
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- Y,
CAMADA
X)) DE
SAIDA
CAMADA
DE -y,
ENTRADA
A\ J
Y
CAMADAS
ESCONDIDAS

Figura 24: Redes Feedforward Multicamadas

3- Redes Recorrentes

Sdo redes que contém realimentagdo entre neurdonios de camadas

diferentes (Figura 25).
71
X
Y
Xa
Y2 o
Z1
Z»l
LE ]

Figura 25: Redes recorrentes

Suas principais aplicagdes sdo em sistemas dindmicos, memoria
associativa, previsdo e estimac¢do, otimizacdo € em controle. Neste tipo de redes, temos o

modelo de Hopfield e o Perceptron com realimentagao.
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2.6.2. Treinamento das Redes Neurais Artificiais

Para que uma rede neural aprenda por meio de exemplos ¢ necessario
que ocorra o treinamento da mesma. Um dos objetivos da pesquisa sobre redes neurais na
computagao ¢ desenvolver morfologias neurais, baseadas em modelos matematicos, que
podem realizar fungdes diversas (HAYKIN, 1994). Na maior parte dos casos, modelos neurais
sao compostos de muitos elementos nao lineares que operam em paralelo e que sdo
classificados de acordo com padrdes ligados a biologia.

Do ponto de vista estrutural, a arquitetura de redes neurais pode ser
classificada como estatica, dindmica ou fuzzy, constituida ainda de uma unica camada ou
multiplas camadas. Além disso, algumas diferencas computacionais surgem também quando
se trata da maneira com que sdo feitas as conexdes existentes entre os neurdnios. Estas
conexdes podem ser estritamente no sentido de ida, no sentido de ida e volta, lateralmente
conectadas, topologicamente ordenadas ou hibridas.

A propriedade mais importante das redes neurais ¢ a habilidade de
aprender de seu ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isso ¢ feito através de um
processo iterativo de ajustes (treinamento) aplicado a seus pesos. O processo de aprendizado
encerra quando a rede neural consegue generalizar solugdes para uma classe de problemas.

Um algoritmo de aprendizado € composto por um conjunto de regras
bem definidas visando solugdo de um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de
algoritmos de aprendizado especificos para determinados modelos de redes neurais. Estes
algoritmos diferem entre si principalmente pelo modo como os pesos sao modificados. Todo o
conhecimento de uma rede neural estd armazenado nas sinapses, ou seja, nos pesos atribuidos

as conexdes entre os neurdnios. De 50 a 90% do total de dados deve ser separado para o
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treinamento da rede neural, dados estes escolhidos aleatoriamente, a fim de que a rede
"aprenda" as regras associadas ao processo. O restante dos dados s6 ¢ apresentado a rede
neural na fase de testes a fim de que ela possa "deduzir" corretamente o inter-relacionamento
entre os dados. As principais formas de aprendizado, que estdo associados aos processos de
ajuste de pesos da rede, podem ser divididos em:

1-Aprendizado Supervisionado: utiliza um agente externo que indica a rede um

comportamento bom ou ruim de acordo com o padrdo de entrada. A rede ¢ treinada para
fornecer a saida desejada em relacdo a um estimulo de entrada especifico. Quando um vetor de
entrada ¢ aplicado, a saida da rede ¢ calculada e comparada com o respectivo padrao de saida,
a diferenga (erro) ¢ entdo propagada em sentido inverso ao fluxo de informagdes da rede (das
saidas para as entradas) e os pesos sdo alterados de acordo com algum algoritmo que tende a
minimizar o erro. Os vetores de entrada e saida do conjunto de treinamento sdo aplicados
seqiiencialmente, e os erros sao calculados e os pesos ajustados para cada vetor, até que o erro

para o conjunto de treinamento seja aceitavel.

2- Aprendizado Nao Supervisionado: ndo utiliza um agente externo indicando a resposta

desejada para os padrdes de entrada, utiliza-se, entretanto, exemplos de caracteristicas
semelhantes para que a rede responda de maneira adequada. A rede se auto-organiza em
relagdo a alguns subconjuntos de entrada cujos elementos possuem caracteristicas similares.
Os vetores do conjunto de treinamento consistem unicamente de vetores de entrada. O
algoritmo de treinamento modifica os pesos da rede para produzir vetores de saida que sdo
consistentes, isto €, vetores do conjunto de treinamento que sdo similares entre si produzirdo o
mesmo padrdo de saida. Nesse tipo de aprendizagem espera-se que o sistema deva

estatisticamente descobrir caracteristicas e particularidades marcantes da populacdo de



68

entrada. Ao contrario do aprendizado supervisionado, onde ndo existe um conjunto a priori de
categorias dentro do qual os padrdes irdo ser classificados, o sistema ¢ quem deve desenvolver
sua propria representacao do estimulo de entrada.

Denomina-se ainda, segundo Haykin (1994), ciclo de aprendizado ou
épocas de treinamento como sendo uma apresentacao de todos os N pares (entrada e saida) do
conjunto de treinamento no processo de aprendizado. A corre¢do dos pesos num ciclo pode ser
executado de dois modos: pelo modo Padrdo, onde a correcdo dos pesos acontece a cada
apresentagdo a rede de um exemplo do conjunto de treinamento. Cada corre¢do de pesos
baseia-se somente no erro do exemplo apresentado naquela iteragcdo. Assim, em cada ciclo
ocorrem N corre¢des. Um outro método para apresentacdo de dados de treinamento ¢ no modo
Batch, onde apenas uma correcdo ¢ feita por ciclo de treinamento. Todos os exemplos do
conjunto de treinamento sdo apresentados a rede, seu erro médio € calculado e a partir deste
erro fazem-se as correcdes dos pesos.

Para se efetuar o mapeamento do processo através de redes neurais
artificiais, alguns passos devem ser seguidos para a adequada aplicacdo da abordagem neural
(HAYKIN, 1994). Os principais passos sao especificados a seguir:

Passo 1 - Coleta de dados

O primeiro passo do processo de desenvolvimento de redes neurais artificiais
¢ a coleta de dados relativos ao problema. Esta tarefa requer uma analise cuidadosa sobre o
problema visando minimizar ambigiiidades e erros nos dados. Além disso, os dados coletados
devem ser significativos e cobrir amplamente o dominio do problema; ndo devem cobrir
apenas as operagdes normais ou rotineiras, mas também as excegoes ¢ as condi¢des nos limites

do dominio do problema.
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Passo 2 - Separagdo em conjuntos

Normalmente, os dados coletados devem ser separados em duas
categorias: dados de treinamento, que serdo utilizados para o treinamento da rede; e dados de
teste, que serdo utilizados para verificar sua performance sob condigdes reais de utilizagao.

Depois de determinados estes conjuntos, eles sdo geralmente
colocados em ordem aleatéria para prevencdo de tendéncias associadas a ordem de
apresentagdo dos dados. Além disso, pode ser necessario pré-processar estes dados, através de
normalizagdes, escalonamentos ¢ conversdes de formato para torna-los mais apropriados a sua

utilizagdo na rede.

Passo 3 - Configuragao da rede
O terceiro passo ¢ a especificacdo da configuragdo da rede, que pode
ser dividido em trés etapas:

3.1 Selecdo da arquitetura neural apropriado a aplicacao.

3.2 Determinagdo da topologia da rede a ser utilizada, ou seja, deve especificar o
nimero de camadas, o numero de unidades em cada camada, as fungdes de
ativacao, etc.

3.3 Determinacdo de parametros do algoritmo de treinamento e fungdes de ativacao.
Este passo tem um grande impacto na performance do sistema resultante.
Existem metodologias na conducdo destas tarefas. Normalmente parte dessas
escolhas ¢ feita de forma empirica. A defini¢do da configuracdo de redes neurais

¢ ainda considerada uma arte, que requer grande experiéncia dos projetistas.

Passo 4 - Treinamento
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O quarto passo ¢ o treinamento da rede. Nesta fase, seguindo o
algoritmo de treinamento escolhido, serdo ajustados os pesos das conexdes. E importante
considerar, nesta fase, alguns aspectos tais como a inicializagdo da rede, o modo de
treinamento e o tempo de treinamento. Uma boa escolha dos valores iniciais dos pesos da rede
pode diminuir o tempo necessario para o treinamento. Normalmente, os valores iniciais dos
pesos da rede sdo numeros aleatorios pequenos uniformemente distribuidos, em um intervalo
definido. Quanto ao tempo de treinamento, varios fatores podem influenciar a sua duragdo,
porém sempre sera necessario utilizar algum critério de parada. Os principais critérios de
parada do algoritmo de aprendizagem sdo o niimero maximo de ciclos e o erro quadratico
médio por ciclo. Pode ocorrer que em um determinado instante do treinamento a generalizagao
comece a degenerar, causando o problema de “overfitting”, ou seja, a rede se especializa no
conjunto de dados do treinamento e perde a capacidade de generalizagdo. O treinamento deve
ser encerrado quando a rede apresentar uma boa capacidade de generalizagdo e quando a taxa
de erro for suficientemente pequena, ou seja, menor que um erro admissivel.

Passo 5 - Teste

O quinto passo ¢ o teste da rede. Durante esta fase o conjunto de teste ¢
utilizado para determinar a performance da rede com dados que ndo foram previamente
utilizados. Quando Redes Neurais Artificiais de uma s6 camada sdo utilizadas, os padrdes de
treinamento apresentados a entrada sdo mapeados diretamente em um conjunto de padrdes de
saida da rede, ou seja, ndo € possivel a formacdo de uma representagdo interna (HAYKIN,
1994). Neste caso, a codificagdo proveniente do mundo exterior deve ser suficiente para
implementar esse mapeamento.Tal restrigdo implica que padrdes de entrada similares resultem

em padrdes de saida também similares, o que leva o sistema a incapacidade de aprender
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mapeamentos mais complexos. Como resultado, padrdes de entrada com estruturas similares,
fornecidos do mundo externo, que levem a saidas diferentes ndo sdo possiveis de serem
mapeados por redes sem representagdes internas, isto €, sem camadas intermediarias. Um
exemplo cléssico deste caso ¢ a fun¢ao ou-exclusivo (XOR).

Minsky e Papert (1969) analisaram matematicamente o Perceptron e
demostraram que redes de uma camada ndo sdo capazes de solucionar problemas que ndo
sejam linearmente separaveis. Como ndo acreditavam na possibilidade de se construir um
método de treinamento para redes com mais de uma camada, eles concluiram que as redes
neurais seriam sempre susceptiveis a essa limitagao.

Contudo, o desenvolvimento do algoritmo de treinamento
backpropagation, citado por Rumelhart, Hinton e Williams em 1986, precedido por propostas
semelhantes ocorridas nos anos 70 e 80, mostrou que ¢ possivel treinar eficientemente redes
com camadas intermediarias, resultando no modelo de Redes Neurais Artificiais mais
utilizadas atualmente, as redes Perceptron Multi-Camadas (PMC), treinadas com o algoritmo
backpropagation. Nessas redes, cada camada tem uma fungdo especifica. A camada de saida
recebe os estimulos da camada intermediaria e constroi o padrdo que sera a resposta. As
camadas intermediarias funcionam como extratoras de caracteristicas, seus pesos sao uma
codificagdo de caracteristicas apresentadas nos padrdes de entrada e permitem que a rede crie
sua propria representacdo, mais rica e complexa, do problema.

Como provou Cybenko (CYBENKO, 1989), a partir de extensdes do
Teorema de Kolmogorov sdo necessarias no maximo duas camadas intermedidrias, com um

numero suficiente de unidades por camada, para se produzir quaisquer mapeamentos. Também
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foi provado que apenas uma camada intermedidria ¢ suficiente para aproximar qualquer

funcao continua.

2.7. Redes Neurais Artificiais e suas Aplicagdes na Agricultura

Pokrajac e Obradovic (2001) estudaram a eficiéncia das redes neurais
na aplicagdo de fertilizantes a taxas variaveis. Neste trabalho o autor procurou uma ferramenta
que otimizasse o lucro no ramo da agricultura através da aplicagao de fertilizantes de multiplos
nutrientes em lugar especifico, pelo uso de redes neurais baseadas em técnicas de otimizagao
ndo linear. A ndo linearidade das fungdes decorre do campo de colheita apresentar algumas
caracteristicas que podem ser controladas (estas caracteristicas sdao: concentra¢do de varios
nutrientes e intensidade de irrigacdo), outras caracteristicas, relacionadas ao terreno, nao
podem ser controladas, como, por exemplo: declividade e curvatura do perfil. Os resultados
obtidos com o uso das redes neurais com bases radiais (RBF) e sigmoidal (MLP) foram
comparados com o método dos minimos quadrados (OLS), obtido dos modelos lineares.
Depois do treinamento das redes as taxas de aplicagdo do nitrogénio, fésforo e potassio foram
estimados sobre um campo de teste usando as técnicas de otimizacdo independente e
otimiza¢do simultanea. Os resultados obtidos sdo mostrados no Quadro 6. Os resultados
experimentais sugerem que a técnica proposta tem um alto potencial no aumento do lucro com
reducdes substanciais nas taxas de aplicagdo de fertilizantes quando comparada com a
tradicional aplicag@o uniforme ou aplicagdo que utilizam os modelos de regressoes lineares.

Sudduth et al. (1996) usou varios métodos de analise (linear e nao-
linear) sobre um conjunto de dados consistindo de mapas de produtividade de varios anos

sobre dois campos. Observou-se que o método linear falhava mais na producdo de boas
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aproximagoes funcionais da variabilidade do lucro (produtividade), porque nivelava as regides
de sub-campo e dando idéia de homogeneidade. J& os métodos nao-lineares foram capazes de

estimar uma quantidade de variagdes muito maior, mostrando-se mais eficientes.

Quadro 6. Comparacéo do custo médio de aplicacdo de fertilizantes e lucro
obtido da fertilizacdo uniforme e aplicacéo seletiva com razfes
estimadas por modelamento direto e otimizacdo independente.

Custo Médio de L1
e Lucro Médio
Tratamento Fertilizacao ($ / acre)
($ / acre)
Uniforme 167
L 12

g= OLS Aplicagdo Seletiva 8 168
S Uniforme 169
é MLP Aplicacdo Seletiva 82 213
= Uniforme 185
RBF Aplicagdo Seletiva >4 210
Valor 6timo 50 247

Drummond et al. (1998) procurou compreender melhor das relagdes
fundamentais entre fatores limitantes e respostas nas colheitas. Os métodos tradicionais (tanto
lineares como os ndo-lineares), nem sempre alcangaram a precisdo necessaria na correlagao
entre a producdo e as propriedades do solo. O autor propde a aplicagdo de redes neurais
artificiais que sdo capazes de fornecer alto grau de precisdo, enquanto minimizam a
possibilidade do excessivo ajustamento dos dados. Foram obtidos conjuntos de dados do
estudo dos campos, incluindo produtividade de grdos e altitude, bem como propriedades do
solo, tais como: pH, matéria organica, fosforo, potassio e capacidade de troca de cation.

Selecionaram-se algumas redes feedforward para andlise dos dados, incluindo algumas
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varia¢des de backpropagation. As redes neurais feedforward estimaram a relagdo ndo linear
entre os parametros do solo e produtividade com boas caracteristicas de generalizagdo.

Ulson (2002) desenvolveu um sistema de controle inteligente para
aplicagdo de fertilizantes liquidos em taxas varaveis. O distribuidor foi equipado com um
sistema de controle inteligente, mais especificamente, uma rede neural artificial do tipo
“Perceptron” multicamadas treinada com o algoritmo de Levenberg-Marquardt. Este sistema
inteligente fez (estimou) a identificagdo inferencial da vazdo volumétrica de fertilizante
liquido sob as condi¢des de contorno relevantes. Ensaios em condigdes reais de operagao e em
bancada demonstraram que o erro relativo médio, quando se utilizou rede neural artificiais, foi
de: 2,91% para fertilizante liquido uran (solugdo — NPK 32:00:00), 2,76% para fertilizante
NPK 16:08:08 do tipo suspensdo e 3,43% para fertilizantes NPK 15:00:15 do tipo suspensao.

O conjunto mostrou-se suficientemente robusto para ser empregado na pratica agricola.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1. Amostragem do solo

Os dados de solos utilizados para estimar a variabilidade de seus
atributos através da krigagem e da co-krigagem, assim como, para treinar as redes neurais
artificiais foram obtidos junto a Serrana Fertilizantes do grupo Bunge, que efetuaram em seus
proprios laboratdrios todas as analises fisicas e quimicas, cujos resultados estdo na planilha do
apéndice 1. Nesta planilha encontram-se as seguintes variaveis: areia, silte, argila, soma de
bases (SB), capacidade de troca de cations (CTC), saturagdao por bases (V), Hidrogénio (H),
matéria organica (MO), pH, Fosforo (P), Potassio (K), Calcio (Ca), Magnésio (Mg), Cobre
(Cu), Ferro (Fe), Manganés (Mn), Enxofre (S), Zinco (Zn) e Boro (B).

As amostras de solos foram coletadas em uma regido proxima a divisa
dos estados de Mato Grosso e Mato Grosso do Sul, proximo ao municipio de Itiquira, nas

coordenadas compreendidas entre 17° 35* 227 e 17° 42’ 38’’de latitude Sul e 54° 61° 75” ¢
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54° 69’ 56” de latitude Oeste, como ilustra a Figura 26. Todas as amostras foram coletadas a

uma profundidade de 0 a 20 cm.

OCIA DA

PETROVINA

Mato Grosso do Sul

Figura 26. Mapa indicando as regides
onde foram feitas as coletas.
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3.2. Metodologia

Dos 275 dados existentes na planilha apresentada no apéndice 1
selecionou-se aleatoriamente 28 (aproximadamente 10%), que foram utilizados como
referéncia na avaliagdo de desempenho das redes neurais artificiais, da krigagem e da co-
krigagem. O valor de 10 % est4 de acordo com aquele proposto na literatura (HAYKIN, 1994)
para a verificagdo do desempenho (teste) das redes neurais artificiais. O restante das variaveis
(247 dados) foram utilizados no treinamento das redes neurais artificiais € na estimativa
através da krigagem e co-krigagem. Os resultados obtidos através da redes neurais artificiais
foram comparados com aqueles obtidos pela krigagem e co-krigagem, com a finalidade de se
verificar a efiéncia destas redes na estimativa de atributos do solo. Um segundo conjunto de
dados (com 30 pontos) foi selecionado, também aleatoriamente, para se verificar a eficiéncia
das redes neurais artificiais na estimativa das varidveis macroscopicas e microscopicas do solo
em fungdo da sua textura (areia, silte e argila). Neste caso, o treinamento das RNA foi
realizado com os 245 dados restantes.

A krigagem e a co-krigagem foram desenvolvidas com auxilio do
softwre GS* (Gamma Design Software), Versio Beta (5.0.3).

Nas redes neurais artificiais (RNA) utilizou-se as redes perceptron
com uma camada escondida na estimativa das variaveis em fun¢do das coordenadas
geograficas, assim como, para determinar uma variavel do solo em funcdo de outra, e redes
perceptron com duas camadas escondidas na estimativa das varidveis macroscopicas e
microscopicas do solo em fungdo da sua textura, uma vez que nesta estimativa as redes com

apenas uma camada escondida ndo apresentaram resultados favoraveis. Foram utilizadas as
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redes perceptron pelo fato destas serem extremamente eficientes em problemas que envolvem
estimativas.

As redes perceptron com uma camada escondida foram
implementadas no Matlab, versdo 6,5, enquanto aquela com duas camadas escondidas foram
implementadas em linguagem C, pois como o Matlab ¢ ambiente interpretado, o tempo de
treinamento dessas redes no mesmo se mostrou muito longo.

O softwre utilizado no treinamento das redes estd no apéndice 2.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nao foi observado concentragao de valores em posi¢des especificas da
area e também ndo ocorreu sentido preferencial na distribui¢do dos dados, tal fato ¢ um bom
indicativo de que a distribuicdo espacial das variaveis (areia, silte, argila, soma de bases,
capacidade de troca de cations, saturag¢do por base, Hidrogénio, matéria organica, pH, Foésforo,
Potassio, Calcio, Magnésio, Cobre, Ferro, Manganés, Enxofre, Zinco, Boro), nesta area, ¢

aleatoria e isotropica.

4.1. Desempenho das Redes Neurais Artificiais em relacdo a Krigagem
4.1.1. Estimativa da areia
Verificou-se que o solo apresentou, na época de coleta, uma
concentragao média de 34,47 % de areia, com desvio padrao de 10,44 %, apresentando uma
variabilidade de 30,28 %. A freqiiéncia de distribui¢do ¢ mostrada na Figura 27. O

semivariograma obtido esta ilustrado pela Figura 28. A variavel areia apresentou melhor
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dependéncia espacial com o modelo exponencial. A relagdo entre o efeito pepita e o patamar

foi de 27,00 %, indicando uma dependéncia espacial de forte a moderada.
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Figura 27. Frequéncia de distribui¢do da areia.
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Figura 28. Semivariograma da variavel areia.
Na estimativa da areia através das RNA utilizou-se uma rede
Perceptron com duas variaveis de entrada (latitude e a longitude), contendo 40 neurdnios na
camada escondida e um neurdnio na camada de saida que representa a variavel areia.

Os resultados obtidos, pela Krigagem e pela RNA, assim como o erro

relativo de cada estimativa e o erro médio, estdo listados no Quadro 7.



Quadro 7. Resultados obtidos na estimativa da areia
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Talhdo Amostra Longitude Latitude Areia (%)  Val.Estimado Erro Val.Estimado  Erro
Valor Real  (Krigagem) (%) (RNA) (%)

1 306 -54,675000 -17,396100 59,40 50,00 15,82 59,67 0,45
1 605 -54,665900  -17,39400 34,30 37,52 9,39 35,04 2,16
3 206 -54,666550 -17,407167 48,70 41,78 14,21 52,54 7,89
3 406 -54,661710 -17,404034 33,70 39,08 15,96 36,12 7,20
3 604 -54,653398 -17,405776 37,10 38,36 3,39 30,21 18,58
3 706 -54,654160 -17,399370 32,10 40,80 27,10 32,14 0,14
4 403 -54,647696 -17,419775 29,40 28,78 2,11 29,55 0,52
5 203 -54,630480 -17,423863 28,70 30,90 7,67 27,71 3,44
5 402 -54,625786  -17,419355 32,10 31,59 1,59 28,90 9,96
5 503 -54,628821 -17,415657 35,40 35,22 0,50 29,85 15,69
6 508 -54,682400 -17,401300 39,40 29,15 26,00 42,89 8,85
6 708 -54,679000 -17,406000 36,00 35,95 0,14 36,90 2,50
7 303 -54,654800 -17,416200 44,30 36,19 18,30 36,26 18,14
1 205 -54,653900 -17,376200 36,00 35,16 2,33 42,58 18,29
1 407 -54,649700 -17,369500 24,30 28,11 15,68 24,33 0,12
1 805 -54,635900 -17,371000 24,30 29,83 22,76 23,98 1,29
2 305 -54,654200 -17,364200 22,70 25,72 13,30 23,18 2,09
2 408 -54,653500 -17,355600 22,70 23,29 2,60 24,29 7,02
2 509 -54,651700 -17,352200 22,70 21,68 4,49 26,16 15,23
3 406 -54,625200 -17,355500 32,70 29,96 8,38 33,28 1,76
3 603 -54,628700 -17,365400 26,00 25,91 0,35 24,04 7,55
3 707 -54,617500 -17,360600 39,40 39,49 0,23 41,37 5,00
2 203 -54,645600 -17,388200 52,70 43,66 17,15 50,81 3,59
3 403 -54,629700 -17,400300 42,70 40,65 4,80 41,65 2,46
4 509 -54,647600 -17,398300 39,40 40,49 2,77 37,51 4,78
4 608 -54,643500 -17,399400 36,00 39,55 9,86 38,59 7,19
4 709 -54,642300 -17,395200 46,00 40,07 12,90 44,88 2,44
4 903 -54,627800  -17,407300 39,40 35,86 8,98 34,76 11,78
Erro Médio 9,60 Erro Médio 6,64
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4.1.2. Estimativa das demais variaveis

Procedendo-se de maneira andloga a descrita para estimativa da areia
efetuou-se a estimativa das outras varidveis, cujos resultados sdo mostrados nas tabelas que se
seguem. Todos estes resultados foram obtidos ajustando-se os respectivos variogramas para
que se obter o menor erro e conseqiientemente a maior dependéncia espacial possivel entre as
variaveis estudadas. Dentre as variaveis, o pH, o Ca, o Fe e o B apresentaram baixa
dependéncia espacial para as respectivas latitudes e longitudes.

Todos os parametros fisicos e quimicos dos solos foram estimados por
redes Perceptron com uma unica camada escondida. Os nimeros de neurdnios utilizados nas

camadas escondidas foram:

- Estimativa do Silte => 21 neurdnios - Estimativa da Argila => 18 neuronios
- Estimativa da SB => 40 neuro6nios - Estimativa da CTC => 12 neurodnios
- Estimativa da V => 14 neurdnios - Estimativa do H => 23 neurdnios

- Estimativa da MO => 11 neurdnios - Estimativa do pH => 12 neur6nios

- Estimativa do P => 30 neurdnios - Estimativa do K => 12 neuro6nios

- Estimativa do Ca => 10 neur6nios - Estimativa do Mg => 11 neur6nios

- Estimativa do Cu => 11 neuro6nios - Estimativa do Fe => 26 neurdnios

- Estimativa do Mn => 13 neurdnios - Estimativa do S => 12 neurdnios

- Estimativa do Zn => 32 neurdnios - Estimativa do B => 16 neuro6nios

Os resultados obtidos pela krigagem e pelas RNA, assim como o erro

relativo de cada estimativa e o erro médio, estdo listados nos Quadros de 08 a 25.



Quadro 8. Resultados obtidos na estimativa do silte.
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Talhdo Amostra  Longitude Latitude Silte (%)  Val.Estimado Erro Val.Estimado Erro
Valor Real  (Krigagem) (%) (RNA) (%)
1 306 -54,675000 -17,396100 6,60 7,39 11,97 7,90 19,6
1 605 -54,665900  -17,39400 8,4 7,5 10,71 8,10 3,57
3 206 -54,666550 -17,407167 6,7 7,5 11,94 8,21 22,5
3 406 -54,661710 -17,404034 8,4 8,2 2,38 8,15 2,96
3 604 -54,653398  -17,405776 8,3 8,2 1,20 8,22 0,96
3 706 -54,654160 -17,399370 10 8,0 20,0 8,21 17,8
4 403 -54,647696  -17,419775 6,6 8,8 33,33 8,21 24,39
5 203 -54,630480 -17,423863 10 7,8 22,00 10,8 8,0
5 402 -54,625786  -17,419355 8,3 8,0 3,61 8,25 0,60
5 503 -54,628821 -17,415657 6,7 7,8 16,42 7,9 17,9
6 508 -54,682400 -17,401300 6,6 8,3 25,76 8,0 21,21
6 708 -54,679000 -17,406000 6,7 7,91 18,06 7,9 17,91
7 303 -54,654800 -17,416200 6,7 8,2 22,39 7,5 11,9
1 205 -54,653900 -17,376200 8,3 8,3 0,0 8,3 0,0
1 407 -54,649700 -17,369500 8,4 8,3 1,19 8,2 2,38
1 805 -54,635900 -17,371000 10,0 8,1 19,0 8,9 11,0
2 305 -54,654200 -17,364200 10,0 8,4 16,0 8,5 15,0
2 408 -54,653500 -17,355600 10,0 8,6 14,0 8,2 18,0
2 509 -54,651700 -17,352200 10,0 8,6 14,0 8,2 18,0
3 406 -54,625200 -17,355500 83 8,2 1,21 83 0,0
3 603 -54,628700 -17,365400 8,3 83 0,0 8,2 1,21
3 707 -54,617500 -17,360600 6,6 82 24,24 7,8 18,18
2 203 -54,645600 -17,388200 6,7 7,6 13,43 8,0 19,4
3 403 -54,629700 -17,400300 83 7,8 6,02 82 1,2
4 509 -54,647600 -17,398300 6,6 8,1 22,73 7,5 13,64
4 608 -54,643500 -17,399400 6,7 8,3 23,88 8,2 22,39
4 709 -54,642300 -17,395200 8,3 8,4 1,20 8,2 1,2
4 903 -54,627800  -17,407300 8,3 7,9 4,82 8,2 1,2
Erro Médio 12,91 Erro Médio 11,0




Quadro 9. Resultados obtidos na estimativa da argila.
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Talhdo Amostra Longitude Latitude Argila (%) ValEstimado Erro Val.Estimado  Erro
Valor Real  (Krigagem) (%) (RNA) (%)
1 306 -54,675000 -17,396100 34 39,92 17,41 39,51 16,21
1 605 -54,665900  -17,39400 57,3 54,53 4,83 53,10 7,32
3 206 -54,666550  -17,407167 44,6 49,96 12,02 44,12 1,08
3 406 -54,661710  -17,404034 57,9 49,87 13,87 51,00 11,91
3 604 -54,653398  -17,405776 54,6 55,92 2,42 59,02 8,09
3 706 -54,654160  -17,399370 57,9 51,81 10,52 58,64 1,27
4 403 -54,647696  -17,419775 64,0 61,75 3,52 57,11 10,76
5 203 -54,630480 -17,423863 61,3 60,99 0,51 67,93 10,81
5 402 -54,625786  -17,419355 59,6 60,73 1,90 64,73 8,61
5 503 -54,628821  -17,415657 57,9 57,02 1,52 62,79 8,45
6 508 -54,682400 -17,401300 54,0 62,08 14,96 42,94 20,48
6 708 -54,679000 -17,406000 57,3 51,27 10,52 49,20 14,12
7 303 -54,654800 -17,416200 49,0 55,43 13,22 51,89 591
1 205 -54,653900 -17,376200 55,7 56,53 1,49 47,00 15,61
1 407 -54,649700 -17,369500 67,3 63,26 6,00 64,06 4,81
1 805 -54,635900 -17,371000 65,7 61,73 6,04 69,00 5,03
2 305 -54,654200 -17,364200 67,3 64,36 4,37 67,22 0,12
2 408 -54,653500 -17,355600 67,3 66,89 0,61 70,06 4,09
2 509 -54,651700  -17,352200 67,3 68,51 1,80 68,43 1,68
3 406 -54,625200 -17,355500 59 56,21 4,73 53,23 9,78
3 603 -54,628700 -17,365400 65,7 56,67 13,74 65,53 0,25
3 707 -54,617500  -17,360600 54,0 52,46 2,85 52,39 2,98
2 203 -54,645600 -17,388200 40,6 49,67 22,34 43,46 7,06
3 403 -54,629700  -17,400300 49,0 55,48 13,22 42,55 13,15
4 509 -54,647600  -17,398300 54,0 51,81 4,05 55,83 3,38
4 608 -54,643500  -17,399400 57,3 53,26 7,05 54,08 5,61
4 709 -54,642300 -17,395200 45,7 52,64 15,18 47,44 3,81
4 903 -54,627800  -17,407300 52,3 55,73 6,56 49,72 4,93
Erro Médio 7,76 Erro Médio 7,40




Quadro 10. Resultados obtidos na estimativa da Soma de Bases (SB).
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Talhdo Amostra  Longitude Latitude SB(Cmolc/dm®)  Val.Estimado Erro  Val.Estimado  Erro
Valor Real (Krigagem) (%) (RNA) (%)

1 306 -54,675000  -17,396100 3,2 3,6 12,5 3,04 4,76
1 605 -54,665900  -17,39400 3,7 3,9 5,41 4,21 13,76
3 206 -54,666550  -17,407167 34 3,8 11,76 3,60 6,39
3 406 -54,661710  -17,404034 4,9 4,1 16,33 4,16 15,03
3 604 -54,653398  -17,405776 3,7 4,2 13,51 4,53 22,50
3 706 -54,654160  -17,399370 4,4 3,9 11,36 4,29 2,30
4 403 -54,647696  -17,419775 4,6 4,7 2,17 4,49 2,37
5 203 -54,630480  -17,423863 43 3,2 25,58 3,97 7,62
5 402 -54,625786  -17,419355 39 3,5 10,26 3,60 7,64
5 503 -54,628821  -17,415657 3,7 3,4 8,11 3,61 2,22
6 508 -54,682400 -17,401300 3,1 42 35,48 3,60 16,23
6 708 -54,679000  -17,406000 4,4 42 4,55 4,10 6,75
7 303 -54,654800  -17,416200 4,0 4,1 2,5 4,13 3,34
1 205 -54,653900  -17,376200 6,1 4,5 26,23 5,13 15,86
1 407 -54,649700  -17,369500 4,2 4,6 9,52 4,99 18,89
1 805 -54,635900  -17,371000 5,5 4,9 10,9 4,94 10,04
2 305 -54,654200  -17,364200 5,0 5,1 2,0 4,96 0,70
2 408 -54,653500  -17,355600 4,8 5,1 6,25 491 2,33
2 509 -54,651700  -17,352200 6,0 49 18,33 4,90 18,25
3 406 -54,625200  -17,355500 5,2 4,7 9,61 491 5,41
3 603 -54,628700  -17,365400 5,1 4,9 3,92 4,92 3,40
3 707 -54,617500  -17,360600 4,8 4,8 0,0 491 2,48
2 203 -54,645600  -17,388200 3,7 4,1 10,81 3,47 6,00
3 403 -54,629700  -17,400300 3,7 3,9 5,41 3,37 8,77
4 509 -54,647600  -17,398300 4,6 3,7 19,57 3,86 16,00
4 608 -54,643500  -17,399400 3,8 43 13,16 3,71 2,27
4 709 -54,642300  -17,395200 3,7 43 16,22 3,54 4,07
4 903 -54,627800  -17,407300 4,8 3,3 31,25 3,43 28,53
Erro Médio 12,24  Erro Médio 9,05
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Quadro 11. Resultados obtidos na estimativa da Capacidade de Troca de Cations (CTC).

Talhdo Amostra  Longitude Latitude CTC(Cmolc/dm®)  Val.Estimado Erro  Val.Estimado Erro
Valor Real (Krigagem) (%) (RNA) (%)

1 306 -54,675000  -17,396100 6,6 7,8 18,18 8,97 35,9
1 605 -54,665900  -17,39400 9,5 9,6 1,05 8,97 5,55
3 206 -54,666550  -17,407167 7,3 8,9 21,92 8,97 22,9
3 406 -54,661710  -17,404034 8,7 8,4 3,45 8,97 3,11
3 604 -54,653398  -17,405776 8,3 9,0 8,43 8,97 8,09
3 706 -54,654160  -17,399370 8,4 9,8 16,66 8,97 6,80
4 403 -54,647696  -17,419775 9,5 9,1 421 7,90 16,7
5 203 -54,630480  -17,423863 8,4 7,7 8,33 7,90 5,9
5 402 -54,625786  -17,419355 7,9 7,8 1,27 7,90 0,05
5 503 -54,628821  -17,415657 8,1 7,9 2,47 7,90 2,41
6 508 -54,682400  -17,401300 8,2 9,4 14,63 8,95 9,41
6 708 -54,679000  -17,406000 8,9 8,8 1,12 8,95 0,80
7 303 -54,654800  -17,416200 9,0 9,1 1,11 8,95 0,31
1 205 -54,653900 -17,376200 9,6 9,4 2,08 8,95 6,54
1 407 -54,649700  -17,369500 9,9 9,9 0,0 9,76 1,28
1 805 -54,635900 -17,371000 10,5 9,9 5,71 9,76 6,92
2 305 -54,654200  -17,364200 10,0 9,8 2,0 9,77 2,26
2 408 -54,653500  -17,355600 9,7 9,8 1,03 9,76 0,75
2 509 -54,651700  -17,352200 10,1 9,8 2,97 9,76 3,23
3 406 -54,625200  -17,355500 9,8 9,5 3,06 9,76 0,27
3 603 -54,628700  -17,365400 9,7 9,6 1,03 9,76 0,75
3 707 -54,617500  -17,360600 9,4 9,0 4,26 9,76 3,96
2 203 -54,645600  -17,388200 8,4 9,2 9,52 8,95 6,80
3 403 -54,629700  -17,400300 9,0 7,9 12,22 8,95 0,31
4 509 -54,647600  -17,398300 10,5 8,8 16,19 8,95 14,5
4 608 -54,643500  -17,399400 9,7 9,3 4,12 8,95 7,50
4 709 -54,642300  -17,395200 8,5 9,7 14,11 8,95 5,50
4 903 -54,627800  -17,407300 91 7,7 15,38 7,90 13,1
Erro Médio 7,02 Erro Médio 6,60




Quadro 12. Resultados obtidos na estimativa da Saturacdo por Bases (V).
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Talhdo Amostra Longitude Latitude V (%) Val.Estimado Erro Val.Estimado  Erro
Valor Real  (Krigagem) (%) (RNA) (%)
1 306 -54,675000 -17,396100 48,1 46,5 3,33 46,45 3,43
1 605 -54,665900  -17,39400 38,8 43,7 12,63 46,45 19,71
3 206 -54,666550 -17,407167 46,0 43,7 5,0 46,45 0,97
3 406 -54,661710 -17,404034 56,7 46,5 17,99 46,45 18,05
3 604 -54,653398 -17,405776 44,8 46,2 3,13 46,45 3,68
3 706 -54,654160 -17,399370 51,9 44,0 15,22 46,45 10,5
4 403 -54,647696 -17,419775 48,0 48,6 1,25 46,45 3,20
5 203 -54,630480 -17,423863 50,7 43,9 13,41 46,45 8,38
5 402 -54,625786  -17,419355 49,2 442 10,16 46,45 5,58
5 503 -54,628821 -17,415657 452 433 4,2 46,45 2,75
6 508 -54,682400 -17,401300 38,0 46,1 21,32 46,45 22,20
6 708 -54,679000 -17,406000 48,9 46,8 4,29 46,45 5,01
7 303 -54,654800 -17,416200 44,7 45,7 2,23 46,45 3,91
1 205 -54,653900 -17,376200 63,9 47,3 25,97 46,45 27,3
1 407 -54,649700 -17,369500 42,8 48,6 13,55 46,45 8,52
1 805 -54,635900 -17,371000 52,2 47,2 9,58 46,45 11,01
2 305 -54,654200 -17,364200 49,6 48,8 1,61 46,45 6,35
2 408 -54,653500 -17,355600 49,2 47,5 3,46 46,45 5,58
2 509 -54,651700 -17,352200 59,2 48,6 17,91 46,45 21,53
3 406 -54,625200 -17,355500 52,4 51,3 2,10 46,45 11,35
3 603 -54,628700 -17,365400 52,6 49,0 6,84 46,45 11,69
3 707 -54,617500 -17,360600 50,8 51,0 0,39 46,45 8,56
2 203 -54,645600 -17,388200 443 44.8 1,13 46,45 4,85
3 403 -54,629700 -17,400300 41,1 43,0 4,62 46,45 13,01
4 509 -54,647600 -17,398300 44,0 44,0 0,0 46,45 5,55
4 608 -54,643500 -17,399400 38,8 46,7 20,36 46,45 19,71
4 709 -54,642300 -17,395200 433 48,0 10,85 46,45 7,27
4 903 -54,627800  -17,407300 53,3 43,6 18,19 46,45 12,85
Erro Médio 8,96 Erro Médio 10,00




Quadro 13. Resultados obtidos na estimativa do Hidrogénio (H).
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Talhdo Amostra  Longitude Latitude H(Cmolc/dm®)  Val.Estimado  Erro  Val.Estimado  Erro
Valor Real (Krigagem) (%) (RNA) (%)
1 306 -54,675000  -17,396100 34 4,2 23,53 5,09 49,90
1 605 -54,665900 -17,39400 5,8 59 1,72 5,28 8,65
3 206 -54,666550  -17,407167 39 4,8 23,08 4,31 10,52
3 406 -54,661710  -17,404034 3,7 4,5 21,62 4,13 11,67
3 604 -54,653398  -17,405776 4,6 4,8 4,35 4,18 8,85
3 706 -54,654160  -17,399370 4,1 5,0 21,95 4,41 7,56
4 403 -54,647696  -17,419775 4,9 4,4 10,21 4,13 15,58
5 203 -54,630480  -17,423863 4,2 4,5 7,14 4,14 1,34
5 402 -54,625786  -17,419355 4,0 4,4 10,0 4,63 15,93
5 503 -54,628821  -17,415657 4,4 4,6 4,55 4,35 0,94
6 508 -54,682400  -17,401300 5,1 5,0 1,96 4,74 6,98
6 708 -54,679000  -17,406000 4,6 4.4 4,35 4,69 2,10
7 303 -54,654800  -17,416200 5,0 52 4,0 4,90 1,89
1 205 -54,653900  -17,376200 3,5 4,7 34,29 5,07 44,98
1 407 -54,649700  -17,369500 5,7 5,1 10,53 4,90 13,32
1 805 -54,635900  -17,371000 5,0 5,0 0,0 4,81 3,78
2 305 -54,654200  -17,364200 5,1 4,7 7,84 4,93 3,00
2 408 -54,653500  -17,355600 4,9 4.8 2,04 4,80 1,11
2 509 -54,651700  -17,352200 4,1 5,0 21,95 4,79 16,89
3 406 -54,625200  -17,355500 4,7 4,9 4,26 4,61 1,89
3 603 -54,628700  -17,365400 4,6 4.8 4,35 4,70 2,27
3 707 -54,617500  -17,360600 4,6 4,2 8,70 4,61 0,29
2 203 -54,645600  -17,388200 4,7 54 14,89 5,14 9,40
3 403 -54,629700  -17,400300 53 4,7 11,32 5,96 12,51
4 509 -54,647600  -17,398300 59 5,0 15,25 4,74 19,20
4 608 -54,643500  -17,399400 59 5,1 13,56 4,80 18,52
4 709 -54,642300  -17,395200 4,8 5,0 4,17 5,23 9,08
4 903 -54,627800  -17,407300 4,2 4,5 7,14 4,41 5,18
Erro Médio 10,67 Erro Médio 10,80




Quadro 14. Resultados obtidos na estimativa da Matéria Organica (MO).
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Talhdo Amostra  Longitude Latitude MO (%)  Val.Estimado  Erro  Val.Estimado Erro
Valor Real  (Krigagem) (%) (RNA) (%)

1 306 -54,675000 -17,396100 2,6 3,0 15,38 3,67 41,43
1 605 -54,665900  -17,39400 3,7 3,9 5,41 3,65 0,84
3 206 -54,666550 -17,407167 2,81 3,6 28,11 3,55 26,37
3 406 -54,661710  -17,404034 3,5 3,6 2,86 3,56 1,86
3 604 -54,653398  -17,405776 3,4 3,6 5,88 3,52 3,50
3 706 -54,654160  -17,399370 3,4 3,6 5,88 3,58 5,42
4 403 -54,647696  -17,419775 3,8 3,6 5,26 3,36 11,43
5 203 -54,630480  -17,423863 3,31 3,00 9,37 3,26 1,30
5 402 -54,625786  -17,419355 3,22 3,00 6,83 3,29 2,34
5 503 -54,628821  -17,415657 3,22 3,13 2,79 3,34 3,79
6 508 -54,682400 -17,401300 3,3 3,7 12,12 3,65 10,63
6 708 -54,679000  -17,406000 3,6 3,4 5,56 3,60 0,04
7 303 -54,654800 -17,416200 3,5 3,6 2,86 3,42 2,14
1 205 -54,653900 -17,376200 3,7 3,7 0,0 3,78 2,18
1 407 -54,649700  -17,369500 4,0 3,9 2,5 3,82 4,49
1 805 -54,635900 -17,371000 42 3,9 7,14 3,77 10,15
2 305 -54,654200  -17,364200 4,0 3,9 2,5 3,76 3,30
2 408 -54,653500 -17,355600 3,9 3,9 0,0 3,90 0,54
2 509 -54,651700  -17,352200 4,0 3,9 2,5 3,93 1,55
3 406 -54,625200  -17,355500 4,0 3,7 7,5 3,85 3,50
3 603 -54,628700  -17,365400 3,9 3,8 2,56 3,79 2,63
3 707 -54,617500  -17,360600 3,7 3,6 2,70 3,80 2,82
2 203 -54,645600 -17,388200 3,3 3,6 9,10 3,65 10,87
3 403 -54,629700  -17,400300 3,6 3,4 5,56 3,49 2,87
4 509 -54,647600  -17,398300 4,1 3,5 14,63 3,57 12,83
4 608 -54,643500  -17,399400 3,8 3,7 2,63 3,55 6,57
4 709 -54,642300  -17,395200 3,4 3,7 8,82 3,56 5,43
4 903 -54,627800  -17,407300 3,7 3,1 16,22 3,42 7,52
Erro Médio 6,88 Erro Médio 6,68




Quadro 15. Resultados obtidos na estimativa do pH.
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Talhdo Amostra  Longitude Latitude pH(CaCl,) Val.Estimado Erro Val.Estimado  Erro
Valor Real  (Krigagem) (%) (RNA) (%)

1 306 -54,675000 -17,396100 52 5,0 3,85 5,09 2,01
1 605 -54,665900  -17,39400 4,8 5,0 4,17 5,09 6,15
3 206 -54,666550 -17,407167 5,1 4,9 3,92 5,09 0,09
3 406 -54,661710 -17,404034 53 5,0 5,66 5,09 3,70
3 604 -54,653398  -17,405776 5,0 5,1 2,0 5,09 1,90
3 706 -54,654160 -17,399370 52 5,0 3,85 5,09 2,01
4 403 -54,647696  -17,419775 52 52 0,0 5,09 1,99
5 203 -54,630480 -17,423863 52 5,0 3,85 5,32 2,32
5 402 -54,625786  -17,419355 52 5,0 3,85 5,09 2,01
5 503 -54,628821  -17,415657 5,1 5,0 1,96 5,09 0,09
6 508 -54,682400 -17,401300 4,8 5,0 4,17 5,09 6,15
6 708 -54,679000 -17,406000 52 5,1 1,92 5,09 2,01
7 303 -54,654800 -17,416200 5,0 5,0 0,0 5,09 1,90
1 205 -54,653900 -17,376200 5,4 5,0 7,41 5,21 3,45
1 407 -54,649700 -17,369500 5,0 5,0 0,0 5,21 4,27
1 805 -54,635900 -17,371000 53 5,1 3,77 5,21 1,62
2 305 -54,654200 -17,364200 52 5,1 1,92 5,21 0,26
2 408 -54,653500 -17,355600 52 5,1 1,92 5,21 0,26
2 509 -54,651700 -17,352200 5,7 52 8,77 5,21 8,53
3 406 -54,625200 -17,355500 53 52 1,89 5,21 1,62
3 603 -54,628700 -17,365400 52 52 0,0 5,21 0,26
3 707 -54,617500 -17,360600 5,3 52 1,89 5,21 1,62
2 203 -54,645600 -17,388200 5,0 52 4,0 4,83 3,24
3 403 -54,629700 -17,400300 4,9 5,0 2,04 491 0,37
4 509 -54,647600 -17,398300 5,0 5,0 0,0 5,09 1,90
4 608 -54,643500  -17,399400 4,8 5,1 6,25 5,09 6,15
4 709 -54,642300 -17,395200 5,0 5,1 2,0 4,83 3,24
4 903 -54,627800  -17,407300 5,3 5,0 5,66 5,09 3,86
Erro Médio 3,1 Erro Médio 2,59




Quadro 16. Resultados obtidos na estimativa do Fdsforo (P).

91

Talhdo Amostra Longitude Latitude P (ppm) Val.Estimado  Erro  Val.Estimado  Erro
Valor Real (Krigagem) (%) (RNA) (%)
1 306 -54,675000 -17,396100 12,0 10,9 9,17 9,30 22,43
1 605 -54,665900  -17,39400 13,0 12,9 0,76 10,21 21,43
3 206 -54,666550 -17,407167 6,4 7,8 21,87 6,37 0,33
3 406 -54,661710 -17,404034 9,0 7,0 22,22 6,49 27,70
3 604 -54,653398 -17,405776 9,4 7,4 21,28 7,01 25,38
3 706 -54,654160 -17,399370 6,4 7,9 23,44 6,68 4,51
4 403 -54,647696  -17,419775 10,6 7,3 31,13 7,77 26,68
5 203 -54,630480 -17,423863 8,2 8,7 6,10 8,38 2,23
5 402 -54,625786  -17,419355 8,2 9,0 9,76 8,40 2,45
5 503 -54,628821 -17,415657 10,6 8,3 21,7 8,24 22,20
6 508 -54,682400 -17,401300 9,0 7,2 20,0 9,00 0,86
6 708 -54,679000 -17,406000 8,0 7,4 7,5 9,80 23,50
7 303 -54,654800 -17,416200 4,0 6,0 50,0 5,36 34,00
1 205 -54,653900 -17,376200 11,0 8,0 27,27 9,70 10,9
1 407 -54,649700 -17,369500 8,0 8,6 7,5 9,50 19,60
1 805 -54,635900 -17,371000 8,0 10,0 25,0 11,27 40,90
2 305 -54,654200 -17,364200 9,0 7,6 15,56 8,34 7,27
2 408 -54,653500 -17,355600 7,0 7,8 11,43 7,35 5,10
2 509 -54,651700 -17,352200 9,0 7,8 13,33 7,10 20,0
3 406 -54,625200 -17,355500 15,0 11,7 22,0 10,00 25,8
3 603 -54,628700 -17,365400 11,0 11,9 8,18 11,48 4,45
3 707 -54,617500 -17,360600 6,0 10,6 76,67 7,00 16,6
2 203 -54,645600 -17,388200 5,0 7,3 46,0 6,62 32,5
3 403 -54,629700 -17,400300 9,0 7,8 13,33 7,80 13,24
4 509 -54,647600 -17,398300 9,0 6,9 23,33 6,97 22,46
4 608 -54,643500 -17,399400 5,0 7,3 46,00 5,21 4,20
4 709 -54,642300 -17,395200 6,0 7,6 26,67 7,10 18,40
4 903 -54,627800 -17,407300 13,0 9,0 30,8 8,06 37,93
Erro Médio 22,8 Erro Médio 20,68




Quadro 17. Resultados obtidos na estimativa do Potéssio (K).
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Talhdo Amostra  Longitude Latitude K (ppm)  Val.Estimado Erro Val.Estimado  Erro
Valor Real  (Krigagem) (%) (RNA) (%)
1 306 -54,675000 -17,396100 63,0 77,15 22,46 87,33 38,63
1 605 -54,665900  -17,39400 109,0 94,25 13,53 89,54 17,85
3 206 -54,666550 -17,407167 60,0 88,5 47,5 88,28 47,14
3 406 -54,661710  -17,404034 120,0 73,28 38,93 89,75 25,20
3 604 -54,653398  -17,405776 81,0 87,0 7,41 92,23 13,86
3 706 -54,654160 -17,399370 68,0 74,56 9,65 92,80 36,47
4 403 -54,647696  -17,419775 143,0 115,0 19,58 90,11 36,98
5 203 -54,630480 -17,423863 72,0 63,3 12,08 61,71 14,29
5 402 -54,625786  -17,419355 74,0 104,8 41,62 64,88 12,31
5 503 -54,628821  -17,415657 60,0 69,4 15,67 65,82 9,71
6 508 -54,682400 -17,401300 50,0 93,9 87,8 85,91 71,82
6 708 -54,679000 -17,406000 105,0 89,0 15,24 86,15 17,94
7 303 -54,654800 -17,416200 88,0 106,0 20,45 90,44 2,77
1 205 -54,653900 -17,376200 157,0 99,7 36,49 96,60 38,46
1 407 -54,649700 -17,369500 91,0 108,0 18,68 100,60 10,55
1 805 -54,635900 -17,371000 112,0 116,0 3,57 112,46 0,41
2 305 -54,654200 -17,364200 105,0 119,3 13,62 98,82 5,88
2 408 -54,653500 -17,355600 100,0 116,7 16,7 101,26 1,26
2 509 -54,651700 -17,352200 106,0 99,2 6,42 103,51 2,34
3 406 -54,625200 -17,355500 135,0 124,2 8,0 135,04 0,03
3 603 -54,628700 -17,365400 108,0 110,0 1,85 124,18 14,98
3 707 -54,617500 -17,360600 152,0 1439 5,33 145,16 4,49
2 203 -54,645600 -17,388200 126,0 90,5 28,17 99,08 21,36
3 403 -54,629700 -17,400300 124,0 62,9 49,27 94,76 23,57
4 509 -54,647600 -17,398300 79,0 106,0 34,17 95,91 21,41
4 608 -54,643500 -17,399400 63,0 95,0 50,79 97,85 55,32
4 709 -54,642300 -17,395200 76,0 99,67 31,14 99,57 31,01
4 903 -54,627800  -17,407300 94,0 63,9 32,02 74,56 20,67
Erro Médio 24,58 Erro Médio 21,30




Quadro 18. Resultados obtidos na estimativa do Célcio (Ca).
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Talhdo Amostra  Longitude Latitude Ca(Cmolc/dm®) Val.Estimado Erro  Val.Estimado  Erro
Valor Real (Krigagem) (%) (RNA) (%)
1 306 -54,675000  -17,396100 2,0 2,6 30,0 2,56 28,19
1 605 -54,665900  -17,39400 2,3 2,54 10,43 2,56 11,47
3 206 -54,666550  -17,407167 2,3 2,51 9,13 2,56 11,47
3 406 -54,661710  -17,404034 3,2 2,7 15,63 2,56 19,88
3 604 -54,653398  -17,405776 2,5 2,71 8,4 2,56 2,55
3 706 -54,654160  -17,399370 3,0 2,7 10,0 2,56 14,53
4 403 -54,647696  -17,419775 2,9 2,7 6,9 2,75 5,01
5 203 -54,630480  -17,423863 2,9 2,4 17,24 3,23 11,65
5 402 -54,625786  -17,419355 2,6 2,5 3,85 2,56 1,39
5 503 -54,628821  -17,415657 2,5 2.4 4,0 2,56 2,55
6 508 -54,682400  -17,401300 2,2 2,7 22,73 2,56 16,53
6 708 -54,679000  -17,406000 2,9 2,8 3,45 2,56 11,59
7 303 -54,654800 -17,416200 2,3 2,7 17,39 2,56 11,51
1 205 -54,653900 -17,376200 4,2 3,0 28,57 3,35 20,21
1 407 -54,649700  -17,369500 2,9 3,1 6,89 3,35 15,55
1 805 -54,635900 -17,371000 3,8 2,9 23,68 3,35 11,81
2 305 -54,654200  -17,364200 3,5 3,2 8,57 3,35 4,25
2 408 -54,653500 -17,355600 3,4 32 5,88 3,35 1,44
2 509 -54,651700  -17,352200 4,1 32 21,95 3,35 18,26
3 406 -54,625200  -17,355500 3,3 3,1 6,06 3,35 1,54
3 603 -54,628700  -17,365400 3,4 32 5,88 3,35 1,44
3 707 -54,617500  -17,360600 2,9 3,0 3,45 3,35 15,55
2 203 -54,645600 -17,388200 2,1 3,1 47,62 2,56 22,08
3 403 -54,629700  -17,400300 2,4 2.4 0,0 2,56 6,82
4 509 -54,647600  -17,398300 3,0 2,5 16,67 2,56 14,53
4 608 -54,643500  -17,399400 2,4 2,8 16,67 2,56 6,82
4 709 -54,642300  -17,395200 2,3 2,9 26,09 2,56 11,47
4 903 -54,627800  -17,407300 3,1 2,4 22,58 2,56 17,29
Erro Médio 14,28  Erro Médio 11,33




Quadro 19. Resultados obtidos na estimativa do Magnésio (Mg).
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Talhdo Amostra  Longitude Latitude Mg(Cmolc/dm®)  Val.Estimado  Erro  Val.Estimado  Erro
Valor Real (Krigagem) (%) (RNA) (%)
1 306 -54,675000  -17,396100 1,0 1,0 0,0 1,00 0,69
1 605 -54,665900  -17,39400 L1 1,0 9,09 1,09 0,61
3 206 -54,666550  -17,407167 0,9 1,2 33,33 1,08 20,03
3 406 -54,661710  -17,404034 1,4 1,2 14,29 1,05 24,67
3 604 -54,653398  -17,405776 1,0 1,2 20,0 1,09 9,06
3 706 -54,654160  -17,399370 1,2 1,0 16,67 1,12 6,17
4 403 -54,647696  -17,419775 1,3 1,5 15,38 1,35 4,24
5 203 -54,630480  -17,423863 1,2 0,9 25,0 1,22 1,90
5 402 -54,625786  -17,419355 1,1 1,0 9,09 1,16 5,73
5 503 -54,628821  -17,415657 1,0 0,9 10,0 1,16 16,04
6 508 -54,682400  -17,401300 0,8 1,4 75,0 1,02 28,15
6 708 -54,679000  -17,406000 1,2 1,2 0,0 1,20 0,10
7 303 -54,654800  -17,416200 1,5 1,3 13,33 1,30 13,23
1 205 -54,653900  -17,376200 1,5 1,2 20,0 1,23 17,72
1 407 -54,649700  -17,369500 1,1 1,2 9,09 1,25 13,86
1 805 -54,635900  -17,371000 1,4 1,3 7,14 1,26 9,83
2 305 -54,654200  -17,364200 1,2 1,3 8,33 1,25 4,57
2 408 -54,653500  -17,355600 1,1 1,2 9,09 1,26 14,89
2 509 -54,651700  -17,352200 1,6 1,2 25,0 1,26 20,81
3 406 -54,625200  -17,355500 1,5 1,3 13,33 1,27 15,12
3 603 -54,628700  -17,365400 1,4 1,3 7,14 1,26 9,34
3 707 -54,617500  -17,360600 1,5 1,4 6,66 1,27 15,11
2 203 -54,645600  -17,388200 1,3 1,1 15,38 1,21 6,29
3 403 -54,629700  -17,400300 1,0 0,9 10,0 1,21 21,84
4 509 -54,647600  -17,398300 1,4 1,1 21,43 1,16 16,69
4 608 -54,643500  -17,399400 1,2 1,3 8,33 1,17 1,85
4 709 -54,642300  -17,395200 1,2 1,3 8,33 1,20 0,13
4 903 -54,627800  -17,407300 1,5 1,0 33,3 1,19 20,11
Erro Médio 15,85  Erro Médio 11,35




Quadro 20. Resultados obtidos na estimativa do Cobre (Cu).

95

Talhdo Amostra  Longitude Latitude Cu (ppm) Val.Estimado Erro Val.Estimado  Erro
Valor Real (Krigagem) (%) (RNA) (%)

1 306 -54,675000 -17,396100 1,0 1,2 20,0 1,26 26,00
1 605 -54,665900  -17,39400 1,2 1,1 8,33 1,26 5,00
3 206 -54,666550 -17,407167 2,0 1,1 45,0 1,26 36,90
3 406 -54,661710 -17,404034 1,5 1,3 13,3 1,26 15,90
3 604 -54,653398  -17,405776 1,1 1,4 27,27 1,26 14,54
3 706 -54,654160 -17,399370 1,0 1,2 20,0 1,26 26,00
4 403 -54,647696  -17,419775 1,7 1,2 29,41 1,51 11,12
5 203 -54,630480 -17,423863 I,1 1,1 0,0 1,10 0,72
5 402 -54,625786  -17,419355 1,0 1,1 10,0 1,10 10,79
5 503 -54,628821 -17,415657 1,9 1,0 47,37 1,10 41,68
6 508 -54,682400 -17,401300 1,3 1,1 15,38 1,26 3,07
6 708 -54,679000 -17,406000 1,1 1,2 9,1 1,26 14,54
7 303 -54,654800 -17,416200 1,3 1,3 0,0 1,26 3,07
1 205 -54,653900 -17,376200 1,3 1,1 15,38 0,88 31,88
1 407 -54,649700 -17,369500 1,2 1,0 16,67 0,88 26,20
1 805 -54,635900 -17,371000 1,0 0,8 20,0 0,88 11,44
2 305 -54,654200 -17,364200 0,9 0,9 0,0 0,88 1,60
2 408 -54,653500 -17,355600 0,9 1,0 11,11 0,88 1,60
2 509 -54,651700 -17,352200 1,0 1,1 10,0 0,88 11,44
3 406 -54,625200 -17,355500 1,2 0,8 33,33 0,88 26,20
3 603 -54,628700 -17,365400 0,9 0,8 11,11 0,88 1,60
3 707 -54,617500 -17,360600 1,0 0,8 20,0 0,88 11,44
2 203 -54,645600 -17,388200 0,9 0,9 0,0 0,88 1,60
3 403 -54,629700 -17,400300 1,4 0,8 42,86 0,88 36,74
4 509 -54,647600 -17,398300 0,5 0,9 80,0 0,88 77,10
4 608 -54,643500 -17,399400 0,6 0,7 16,66 0,88 47,59
4 709 -54,642300 -17,395200 0,5 0,7 40,0 0,88 77,10
4 903 -54,627800  -17,407300 1,0 1,1 10,0 0,88 11,42
Erro Médio 20,44 Erro Médio 20,80




Quadro 21. Resultados obtidos na estimativa do Ferro (Fe).
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Talhdo Amostra Longitude Latitude Fe (ppm)  Val.Estimado Erro Val.Estimado  Erro
Valor Real  (Krigagem) (%) (RNA) (%)

1 306 -54,675000  -17,396100 118,0 104,3 11,61 119,45 1,23
1 605 -54,665900  -17,39400 151,0 102,8 31,92 118,83 21,29
3 206 -54,666550  -17,407167 105,0 108,4 3,24 119,45 13,76
3 406 -54,661710  -17,404034 241,0 117,9 51,08 119,44 50,43
3 604 -54,653398  -17,405776 91,0 100,1 10,0 118,82 30,57
3 706 -54,654160  -17,399370 86,0 103,3 20,12 101,72 18,28
4 403 -54,647696  -17,419775 77,0 136,2 76,88 119,45 55,13
5 203 -54,630480  -17,423863 128,0 83,9 34,45 113,80 11,08
5 402 -54,625786  -17,419355 74,0 84,8 14,59 85,13 15,04
5 503 -54,628821  -17,415657 79,0 84,0 6,33 84,95 7,53
6 508 -54,682400 -17,401300 135,0 96,8 28,3 119,45 11,51
6 708 -54,679000  -17,406000 86,0 98,9 15,0 119,45 38,89
7 303 -54,654800 -17,416200 112,0 121,1 8,13 119,45 6,65
1 205 -54,653900 -17,376200 92,0 91,56 0,48 87,69 4,68
1 407 -54,649700  -17,369500 92,0 82,1 10,76 82,61 10,19
1 805 -54,635900 -17,371000 80,0 86,4 8,0 82,61 3,26
2 305 -54,654200 -17,364200 81,0 88,1 8,76 82,61 1,99
2 408 -54,653500  -17,355600 84,0 87,4 4,05 82,61 1,65
2 509 -54,651700  -17,352200 63,0 85,3 25,4 82,61 31,13
3 406 -54,625200  -17,355500 84,0 82,8 1,43 82,61 1,65
3 603 -54,628700  -17,365400 76,0 83,4 9,74 82,61 8,70
3 707 -54,617500  -17,360600 63,0 80,5 27,78 82,61 31,13
2 203 -54,645600 -17,388200 1440 88,1 38,82 114,32 20,60
3 403 -54,629700  -17,400300 91,0 84,3 7,36 93,78 3,05
4 509 -54,647600  -17,398300 83,0 89,0 7,23 85,00 2,42
4 608 -54,643500  -17,399400 93,0 100,0 7,53 84,44 9,20
4 709 -54,642300  -17,395200 71,0 93,4 31,55 96,35 35,71
4 903 -54,627800  -17,407300 68,0 83,9 23,38 70,75 4,05
Erro Médio 19,10 Erro Médio 16,10




Quadro 22. Resultados obtidos na estimativa do Manganés (Mn).
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Talhdo Amostra  Longitude Latitude Mn (ppm) Val.Estimado Erro  Val.Estimado Erro
Valor Real (Krigagem) (%) (RNA) (%)
1 306 -54,675000  -17,396100 17,1 19,8 15,79 18,61 8,84
1 605 -54,665900 -17,39400 19,9 22,8 14,57 19,45 2,21
3 206 -54,666550  -17,407167 22,7 29,8 31,28 25,11 10,64
3 406 -54,661710  -17,404034 24,0 27,8 15,83 25,23 5,15
3 604 -54,653398  -17,405776 31,2 242 22,43 26,69 14,43
3 706 -54,654160  -17,399370 20,5 24,0 17,07 21,79 6,29
4 403 -54,647696  -17,419775 26,5 27,1 2,26 20,62 22,18
5 203 -54,630480  -17,423863 17,8 17,0 4,49 20,58 15,65
5 402 -54,625786  -17,419355 17,0 18,3 7,64 20,58 21,09
5 503 -54,628821  -17,415657 17,7 18,9 6,78 20,58 16,31
6 508 -54,682400  -17,401300 15,6 18,0 15,38 18,52 18,77
6 708 -54,679000  -17,406000 19,3 19,0 1,55 22,48 16,48
7 303 -54,654800  -17,416200 28,9 249 13,84 27,59 4,50
1 205 -54,653900  -17,376200 20,4 23,7 16,18 18,53 9,13
1 407 -54,649700  -17,369500 20,6 25,0 21,36 23,00 11,66
1 805 -54,635900  -17,371000 24.4 26,1 6,97 26,65 9,25
2 305 -54,654200  -17,364200 26,4 24,1 8,71 22,81 13,57
2 408 -54,653500  -17,355600 20,5 23,4 14,15 22,79 11,20
2 509 -54,651700  -17,352200 25,7 21,6 15,95 22,79 11,30
3 406 -54,625200  -17,355500 21,1 21,5 1,89 23,98 13,65
3 603 -54,628700  -17,365400 22,4 25,0 11,6 27,19 21,38
3 707 -54,617500  -17,360600 22,6 26,5 17,26 31,17 37,95
2 203 -54,645600  -17,388200 19,1 28,0 46,59 24,67 29,20
3 403 -54,629700  -17,400300 33,1 32,0 3,32 36,21 9,40
4 509 -54,647600  -17,398300 29,6 22,1 25,34 26,52 10,37
4 608 -54,643500  -17,399400 25,1 30,4 21,12 26,80 6,77
4 709 -54,642300  -17,395200 24,0 25,7 7,08 26,65 11,05
4 903 -54,627800  -17,407300 28,3 24,0 15,19 23,31 17,61
Erro Médio 14,35 Erro Médio 13,78
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Quadro 23. Resultados obtidos na estimativa do enxofre (S).

Talhdo Amostra  Longitude Latitude S (ppm) Val.Estimado Erro Val.Estimado  Erro
Valor Real (Krigagem) (%) (RNA) (%)

1 306 -54,675000  -17,396100 5,5 4,5 18,18 4,21 23,36
1 605 -54,665900  -17,39400 5,6 5,4 3,57 4,33 22,51
3 206 -54,666550  -17,407167 5,5 5,6 1,82 6,04 9,97
3 406 -54,661710  -17,404034 14,4 6,8 52,78 6,18 57,03
3 604 -54,653398  -17,405776 9,4 5,8 38,3 6,36 32,29
3 706 -54,654160  -17,399370 59 59 0,0 6,30 6,83
4 403 -54,647696  -17,419775 4,0 5,0 25,0 6,37 59,26
5 203 -54,630480 -17,423863 11,9 9,4 21,0 9,73 18,20
5 402 -54,625786  -17,419355 9,9 10,27 3,74 9,73 1,68
5 503 -54,628821  -17,415657 10,4 9,5 8,65 9,73 6,41
6 508 -54,682400 -17,401300 3,1 3,6 16,13 4,20 35,74
6 708 -54,679000  -17,406000 3,8 4,2 10,53 4,28 12,87
7 303 -54,654800 -17,416200 53 7,5 41,5 6,37 20,19
1 205 -54,653900 -17,376200 4,1 5,2 26,33 4,22 3,01
1 407 -54,649700  -17,369500 4,8 4,1 14,58 421 12,25
1 805 -54,635900 -17,371000 3,8 43 13,16 5,29 39,37
2 305 -54,654200  -17,364200 4,1 4,8 17,07 4,20 2,51
2 408 -54,653500 -17,355600 4,9 4.4 10,21 4,20 14,22
2 509 -54,651700  -17,352200 3,6 3,8 5,56 4,20 16,74
3 406 -54,625200  -17,355500 5,6 53 5,36 4,56 18,55
3 603 -54,628700  -17,365400 53 4.4 16,98 5,62 6,11
3 707 -54,617500  -17,360600 5,4 6,0 11,11 6,26 16,02
2 203 -54,645600  -17,388200 7,8 6,2 20,51 6,21 20,26
3 403 -54,629700  -17,400300 8,0 7,2 10,0 6,37 20,36
4 509 -54,647600  -17,398300 6,4 5,8 9,38 6,36 0,61
4 608 -54,643500  -17,399400 7,5 6,5 13,33 6,36 15,08
4 709 -54,642300  -17,395200 5,4 7,3 35,19 6,36 17,89
4 903 -54,627800  -17,407300 6,0 8,7 45,0 6,37 6,17
Erro Médio 17,7 Erro Médio 18,41
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Quadro 24. Resultados obtidos na estimativa do zinco (Zn).

Talhdo Amostra Longitude Latitude Zn (ppm)  Val.Estimado  Erro  Val.Estimado Erro
Valor Real (Krigagem) (%) (RNA) (%)

1 306 -54,675000 -17,396100 3,5 4,17 19,14 3,89 11,23
1 605 -54,665900  -17,39400 4,3 4,9 13,95 4,26 0,81
3 206 -54,666550 -17,407167 6,5 5,1 21,54 6,62 1,97
3 406 -54,661710 -17,404034 6,5 4,7 27,69 6,51 0,25
3 604 -54,653398 -17,405776 5,1 4,9 3,92 4,84 4,90
3 706 -54,654160 -17,399370 5,8 4,8 17,24 5,65 2,44
4 403 -54,647696  -17,419775 6,2 6,1 1,61 6,81 9,93
5 203 -54,630480 -17,423863 5,0 4,5 10,0 4,84 3,12
5 402 -54,625786  -17,419355 6,1 4,6 24,59 4,82 20,89
5 503 -54,628821 -17,415657 11,4 4,4 61,4 4,90 57,00
6 508 -54,682400 -17,401300 3,8 4,4 15,8 3,81 0,47
6 708 -54,679000 -17,406000 5,0 39 22,0 4,34 13,13
7 303 -54,654800 -17,416200 3,5 39 11,43 4,56 30,45
1 205 -54,653900 -17,376200 43 39 9,3 3,90 9,23
1 407 -54,649700 -17,369500 2,9 3,6 24,14 3,83 32,31
1 805 -54,635900 -17,371000 4.4 3,5 20,45 4,36 0,79
2 305 -54,654200 -17,364200 4,1 3,7 9,76 3,75 8,42
2 408 -54,653500 -17,355600 3,6 39 8,33 3,74 4,06
2 509 -54,651700 -17,352200 4,2 4,0 4,76 3,74 10,80
3 406 -54,625200 -17,355500 5,0 4,6 8,0 4,1 17,87
3 603 -54,628700 -17,365400 43 4,0 6,98 4,41 2,64
3 707 -54,617500 -17,360600 3,6 4,5 25,0 3,78 5,18
2 203 -54,645600 -17,388200 2,3 3,1 34,78 3,24 41,05
3 403 -54,629700 -17,400300 43 3,6 16,3 1,50 64,89
4 509 -54,647600 -17,398300 3,2 39 21,88 3,96 23,78
4 608 -54,643500 -17,399400 2,6 2,9 11,54 3,44 32,60
4 709 -54,642300 -17,395200 2,9 2,9 0,0 2,77 4,27
4 903 -54,627800 -17,407300 4,5 4,7 4,44 2,88 35,87
Erro Médio 16,28 Erro Médio 16,08




Quadro 25. Resultados obtidos na estimativa do boro (B).
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Talhdo Amostra  Longitude Latitude B (ppm) Val.Estimado Erro Val.Estimado  Erro
Valor Real (Krigagem) (%) (RNA) (%)
1 306 -54,675000  -17,396100 0,37 0,29 21,62 0,29 21,52
1 605 -54,665900 -17,39400 0,49 0,36 26,53 0,38 20,94
3 206 -54,666550  -17,407167 0,29 0,34 17,24 0,29 0,11
3 406 -54,661710  -17,404034 0,50 0,33 34,0 0,38 22,52
3 604 -54,653398  -17,405776 0,22 0,27 22,72 0,26 18,18
3 706 -54,654160  -17,399370 0,22 0,29 31,82 0,28 27,27
4 403 -54,647696  -17,419775 0,33 0,40 21,21 0,31 4,47
5 203 -54,630480  -17,423863 0,44 0,33 25,0 0,31 28,35
5 402 -54,625786  -17,419355 0,24 0,34 41,67 0,31 31,35
5 503 -54,628821 -17,415657 0,27 0,34 25,93 0,38 43,42
6 508 -54,682400  -17,401300 0,33 0,29 12,12 0,29 12,01
6 708 -54,679000  -17,406000 0,27 0,27 0,0 0,29 7,53
7 303 -54,654800  -17,416200 0,20 0,29 45,0 0,24 21,54
1 205 -54,653900  -17,376200 0,24 0,26 8,33 0,28 17,35
1 407 -54,649700  -17,369500 0,20 0,26 30,0 0,28 40,83
1 805 -54,635900  -17,371000 0,29 0,28 3,45 0,28 2,87
2 305 -54,654200  -17,364200 0,24 0,27 12,5 0,28 17,35
2 408 -54,653500  -17,355600 0,24 0,26 8,33 0,28 17,35
2 509 -54,651700  -17,352200 0,26 0,27 3,85 0,28 8,33
3 406 -54,625200  -17,355500 0,30 0,31 3,33 0,28 6,11
3 603 -54,628700  -17,365400 0,35 0,30 14,29 0,28 19,52
3 707 -54,617500  -17,360600 0,29 0,32 10,34 0,28 2,87
2 203 -54,645600  -17,388200 0,27 0,31 14,81 0,28 4,31
3 403 -54,629700  -17,400300 0,29 0,34 17,24 0,28 2,87
4 509 -54,647600  -17,398300 0,35 0,29 17,14 0,38 10,67
4 608 -54,643500  -17,399400 0,41 0,34 17,07 0,38 5,52
4 709 -54,642300  -17,395200 0,24 0,35 45,83 0,28 17,35
4 903 -54,627800  -17,407300 041 0,34 17,07 0,28 31,30
Erro Médio 19,6 Erro Médio 16,56
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O grafico da Figura 29 compara os erros médios obtidos pelos dois
métodos, a krigagem e as RNA. Na estimativa de todas as varidveis, o método da krigagem
acumulou um erro médio de 13,90 % , enquanto as RNA obtiveram erro médio de 12,48 %,
diferenca de 1,42 % em favor as RNA.

As redes neurais artificiais foram menos eficientes nas estimativas da
saturacdao por bases (V), no hidrogénio (H), no cobre (Cu), e no enxofre (S), apresentando

melhores resultados para todas as outras variaveis.

@ Krigagem
25 B Redes Neurais

20

Erro (%)

0_
Are.Sil. Arg.SBCTCV H MOpH P K CaMgCu Fe Mn S Zn B

Figura 29. Desempenho das RNA em relacdo a krigagem

Observa-se no grafico que as varidveis que apresentaram maior erro
na estimativa foram: o fosforo (P), o potassio (P), o cobre (Cu), o ferro (Fe), o enxofre (S), o

zinco (Zn) e o boro (B), todos com erros superiores a 15 %.
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4.2. Desempenho das Redes Neurais Artificiais em relacdo a co-Krigagem

Na co-krigagem também se utilizou o softwere GS* (Gamm Design
Software) nas estimativas. Foram selecionadas as seguintes variaveis: determinacdo do silte
em funcdo da areia, argila em fungdo da areia, SB em fung¢do do silte, CTC em fungdo da
argila, CTC em fungao da SB, MO em fun¢ao do pH, Cu em funcao do Fe, S em fun¢do do B,
B em fung¢do do K e Mn em fun¢do do Ca. Das 10 estimativas efetuadas nao foi possivel obter
correlacdo entre a SB e o silte, o Cueo Feeo SeoB.

Também se utilizou redes Perceptron com uma camada escondida

nesta estimativa, sendo que o nimero de neuronios foram:

- silte em fun¢ao da areia => 14 neuronios

- argila em fung¢do da areia => 18 neurdnios
- SB em fungdo do silte => 16 neurdnios

- CTC em funcao da argila => 20 neur6nios
- CTC em fungdo da SB => 11 neurdnios

- MO em fun¢do do pH => 8 neurdnios

- Cu em funcao do Fe => 10 neur6nios

- S em func¢do do B => 25 neurdnios

- B em fun¢do do K => 21 neurdnios

- Mn em fungdo do Ca => 28 nerdnios.

Os resultados obtidos, pela co-krigagem e pelas RNA, assim como o

erro relativo de cada estimativa e o erro médio, estdo listados nos Quadros de 26 a 35.



Quadro 26. Estimativa do silte em funcdo da areia.
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Talhdo Amostra  Longitude Latitude Silte (%) Val.Estimado Erro Val.Estimado  Erro
Valor Real  (co-Krigagem) (%) (RNA) (%)
1 306 -54,675000  -17,396100 6,6 6,93 5,00 6,82 3,40
1 605 -54,665900 -17,39400 8,4 7,71 8,21 8,21 2,14
3 206 -54,666550  -17,407167 6,7 8,40 25,37 7,42 10,77
3 406 -54,661710  -17,404034 8,4 9,82 16,90 8,28 1,38
3 604 -54,653398  -17,405776 8,3 8,45 1,80 8,07 2,68
3 706 -54,654160  -17,399370 10,0 7,40 26,00 8,35 16,45
4 403 -54,647696  -17,419775 6,6 9,13 38,33 8,57 29,91
5 203 -54,630480  -17,423863 10,0 7,98 20,20 11,06 10,67
5 402 -54,625786  -17,419355 8,3 8,23 0,84 8,38 1,04
5 503 -54,628821  -17,415657 6,7 7,45 11,19 8,18 22,11
6 508 -54,682400  -17,401300 6,6 8,46 28,18 7,96 20,61
6 708 -54,679000  -17,406000 6,7 6,72 0,29 8,17 21,99
7 303 -54,654800  -17,416200 6,7 7,66 14,33 7,68 14,76
1 205 -54,653900  -17,376200 8,3 8,46 1,93 8,04 3,06
1 407 -54,649700  -17,369500 8,4 7,68 8,57 8,71 3,73
1 805 -54,635900  -17,371000 10,0 9,17 8,30 8,70 12,97
2 305 -54,654200  -17,364200 10,0 9,11 8,90 8,79 12,02
2 408 -54,653500  -17,355600 10,0 11,07 10,70 10,24 2,40
2 509 -54,651700  -17,352200 10,0 20,27 102,70 10,23 2,33
3 406 -54,625200  -17,355500 8,3 7,97 3,97 8,14 1,93
3 603 -54,628700  -17,365400 8,3 8,34 0,48 8,57 3,31
3 707 -54,617500  -17,360600 6,6 8,29 25,60 7,75 17,45
2 203 -54,645600  -17,388200 6,7 7,42 10,74 7,12 6,27
3 403 -54,629700  -17,400300 8,3 7,18 13,49 7,70 7,20
4 509 -54,647600  -17,398300 6,6 7,90 19,69 7,90 19,84
4 608 -54,643500  -17,399400 6,7 7,82 16,71 8,11 21,03
4 709 -54,642300  -17,395200 8,3 7,38 11,08 7,51 9,51
4 903 -54,627800  -17,407300 8,3 9,53 14,81 7,91 4,62
Erro Médio 16,23 Erro Médio 10,20




Quadro 27. Estimativa da argila em funcéo da areia.
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Talhdo Amostra  Longitude Latitude Argila (%)  Val.Estimado Erro Val.Estimado  Erro
Valor Real  (co-Krigagem) (%) (RNA) (%)
1 306 -54,675000  -17,396100 34,0 35,51 4,44 33,89 0,30
1 605 -54,665900 -17,39400 57,3 58,01 1,23 57,04 044
3 206 -54,666550  -17,407167 44,6 49,95 11,99 44,52 0,16
3 406 -54,661710  -17,404034 57,9 52,79 8,82 57,79 0,17
3 604 -54,653398  -17,405776 54,6 53,76 1,54 54,74 0,25
3 706 -54,654160  -17,399370 57,9 51,11 11,72 59,13 2,13
4 403 -54,647696  -17,419775 64,0 64,69 1,07 61,99 3,12
5 203 -54,630480  -17,423863 61,3 64,05 4,48 61,33 0,049
5 402 -54,625786  -17,419355 59,6 59,27 0,55 59,46 0,22
5 503 -54,628821 -17,415657 57,9 52,29 9,69 56,36 2,65
6 508 -54,682400  -17,401300 54,0 59,87 10,87 52,76 2,28
6 708 -54,679000  -17,406000 573 43,42 24,22 55,85 2,52
7 303 -54,654800  -17,416200 49,0 56,49 15,28 48,68 0,71
1 205 -54,653900  -17,376200 55,7 56,5 1,44 55,05 1,16
1 407 -54,649700  -17,369500 67,3 65,80 2,22 66,14 1,71
1 805 -54,635900  -17,371000 65,7 60,71 7,59 66,12 0,64
2 305 -54,654200  -17,364200 67,3 67,36 0,09 67,70 0,60
2 408 -54,653500  -17,355600 67,3 69,68 3,53 67,49 0,29
2 509 -54,651700  -17,352200 67,3 69,28 2,94 67,40 0,15
3 406 -54,625200  -17,355500 59,0 54,41 7,77 57,43 2,65
3 603 -54,628700  -17,365400 65,7 66,24 0,82 64,20 2,28
3 707 -54,617500  -17,360600 54,0 50,46 6,55 51,48 4,65
2 203 -54,645600  -17,388200 40,6 44,23 8,94 40,12 1,17
3 403 -54,629700  -17,400300 49,0 50,08 2,20 49,55 1,12
4 509 -54,647600  -17,398300 54,6 50,43 7,63 52,51 2,75
4 608 -54,643500  -17,399400 57,3 49,46 13,68 55,52 3,09
4 709 -54,642300  -17,395200 45,7 49,16 7,57 46,55 1,86
4 903 -54,627800  -17,407300 52,3 51,81 0,93 52,61 0,59
Erro Médio 6,43 Erro Médio 1,42




Quadro 28. Estimativa da SB em funcéo do Silte.
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Talhdo Amostra  Longitude Latitude SB(Cmolc/dm®)  Val Estimado Erro  Val.Estimado Erro
Valor Real (co-Krigagem) (%) (RNA) (%)
1 306 -54,675000  -17,396100 3,2 - - 3,61 13,00
1 605 -54,665900  -17,39400 3,7 - - 4,07 10,21
3 206 -54,666550  -17,407167 3,4 - - 3,99 17,55
3 406 -54,661710  -17,404034 4,9 - - 3,99 18,47
3 604 -54,653398  -17,405776 3,7 - - 4,13 11,85
3 706 -54,654160  -17,399370 4.4 - - 4,10 6,71
4 403 -54,647696  -17,419775 4,6 - - 4,11 10,63
5 203 -54,630480 -17,423863 43 - - 4,23 1,54
5 402 -54,625786  -17,419355 3,9 - - 3,46 11,26
5 503 -54,628821  -17,415657 3,7 - - 3,34 9,71
6 508 -54,682400 -17,401300 3,1 - - 3,64 17,57
6 708 -54,679000  -17,406000 4.4 - - 3,92 10,80
7 303 -54,654800 -17,416200 4,0 - - 3,88 2,94
1 205 -54,653900 -17,376200 6,1 - - 4,79 21,44
1 407 -54,649700  -17,369500 4,2 - - 4,90 16,71
1 805 -54,635900 -17,371000 55 - - 4,91 10,71
2 305 -54,654200 -17,364200 5,0 - - 4,97 0,53
2 408 -54,653500 -17,355600 4.8 - - 4,98 3,88
2 509 -54,651700  -17,352200 6,0 - - 4,98 16,85
3 406 -54,625200 -17,355500 52 - - 4,96 4,53
3 603 -54,628700  -17,365400 5,1 - - 4,89 4,06
3 707 -54,617500  -17,360600 4.8 - - 4,84 0,86
2 203 -54,645600 -17,388200 3,7 - - 3,62 1,93
3 403 -54,629700  -17,400300 3,7 - - 3,96 7,15
4 509 -54,647600  -17,398300 4,6 - - 3,63 20,98
4 608 -54,643500  -17,399400 3,8 - - 3,72 1,90
4 709 -54,642300 -17,395200 3,7 - - 3,74 1,31
4 903 -54,627800  -17,407300 4,8 - - 4,06 15,38
Erro -Médio - Erro Médio 9,60




Quadro 29. Estimativa da CTC em funcéo da Argila.
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Talhdo Amostra Longitude Latitude CTC(Cmolc/dm®)  Val.Estimado  Erro  Val.Estimado  Erro
Valor Real (co-Krigagem) (%) (RNA) (%)
1 306 -54,675000 -17,396100 6,6 9,44 43,03 7,60 15,37
1 605 -54,665900  -17,39400 9,5 9,94 4,63 9,58 0,91
3 206 -54,666550 -17,407167 7,3 8,98 23,01 7,94 8,84
3 406 -54,661710 -17,404034 8,7 9,01 3,56 8,69 0,02
3 604 -54,653398 -17,405776 8,3 9,19 10,72 8,44 1,80
3 706 -54,654160 -17,399370 8,4 9,19 9,40 9,38 11,74
4 403 -54,647696  -17,419775 9,5 9,55 0,52 8,76 7,73
5 203 -54,630480 -17,423863 8,4 7,63 9,16 8,30 1,16
5 402 -54,625786  -17,419355 7,9 7,58 4,05 7,96 0,79
5 503 -54,628821 -17,415657 8,1 7,67 5,30 7,99 1,29
6 508 -54,682400 -17,401300 8,2 9,58 16,82 8,58 4,69
6 708 -54,679000 -17,406000 8,9 8,83 0,78 8,93 0,36
7 303 -54,654800 -17,416200 9,0 9,18 2,00 8,89 1,22
1 205 -54,653900 -17,376200 9,6 9,35 2,60 9,68 0,87
1 407 -54,649700 -17,369500 9.9 9,97 0,70 10,07 1,73
1 805 -54,635900 -17,371000 10,5 10,04 4,38 9,99 4,83
2 305 -54,654200 -17,364200 10,0 9,69 3,10 9,89 1,04
2 408 -54,653500 -17,355600 9,7 9,63 0,72 9,61 0,82
2 509 -54,651700 -17,352200 10,1 9,8 2,97 9,53 5,61
3 406 -54,625200 -17,355500 9,8 9,48 3,27 9,35 4,59
3 603 -54,628700 -17,365400 9,7 9,67 0,31 9,76 0,66
3 707 -54,617500 -17,360600 9.4 9,19 2,23 9,29 1,11
2 203 -54,645600 -17,388200 8,4 9,04 7,62 8,74 4,08
3 403 -54,629700 -17,400300 9,0 9,54 6,00 9,10 1,16
4 509 -54,647600 -17,398300 10,5 8,55 18,57 9,33 11,13
4 608 -54,643500 -17,399400 9,7 9,39 3,20 9,58 1,20
4 709 -54,642300 -17,395200 8,5 9,21 8,35 8,91 4,93
4 903 -54,627800  -17,407300 91 8,62 5,27 8,65 4,85
Erro Médio 7,23 Erro Médio 3,72




Quadro 30. Estimativa da CTC em funcdo da SB.
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Talhdo Amostra Longitude Latitude ~ CTC(Cmolc/dm®)  Val.Estimado Erro  Val.Estimado  Erro
Valor Real (co-Krigagem) (%) (RNA) (%)
1 306 -54,675000 -17,396100 6,6 6,98 5,76 8,25 25,12
1 605 -54,665900  -17,39400 9,5 9,84 3,58 9,14 3,69
3 206 -54,666550 -17,407167 7,3 9,39 28,63 8,15 11,77
3 406 -54,661710 -17,404034 8,7 9,02 3,68 9,26 6,48
3 604 -54,653398 -17,405776 83 8,92 7,47 8,27 0,32
3 706 -54,654160 -17,399370 8,4 8,93 6,31 9,28 10,53
4 403 -54,647696 -17,419775 9,5 9,55 0,53 8,95 5,76
5 203 -54,630480 -17,423863 8,4 7,63 9,16 8,45 0,63
5 402 -54,625786  -17,419355 7,9 7,58 4,05 8,04 1,86
5 503 -54,628821 -17,415657 8,1 7,31 9,75 7,99 1,23
6 508 -54,682400 -17,401300 8,2 9,58 16,83 8,12 0,94
6 708 -54,679000 -17,406000 8,9 8,86 0,45 9,16 2,92
7 303 -54,654800 -17,416200 9,0 9,17 1,89 8,53 5,12
1 205 -54,653900 -17,376200 9,6 9,35 2,60 10,44 8,83
1 407 -54,649700 -17,369500 9,9 9,97 0,71 9,39 5,07
1 805 -54,635900 -17,371000 10,5 10,04 4,38 10,10 3,73
2 305 -54,654200 -17,364200 10,0 9,69 3,10 9,99 0,03
2 408 -54,653500 -17,355600 9,7 9,63 0,72 9,80 1,04
2 509 -54,651700 -17,352200 10,1 9,80 2,97 10,34 2,41
3 406 -54,625200 -17,355500 9,8 9,48 3,27 9,67 1,22
3 603 -54,628700 -17,365400 9,7 9,67 0,31 9,73 0,40
3 707 -54,617500 -17,360600 9,4 9,19 2,23 9,27 1,36
2 203 -54,645600 -17,388200 8,4 9,04 7,62 9,07 7,98
3 403 -54,629700 -17,400300 9,0 9,54 6,00 8,90 1,07
4 509 -54,647600 -17,398300 10,5 8,55 18,57 9,72 7,35
4 608 -54,643500 -17,399400 9,7 9,39 3,20 9,16 5,52
4 709 -54,642300 -17,395200 8,5 9,21 8,35 9,07 6,77
4 903 -54,627800 -17,407300 9,1 7,38 18,90 9,54 4,85
Erro Médio 6,47 Erro Médio 4,78




Quadro 31. Estimativa da MO em funcéo do pH.
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Talhdo Amostra  Longitude Latitude MO (%) Val.Estimado Erro Val.Estimado  Erro
Valor Real  (co-Krigagem) (%) (RNA) (%)
1 306 -54,675000  -17,396100 2,6 2,77 6,54 3,30 27,16
1 605 -54,665900 -17,39400 3,7 3,87 4,59 3,68 0,39
3 206 -54,666550  -17,407167 2,81 3,55 26,33 3,34 19,00
3 406 -54,661710  -17,404034 3,5 3,54 1,14 3,29 5,96
3 604 -54,653398  -17,405776 3,4 3,62 6,47 3,31 2,44
3 706 -54,654160  -17,399370 3,4 3,54 4,11 3,31 2,51
4 403 -54,647696  -17,419775 3,8 3,77 0,79 3,60 5,19
5 203 -54,630480  -17,423863 3,31 2,98 9,97 3,41 3,16
5 402 -54,625786  -17,419355 3,22 3,03 5,90 3,32 3,15
5 503 -54,628821  -17,415657 3,22 3,04 5,59 3,31 3,01
6 508 -54,682400  -17,401300 3,3 3,46 4,84 3,32 0,73
6 708 -54,679000  -17,406000 3,6 3,47 3,61 3,53 1,92
7 303 -54,654800  -17,416200 3,5 3,60 2,85 3,42 2,26
1 205 -54,653900  -17,376200 3,7 3,65 1,35 3,83 3,74
1 407 -54,649700  -17,369500 4,0 391 2,25 3,93 1,72
1 805 -54,635900  -17,371000 4,2 4,00 4,76 3,92 6,43
2 305 -54,654200  -17,364200 4,0 3,87 3,25 3,93 1,70
2 408 -54,653500  -17,355600 3,9 3,83 1,79 3,90 0,07
2 509 -54,651700  -17,352200 4,0 3,92 2,00 4,07 1,94
3 406 -54,625200  -17,355500 4,0 3,75 6,25 3,54 11,47
3 603 -54,628700  -17,365400 3,9 3,83 1,79 3,92 0,52
3 707 -54,617500  -17,360600 3,7 3,63 1,89 3,64 1,40
2 203 -54,645600  -17,388200 3.3 3,54 7,28 3,68 11,67
3 403 -54,629700  -17,400300 3,6 3,83 6,39 3,48 3,24
4 509 -54,647600  -17,398300 4,1 3,46 15,61 3,68 10,11
4 608 -54,643500  -17,399400 3,8 3,74 1,58 3,55 6,34
4 709 -54,642300  -17,395200 3,4 3,75 10,29 3,68 8,39
4 903 -54,627800  -17,407300 3,7 2,88 22,16 3,59 2,93
Erro Médio 6,12 Erro Médio 5,31




Quadro 32. Estimativa do Cu em funcéo do Fe.
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Talhdo Amostra  Longitude Latitude Cu (ppm) Val.Estimado Erro Val.Estimado  Erro
Valor Real  (co-Krigagem) (%) (RNA) (%)

1 306 -54,675000  -17,396100 1,0 - - 1,17 17,75
1 605 -54,665900 -17,39400 1,1 - - 1,18 1,34
3 206 -54,666550  -17,407167 0,9 - - 1,27 36,21
3 406 -54,661710  -17,404034 1,4 - - 1,53 2,58
3 604 -54,653398  -17,405776 1,0 - - 1,29 17,68
3 706 -54,654160  -17,399370 1,2 - - 1,29 29,20
4 403 -54,647696  -17,419775 1,3 - - 1,29 23,55
5 203 -54,630480  -17,423863 1,2 - - 1,07 2,44
5 402 -54,625786  -17,419355 1,1 - - 1,07 7,35
5 503 -54,628821 -17,415657 1,0 - - 1,07 43,50
6 508 -54,682400  -17,401300 0,8 - - 1,06 18,39
6 708 -54,679000  -17,406000 1,2 - - 1,24 13,19
7 303 -54,654800  -17,416200 1,5 - - 1,29 0,40
1 205 -54,653900  -17,376200 1,5 - - 0,94 27,31
1 407 -54,649700  -17,369500 1,1 - - 0,94 21,24
1 805 -54,635900  -17,371000 1,4 - - 0,96 3,13
2 305 -54,654200  -17,364200 1,2 - - 0,92 3,00
2 408 -54,653500  -17,355600 1,1 - - 0,89 0,06
2 509 -54,651700  -17,352200 1,6 - - 0,92 7,74
3 406 -54,625200  -17,355500 1,5 - - 0,96 19,26
3 603 -54,628700  -17,365400 1,4 - - 0,97 7,87
3 707 -54,617500  -17,360600 1,5 - - 0,97 2,63
2 203 -54,645600  -17,388200 1,3 - - 0,95 6,07
3 403 -54,629700  -17,400300 1,0 - - 0,97 30,40
4 509 -54,647600  -17,398300 1,4 - - 0,62 24,08
4 608 -54,643500  -17,399400 1,2 - - 0,62 3,49
4 709 -54,642300  -17,395200 1,2 - - 0,62 24,29
4 903 -54,627800  -17,407300 1,5 - 0,65 34,02
Erro Médio - Erro Médio 15,26




Quadro 33. Estimativa do S em funcéo do B.
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Talhdo Amostra  Longitude Latitude S (ppm) Val.Estimado Erro Val.Estimado  Erro
Valor Real  (co-Krigagem) (%) (RNA) (%)
1 306 -54,675000  -17,396100 5,5 - - 4,57 16,78
1 605 -54,665900 -17,39400 5,6 - - 5,07 9,35
3 206 -54,666550  -17,407167 5,5 - - 5,32 3,23
3 406 -54,661710  -17,404034 14,4 - - 5,57 61,26
3 604 -54,653398  -17,405776 9,4 - - 7,47 20,51
3 706 -54,654160  -17,399370 59 - - 6,72 13,98
4 403 -54,647696  -17,419775 4,0 - - 7,14 78,53
5 203 -54,630480  -17,423863 11,9 - - 10,06 15,42
5 402 -54,625786  -17,419355 9,9 - - 10,34 4,50
5 503 -54,628821 -17,415657 10,4 - - 9,50 8,62
6 508 -54,682400  -17,401300 3,1 - - 3,63 17,35
6 708 -54,679000  -17,406000 3,8 - - 4,12 8,01
7 303 -54,654800  -17,416200 5,3 - - 6,00 13,29
1 205 -54,653900  -17,376200 4,1 - - 4,64 13,30
1 407 -54,649700  -17,369500 4.8 - - 4,67 2,64
1 805 -54,635900  -17,371000 3,8 - - 4,88 28,53
2 305 -54,654200  -17,364200 4,1 - - 4,44 8,46
2 408 -54,653500  -17,355600 4.9 - - 4,38 10,48
2 509 -54,651700  -17,352200 3,6 - - 4,39 22,10
3 406 -54,625200  -17,355500 5,6 - - 4,98 11,01
3 603 -54,628700  -17,365400 5,3 - - 5,29 0,17
3 707 -54,617500  -17,360600 5,4 - - 5,35 0,84
2 203 -54,645600  -17,388200 7,8 - - 5,09 34,69
3 403 -54,629700  -17,400300 8,0 - - 6,67 16,56
4 509 -54,647600  -17,398300 6,4 - - 5,31 16,94
4 608 -54,643500  -17,399400 7,5 - - 5,90 21,26
4 709 -54,642300  -17,395200 5,4 - - 6,13 13,64
4 903 -54,627800  -17,407300 6,0 - - 8,24 37,49
Erro Médio - Erro Médio 18,20




Quadro 34. Estimativa do B em funco do K.
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Talhdo Amostra  Longitude Latitude B (ppm) Val.Estimado Erro Val.Estimado  Erro
Valor Real  (co-Krigagem) (%) (RNA) (%)

1 306 -54,675000  -17,396100 0,37 0,34 8,11 0,39 5,4
1 605 -54,665900 -17,39400 0,49 0,44 10,20 0,45 8,16
3 206 -54,666550  -17,407167 0,29 0,28 3,45 0,23 20,68
3 406 -54,661710  -17,404034 0,5 0,29 42,00 0,45 10,00
3 604 -54,653398  -17,405776 0,22 0,28 27,27 0,25 13,63
3 706 -54,654160  -17,399370 0,22 0,29 31,82 0,28 27,27
4 403 -54,647696  -17,419775 0,33 0,34 3,03 0,31 6,06
5 203 -54,630480  -17,423863 0,44 0,37 15,91 0,28 36,36
5 402 -54,625786  -17,419355 0,24 0,32 33,33 0,30 25,00
5 503 -54,628821 -17,415657 0,27 0,32 18,52 0,34 25,92
6 508 -54,682400  -17,401300 0,33 0,29 12,12 0,25 24,24
6 708 -54,679000  -17,406000 0,27 0,30 11,11 0,26 3,70
7 303 -54,654800  -17,416200 0,2 0,19 5,00 0,16 20,00
1 205 -54,653900  -17,376200 0,24 0,24 0,00 0,25 4,16
1 407 -54,649700  -17,369500 0,20 0,28 40,00 0,29 45,00
1 805 -54,635900  -17,371000 0,29 0,29 0,00 0,22 24,13
2 305 -54,654200  -17,364200 0,24 0,25 4,17 0,26 8,33
2 408 -54,653500  -17,355600 0,24 0,25 4,17 0,26 8,33
2 509 -54,651700  -17,352200 0,26 0,26 0,00 0,25 3,84
3 406 -54,625200  -17,355500 0,30 0,35 16,67 0,31 3,33
3 603 -54,628700  -17,365400 0,35 0,32 8,57 0,27 22,85
3 707 -54,617500  -17,360600 0,29 0,40 37,93 0,29 0,00
2 203 -54,645600  -17,388200 0,27 0,32 18,52 0,30 11,11
3 403 -54,629700  -17,400300 0,29 0,30 3,45 0,29 0,00
4 509 -54,647600  -17,398300 0,35 0,31 11,43 0,31 11,42
4 608 -54,643500  -17,399400 0,41 0,30 26,83 0,30 26,82
4 709 -54,642300  -17,395200 0,24 0,29 20,83 0,29 20,83
4 903 -54,627800  -17,407300 041 0,25 39,02 0,30 26,82
Erro Médio 16,20 Erro Médio 15,84




Quadro 35. Estimativa do Mn em funcéo do Ca.
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Talhdo Amostra  Longitude Latitude Mn (ppm) Val.Estimado Erro Val.Estimado  Erro
Valor Real (co-Krigagem) (%) (RNA) (%)
1 306 -54,675000  -17,396100 17,1 17,66 3,27 16,25 4,94
1 605 -54,665900 -17,39400 19,9 21,46 7,84 18,46 7,19
3 206 -54,666550  -17,407167 22,7 24,60 8,37 22,06 2,80
3 406 -54,661710  -17,404034 24,0 21,48 10,50 24,48 2,01
3 604 -54,653398  -17,405776 31,2 25,59 17,98 23,97 23,15
3 706 -54,654160  -17,399370 20,5 25,35 23,66 26,42 28,88
4 403 -54,647696  -17,419775 26,5 26,57 0,26 23,42 11,58
5 203 -54,630480  -17,423863 17,8 19,97 12,19 13,82 22,34
5 402 -54,625786  -17,419355 17,0 18,10 6,47 14,90 12,29
5 503 -54,628821  -17,415657 17,7 17,15 3,10 18,08 2,19
6 508 -54,682400  -17,401300 15,6 20,90 33,97 16,08 3,12
6 708 -54,679000  -17,406000 19,3 16,85 12,69 19,24 0,30
7 303 -54,654800  -17,416200 28,9 24,41 15,54 31,65 9,54
1 205 -54,653900  -17,376200 20,4 22,84 11,96 26,91 31,94
1 407 -54,649700  -17,369500 20,6 25,42 23,39 23,52 14,21
1 805 -54,635900  -17,371000 24.4 23,29 4,55 29,12 19,36
2 305 -54,654200  -17,364200 26,4 25,87 2,00 22,50 14,75
2 408 -54,653500  -17,355600 20,5 23,43 14,29 21,57 5,25
2 509 -54,651700  -17,352200 25,7 21,39 16,77 21,48 16,40
3 406 -54,625200  -17,355500 21,1 20,53 2,70 23,43 11,07
3 603 -54,628700  -17,365400 22,4 24,36 8,75 26,87 20,42
3 707 -54,617500  -17,360600 22,6 28,29 25,18 26,56 17,53
2 203 -54,645600  -17,388200 19,1 27,44 43,66 25,10 31,43
3 403 -54,629700  -17,400300 33,1 34,85 5,29 30,71 7,19
4 509 -54,647600  -17,398300 29,6 20,85 29,56 31,14 5,21
4 608 -54,643500  -17,399400 25,1 29,51 17,57 25,88 3,12
4 709 -54,642300  -17,395200 24,0 24,96 4,00 27,29 13,74
4 903 -54,627800  -17,407300 28,3 20,97 25,90 25,63 9,41
Erro Médio 14,00 Erro Médio 12,55
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Figura 30. Desempenho das RNA em relagdo a co-krigagem

O desempenho da co-krigagem e das RNA esta ilustrado no grafico da
Figura 30. Para todas as varidveis as RNA obtivem melhores resultados. Na estimativa de
todas as variaveis, o método da co-krigagem acumulou um erro médio de 10,38 % ,
desconsiderando a falta de correlag@o entre o SB e o silte, o Cue o Fe ¢ 0 S e 0 B, enquanto as
RNA obtiveram erro médio de 9,68 %, diferenca de 0,7 % em favor as RNA.

As RNA mostraram-se mais eficientes, ndo somente pela pequena
vantagem de 0,7 % em relacdo ao erro, mas pelo fato de poder generalizar aquelas variaveis

que nao apresentaram correlagao na co-krigagem.
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Os maiores erros observados, na estimativa pelas redes neurais
artificiais, foram para: o cobre em funcao do ferro, o enxofre em fungdo do boro, o boro em

fungdo do potéssio e 0 magnésio em fungdo do calcio, todos com erros superiores a 10 %.

4. 3. Aplicacdo das Redes Neurais Artificiais na Estimativa dos Nutrientes e
Micronutrientes em funcgdo da classe textural dos solos

Com a globalizagdo da economia o agricultor deve levar em
consideracdo a qualidade, o baixo custo e a tecnologia limpa para poder competir nas
atividades agricolas. Na producdo agricola os fertilizantes e corretivos correspondem
aproximadamente a % da planilha de gastos (segundo TOME JUNIOR, 1984), mostrando a
importancia das andlises quimicas e fisicas dos solos. No Brasil sdo feitas aproximadamente
550 mil andlises por ano.

A determinagdo do “custo por analise” depende de muitos fatores, tais
como: reagentes utilizados, custo com pessoal, equipamentos e materiais diversos. Todas essas
varidveis estdo evidentemente ligadas ao nimero de amostras que sdo analisadas. Por isso,
seria interessante, em fungdo de algumas varidveis do solo, poder estimar outras que
apresentam maior dificuldade de andlise ou maior custo. Isso implicaria em redugdo de custos
e economia de tempo.

Neste sentido as redes neurais mostraram-se bastante eficientes. Em
funcdo da textura do solo, que ¢ relativamente facil de ser determinada, estimou-se as outras
variaveis, tanto macroscopica como microscopicas. Os resultados obtidos sdo mostrados nos

Quadros de 36 a 51.
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Nas estimativas abaixo utilizou-se redes Perceptron de duas camadas
escondidas, pois com apenas uma camada escondida os resultados ndao foram satisfatorios. Os
numeros de neurdnios utilizados em cada rede estdo listados abaixo, onde N; corresponde ao
numero de neurdnios da primeira camada escondida e N, corresponde ao numero de nerdnios

da segunda camada escondida.

- estimativa do SB=>N;=15¢e N, =30
- estimativa da CTC => N; =15 e N,=30
- estimativada V=>N;=20 e N,= 35

- estimativado H=>N;=15e N,=30

- estimativa da MO =>N;=20e N,=35
- estimativa do pH => N; =15 e N, =30
- estimativado P=>N;=25e N,=40

- estimativa do K=>N;=20¢e N,=35

- estimativa do Ca =>N;=20 e N, =35
- estimativa do Mg => N; =25 e N, =40
- estimativa do Cu=> N; =20 e N, =35
- estimativa do Fe => N; =20 ¢ N, =35
- estimativa do Mn => N;=25¢e¢ N,=40
- estimativa do S => N; =25 e N, =40

- estimativa do Zn=>N;=15e N,=30

- estimativa do B=>N; =25¢ N,=40



Quadro 36. Estimativa da SB em funcéo da textura do solo.
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Tal. Amos. Longitude Latitude Areia  Silte Argila SB(Cmolc/dm®) SB(Cmolc/dm®)  Erro
(%) (%) (%) Real RNA (%)

1 405 54,671 -173971 52,7 83 39 35 3,39 3,14
3 304 54,6609 -17,4102 42,1 83 49,6 3.4 3,37 0,88
3 306 -54,6641  -17,4056 40,4 6,7 52,9 3.4 3,40 0,00
3 403 -54,6578 -174116 42,1 83 496 4,6 4,68 1,74
3 405 54,66 -17,4063 354 83 56,3 45 4,43 1,56
3 605  -54,6549  -17,4034 354 10 54,6 5 521 4,20
3 806  -54,6514 -17,3979 37,1 83 54,6 48 4,68 2,50
4 405  -54,6509 -17,4143 36 6,7 573 4,6 4,73 2,83
5 207 -54,6419  -174212 28,7 10 61,3 42 4,09 2,62
5 505  -54,6342 -17414 304 83 61,3 35 3,48 0,57
8 302 -54,6756  -17,4139 32,7 10 573 45 4,58 1,78
1 304  -54,6501  -17,3779 42,7 6,7 50,6 5,6 5,26 6,07
1 507  -54,6469 -17,3682 227 83 69 3,9 3,83 1,79
2 304 54,653 -173677 26 10 64 4,6 4,44 3,48
2 405  -54,6514 -173636 26 6,7 673 5 5,27 5,40
2 505  -54,6486 -17,3627 194 10 70,6 48 4,80 0,00
2 508  -54,6513  -17,3544 22,7 10 673 4,7 4,73 0,64
3 403 -54,6323  -17,3605 194 10 706 4,9 4,92 0,41
3 704 -54,6246  -17,3654 26 10 64 48 4,78 0,42
3 706 -54,6196  -17,3625 394 83 523 48 4,67 2,71
1 204  -54,6547  -17387 494 49 457 2,6 3,01 15,77
2 303 -54,6428 -17,3876 42,7 6,7 50,6 4,7 4,58 2,55
2 304 54,6433 -17,3849 42,7 83 49 48 4,91 2,29
2 401 -54,6388  -173917 41 84 506 3,5 3,39 3,14
3 304  -54,6327 -17,3979 47,7 83 44 2,8 2,76 1,43
3 305  -54,6333  -17,395 443 84 473 33 3,21 2,73
3 404 -54,6299  -17,3972 46 83 457 3,9 3,45 11,54
4 508  -54,6461  -17,4009 343 84 573 4,1 423 3,17
4 609  -54,6448 -17,3969 394 83 523 4 3,78 5,50
4 610  -54,6467 -17,3943 46 6,7 473 33 3,30 0,00
Erro Médio 2,93
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Quadro 37. Estimativa da CTC em funcéo da textura do solo.

Tal. Amos. Longitude Latitude Areia Silte  Argila CTC(Cmolc/dm®) CTC(Cmolc/dm®)  Erro
(%) (%) (%) Real RNA (%)

1 403 -54,6679 -17,4019 42,7 83 49 8,90 8,68 2,47
2 607  -54,6599 -173827 594 66 34 7,00 6,95 0,71
3 505  -54,6576 -17,4049 354 10 54,6 9,00 9,20 2,22
3 507  -54,6612  -17,4013 354 11,7 529 9,30 9,14 1,72
3 606  -54,6565 -17,4009 254 133 613 7,50 7,63 1,73
3 705  -54,6526 -17,4018 354 83 56,3 8,40 8,33 0,83
5 404 -54,6326 -17,4177 304 6,7 629 7,50 7,74 3,20
5 406 -54,6377 -17,4166 32,1 83 59,6 7,90 7,81 1,14
6 503  -54,6956 -17,4091 21 84 706 9,30 9,02 3,01
6 604  -546906  -17.41 21 84 70,6 9,60 9,32 2,92
1 304 -54,6501 -173779 427 6,7 506 9,70 9,92 2,27
1 605  -54,6424 -173729 26 10 64 9,80 9,82 0,20
1 705 -54,6394 -173721 26 83 657 9,80 9,81 0,10
1 804  -54,6352 -17,3733 27,7 10 62,3 10,20 9,99 2,06
1 806  -54,6367 -17,3683 243 84 673 10,40 10,30 0,96
2 307 -54,6557 -17,3591 26 83 657 9,50 9,23 2,84
2 504 -54,6475 -17,3652 194 10 70,6 9,80 9,45 3,57
2 604  -54,6449 -17,3643 227 10 67,3 9,90 9,73 1,72
2 805  -54,6403 -17,3602 194 83 723 9,80 9,96 1,63
3 602 -54,6314 -17,3665 22,7 83 69 9,80 9,82 0,20
1 302 -54,6491  -17,3906 427 6,7 506 8,20 8,42 2,68
2 404 -54,6404 -173843 427 83 49 10,10 10,15 0,50
3 205  -54,6363 -17,3951 527 6,7 406 8,60 8,72 1,40
4 604  -54,6369 -17,4089 294 83 623 9,10 9,20 1,10
4 606  -54,6401 -17,4042 277 83 64 9,50 9,64 1,47
4 607  -54,6417 -17,4018 36 83 557 9,50 9,28 2,32
4 608  -54,6435 -17,3994 36 6,7 573 9,70 9,51 1,96
4 804  -54,6317 -17,4061 26 83 657 9,20 9,30 1,09
4 903  -54,6278 -17,4073 394 83 523 9,10 9,28 1,98
4 904  -54,6295 -17,4048 394 83 523 9,50 9,42 0,84
Erro Médio 1,69




Quadro 38. Estimativa da V em funcdo da textura do solo.
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Tal. Amos. Longitude Latitude Areia Silte Argila V (%) V (%) Erro
(%) (%) (%) Real RNA (%)

2 404 -54,659  -17,3925 42,7 8,3 49 41,3 39,47 4,43
3 405 -54,66 -17,4063 35,4 83 56,3 50,2 52,72 5,02
3 707 -54,6557  -17,397 40,4 6,7 52,9 52,8 54,29 2,82
4 604 -54,6444  -17,4143 22,7 8,3 69 48,1 50,32 4,62
4 605 -54,6461 -17,4119 28,7 10 61,3 60,4 63,54 5,20
4 607 -54,65 -17,408 28,7 8,4 62,9 48,6 48,40 0,41
4 705 -54,6436  -17,4103 243 8,4 67,3 44 45,63 3,70
5 205 -54,637  -17,4226 27,1 11,6 61,3 54,9 56,72 3,32
5 302 -54,6268  -17,422 28,7 6,7 64,6 40,5 41,65 2,84
5 404 -54,6326 -17,4177 30,4 6,7 62,9 46,3 43,78 5,44
6 609 -54,6781  -17,4021 56 6,7 37,3 431 44,89 4,15
6 709 -54,6765  -17,4045 47,7 6,6 45,7 39,3 35,21 10,41
1 404 -54,6472  -17,3773 36 8,3 55,7 59,5 58,65 1,43
2 606 -54,6465 -17,3592 19,4 10 70,6 45,6 42,45 6,91
2 608 -54,6486  -17,354 194 8,3 72,3 54,5 54,43 0,13
2 705 -54,6425  -17,3615 22,7 6,7 70,6 47,3 48,23 1,97
3 403 -54,6323  -17,3605 19,4 10 70,6 48,4 46,62 3,68
3 405 -54,6275 -17,3572 29,4 8,3 6,2 50,8 52,54 3,43
3 408 -54,62 -17,3536 42,7 8,3 49 54,4 53,70 1,29
3 606 -54,6214  -17,3601 32,7 8,3 59 58,9 59,92 1,73
3 405 -54,6306 -17,3946 52,7 6,7 40,6 38,6 41,37 7,18
4 506 -54,643  -17,4059 32,7 10 57,3 42,6 41,53 2,51
4 511 -54,6506  -17,3937 394 6,6 54 44 43,54 1,05
4 606 -54,6401  -17,4042 27,7 8,3 64 48,4 47,34 2,19
4 703 -54,6329 -17,41 32,7 8,3 59 45 43,75 2,78
4 704 -54,6344  -17,4075 29,4 8,3 62,3 56,5 54,43 3,66
4 707 -54,6392  -17,4001 46 8,3 45,7 39,9 37,12 6,97
4 803 -54,63 -17,4086 32,7 6,7 60,6 48 48,05 0,10
4 804 -54,6317 -17,4061 26 8,3 65,7 43,6 42,90 1,61
4 808 -54,6388 -17,3965 46 6,7 473 36,3 34,67 4,49
Erro Médio 3,40
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Quadro 39. Estimativa do H em funco da textura do solo.

Tal. Amos. Longitude Latitude Areia  Silte Argila H(Cmolc/dm3) H(Cmolc/dm3) Erro (%)

%) (%) (%) Real RNA
1 303 546704 -174034 52,7 6,7 406 49 486 0,82
2 304 546616 -17,3943 36 83 557 5,4 5,34 1,11
2 606 -54,6564  -17,3843 527 67 406 46 4,10 10,87
2 607 54,6599  -173827 594 66 34 4 443 10,75
3 804  -54,6486  -17,4028 354 10 546 42 432 2,86
4 304 546513 -174194 26 83 657 4,6 4,69 1,96
4 403 546477  -174198 294 66 64 4,9 4,85 1,02
4 704 546419 -174127 254 117 629 3.4 3,53 3,82
6 504 54,6923  -174076 143 67 719 5.4 5,64 4,44
6 509 5468  -17,3997 57,7 66 357 3,8 3,84 1,05
6 806  -54,6824 -174116 194 83 723 5,1 521 2,16
6 908  -54,6757 -17,4107 427 67 506 4.8 4,99 3,96
9 303 -54,6675 -174141 47,7 83 44 5,1 5,30 3,92
1 205  -546539  -173762 36 83 557 3,5 3,58 2,29
1 304  -546501 -173779 427 67 506 42 4,18 0,48
1 506  -54,646  -173711 294 66 64 5,6 5,47 2,32
1 706  -54,6403  -173695 22,7 83 69 53 5,26 0,75
1 805  -54,6359  -17371 243 10 657 5 5,13 2,60
2 306 -54655  -173616 227 10 673 4,9 472 3,67
2 607 -54,6474  -17,3565 227 83 69 5.4 5,55 2,78
3406 54,6252 -17,3555 327 83 59 47 4,58 2,55
3704 54,6246 -17,3654 26 10 64 53 5,43 2,45
1 303  -546507  -17388 527 67 40,6 5.4 5,39 0,19
1 402 -546478  -173899 46 83 457 4,9 5,17 5,51
3 403 54,6297  -17,4003 427 83 49 53 5,18 2,26
4 506 -54643  -174059 327 10 573 5,6 5,76 2,86
4 609 546448 -173969 394 83 523 5,7 5,51 3,33
4 610 546467  -173943 46 6,7 473 5,7 5,54 2,81
4 706 546375  -174027 36 83 557 5 4,89 2,20
4 708 546407  -173977 41 84 50,6 53 5,07 434

Erro Médio 2,97
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Quadro 40. Estimativa da MO em funcéo da textura do solo.

Tal. Amos. Longitude Latitude Areia Silte (%)  Argila MO (%) MO(%) Erro
(%) (%) Real RNA (%)
1 605 -54,6659  -17,394 34,3 8,4 57,3 3,7 3,76 1,62
2 403 -54,6575  -17,3952 32,7 8,3 59 42 4,30 2,38
3 305 -54,6625  -17,408 437 6,7 49,6 2,97 2,76 7,07
3 705 -54,6526  -17,4018 35,4 83 56,3 3,4 2,58 24,12
3 806 -54,6514  -17,3979 37,1 8,3 54,6 3,69 3,70 0,27
4 703 -54,6403  -17,415 25,4 10 64,6 2,81 3,01 7,12
4 706 -54,6452  -17,4079 26 8,3 65,7 3,69 3,74 1,36
5 502 -54,626  -17,4164 33,7 8,4 57,9 3,05 3,16 3,61
6 506 -54,6874  -17,4045 19,4 11,6 69 3,8 3,93 3,42
6 607 -54,6831  -17,4053 27,7 83 64 3,5 3,48 0,57
6 908 -54,6757  -17,4107 42,7 6,7 50,6 3,9 3,80 2,56
1 403 -54,6464  -17,3797 49,4 8,3 42,3 3,5 3,55 1,43
1 504 -54,6444  -17,3769 394 8,3 52,3 3,6 3,63 0,83
2 204 -54,6559  -17,368 27,7 10 62,3 4,1 3,89 5,12
2 407 -54,653 -17,3582 19,4 11,6 69 3,8 3,76 1,05
2 507 -54,6503  -17,3572 19,4 11,6 69 3,9 3,78 3,08
2 509 -54,6517  -17,3522 22,7 10 67,3 4 4,12 3,00
2 608 -54,6486  -17,354 19,4 8,3 72,3 4 4,09 2,25
2 804 -54,6379  -17,3624 22,7 6,7 70,6 3,9 3,65 6,41
3 505 -54,6256  -17,3595 29,4 83 62,3 3,8 3,48 8,42
3 706 -54,6196  -17,3625 39,4 83 52,3 3,7 3,71 0,27
1 204 -54,6547  -17,387 49,4 4,9 45,7 3,3 3,45 4,55
2 203 -54,6456  -17,3882 52,7 6,7 40,6 3,3 3,26 1,21
2 205 -54,6465  -17,3833 59.4 6,6 34 3,2 3,43 7,19
2 401 -54,6388  -17,3917 41 8,4 50,6 3,6 3,62 0,56
4 507 -54,6444  -17,4033 36 6,7 57,3 4 4,07 1,75
4 508 -54,6461  -17,4009 34,3 8,4 57,3 3,8 3,96 421
4 511 -54,6506  -17,3937 39,4 6,6 54 3,7 3,68 0,54
4 708 -54,6407  -17,3977 41 8,4 50,6 3,6 3,47 3,61
4 808 -54,6388  -17,3965 46 6,7 473 3,3 3,22 2,42

Erro Médio 3,61




Quadro 41. Estimativa do pH em funcao da textura do solo.
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Tal. Amos. Longitude Latitude Areia Silte (%)  Argila pH (CaCl2) pH (CaCl2) Erro
(%) (%) Real RNA (%)

2 304 -54,6616  -17,3943 36 8,3 55,7 5,1 5,14 0,78
2 306 -54,6647  -17,3894 37,7 6,6 55,7 5 5,23 4,60
3 305 -54,6625  -17,408 43,7 6,7 49,6 5 5,12 2,40
3 405 -54,66 -17,4063 354 8,3 56,3 52 5,41 4,04
3 406 -54,6617  -17,404 33,7 8,4 57,9 5,3 5,32 0,38
3 706 -54,6542  -17,3994 32,1 10 57,9 52 5,46 5,00
5 206 -54,6398  -17,4218 28,7 8,4 62,9 52 5,30 1,92
6 503 -54,6956  -17,4091 21 8,4 70,6 5 5,22 4,40
6 807 -54,6799 -17,41 27,7 8,3 64 5,1 5,43 6,47
7 205 -54,6634  -17,4161 46 6,7 473 52 5,36 3,08
1 204 -54,653  -17,3789 443 8,4 473 5 5,34 6,80
2 306 -54,655  -17,3616 22,7 10 67,3 52 5,18 0,38
2 507 -54,6503  -17,3572 19,4 11,6 69 5,3 5,49 3,58
3 408 -54,62 -17,3536 42,7 8,3 49 5,4 5,27 2,41
3 502 -54,6334  -17,3647 19,4 10 70,6 5,4 5,35 0,93
3 604 -54,6263  -17,3635 29,4 8,3 62,3 52 5,17 0,58
3 704 -54,6246  -17,3654 26 10 64 5,2 5,22 0,38
1 202 -54,6519  -17,3914 39.4 6,6 54 4,8 5,20 8,33
1 402 -54,6478  -17,3899 46 8,3 45,7 49 522 6,53
2 205 -54,6465  -17,3833 59,4 6,6 34 4,6 5,11 11,09
2 305 -54,644  -17,3821 52,7 6,7 40,6 53 5,34 0,75
3 305 -54,6333  -17,395 443 8,4 473 4,8 5,06 5,42
4 503 -54,6381  -17,4133 26 8,3 65,7 4,9 5,07 3,47
4 507 -54,6444  -17,4033 36 6,7 57,3 5,1 5,28 3,53
4 510 -54,6493  -17,3961 39,4 8,3 52,3 5 5,34 6,30
4 603 -54,6353  -17,4114 26 8,3 65,7 52 5,29 1,73
4 707 -54,6392  -17,4001 46 8,3 45,7 4,9 5,23 6,73
4 709 -54,6423  -17,3952 46 8,3 45,7 5 5,34 6,80
4 805 -54,633  -17,4036 39.4 8,3 52,3 52 5,21 0,19
4 807 -54,637  -17,3991 46 6,7 473 5 5,13 2,60
Erro Médio 3,74




Quadro 42. Estimativa do P em funcao da textura do solo.
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Tal. Amos. Longitude Latitude Areia Silte Argila P (ppm) P (ppm) Erro(%o)
(%) (%) (%) Real RNA

2 304 -54,6616  -17,3943 36 83 55,7 14 14,42 3,00
2 503 -54,655  -17,3931 427 6,7 50,6 10 10,38 3,80
3 205 -54,6642  -17,4101 52,1 10 37,9 6,8 6,63 2,50
3 806 -54,6514  -17,3979 37,1 83 54,6 7,5 7,43 0,93
4 406 -54,6529  -17,4122 36 83 55,7 8,6 7,69 10,58
5 205 -54,637  -17,4226 27,1 11,6 61,3 9,4 9,55 1,60
5 302 -54,6268  -17,422 28,7 6,7 64,6 7,5 7,49 0,13
5 303 -54,6303 -17,4212 27,1 8,3 64,6 8,6 8,98 4,42
5 405 -54,6355 -17,4169 28,7 8,4 62,9 11,4 12,47 9,39
5 602 -54,6259  -17,4138 32,1 83 59,6 8,6 9,01 4,77
6 606 -54,6856  -17,4068 22,7 83 69 8 7,56 5,50
8 303 -54,6736  -17,4121 42,7 8,3 49 15 14,04 6,40
9 203 -54,6695  -17,4121 52,7 6,7 40,6 4 4,61 15,25
1 403 -54,6464 -17,3797 494 83 42,3 5 5,28 5,60
1 407 -54,6497  -17,3695 243 8,4 67,3 8 7,83 2,13
1 707 -54,6413  -17,3665 243 8,4 67,3 11 11,07 0,64
2 405 -54,6514  -17,3636 26 6,7 67,3 6 6,32 5,33
2 605 -54,6456  -17,3619 22,7 10 67,3 8 7,96 0,50
2 706 -54,6436  -17,3581 21 8,4 70,6 10 11,04 10,40
3 404 -54,6298 -17,3588 194 83 72,3 14 13,88 0,86
3 602 -54,6314  -17,3665 22,7 83 69 16 14,99 6,31
1 202 -54,6519  -17,3914 394 6,6 54 5 4,99 0,20
1 302 -54,6491  -17,3906 42,7 6,7 50,6 4 4,34 8,50
1 303 -54,6507  -17,388 52,7 6,7 40,6 3 3,15 5,00
2 305 -54,644  -17,3821 52,7 6,7 40,6 17 16,77 1,35
2 405 -54,6406 -17,3815 594 6,6 34 19 18,75 1,32
3 305 -54,6333  -17,395 443 8,4 473 16 16,17 1,06
3 403 -54,6297 -17,4003 42,7 83 49 9 9,21 2,33
4 504 -54,6396 -17,4108 294 6,6 64 5 5,08 1,60
4 605 -54,6384  -17,4069 294 6,6 64 5 5,23 4,60

Erro Médio 4,06
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Quadro 43. Estimativa do K em funco da textura do solo.

Tal. Amos. Longitude Latitude  Areia Silte Argila K (ppm) K (ppm) Erro (%)
(%) (%) (%) Real RNA
1 604 -54,6644  -17,3964 36 8,3 55,7 113 119,96 6,16
1 606 -54,6676  -17,3916 37,7 6,6 55,7 97 102,65 5,82
2 504 -54,6562  -17,3909 36 8,3 55,7 100 98,56 1,44
4 504 -54,6469  -17,4158 26 10 64 104 103,54 0,44
4 704 -54,6419 -17,4127 254 11,7 62,9 109 107,93 0,98
5 204 -54,634  -17,4232 254 11,7 62,9 73 74,54 2,11
5 402 -54,6258 -17,4194 32,1 83 59,6 74 78,86 6,57
5 603 -54,6282  -17,4129 37,1 8,3 54,6 68 65,63 3,49
6 506 -54,6874  -17,4045 19,4 11,6 69 116 108,79 6,22
6 606 -54,6856  -17,4068 22,7 8,3 69 98 94,34 3,73
6 807 -54,6799 -17,41 27,7 83 64 85 82,78 2,61
6 809 -54,6754  -17,4068 443 8,4 473 93 100,37 7,92
9 203 -54,6695  -17,4121 52,7 6,7 40,6 70 76,04 8,63
1 204 -54,653  -17,3789 443 8,4 473 95 90,46 4,78
1 706 -54,6403  -17,3695 22,7 83 69 88 84,77 3,67
2 504 -54,6475  -17,3652 194 10 70,6 105 103,54 1,39
2 507 -54,6503  -17,3572 19,4 11,6 69 87 93,60 7,59
3 503 -54,6305  -17,3629 21 8,4 70,6 102 103,29 1,26
3 605 -54,6241  -17,3619 294 6,6 64 186 180,45 2,98
2 203 -54,6456  -17,3882 52,7 6,7 40,6 126 129,36 2,67
3 305 -54,6333  -17,395 443 8,4 473 107 100,03 6,51
4 504 -54,6396 -17,4108 294 6,6 64 62 61,46 0,87
4 506 -54,643  -17,4059 32,7 10 57,3 68 75,88 11,59
4 510 -54,6493  -17,3961 394 83 52,3 90 88,70 1,44
4 605 -54,6384  -17,4069 294 6,6 64 80 85,48 6,85
4 610 -54,6467  -17,3943 46 6,7 47,3 100 95,81 4,19
4 704 -54,6344  -17,4075 294 8,3 62,3 79 76,32 3,39
4 708 -54,6407  -17,3977 41 8,4 50,6 74 72,00 2,70
4 807 -54,637  -17,3991 46 6,7 473 80 85,48 6,85
4 904 -54,6295 -17,4048 394 8,3 52,3 83 84,20 1,45

Erro Médio 4,07
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Quadro 44. Estimativa do Ca em funcéo da textura do solo.

Tal. Amos. Longitude  Latitude Areia Silte Argila Ca Ca Erro
(%) (%) (%) (Cmolc/dm3)  (Cmolc/dm3) (%)

1 305 -54,6738 -17,3986 62,7 6,7 30,6 2,2 1,97 10,45
1 604 -54,6644  -17,3964 36 8,3 55,7 2,9 2,66 8,28
2 406 -54,6622 -17,3877 42,7 8,3 49 32 3,1 3,13
3 205 -54,6642 -17,4101 52,1 10 37,9 3,1 2,85 8,06
3 305 -54,6625 -17,408 43,7 6,7 49,6 24 2,34 2,50
3 706 -54,6542 -17,3994 32,1 10 57,9 3 3,09 3,00
4 504 -54,6469 -17,4158 26 10 64 3,3 3,09 6,36
4 506 -54,6502 -17,4111 33,7 8,4 57,9 2,9 2,66 8,28
5 305 -54,6362 -17,4198 30,4 8,3 61,3 2,9 2,95 1,72
5 403 -54,6296  -17,4184 354 6,7 57,9 2 2,05 2,50
5 405 -54,6355 -17,4169 28,7 8,4 62,9 2,2 1,95 11,36
6 807 -54,6799 -17,41 27,7 8,3 64 2,8 2,55 8,93
6 907 -54,679 -17,4128 27,7 6,6 65,7 3,1 2,94 5,16
7 203 -54,6571 -17,4177 39,4 6,6 54 2,2 2,24 1,82
8 302 -54,6756  -17,4139 32,7 10 57,3 3 2,77 7,67
1 605 -54,6424  -17,3729 26 10 64 3 2,93 2,33
1 705 -54,6394  -17,3721 26 8,3 65,7 3 3,06 2,00
1 804 -54,6352 -17,3733 27,7 10 62,3 3,8 39 2,63
2 407 -54,653 -17,3582 19,4 11,6 69 3,4 3,49 2,65
2 507 -54,6503 -17,3572 19,4 11,6 69 34 3,19 6,18
2 605 -54,6456  -17,3619 22,7 10 67,3 34 3,37 0,88
3 605 -54,6241 -17,3619 29,4 6,6 64 3,3 3,27 0,91
3 706 -54,6196  -17,3625 39,4 8,3 52,3 2,9 2,82 2,76
1 304 -54,6524 -17,386 57,7 6,6 35,7 1,9 1,72 9,47
2 204 -54,6468 -17,3855 52,7 8,3 39 1,7 1,78 4,71
2 305 -54,644 -17,3821 52,7 6,7 40,6 3,5 3,59 2,57
3 403 -54,6297 -17,4003 42,7 8,3 49 2,4 2,51 4,58
4 705 -54,6358 -17,4052 29,4 6,6 64 2,7 2,68 0,74
4 804 -54,6317 -17,4061 26 8,3 65,7 2,6 2,62 0,77
4 904 -54,6295 -17,4048 39,4 8,3 52,3 3 2,81 6,33

Erro Médio 4,48
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Quadro 45. Estimativa do Mg em funcdo da textura do solo.

Tal. Amos. Longitude  Latitude Areia Silte  Argila Mg(Cmolc/dm3) Mg(Cmolc/dm3) Erro

(%) %) (%) Real RNA (%)
2 304 54,6616 -17,3943 36 83 557 14 1,38 1,43
2 606 -54,6564  -17,3843 527 67 40,6 1,1 1,16 5,45
3 604  -54,6534  -17,4058 37,1 83 546 1 1,01 1,00
3 605  -54,6549  -17,4034 354 10 546 1,3 1,23 5,38
4 504 -54,6469  -17,4158 26 10 64 1,9 1,82 421
4 703 54,6403  -17,415 254 10 64,6 1,1 1,20 9,09
5 603 -54,6282  -174129 37,1 83 54,6 0,9 0,87 3,33
6 507 -54,6848  -17,4029 22,7 10 673 0,7 0,73 4,29
6 606  -54,6856  -17,4068 22,7 8,3 69 1,4 1,52 8,57
6 608  -54,6806  -17,4037 394 83 523 2,3 2,21 3,91
6 707 -54,6816  -17,4076 31 84 60,6 1,2 1,12 6,67
6 808  -54,6773  -17,4084 36 67 573 1,4 1,29 7,86
6 907 54679 -174128 27,7 66 657 1,5 1,37 8,67
1 204 54,653 -17,3789 443 84 473 1,1 1,14 3,64
1 304 -54,6501  -17,3779 427 67 50,6 1,3 1,20 7,69
1 504 -54,6444  -17,3769 394 83 523 1,3 1,40 7,69
1 605  -54,6424  -17,3729 26 10 64 1 0,94 6,00
1 804  -54,6352  -17,3733 277 10 623 1,3 1,20 7,69
1 807  -54,6385  -17,3656 26 83 657 1,4 1,44 2,86
2 706 -54,6436  -17,3581 21 84 70,6 1,3 1,28 1,54
3 404 54,6298  -17,3588 194 83 723 1,2 1,15 417
3 502 -54,6334  -17,3647 194 10 706 1,7 1,64 3,53
3 505 -54,6256  -17,3595 294 83 623 1,2 1,15 4,17
3 602 -54,6314  -17,3665 22,7 8,3 69 1,3 1,26 3,08
3 604 -54,6263  -17,3635 294 83 623 1,2 1,22 1,67
1 204 -54,6547  -17,387 494 49 457 0,7 0,68 2,86
3 305 -54,6333  -17,395 44,3 84 473 0,8 0,76 5,00
4 505 54,641 -17,4083 31 10 59 12 1,18 1,67
4 710 -54,6445  -17,3934 477 83 44 1 L1l 11,00
4 808  -54,6388  -17,3965 46 67 473 0,9 0,93 3,33

Erro Médio 4,76




Quadro 46. Estimativa do Cu em funcéo da textura do solo.
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Tal.  Amos. Longitude Latitude Arecia (%) Silte (%) Argila (%) Cu(ppm) Cu (ppm) Erro
Real RNA (%)

1 606 -54,6676  -17,3916 37,7 6,6 55,7 1,2 1,17 2,50
2 306 -54,6647  -17,3894 37,7 6,6 55,7 1,2 1,16 3,33
2 406 -54,6622  -17,3877 42,7 8,3 49 1,1 1,13 2,73
2 505 -54,6578  -17,3887 46 6,7 47,3 1,4 1,37 2,14
2 607 -54,6599  -17,3827 59,4 6,6 34 1,3 1,31 0,77
3 603 -54,6514  -17,4071 22,1 13,3 64,6 1,6 1,64 2,50
3 704 -54,6509  -17,4043 38,7 8,4 52,9 1,2 1,21 0,83
3 807 -54,6534  -17,3952 42,1 8,3 49,6 1,6 1,63 1,87
4 605 -54,6461  -17,4119 28,7 10 61,3 1,4 1,35 3,57
5 402 -54,6258  -17,4194 32,1 8,3 59,6 1 0,96 4,00
5 404 -54,6326  -17,4177 30,4 6,7 62,9 1,3 1,33 2,31
6 509 -54,68 -17,3997 57,7 6,6 35,7 1,6 1,59 0,63
9 202 -54,6721  -17,4143 36 8,3 55,7 1,1 1,13 2,73
9 302 -54,6696  -17,4156 47,7 8,3 44 1 1,02 2,00
1 206 -54,6547  -17,3732 32,7 8,3 59 1 1,01 1,00
1 405 -54,6479  -17,3746 32,7 8,3 59 1,1 1,08 1,82
1 806 -54,6367  -17,3683 24,3 8,4 67,3 0,6 0,56 6,67
2 206 -54,6579  -17,3626 26 8,3 65,7 0,9 0,86 4,44
2 406 -54,6523  -17,3609 19,4 10 70,6 0,9 0,86 4,44
2 505 -54,6486  -17,3627 19,4 10 70,6 0,8 0,79 1,25
2 509 -54,6517  -17,3522 22,7 10 67,3 1 1,03 3,00
1 202 -54,6519  -17,3914 39,4 6,6 54 1,1 1,09 0,91
1 303 -54,6507  -17,388 52,7 6,7 40,6 0,7 0,73 4,29
2 205 -54,6465  -17,3833 59,4 6,6 34 1,2 1,19 0,83
2 304 -54,6433  -17,3849 42,7 8,3 49 1,1 1,09 0,91
3 405 -54,6306  -17,3946 52,7 6,7 40,6 0,8 0,79 1,25
4 507 -54,6444  -17,4033 36 6,7 57,3 0,5 0,49 2,00
4 704 -54,6344  -17,4075 29,4 8,3 62,3 0,4 0,42 5,00
4 709 -54,6423  -17,3952 46 8,3 45,7 0,5 0,47 6,00
4 805 -54,633  -17,4036 39,4 8,3 52,3 0,6 0,57 5,00
Erro Médio 2,60




Quadro 47. Estimativa do Fe em funcéo da textura do solo.
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Tal.  Amos. Longitude Latitude Areia (%) Silte (%) Argila (%) Fe (ppm) Fe (ppm) Erro
Real RNA (%)

1 405 -54,671  -17,3971 52,7 8,3 39 120 110,98 7,52
1 506 -54,6701  -17,393 46 6,7 47,3 108 111,86 3,57
2 504 -54,6562  -17,3909 36 83 55,7 101 104,00 2,97
2 606 -54,6564  -17,3843 52,7 6,7 40,6 104 113,65 9,28
3 304 -54,6609  -17,4102 42,1 8,3 49,6 88 89,05 1,19
3 604 -54,6534  -17,4058 37,1 8,3 54,6 91 89,00 2,20
3 707 -54,6557  -17,397 40,4 6,7 52,9 81 74,97 7,44
5 205 -54,637  -17,4226 27,1 11,6 61,3 82 84,50 3,05
5 207 -54,6419  -17,4212 28,7 10 61,3 71 75,66 6,56
6 609 -54,6781  -17,4021 56 6,7 37,3 135 132,51 1,84
6 708 -54,679 -17,406 36 6,7 57,3 86 76,19 11,41
8 303 -54,6736  -17,4121 42,7 8,3 49 88 86,39 1,83
1 406 -54,6489  -17,3716 26 8,3 65,7 75 80,07 6,76
1 506 -54,646  -17,3711 29,4 6,6 64 95 100,87 6,18
1 706 -54,6403  -17,3695 22,7 8,3 69 83 91,39 10,11
2 307 -54,6557  -17,3591 26 8,3 65,7 80 86,89 8,61
2 408 -54,6535  -17,3556 22,7 10 67,3 84 81,35 3,15
2 605 -54,6456  -17,3619 22,7 10 67,3 71 73,41 3,39
2 706 -54,6436  -17,3581 21 8,4 70,6 74 78,62 6,24
3 502 -54,6334  -17,3647 19,4 10 70,6 70 63,87 8,76
3 504 -54,6282  -17,3611 26 8,3 65,7 74 82,09 10,93
1 302 -54,6491  -17,3906 42,7 6,7 50,6 90 91,38 1,53
2 302 -54,6418  -17,3909 49,4 6,6 44 114 116,63 2,31
4 503 -54,6381  -17,4133 26 8,3 65,7 94 88,68 5,66
4 507 -54,6444  -17,4033 36 6,7 57,3 83 83,97 1,17
4 510 -54,6493  -17,3961 39,4 8,3 52,3 62 70,63 13,92
4 605 -54,6384  -17,4069 294 6,6 64 69 65,70 4,78
4 703 -54,6329 -17,41 32,7 8,3 59 97 100,11 321
4 709 -54,6423  -17,3952 46 8,3 45,7 71 68,83 3,06
4 807 -54,637  -17,3991 46 6,7 473 82 84,54 3,10
Erro Médio 5,22




Quadro 48. Estimativa do Mn em funcéo da textura do solo.
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Tal. Amos. Longitude Latitude  Areia (%) Silte (%)  Argila (%) Mn (ppm) Mn (ppm) Erro
Real RNA (%)

1 406 -54,6727  -17,3946 56 6,7 37,3 26,6 27,19 2,22
3 305 -54,6625 -17,408 43,7 6,7 49,6 24,6 24,29 1,26
3 804 -54,6486  -17,4028 354 10 54,6 27,5 27,24 0,95
4 403 -54,6477  -17,4198 29.4 6,6 64 26,5 26,96 1,74
4 506 -54,6502  -17,4111 33,7 8,4 57,9 32,7 33,71 3,09
5 203 -54,6305  -17,4239 28,7 10 61,3 17,8 17,41 2,19
5 306 -54,6391  -17,4191 32,1 8,3 59,6 18,6 18,37 1,24
5 505 -54,6342 -17,414 30,4 8,3 61,3 19,4 19,68 1,44
5 604 -54,631 -17,4123 28,7 8,4 62,9 18 18,19 1,06
6 709 -54,6765  -17,4045 47,7 6,6 45,7 17,4 18,04 3,68
7 202 -54,6543  -17,4183 36 6,7 57,3 23,2 23,23 0,13
7 204 -54,66 -17,417 46 8,3 45,7 34,6 35,42 2,37
8 302 -54,6756  -17,4139 32,7 10 57,3 25,5 25,46 0,16
9 302 -54,6696  -17,4156 47,7 8,3 44 52,3 51,35 1,82
1 303 -54,6492 -17,381 52,7 8,3 39 25,9 26,5 2,32
1 404 -54,6472  -17,3773 36 8,3 55,7 28,3 29,74 5,09
1 604 -54,6414  -17,3756 34,3 8,4 57,3 28,9 29,81 3,15
1 704 -54,6387  -17,3744 27,7 10 62,3 25,8 26,41 2,36
2 203 -54,6555  -17,3705 32,7 8,3 59 22,9 22,85 0,22
2 504 -54,6475  -17,3652 19,4 10 70,6 21,9 20,74 5,30
2 508 -54,6513  -17,3544 22,7 10 67,3 22,3 22,79 2,20
2 604 -54,6449  -17,3643 22,7 10 67,3 28,4 27,99 1,44
2 606 -54,6465  -17,3592 19,4 10 70,6 22,4 21,32 4,82
2 805 -54,6403  -17,3602 19,4 8,3 72,3 22,2 22,4 0,90
3 603 -54,6287  -17,3654 26 8,3 65,7 22,4 23,36 4,29
1 204 -54,6547 -17,387 49,4 4,9 45,7 22,9 23,42 2,27
2 302 -54,6418  -17,3909 49,4 6,6 44 21,1 22,59 7,06
2 405 -54,6406  -17,3815 59,4 6,6 34 39,8 41,18 3,47
3 403 -54,6297  -17,4003 42,7 8,3 49 33,1 31,77 4,02
4 807 -54,637 -17,3991 46 6,7 473 32,1 31,68 1,31
Erro Médio 2,37




Quadro 49. Estimativa do S em func¢do da textura do solo.
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Tal. Amos. Longitude Latitude Areia Silte (%) Argila S (ppm) S (ppm) Erro
(%) (%) Real RNA (%)

1 305 -54,6738  -17,3986 62,7 6,7 30,6 5,6 5,79 3,39
1 604 -54,6644  -17,3964 36 8,3 55,7 4,8 3,84 20,00
3 304 -54,6609  -17,4102 42,1 8,3 49,6 10,8 11,18 3,52
3 405 -54,66 -17,4063 354 8,3 56,3 7,1 5,29 25,49
3 704 -54,6509  -17,4043 38,7 8,4 52,9 5,6 5,88 5,00
4 503 -54,6452  -17,4182 25,4 10 64,6 8,5 9,3 9,41
5 205 -54,637  -17,4226 27,1 11,6 61,3 7,8 9,64 23,59
5 306 -54,6391  -17,4191 32,1 8,3 59,6 9,6 10,6 10,42
5 406 -54,6377  -17,4166 32,1 8,3 59,6 10,5 11,46 9,14
5 502 -54,626  -17,4164 33,7 8,4 57,9 11,4 11,12 2,46
5 505 -54,6342  -17,414 30,4 8,3 61,3 4,9 5,43 10,82
6 508 -54,6824  -17,4013 39,4 6,6 54 3,1 431 39,03
7 303 -54,6548  -17,4162 443 6,7 49 5,3 3,63 31,51
1 305 -54,6509  -17,3752 34,3 8,4 57,3 4,6 6,38 38,70
1 405 -54,6479  -17,3746 32,7 8,3 59 43 5,96 38,60
1 605 -54,6424  -17,3729 26 10 64 43 4,7 9,30
1 607 -54,644  -17,3672 22,7 10 67,3 3,9 2,91 25,38
1 707 -54,6413  -17,3665 243 8,4 67,3 5,5 6,99 27,09
2 405 -54,6514  -17,3636 26 6,7 67,3 3,8 3,85 1,32
2 408 -54,6535  -17,3556 22,7 10 67,3 4,9 5,83 18,98
2 507 -54,6503  -17,3572 19,4 11,6 69 4,1 3,78 7,80
3 704 -54,6246  -17,3654 26 10 64 5,6 7,44 32,86
1 203 -54,6534  -17,3893 39,4 6,6 54 6,4 4,68 26,88
1 303 -54,6507  -17,388 52,7 6,7 40,6 6,3 6,51 3,33
2 304 -54,6433  -17,3849 42,7 8,3 49 5,6 4,76 15,00
3 404 -54,6299  -17,3972 46 8,3 45,7 6,9 8,33 20,72
4 511 -54,6506  -17,3937 39,4 6,6 54 6,3 5,64 10,48
4 610 -54,6467  -17,3943 46 6,7 47,3 8,1 8,82 8,89
4 709 -54,6423  -17,3952 46 8,3 45,7 5,4 3,61 33,15
4 805 -54,633  -17,4036 39,4 8,3 52,3 7,1 6,52 8,17
Erro Médio 16,79
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Quadro 50. Estimativa do Zn em funcéo da textura do solo.

Tal. Amos. Longitude Latitude Areia Silte Argila Zn (ppm) Zn (ppm) Erro
(%) (%) (%) Real RNA (%)

1 404 -54,6696  -17,3995 49,4 6,6 44 4.4 4,39 0,23
1 605 -54,6659  -17,394 34,3 8,4 57,3 43 4,28 0,47
2 503 -54,655  -17,3931 42,7 6,7 50,6 5,1 5,11 0,20
2 505 -54,6578  -17,3887 46 6,7 473 54 5,43 0,56
3 406 -54,6617  -17,404 33,7 8,4 57,9 6,5 6,38 1,85
3 606 -54,6565  -17,4009 25,4 13,3 61,3 6,2 6,31 1,77
3 706 -54,6542  -17,3994 32,1 10 57,9 5,8 5,87 1,21
4 304 -54,6513  -17,4194 26 83 65,7 5,1 5,18 1,57
4 606 -54,6477  -17,4095 243 8,4 67,3 6,2 6,29 1,45
5 306 -54,6391  -17,4191 32,1 83 59,6 6 6,05 0,83
5 703 -54,6273  -17,4102 32,1 10 57,9 4,2 4,11 2,14
6 508 -54,6824  -17,4013 39,4 6,6 54 3,8 3,73 1,84
6 709 -54,6765  -17,4045 47,7 6,6 45,7 4,1 4,13 0,73
1 203 -54,6521  -17,3815 59,4 6,6 34 2,8 2,81 0,36
1 507 -54,6469  -17,3682 22,7 8,3 69 3,7 3,56 3,78
1 606 -54,6432  -17,3701 22,7 83 69 3,3 3,17 3,94
2 305 -54,6542  -17,3642 22,7 10 67,3 4,1 4,03 1,71
2 307 -54,6557  -17,3591 26 83 65,7 3,7 3,67 0,81
2 405 -54,6514  -17,3636 26 6,7 67,3 3,5 3,49 0,29
2 506 -54,6492  -17,3598 19,4 83 72,3 3.8 3,92 3,16
2 607 -54,6474  -17,3565 22,7 8,3 69 3.8 3,82 0,53
3 402 -54,6344  -17,3623 22,7 8,3 69 5,7 5,64 1,05
3 405 -54,6275  -17,3572 29,4 8,3 6,2 4,7 4,69 0,21
3 504 -54,6282  -17,3611 26 8,3 65,7 2,8 2,82 0,71
3 507 -54,6208  -17,3558 42,7 8,3 49 7,2 7,09 1,53
3 605 -54,6241  -17,3619 29,4 6,6 64 5,1 5,19 1,76
2 305 -54,644  -17,3821 52,7 6,7 40,6 4,8 4,93 2,71
4 504 -54,6396  -17,4108 29,4 6,6 64 1,9 1,92 1,05
4 509 -54,6476  -17,3983 39,4 6,6 54 32 3,05 4,69
4 808 -54,6388  -17,3965 46 6,7 473 2 2,09 4,50
Erro Médio 1,54




Quadro 51. Estimativa do B em funcdo da textura do solo.
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Tal. Amos. Longitude Latitude Areia Silte Argila B (ppm) B (ppm) Erro
(%) (%) (%) Real RNA (%)

1 304 -54,6724  -17,4012 61 6,7 32,3 0,34 0,37 8,82
1 404 -54,6696  -17,3995 49.4 6,6 44 0,34 0,4 17,65
1 604 -54,6644  -17,3964 36 8,3 55,7 0,5 0,37 26,00
3 505 -54,6576  -17,4049 35,4 10 54,6 0,19 0,16 15,79
3 507 -54,6612  -17,4013 354 11,7 52,9 0,27 0,23 14,81
3 606 -54,6565  -17,4009 25,4 13,3 61,3 0,64 0,53 17,19
3 805 -54,6498  -17,4003 354 8,3 56,3 0,44 0,53 20,45
4 503 -54,6452 -17,4182 25,4 10 64,6 0,49 0,59 20,41
5 604 -54,631 -17,4123 28,7 8,4 62,9 0,82 0,8 2,44
6 605 -54,6881 -17,4084 22,7 8,3 69 0,31 0,44 41,94
8 302 -54,6756  -17,4139 32,7 10 57,3 0,16 0,05 68,75
9 203 -54,6695  -17,4121 52,7 6,7 40,6 0,2 0,31 55,00
1 404 -54,6472  -17,3773 36 8,3 55,7 0,29 0,37 27,59
1 405 -54,6479  -17,3746 32,7 8,3 59 0,22 0,2 9,09
1 407 -54,6497  -17,3695 243 8,4 67,3 0,2 0,23 15,00
1 704 -54,6387  -17,3744 27,7 10 62,3 0,27 0,4 48,15
1 706 -54,6403  -17,3695 22,7 8,3 69 0,26 0,3 15,38
2 504 -54,6475  -17,3652 19,4 10 70,6 0,29 0,21 27,59
3 402 -54,6344  -17,3623 22,7 8,3 69 0,27 0,22 18,52
3 408 -54,62 -17,3536 42,7 8,3 49 0,42 0,32 23,81
3 506 -54,6234  -17,3577 32,7 6,7 60,6 0,29 0,28 3,45
3 602 -54,6314  -17,3665 22,7 8,3 69 0,33 0,3 9,09
3 607 -54,6191 -17,3581 394 8,3 52,3 0,39 0,37 5,13
1 203 -54,6534  -17,3893 394 6,6 54 0,19 0,22 15,79
2 304 -54,6433  -17,3849 42,7 8,3 49 0,2 0,07 65,00
2 405 -54,6406  -17,3815 59,4 6,6 34 0,52 0,46 11,54
3 405 -54,6306  -17,3946 52,7 6,7 40,6 0,42 0,45 7,14
4 705 -54,6358  -17,4052 29,4 6,6 64 0,29 0,19 34,48
4 707 -54,6392  -17,4001 46 8,3 45,7 0,33 0,36 9,09
4 806 -54,6349  -17,4012 39,4 6,6 54 0,26 0,18 30,77
Erro Médio 22,12
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A Figura 31 ilustra os erros ocorridos na estimativa de cada variavel.
Estes erros sdo medidos em relagdo aos valores estimados e o conjunto de valores de

referéncia.
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Figura 31. Erros medios.

Os resultados da Figura 31 sdo bastante expressivos, conforme mostra
a comparagdo feita no Quadro 52 com os valores obtidos na estima dos atributos do solo
através da krigagem e das redes neurais artificiais com uma camada de neurdnios. Observa-se
que as RNA com duas camadas escondidas foram menos eficientes, quando comparadas com
os métodos da krigagem e das RNA com uma camada escondida, somente na estimativa do
boro, onde o erro ficou em torno de 22%. Os resultados obtidos para os demais atributos do

solo foram significantemente melhores.
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Quadro 52. Resultados obtidos na estimativa dos atributos do solo através da krigagem,
RNA com uma camada de neurdnios e com duas camadas de neurdnios.

Erros observados na estimativa (em %b)

ferioagem RNA’ (Eml?‘l:lrﬁ;ao da
textura)
SB 12,24 9,05 2,93
CTC 7,02 6,60 1,69
A% 8,96 10,00 3,40
H 10,67 10,80 2,97
MO 6,88 6,68 3,61
Ph 3,10 2,59 3,74
P 22,80 20,68 4,06
K 24,58 21,30 4,07
Ca 14,28 11,33 4,48
Mg 15,85 11,35 4,76
Cu 20,44 20,80 2,60
Fe 19,10 16,10 522
Mn 14,35 13,78 2,37
S 17,70 18,41 16,79
Zn 16,28 16,08 1,54
B 19,60 16,56 22,12

* Utilizou-se redes neurais artificiais com uma camada de neurdnios.
** Utilizou-se redes neurais artificiais com duas camadas de neurénios.
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5. CONCLUSOES

Os resultados mostraram que as redes neurais artificiais podem
realizar a estimativa das variaveis do solo para locais ndo amostrados com uma eficiéncia
ligeiramente maior do que a krigagem. Essas redes podem ser implementadas com relativa
facilidade em softwares como o Matlab, por exemplo, evitando a construgdo de
semivariogramas que exigem perspicacia do operador para ser ajustado.

Em relacdo a co-krigagem as vantagens das RNA foram ainda
maiores, uma vez que além de poder estimar com maior precisdao uma variavel em relagdo a
outra, como faz a co-krigagem, mostram ser capazes de estimar aquelas grandezas que nao
apresentavam correlacdo nos métodos estatisticos.

A possibilidade de estimar as propriedades fisicas e quimicas em
funcdo da granulometria do solo com pequena margem de erro, como mostraram oS

resultados, torna as RNA uma ferramenta valiosissima na area agricola.



135

Uma pratica interessante seria a utilizacdo das RNA na quantificacao
das varidveis de dificil determinagdo por alguns anos seguidos. Possivelmente ocorreria a
diminui¢do gradativa do numero de andlises de laboratorio necessarias com o decorrer dos
anos, devido a capacidade de aprendizado e generalizagdo destas redes. Este fato sugere uma
investigagdo nesse campo podendo colaborar com as praticas agricolas realizadas no sentido

de se obter melhores resultados agrondmicos.
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PLANILHA DE DADOS DAS PROPRIEDADES FISICAS E QUIMICAS DOS SOLOS

12 PARTE
Talhdo | Amostra Longitude Latitude A(ﬁ/i;a ?(1)}; )e A(roil)la ( Cmoslg dm3) C};C (0\/2 ) |« CmolI—cI /dm3) 1(\04/0()) ( CSEIZ)
1 303 -54,6704 -17,4034 52,7 6,7 40,6 32 8 39,4 49 32 49
1 304 -54,6724 -17,4012 61 6,7 323 2,9 7,2 40,1 43 2,7 4,9
1 305 -54,6738 -17,3986 62,7 6,7 30,6 33 7,3 45,9 39 2,8 5,1
1 306 -54,675 -17,3961 59,4 6,6 34 32 6,6 48,1 34 2,6 52
1 403 -54,6679 -17,4019 42,7 8,3 49 39 8,9 44 5 3,6 5
1 404 -54,6696 -17,3995 49,4 6,6 44 3,6 7,8 46,4 4,2 3,1 5,1
1 405 -54,671 -17,3971 52,7 8,3 39 35 8,2 43 4,7 33 5
1 406 -54,6727 -17,3946 56 6,7 37,3 34 7,6 44,5 42 3 5
1 503 -54,665 -17,4005 32,7 6,7 60,6 3,6 9,5 38,1 59 38 4.8
1 504 -54,6668 -17,3979 34,3 8,4 57,3 33 9,7 33,8 6,2 38 4,7
1 505 -54,6684 -17,3956 41 8,4 50,6 4 9,3 433 53 3,7 5
1 506 -54,6701 -17,393 46 6,7 473 4 8,8 45,5 4.8 3,6 5,1
1 603 -54,6626 -17,3991 32,7 6,7 60,6 43 9,7 43,9 5.4 3,9 5
1 604 -54,6644 -17,3964 36 83 55,7 4.4 9,7 454 53 39 5
1 605 -54,6659 -17,394 34,3 8,4 57,3 3,7 9,5 38,8 5.8 3,7 4.8
1 606 -54,6676 -17,3916 37,7 6,6 55,7 3,8 9,7 38,6 6 3,8 4,8
2 303 -54,6602 -17,3968 32,7 6,7 60,6 4,5 10 454 5,4 4 5
2 304 -54,6616 -17,3943 36 8,3 55,7 4,7 10,1 46,8 5.4 4,1 5,1
2 305 -54,6632 -17,3918 34,3 6,7 59 3,6 10,4 35 6,5 4,2 4,7
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2 306 -54,6647 -17,3894 37,7 6,6 55,7 4,6 10,5 | 44,2 59 4,2 5

2 403 -54,6575 -17,3952 32,7 8,3 59 4,7 10,3 | 46,1 5,6 4,2 5,1
2 404 -54,659 -17,3925 42,7 83 49 4,1 10 41,3 5,9 4.4 4,9
2 405 -54,6607 -17,3904 39,4 6,6 54 3,6 9,8 36,6 6,1 4 4,8
2 406 -54,6622 -17,3877 42,7 83 49 4,8 10,4 46 5,6 4,2 5,1
2 503 -54,655 -17,3931 42,7 6,7 50,6 3,9 9 43,3 5,1 3,6 5

2 504 -54,6562 -17,3909 36 8,3 55,7 4,2 9,7 42,8 5,6 3,8 5

2 505 -54,6578 -17,3887 46 6,7 47,3 3,6 9,3 38,7 5,7 3,7 4,8
2 506 -54,6596 -17,3863 47,7 8,3 44 4,2 9 46,8 4,8 3,6 5,1
2 606 -54,6564 -17,3843 52,7 6,7 40,6 3,9 8,5 45,4 4,6 3,4 5

2 607 -54,6599 -17,3827 59,4 6,6 34 3 7 43 4 2,9 5

3 205 -54,66421 -17,410063 52,1 10 37,9 4,5 7,8 57,6 3,3 3,14 5,3
3 206 -54,66655 -17,407167 48,7 6,7 44,6 3,4 73 46 3,9 2,81 5,1
3 304 -54,660855 -17,410202 42,1 83 49,6 34 7,5 45 4,1 2,97 5

3 305 -54,662516 -17,408045 43,7 6,7 49,6 3,5 7,5 45,8 4,1 2,97 5

3 306 -54,664098 -17,405625 40,4 6,7 52,9 34 7,6 443 4,2 2,89 5

3 403 -54,657774 -17,411616 42,1 8,3 49,6 4,6 8,5 54,2 39 34 53
3 404 -54,658316 -17,409006 354 | 11,7 52,9 4,4 8,5 51,3 42 34 53
3 405 -54,660027 -17,406344 35,4 8,3 56,3 4,5 8,9 50,2 4,4 3,5 5,2
3 406 -54,66171 -17,404034 33,7 8,4 57,9 4,9 8,7 56,7 3,7 3,5 53
3 503 -54,654677 -17,40945 35,4 10 54,6 4,4 8,9 49,6 4,5 3,59 5,2
3 504 -54,655773 -17,407229 354 83 56,3 43 8,8 48,8 4,5 3,5 52
3 505 -54,657569 -17,404858 35,4 10 54,6 4,2 9 46,9 4,8 3,59 5,1
3 506 -54,659027 -17,402483 28,7 | 11,7 59,6 4,6 7,7 59,9 3,1 3,05 5,4
3 507 -54,66116 -17,401312 354 | 11,7 52,9 4,5 9,3 48,5 4,8 3,59 5,2
3 603 -54,651429 -17,407127 22,1 13,3 64,6 4,5 7,5 59,3 3,1 2,97 55
3 604 -54,653398 -17,405776 37,1 83 54,6 3,7 83 44,8 4,6 34 5

3 605 -54,654908 -17,403417 35,4 10 54,6 5 9,2 54,4 4,2 3,59 5,2
3 606 -54,656536 -17,400942 254 | 133 61,3 4,5 7,5 60,4 3 2,97 54
3 607 -54,65806 -17,398826 32,1 11,6 56,3 5,2 73 71,1 2,1 2,81 5,6
3 704 -54,650931 -17,404283 38,7 8,4 52,9 4,6 8,8 52,9 4,1 35 52
3 705 -54,652579 -17,401759 354 83 56,3 3,7 8,4 43,7 4,7 34 5

3 706 -54,65416 -17,39937 32,1 10 57,9 4,4 8,4 51,9 4,1 3,4 52
3 707 -54,655739 -17,396971 40,4 6,7 52,9 4,5 8,5 52,8 4 3,31 52
3 804 -54,648584 -17,402758 354 10 54,6 43 8,5 50,9 4,2 3,4 52
3 805 -54,649842 -17,400347 354 8,3 56,3 43 8,5 50 43 3,4 5,1
3 806 -54,651429 -17,397885 37,1 83 54,6 4.8 9,4 51,6 4,5 3,69 52
3 807 -54,65336 -17,395214 42,1 83 49,6 43 9,1 47,8 4,7 3,59 5,1
4 304 -54,651342 -17,419353 26 8,3 65,7 4,6 9,1 50 4,6 3,69 52
4 403 -54,647696 -17,419775 29,4 6,6 64 4,6 9,5 48 49 38 52
4 404 -54,649181 -17,41748 36 83 55,7 4,4 9,6 46,4 5,1 3,8 5,1
4 405 -54,650911 -17,414349 36 6,7 57,3 4,6 9,7 47,2 5,1 3,8 52
4 406 -54,652907 -17,412165 36 8,3 55,7 4,4 9,4 47,1 5 3,69 5,1
4 502 -54,644921 -17,42089 254 | 11,7 62,9 4,9 8,4 58,1 3,5 3.4 5,5
4 503 -54,645239 -17,418196 25,4 10 64,6 4 7,6 52,5 3,6 2,97 55
4 504 -54,646892 -17,41583 26 10 64 5,5 9,6 57,2 4,1 38 5,4
4 505 -54,648545 -17,413464 31 8,4 60,6 4.8 9,5 50,4 4,7 3,69 52
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4 506 -54,650198 -17,411098 33,7 8,4 57,9 4,4 8,6 50,9 4,2 34 54
4 603 -54,64243 -17,417093 32,1 83 59,6 3,5 8 43,3 4,5 3,22 5

4 604 -54,644412 -17,414253 22,7 83 69 43 9 48,1 4,6 3,59 5,1
4 605 -54,646065 -17,411887 28,7 10 61,3 4,4 7.2 60,4 2,9 2,89 54
4 606 -54,647718 -17,409521 243 8,4 67,3 4,1 9,2 45,2 5 3,69 5,1
4 607 -54,649981 -17,408028 28,7 8,4 62,9 3,9 8 48,6 4,1 3,14 5.3
4 703 -54,640279 -17,415042 25,4 10 64,6 4,1 7.2 57,4 3,1 2,81 55
4 704 -54,641932 -17,412676 254 | 11,7 62,9 4,4 7.8 56,2 3.4 3,05 5,5
4 705 -54,643585 -17,41031 243 8,4 67,3 3,9 9 44 5 3,59 5

4 706 -54,645238 -17,407944 26 8,3 65,7 4,1 9,4 43,8 53 3,69 5

4 707 -54,646891 -17,405578 29,4 6,6 64 4,5 9,1 49,5 4,6 3,59 52
5 203 -54,63048 -17,423863 28,7 10 61,3 43 8,4 50,7 4,2 3,31 5,2
5 204 -54,634016 -17,423177 254 | 11,7 62,9 5,2 9,2 56,6 4 3,69 5,3
5 205 -54,636955 -17,422623 27,1 11,6 61,3 4.8 8,7 54,9 3,9 35 53
5 206 -54,639803 -17,421834 28,7 8,4 62,9 4,6 8,4 54,6 3.8 3,4 5,2
5 207 -54,64192 -17,42116 28,7 10 61,3 4,2 8,1 51,6 3,9 3,31 5,2
5 302 -54,626758 -17,422001 28,7 6,7 64,6 34 8,3 40,5 5 3,31 4,9
5 303 -54,630265 -17,42116 27,1 83 64,6 3 7,8 38 4.8 3,05 4,8
5 304 -54,633078 -17,420475 28,7 6,7 64,6 3,6 8,3 43,4 4,7 3,31 5

5 305 -54,636171 -17,419792 30,4 8,3 61,3 43 8,5 50,4 4,2 3,4 52
5 306 -54,639108 -17,419087 32,1 8,3 59,6 3,8 7,9 47,8 4,1 3,14 5,1
5 402 -54,625786 -17,419355 32,1 83 59,6 3,9 7,9 49,2 4 3,22 52
5 403 -54,629601 -17,418394 35,4 6,7 57,9 3 7,7 38,3 4,8 3,05 4,8
5 404 -54,632592 -17,417729 30,4 6,7 62,9 35 7,5 46,3 4 2,97 52
5 405 -54,635499 -17,416923 28,7 8,4 62,9 33 8 41,4 4,7 3,22 5

5 406 -54,637683 -17,416565 32,1 8,3 59,6 3,8 7,9 48,4 4,1 3,22 52
5 502 -54,626012 -17,416438 33,7 8,4 57,9 38 7,7 48,6 4 3,05 52
5 503 -54,628821 -17,415657 35,4 6,7 57,9 3,7 8,1 45,2 4,4 3,22 5,1
5 504 -54,631683 -17,415064 32,1 6,6 61,3 3,6 7,6 47,1 4 2,97 5,2
5 505 -54,634205 -17,413975 30,4 8,3 61,3 3,5 7,8 44,5 4,4 3,05 5

5 602 -54,625853 -17,413799 32,1 83 59,6 3,1 7,2 42,3 42 2,89 5

5 603 -54,628227 -17,41287 37,1 83 54,6 3,1 73 42,1 4,2 2,89 5

5 604 -54,631037 -17,41226 28,7 8,4 62,9 3,6 7,6 47 4,1 2,97 52
5 703 -54,627334 -17,410182 32,1 10 57,9 2,9 6,9 41,4 4,1 2,66 4,9
6 503 -54,6956 -17,4091 21 8,4 70,6 3,9 9,3 41,8 5,4 3,7 5

6 504 -54,6923 -17,4076 14,3 6,7 79 4,3 9,7 44 5,4 3,9 5

6 505 -54,6897 -17,4061 17,7 83 74 4,8 9,7 49,3 49 39 52
6 506 -54,6874 -17,4045 194 | 11,6 69 4.4 9,5 46,5 5,1 3,8 5,1
6 507 -54,6848 -17,4029 22,7 10 67,3 2,7 9 29,8 6,1 3,6 4,5
6 508 -54,6824 -17,4013 39,4 6,6 54 3,1 82 38 5,1 33 4,8
6 509 -54,68 -17,3997 57,7 6,6 35,7 33 7,1 46,2 3.8 2,8 5,1
6 604 -54,6906 -17,41 21 8,4 70,6 3,8 9,6 39,9 5,7 3,8 4,9
6 605 -54,6881 -17,4084 22,7 8,3 69 3,8 9,6 39,6 5,8 3,8 4,9
6 606 -54,6856 -17,4068 22,7 8,3 69 4,5 9,5 46,8 5,1 3,7 5,1
6 607 -54,6831 -17,4053 27,7 8,3 64 34 8,9 38,2 5,5 3,5 4,8
6 608 -54,6806 -17,4037 39,4 8,3 52,3 6,5 9,4 69 2,9 3,6 5,6
6 609 -54,6781 -17,4021 56 6,7 37,3 3,1 7,1 43,1 4,1 2,7 5
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6 705 -54,6865 -17,4108 22,7 10 67,3 5,1 10,1 50,1 5,1 4,1 52
6 706 -54,684 -17,4092 19,4 10 70,6 4,6 9,8 47 5,2 4 5,1
6 707 -54,6816 -17,4076 31 8,4 60,6 4 9 44,5 5 3,6 5

6 708 -54,679 -17,406 36 6,7 57,3 4,4 8,9 48,9 4,6 3,6 52
6 709 -54,6765 -17,4045 47,7 6,6 45,7 2,9 7,4 39,3 4,5 2,9 49
6 806 -54,6824 -17,4116 19,4 8,3 72,3 4,9 10 49,1 5,1 4 52
6 807 -54,6799 -17,41 27,7 8,3 64 4,3 9 48 4,7 3,6 5,1
6 808 -54,6773 -17,4084 36 6,7 57,3 4,6 9,1 50,4 4,5 3,6 52
6 809 -54,6754 -17,4068 443 8,4 47,3 3,9 83 47,8 43 3,4 5,1
6 907 -54,679 -17,4128 27,7 6,6 65,7 4,9 9,6 50,9 4,7 3,8 52
6 908 -54,6757 -17,4107 42,7 6,7 50,6 5 9,8 50,6 4.8 39 5,1
7 202 -54,6543 -17,4183 36 6,7 57,3 3,5 9,3 38,1 5,7 3,6 4,8
7 203 -54,6571 -17,4177 39,4 6,6 54 3,8 9,2 41,9 53 3,6 4,9
7 204 -54,66 -17,417 46 83 45,7 4,6 9,5 48,9 4.8 3,7 5,1
7 205 -54,6634 -17,4161 46 6,7 47,3 4,8 9,1 52,8 43 3,5 5,2
7 303 -54,6548 -17,4162 443 6,7 49 4 9 44,7 5 3,5 5

7 305 -54,6613 -17,4143 52,7 6,7 40,6 4,1 8,4 49,3 4,2 3,4 52
8 302 -54,6756 -17,4139 32,7 10 57,3 4,5 9,4 48,5 4.8 3,7 5,1
8 303 -54,6736 -17,4121 42,7 8,3 49 53 10 52,7 4,7 4 5,2
9 202 -54,6721 -17,4143 36 8,3 55,7 5,6 10,3 54,3 4,7 4 52
9 203 -54,6695 -17,4121 52,7 6,7 40,6 3,2 8,2 38,6 5,1 33 4,8
9 302 -54,6696 -17,4156 47,7 8,3 44 53 10,4 | 50,4 5,2 4 52
9 303 -54,6675 -17,4141 47,7 8,3 44 3,5 8,6 41 5,1 3,4 4,9
1 203 -54,6521 -17,3815 59,4 6,6 34 32 7,8 41,5 4,5 3,1 49
1 204 -54,653 -17,3789 443 8,4 47,3 4 9 44.8 5 3,5 5

1 205 -54,6539 -17,3762 36 8,3 55,7 6,1 9,6 63,9 3,5 3,7 54
1 206 -54,6547 -17,3732 32,7 83 59 5,5 9,6 56,8 42 3,7 53
1 303 -54,6492 -17,381 52,7 8,3 39 3,4 8,6 40,2 5,1 33 4,9
1 304 -54,6501 -17,3779 42,7 6,7 50,6 5,6 9,7 57,2 4,2 3,8 5,3
1 305 -54,6509 -17,3752 343 8,4 57,3 4,8 9,6 50,3 4,8 3,8 52
1 306 -54,6519 -17,372 243 8,4 67,3 4,8 9,5 50,6 4,7 38 52
1 403 -54,6464 -17,3797 49,4 8,3 423 3,8 8,9 43,3 5 3,5 5

1 404 -54,6472 -17,3773 36 8,3 55,7 5,8 9,7 59,5 3,9 3,9 53
1 405 -54,6479 -17,3746 32,7 83 59 5,1 9,9 51 49 4 52
1 406 -54,6489 -17,3716 26 8,3 65,7 4,6 10,8 | 42,6 6,2 4,2 5

1 407 -54,6497 -17,3695 243 8,4 67,3 4,2 9,9 42,8 5,7 4 5

1 504 -54,6444 -17,3769 39,4 83 52,3 5,6 9,4 59,3 3,8 3,6 53
1 505 -54,6452 -17,3737 32,7 6,7 60,6 4.4 9,8 44,5 5,4 3,9 5

1 506 -54,646 -17,3711 29,4 6,6 64 4,2 9,8 42,7 5,6 4 5

1 507 -54,6469 -17,3682 22,7 83 69 39 9,5 41,1 5,6 3,6 49
1 604 -54,6414 -17,3756 34,3 8,4 57,3 4,9 9,2 53,9 4,2 3,6 52
1 605 -54,6424 -17,3729 26 10 64 4,3 9,8 44 5,5 4 5

1 606 -54,6432 -17,3701 22,7 8,3 69 4,5 9,5 46,8 5,1 3,8 5,1
1 607 -54,644 -17,3672 22,7 10 67,3 4,5 9,6 47,1 5,1 3,8 5,1
1 704 -54,6387 -17,3744 27,7 10 62,3 5,1 9,4 53,5 4,4 3,7 54
1 705 -54,6394 -17,3721 26 8,3 65,7 4.4 9,8 447 5,4 4 5

1 706 -54,6403 -17,3695 22,7 83 69 4,2 9,5 44,6 53 38 5,1
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1 707 -54,6413 -17,3665 243 8,4 67,3 4,8 10 48,2 5,2 52
1 708 -54,6418 -17,3645 19,4 8,3 72,3 5,2 10,1 51,5 4,9 5,2
1 804 -54,6352 -17,3733 27,7 10 62,3 5,4 10,2 | 53,2 4,8 4,1 5,3
1 805 -54,6359 -17,371 243 10 65,7 5,5 10,5 52,2 5 4,2 53
1 806 -54,6367 -17,3683 243 8,4 67,3 52 10,4 | 50,2 52 4,1 5,2
1 807 -54,6385 -17,3656 26 8,3 65,7 5,6 10,6 | 52,4 5,1 4,2 5.3
2 203 -54,6555 -17,3705 32,7 8,3 59 7,2 10,7 68 3,4 4,2 59
2 204 -54,6559 -17,368 27,7 10 62,3 5,9 10,6 | 55,9 4,7 4,1 5.4
2 205 -54,6569 -17,3652 22,7 10 67,3 6,1 10,4 | 58,7 43 4 54
2 206 -54,6579 -17,3626 26 8,3 65,7 5 9,7 51,5 4,7 3,9 53
2 304 -54,653 -17,3677 26 10 64 4,6 10 45,8 5.4 4 5,1
2 305 -54,6542 -17,3642 22,7 10 67,3 5 10 49,6 5,1 4 5,2
2 306 -54,655 -17,3616 22,7 10 67,3 4,7 9,7 48,8 4,9 3,9 52
2 307 -54,6557 -17,3591 26 83 65,7 5 9,5 52,9 4,5 38 53
2 404 -54,6503 -17,3666 26 6,7 67,3 4,1 9,6 43,2 5.4 3,8 5

2 405 -54,6514 -17,3636 26 6,7 67,3 5 9,9 50,7 4,9 4 52
2 406 -54,6523 -17,3609 19,4 10 70,6 4,9 9,8 50,3 4,9 4 52
2 407 -54,653 -17,3582 19,4 | 11,6 69 49 9,6 51 4,7 38 52
2 408 -54,6535 -17,3556 22,7 10 67,3 4,8 9,7 49,2 4,9 3,9 5,2
2 504 -54,6475 -17,3652 19,4 10 70,6 4,5 9,8 45,7 5,3 3,9 5,1
2 505 -54,6486 -17,3627 19,4 10 70,6 4,8 10 47,6 5.3 4 52
2 506 -54,6492 -17,3598 19,4 8,3 72,3 5,2 9,9 52,7 4,7 3,9 52
2 507 -54,6503 -17,3572 194 | 11,6 69 4,8 9,8 49,4 4,9 3,9 53
2 508 -54,6513 -17,3544 22,7 10 67,3 4,7 9,8 47,6 5,1 39 5,1
2 509 -54,6517 -17,3522 22,7 10 67,3 6 10,1 59,2 4,1 4 5,7
2 604 -54,6449 -17,3643 22,7 10 67,3 5 9,9 50,5 4,9 4 54
2 605 -54,6456 -17,3619 22,7 10 67,3 4,9 10 49,3 5,1 4,1 5,2
2 606 -54,6465 -17,3592 19,4 10 70,6 4.4 9,7 45,6 5.3 3,8 5,1
2 607 -54,6474 -17,3565 22,7 8,3 69 4,2 9,5 43,7 5,4 3,8 5

2 608 -54,6486 -17,354 19,4 8,3 72,3 5,6 10,3 54,5 4,7 4 54
2 705 -54,6425 -17,3615 22,7 6,7 70,6 4,5 9,6 473 5,1 39 52
2 706 -54,6436 -17,3581 21 8,4 70,6 4,7 9,6 49,3 4,9 3,8 5,3
2 804 -54,6379 -17,3624 22,7 6,7 70,6 5,1 10 51,5 4,8 3,9 52
2 805 -54,6403 -17,3602 19,4 83 72,3 4,7 9,8 48,3 5,1 4 5,1
3 402 -54,6344 -17,3623 22,7 8,3 69 5,7 10,6 | 54,2 4,8 4 5,3
3 403 -54,6323 -17,3605 19,4 10 70,6 4,9 10 48,4 52 3,9 5,1
3 404 -54,6298 -17,3588 19,4 83 72,3 4,8 9,9 48,4 5,1 4 5,1
3 405 -54,6275 -17,3572 29,4 8,3 6,2 4,7 9,3 50,8 4,6 3,7 5,3
3 406 -54,6252 -17,3555 32,7 8,3 59 5,2 9,8 52,4 4,7 4 53
3 407 -54,6229 -17,3537 39,4 83 52,3 4,4 8,7 51 42 35 53
3 408 -54,62 -17,3536 42,7 8,3 49 4,7 8,7 54,4 4 3,5 5.4
3 502 -54,6334 -17,3647 19,4 10 70,6 6 10,1 59,4 4,1 4 54
3 503 -54,6305 -17,3629 21 8,4 70,6 5,8 10,3 56,2 4,5 4,1 53
3 504 -54,6282 -17,3611 26 8,3 65,7 4,9 9,4 52,3 4,5 3,7 52
3 505 -54,6256 -17,3595 29,4 8,3 62,3 4,6 9,6 47,4 5,1 3,8 5,1
3 506 -54,6234 -17,3577 32,7 6,7 60,6 43 9,2 46,1 5 3,7 5,1
3 507 -54,6208 -17,3558 42,7 83 49 5,1 8,9 56,9 3,8 35 53
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3 602 -54,6314 -17,3665 22,7 8,3 69 5,1 9,8 52 4,7 3,9 52
3 603 -54,6287 -17,3654 26 8,3 65,7 5,1 9,7 52,6 4,6 3,9 5,2
3 604 -54,6263 -17,3635 29,4 8,3 62,3 4,5 9,1 49,9 4,5 3,6 52
3 605 -54,6241 -17,3619 29,4 6,6 64 53 10 53 4,7 3,9 53
3 606 -54,6214 -17,3601 32,7 83 59 52 8,8 58,9 3,6 35 5,4
3 607 -54,6191 -17,3581 39,4 8,3 52,3 5 9,4 53,2 4,4 3,7 5,2
3 704 -54,6246 -17,3654 26 10 64 4,8 10,1 47,9 5,3 3,9 52
3 705 -54,6221 -17,3643 31 8,4 60,6 4,7 9,5 50 4,7 3,8 52
3 706 -54,6196 -17,3625 39,4 8,3 52,3 4,8 9,1 52,2 43 3,7 5,3
3 707 -54,6175 -17,3606 39,4 6,6 54 4,8 9,4 50,8 4,6 3,7 53
1 202 -54,6519 -17,3914 39,4 6,6 54 34 9 37,2 5,7 3,6 4,8
1 203 -54,6534 -17,3893 39,4 6,6 54 2,5 8,5 29 5,8 3,4 4,6
1 204 -54,6547 -17,387 49,4 4,9 45,7 2,6 83 30,9 5,5 33 4,6
1 302 -54,6491 -17,3906 42,7 6,7 50,6 1,9 82 22,6 59 33 4,4
1 303 -54,6507 -17,388 52,7 6,7 40,6 2,9 8,4 34,1 5.4 33 4,7
1 304 -54,6524 -17,386 57,7 6,6 35,7 33 83 39,4 5,1 33 4,9
1 402 -54,6478 -17,3899 46 8,3 45,7 34 8,3 41,4 4,9 3,4 4,9
2 203 -54,6456 -17,3882 52,7 6,7 40,6 3,7 8,4 443 4,7 33 5

2 204 -54,6468 -17,3855 52,7 8,3 39 2,9 8,1 35,5 5,1 3,2 4,7
2 205 -54,6465 -17,3833 59,4 6,6 34 2,5 8,2 30 5,5 3,2 4,6
2 302 -54,6418 -17,3909 49,4 6,6 44 3,7 8,9 42,1 5,1 3,8 5

2 303 -54,6428 -17,3876 42,7 6,7 50,6 4,7 9,4 49,9 4,7 3,7 52
2 304 -54,6433 -17,3849 42,7 8,3 49 4,8 9,1 53,4 4,2 3,7 52
2 305 -54,644 -17,3821 52,7 6,7 40,6 6 10,9 55 49 4.2 53
2 401 -54,6388 -17,3917 41 8,4 50,6 3,5 9,4 37,5 5,9 3,6 4,8
2 403 -54,6398 -17,3871 41 8,4 50,6 5,2 10,4 | 50,4 5,1 4 52
2 404 -54,6404 -17,3843 42,7 83 49 5 10,1 49,7 5,1 4 5,1
2 405 -54,6406 -17,3815 59,4 6,6 34 6,2 10,5 59,1 43 4,2 5.3
3 304 -54,6327 -17,3979 47,7 8,3 44 2,8 8,6 32,3 5,6 3,4 4,7
3 305 -54,6333 -17,395 443 8,4 47,3 33 8,9 36,8 5,4 3,5 4,8
3 402 -54,6281 -17,4028 47,7 83 44 4,5 9,9 45,1 5,4 4 5,1
3 403 -54,6297 -17,4003 42,7 8,3 49 3,7 9 41,1 53 3,6 4,9
3 404 -54,6299 -17,3972 46 8,3 45,7 3,9 9,7 39,8 59 3,9 4,9
3 405 -54,6306 -17,3946 52,7 6,7 40,6 3,6 9,2 38,6 5,7 3,7 4,8
3 205 -54,6363 -17,3951 52,7 6,7 40,6 2,5 8,6 29,5 5,8 3,4 4,6
4 503 -54,6381 -17,4133 26 8,3 65,7 4 9,7 41 5,7 3,8 4,9
4 504 -54,6396 -17,4108 29,4 6,6 64 43 9,7 439 5.4 39 5

4 505 -54,641 -17,4083 31 10 59 4 10,1 39,8 6,1 4 4,9
4 506 -54,643 -17,4059 32,7 10 57,3 4,2 9,8 42,6 5,6 3,9 5

4 507 -54,6444 -17,4033 36 6,7 57,3 4,5 9,9 453 5.4 4 5,1
4 508 -54,6461 -17,4009 34,3 8,4 57,3 4,1 9,5 42,9 5.4 3,8 5

4 509 -54,6476 -17,3983 39,4 6,6 54 4,6 10,5 44 59 4,1 5

4 510 -54,6493 -17,3961 39,4 8,3 52,3 3,9 9 43,5 5,1 3,7 5

4 511 -54,6506 -17,3937 39,4 6,6 54 4 9,1 44 5,1 3,7 5

4 603 -54,6353 -17,4114 26 8,3 65,7 4,1 8,6 48,1 4,5 3,4 52
4 604 -54,6369 -17,4089 29,4 8,3 62,3 3,9 9,1 43 52 3,6 5

4 605 -54,6384 -17,4069 29,4 6,6 64 2,6 9,5 27,5 6,6 38 4,5
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4 606 -54,6401 -17,4042 27,7 | 83 64 46 95 | 484 4,9 3,8 52
4 607 54,6417 -17,4018 36 83 | 557 42 95 | 44,6 53 3,7 5
4 608 -54,6435 -17,3994 36 6,7 | 573 3,8 97 | 388 59 3,8 438
4 609 -54,6448 -17,3969 394 | 83 | 523 4 97 | 41,7 5,7 3,8 49
4 610 -54,6467 -17,3943 46 6,7 | 473 33 92 | 355 5,7 3,7 47
4 703 54,6329 17,41 32,7 | 83 59 3,9 8,6 45 47 34 5.1
4 704 -54,6344 -17,4075 294 | 83 | 623 5,6 99 | 56,5 43 4 54
4 705 54,6358 -17,4052 294 | 6,6 64 41 98 | 417 57 4 49
4 706 54,6375 -17,4027 36 83 | 557 41 9,1 45 5 3,7 5.1
4 707 -54,6392 -17,4001 46 83 | 457 3,7 94 | 399 5,6 3,7 49
4 708 -54,6407 17,3977 41 84 | 506 35 8.8 | 396 53 3,6 49
4 709 54,6423 -17,3952 46 83 | 457 3,7 8,5 | 433 4.8 3.4 5
4 710 -54,6445 -17,3934 477 | 83 44 2,9 84 | 34,6 53 33 47
4 803 54,63 -17,4086 327 | 67 | 60,6 3,8 8 48 42 32 5,1
4 804 54,6317 -17,4061 26 83 | 657 4 92 | 43,6 52 3,6 5
4 805 54,633 -17,4036 394 | 83 | 523 5.1 97 | 525 4,6 3,8 52
4 806 -54,6349 -17,4012 394 | 66 54 4,1 9 45,6 4,9 3,6 5,1
4 807 -54,637 -17,3991 46 6,7 | 473 3,7 8,5 | 43,4 4,8 3.4 5
4 808 -54,6388 -17,3965 46 6,7 | 473 2,9 8,1 | 363 4,9 33 438
4 903 54,6278 -17,4073 394 | 83 | 523 48 91 | 533 42 3,7 53
4 904 -54,6295 -17,4048 394 | 83 | 523 45 95 | 473 5 3.8 52
PLANILHA DE DADOS DAS PROPRIEDADES FISICAS E QUiMICAS DOS SOLOS
22 PARTE
T | Amos. | Longitude | Latiude | o | ooy | (comoleid’ || om) | opm) | (opm) | oom) | oom | opm)
1 303 -54,6704 -17,4034 14 67 2,1 0,9 1 112 20,5 6 41| 039
1 304 -54,6724 -17,4012 20 70 1,9 0,8 1,2 113 17,2 5,38 51| 034
1 305 -54,6738 -17,3986 18 56 22 1 1,1 124 17,6 5,6 4,1 0,37
1 306 -54,675 -17,3961 12 63 2 1 1 118 17,1 55 35| 037
1 403 -54,6679 -17,4019 14 87 2,6 11 11 110 16,8 6 61| 042
1 404 -54,6696 -17,3995 12 79 24 1 1,1 121 16,6 5,6 44 | 034
1 405 -54,671 -17,3971 11 52 24 1 0,8 120 17,3 45 4| 045
1 406 -54,6727 -17,3946 12 63 2.3 0,9 0,9 114 26,6 3,6 4| 039
1 503 -54,665 -17,4005 13 80 24 1 0,9 89 20,3 438 47| 039
1 504 -54,6668 -17,3979 14 115 2,1 0,9 1 104 20,5 5,6 45| 037
1 505 -54,6684 -17,3956 13 78 2,7 1,1 1,1 112 22,1 4,8 46 | 039
1 506 -54,6701 -17,393 13 78 2,7 11 0,9 108 20,4 45 42 | 042
1 603 -54,6626 -17,3991 10 98 28 1,2 1,1 86 17,1 3,6 5] 052
1 604 -54,6644 -17,3964 16 113 29 1,2 1,1 101 18,5 4,8 5 0,5
1 605 -54,6659 -17,394 13 109 23 11 1,2 151 19,9 5,6 43 | 049




153

1 606 -54,6676 -17,3916 15 97 24 1,1 1,2 133 | 21,3 5,8 47 | 046
2 303 -54,6602 -17,3968 12 82 3 1,3 1,1 107 | 205 4,6 59 | 041
2 304 -54,6616 -17,3943 14 86 3,1 1,4 1 116 | 253 4,4 54| 041
2 305 -54,6632 -17,3918 14 88 2.3 1,1 1,2 109 | 20,9 4,4 42 | 045
2 306 -54,6647 -17,3894 14 88 3,1 1,3 1,2 104 | 278 4,8 52| 056
2 403 -54,6575 -17,3952 13 94 32 1,3 0,9 84 20,2 4,9 58| 039
2 404 -54,659 -17,3925 14 95 28 11 2,4 97 20,2 35 6,1 | 033
2 405 -54,6607 -17,3904 12 74 2,4 1 1,2 86 19,9 4 44 | 041
2 406 54,6622 -17,3877 9 63 32 1,4 1,1 89 34 43 49 | 034
2 503 -54,655 -17,3931 10 73 2,6 1,1 1,3 98 22 45 51| 039
2 504 -54,6562 -17,3909 11 100 2,7 1.2 1.4 101 24,1 3,9 56| 035
2 505 -54,6578 -17,3887 14 77 24 1 14 103 25,5 3,9 54| 034
2 506 -54,6596 -17,3863 13 73 28 1,2 1,5 104 | 335 4,8 59 | 033
2 606 -54,6564 -17,3843 11 66 2,6 1,1 2,3 104 26,8 4,3 9.2 0,37
2 607 -54,6599 -17,3827 10 48 2 0,9 1,3 89 22 4 4.4 0,27
3 205 -54,66421 | -17,410063 | 638 68 3,1 1,2 1,9 84 35,8 3.8 5.7 0,2
3 206 -54,66655 | -17,407167 | ¢4 60 2,3 0,9 2 105 | 22,7 | 55 65| 029
3 304 -54,660855 | -17,410202 | 53 67 23 0,9 16 88 274 | 10,8 43 | 022
3 305 -54,662516 | -17,408045 | 75 61 2,4 0,9 1.4 89 24.6 7 44 | 0,18
3 306 -54,664098 | -17,405625 | ¢4 66 2,3 0,9 15 89 21,4 8,8 5] 019
3 403 | -54,657774 | -17,411616 | g2 122 3,1 1,2 2,3 262 | 40,3 | 126 63| 054
3 404 -54,658316 | -17,409006 | g6 147 2.8 1,2 2.1 240 | 375 | 115 6,6 | 064
3 405 -54,660027 | -17,406344 9 138 2,9 1,2 1,6 159 | 29,6 7.1 54| 041
3 406 -54,66171 | -17,404034 9 120 32 1.4 15 241 24 14,4 6,5 0,5
3 503 -54,654677 | -17,40945 72 87 3 1,2 15 89 278 | 119 47| 023
3 504 -54,655773 | -17407229 | 54 75 3 1.1 1,3 72 24,3 8 41| 022
3 505 -54,657569 | -17,404858 | 79 51 2,9 1,2 1,6 89 25 5,9 5] 019
3 506 -54,659027 | -17,402483 | 53 71 32 1,2 1,4 251 | 298 45 6| 054
3 507 -54,66116 | -17,401312 | 75 48 3,1 1,3 15 113 19 7.3 5] 027
3 603 -54,651429 | -17,407127 | 68 105 3 1,2 1,6 221 | 27,7 | 44 49 | 045
3 604 -54,653398 | -17,405776 | 9.4 81 2,5 1 1.1 91 31,2 9.4 51| 022
3 605 -54,654908 | -17,403417 | g 80 35 1,3 0,9 85 27,7 5.1 54| 024
3 606 -54,656536 | -17,400942 9 87 3,1 1,2 1,7 226 | 32,7 4.6 62 | 064
3 607 -54,65806 | -17,398826 | 44 26 3,6 15 1,9 169 | 18,7 8,4 6| 045
3 704 -54,650931 | -17,404283 | 72 91 3,1 1,3 1,2 86 28,6 5.6 51| 034
3 705 -54,652579 | -17,401759 | ¢ 65 2,5 1 1 81 22,8 5,8 381 033
3 706 -54,65416 -17,39937 64 68 3 1,2 1 86 20,5 5,9 58 | 0022
3 707 -54,655739 | -17,396971 | o3 70 3,1 1,2 1,4 81 23,5 5.8 55 03
3 804 -54,648584 | -17,402758 | 79 86 2,9 1,2 1,3 78 27,5 4,9 6 0,3
3 805 -54,649842 | -17,400347 | 94 66 2,9 1,2 1,4 88 23 6 58 | 044
3 806 -54,651429 | -17,397885 | 75 94 33 1,3 1,2 79 26,1 5,9 6| 029
3 807 -54,65336 | -17,395214 | 94 89 2,9 1,2 1,6 97 279 | 54 6,7 | 026
4 304 -54,651342 | -17419353 | 53 104 3 1,3 1,1 87 225 4 51| 034
4 403 -54,647696 | -17419775 | 10,6 | 143 2,9 1,3 1,7 77 26,5 4 62 | 033
4 404 -54,649181 | -17,41748 4.4 95 3 1,2 1 103 | 236 5,6 58| 035
4 405 -54,650911 | -17,414349 | 212 | 137 3 1,2 1,2 94 27,1 5 59| 029
4 406 -54,652907 | -17412165 | g6 131 2,9 1,2 1,7 85 26 3,9 55| 024
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4 502 | -54.644921 | -17,42089 7,2 110 3,2 1,4 1,1 212 | 298 | 53 59 | 061
4 503 | -54,645239 | -17418196 | 6,1 108 2,6 1,1 15 237 | 345 | 85 6,5 | 049
4 504 -54,646892 -17,41583 7,9 104 33 1,9 1,3 84 25,7 5 6,7 0,29
4 505 -54,648545 -17,413464 6,8 116 3 1,5 1 84 29,9 55 5 0,33
4 506 -54,650198 | -17,411098 9 149 2,9 1,1 1,7 272 32,7 4.4 6,7 0,44
4 603 -54,64243 -17,417093 6,1 64 2,4 0,9 1,1 90 31,1 8,5 5,1 0,24
4 604 | -54,644412 | 17414253 | 64 122 2,6 1,4 0,9 106 | 209 | 51 551 039
4 605 -54,646065 -17,411887 9 136 2,9 1,1 1,4 290 33,4 5,4 6,6 0,5
4 606 -54,647718 | -17,409521 8,2 131 2,6 1,2 1,1 92 25,9 4,3 6,2 0,39
4 607 -54,649981 -17,408028 8,2 155 2,5 1 1,3 247 33,1 4.1 6,1 0,44
4 703 -54,640279 | -17,415042 7.9 95 2,8 1,1 1,4 196 24,3 4,9 6,2 0,82
4 704 | -54,641932 | -17,412676 | 7.2 109 2,9 1,2 1,4 251 | 26,6 | 3.8 55| 067
4 705 -54,643585 -17,41031 6,8 131 2,4 1,2 0,7 82 20 4.6 438 0,41
4 706 -54,645238 | -17,407944 7.9 125 2,6 1,2 0,8 87 23,5 3,6 5 0,39
4 707 -54,646891 -17,405578 6,8 125 2,8 1,4 0,9 81 25,4 3,5 47 0,44
5 203 -54,63048 | -17,423863 | g2 72 2,9 1,2 1,1 128 | 17,8 | 11,9 51 044
5 204 -54,634016 | -17,423177 9 73 3,6 1,4 1,1 94 18,9 6,3 5,5 0,34
5 205 -54,636955 -17,422623 94 74 33 1,3 0,9 82 18 7.8 53 0,24
5 206 -54,639803 -17,421834 8,6 74 3,2 1,2 1 68 23,7 9 6 0,34
5 207 -54,64192 -17,42116 8,6 78 2,8 1,2 0,8 71 18,7 | 11,9 48 | 029
5 302 -54,626758 -17,422001 7,5 63 2,3 0,9 0,9 74 14,9 11,4 4.6 0,37
5 303 | -54,630265 | -1742116 | g6 63 2 0,8 1,1 96 18,7 | 91 44 | 039
5 304 -54,633078 | -17,420475 11,8 73 2,4 1 1,3 88 17,7 9,9 5,3 0,27
5 305 -54,636171 -17,419792 94 76 2,9 1,2 1 71 18,6 10,1 5,1 0,31
5 306 -54,639108 | -17,419087 7,9 68 2,5 1,1 1,1 70 18,6 9,6 6 0,2
5 402 -54,625786 -17,419355 8,2 74 2,6 1,1 1 74 17 9,9 6,1 0,24
5 403 -54,629601 -17,418394 9,8 61 2 0,8 1 82 15,1 12,8 4.4 0,29
5 404 -54,632592 | -17,417729 9,8 60 2,4 0,9 1,3 83 19,1 10,6 4.8 0,23
5 405 -54,635499 -17,416923 11,4 80 2,2 0,9 1,2 79 20 13,3 5 0,27
5 406 -54,637683 -17,416565 6,8 77 2,5 1,1 2 74 17,6 10,5 6,6 0,33
5 502 | -54,626012 | -17,416438 | 114 61 2,5 1,1 1,3 91 198 | 114 51 029
5 503 | -54,628821 | -17,415657 | 10,6 60 2,5 1 1,9 79 17,7 | 104 114 | 027
5 504 -54,631683 -17,415064 13,5 65 2,4 1 1,1 75 18,2 4,1 5.4 0,31
5 505 -54,634205 -17,413975 8,6 73 2,3 1 1 74 19,4 4,9 5 0,24
5 602 -54,625853 -17,413799 8,6 60 2,1 0,8 1,2 80 16,3 8,8 42 0,3
5 603 | -54,628227 | -17.41287 6,4 68 2 0,9 1,2 86 169 | 75 511 035
5 604 -54,631037 -17,41226 5.8 71 2,3 1,1 0,9 82 18 7.5 3,8 0,82
5 703 -54,627334 | -17,410182 6,4 64 L9 0,8 1 95 18,8 11,1 42 0,27
6 | 503 -54,6956 -17,4091 5 76 2,5 12 | 07 88 | 132 | 33 32| 034
6 | 504 -54,6923 -17,4076 7 69 28 13 | 08 | 101 | 155 | 36 35| 034
6 | 505 -54,6897 -17,4061 18 | 105 3 1,5 1 112 | 211 | 35 43 | 042
6 | 306 54,6874 -17,4045 6 116 2.8 1,3 | 09 | 101 | 197 | 35 33| 031
6 | 507 -54,6848 -17,4029 7 71 1.8 0,7 1,1 | 102 14 3.4 35| 029
6 | 508 54,6824 -17,4013 9 50 22 0,8 13 | 135 | 156 | 31 38| 033
6 | 509 54,68 -17,3997 12 71 22 0.9 1,6 | 119 | 154 | 33 48 | 03
6 | 604 -54,6906 1741 8 83 2,5 1,1 | 09 91 | 144 | 36 34| 033
6 605 -54,6881 -17,4084 4 82 2,5 1,1 0,8 87 13 4 3.2 0,31
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6 606 -54,6856 -17,4068 8 98 2,8 1,4 1 124 18,6 3,8 3,1 037
6 607 -54,6831 -17,4053 8 78 2,2 1 1,2 90 17,1 3,5 47 0,3
6 608 -54,6806 -17,4037 12 85 4 2,3 1,2 99 17 4 47 0,3
6 609 -54,6781 -17,4021 8 66 2 0,9 1 135 19,4 43 32| 031
6 705 -54,6865 -17,4108 7 110 32 1,6 0,8 82 22,3 3,9 43| 029
6 706 -54,684 -17,4092 8 111 2,9 1,4 1,1 92 19,4 3,1 3.8 03
6 707 -54,6816 -17,4076 6 113 2,5 1,2 1 82 19,5 3,3 4 0,31
6 708 -54,679 -17,406 8 105 2,9 1,2 11 86 19,3 38 5] 027
6 709 -54,6765 -17,4045 8 81 1,9 0,8 1,3 98 17,4 4,4 4,1 0,23
6 806 -54,6824 -17,4116 6 111 3.1 1,5 1 88 20,3 43 47 | 024
6 807 -54,6799 -1741 6 85 28 1,3 1 65 19,4 34 41| 031
6 808 -54,6773 -17,4084 8 102 2,9 14 15 79 26 6,4 54| 029
6 809 -54,6754 -17,4068 9 93 2,5 1,2 1,1 106 22 41 42 | 031
6 907 -54,679 -17,4128 4 102 3,1 15 0,9 105 20 51 36| 027
6 908 -54,6757 -17,4107 7 100 32 15 1,3 97 27,7 38 42 | 0,16
7 202 -54,6543 -17,4183 3 125 1,9 1,3 1,2 129 23,2 6,1 28| 0,18
7 203 -54,6571 17,4177 4 90 22 1,4 1,3 131 22,3 4,6 2,6 02
7 204 -54,66 -17417 4 87 2,7 1,7 1,2 144 34,6 51 27| 0,18
7 205 -54,6634 -17,4161 4 85 28 1,8 1,2 125 32,8 58 2,6 | 022
7 303 -54,6548 -17,4162 4 88 2.3 1,5 1,3 112 28,9 53 3,5 02
7 305 -54,6613 -17,4143 4 83 24 15 1,1 131 | 364 51 22| 019
8 302 -54,6756 -17,4139 4 96 3 1,3 15 101 25,5 74 39| o016
8 303 -54,6736 -17.4121 15 101 3,6 1,4 23 88 37,2 54 6,8 0,2
9 202 -54,6721 -17,4143 5 106 32 2,1 1,1 93 38 51 41| 024
9 203 -54,6695 -17,4121 4 70 1,9 1,1 14 166 36,9 4,9 8,2 0,2
9 302 -54,6696 -17,4156 4 63 3 2,1 1 100 52,3 6,6 27 027
9 303 -54,6675 -17,4141 4 82 2 1,3 1 99 419 5,6 63 | 022
1 203 -54,6521 -17,3815 6 84 2,1 0,9 0,8 126 31,1 3,9 28 | 022
1 204 -54,653 -17,3789 8 95 2,7 1,1 1,6 91 26,1 4,6 3,0 024
1 205 -54,6539 -17,3762 11 157 42 1,5 1,3 92 20,4 41 43 | 024
1 206 -54,6547 -17,3732 8 107 3,8 1.4 1 80 22,6 43 41| 026
1 303 -54,6492 -17,381 9 95 22 1 1,2 94 25,9 4,38 38| 024
1 304 -54,6501 -17,3779 11 141 3.9 1,3 1 93 30,7 43 53 | 026
1 305 -54,6509 -17,3752 7 125 33 1.2 0,8 80 22,8 4,6 26| 027
1 306 -54,6519 -17.372 10 114 3.3 1,2 0,9 72 20,9 3,9 32 | 022
1 403 -54,6464 -17,3797 5 89 2,5 1,1 0,8 99 24,2 3,5 23 0,2
1 404 -54,6472 -17.3773 185 4 1,3 0,8 96 28,3 3,9 341 029
1 405 -54,6479 -17,3746 144 3,5 1,2 1,1 92 25,2 43 36| 022
1 406 -54,6489 -17,3716 14 152 3.1 1,1 1,1 75 28 3,9 41 024
1 407 -54,6497 -17,3695 8 91 2,9 1,1 1,2 92 20,6 4.8 2,9 0,2
1 504 -54,6444 -17,3769 11 140 3.9 1,3 1,2 80 33,7 43 43 | 023
1 505 -54,6452 -17,3737 9 141 3 1 1,1 101 27,8 43 371 029
1 506 -54,646 -17.3711 7 114 29 1 0,9 95 23,8 41 311 023
1 507 -54,6469 -17,3682 9 84 2.8 0,9 1,3 91 12,9 43 3,7 0,2
1 604 -54,6414 -17,3756 7 133 3.4 1,2 1 79 28,9 4,9 34| 026
1 605 -54,6424 -17,3729 7 125 3 1 0,8 86 23,3 43 33 026
1 606 -54,6432 -17,3701 8 99 3,1 1,1 0,8 72 23 4,1 3,3 0,24
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1 607 -54,644 -17,3672 8 81 32 1,1 0,6 76 20,9 3,9 28 | 024
1 704 -54,6387 -17,3744 6 136 35 1,2 1,1 68 25,8 41 3,1 | 027
1 705 -54,6394 -17,3721 8 116 3 1,1 0,8 82 24,1 53 34| 023
1 706 -54,6403 -17,3695 9 88 29 1,1 0,6 83 23,8 4,9 2,7 | 026
1 707 -54,6413 -17,3665 11 122 33 1,2 0,7 85 22 55 3.4 0,3
1 708 -54,6418 -17,3645 11 109 3,6 1,3 0,7 154 | 26,8 41 3.4 0.3
1 804 -54,6352 -17,3733 8 124 3.8 1,3 0,8 74 24,8 35 38 | 029
1 805 -54,6359 -17,371 8 112 3.8 1.4 1 80 24,4 38 44| 029
1 806 -54,6367 -17,3683 14 124 3,6 1,3 0,6 90 21,9 4,6 2,9 0,3
1 807 -54,6385 -17,3656 11 102 3.9 1,4 0,7 82 27,5 4,9 3] 026
2 203 -54,6555 -17,3705 7 134 4.4 2,5 0,8 81 22,9 4 36| 024
2 204 -54,6559 -17,368 6 131 3.9 1,7 1 95 20,1 6,1 36| 027
2 205 -54,6569 -17,3652 5 148 4 1,7 1,4 75 24,5 41 4,1 03
2 206 -54,6579 -17,3626 6 110 34 1,3 0,9 76 27 3,8 3 0,29
2 304 -54,653 -17,3677 9 114 31 1,2 1 79 24,9 4,4 39| 029
2 305 -54,6542 -17,3642 9 105 3,5 1,2 0,9 81 26,4 41 4,1 | 024
2 306 -54,655 -17,3616 8 123 3.2 1,2 0,9 79 27,4 55 36 | 027
2 307 -54,6557 -17,3591 9 120 35 1,2 0,7 80 27,3 4.8 37 027
2 404 -54,6503 -17,3666 8 89 29 1 0,8 77 22,7 4 2,9 0,29
2 405 -54,6514 -17,3636 6 81 3,6 1,2 0,8 77 23,1 3,8 3,5 0,3
2 406 -54,6523 -17,3609 9 90 3,5 1,2 0,9 87 209 | 41 4| 027
2 407 -54,653 -17,3582 7 120 34 1,2 1,2 81 19,8 3,9 38 | 022
2 408 -54,6535 -17,3556 7 100 3.4 1,1 0,9 84 20,5 4,9 36| 024
2 504 -54,6475 -17,3652 7 105 3,1 1,1 0,9 84 21,9 4 33 ] 029
2 505 -54,6486 -17,3627 7 107 3.3 1,2 0,8 79 21 54 34 029
2 506 -54,6492 -17,3598 9 84 3,7 1,3 0,8 73 23,1 33 38 | 029
2 507 -54,6503 -17,3572 6 87 3.4 1,2 0,9 90 22,8 41 32 | 027
2 508 -54,6513 -17,3544 8 102 3.2 1,2 1,2 80 22,3 33 46 | 026
2 509 -54,6517 -17,3522 9 106 4.1 1,6 1 63 25,7 3,6 42 | 026
2 604 -54,6449 -17,3643 7 107 3.4 13 0,9 74 28,4 35 39| 023
2 605 -54,6456 -17.3619 8 82 3.4 1,3 0,8 71 22,3 4,5 3.4 0,3
2 606 -54,6465 -17,3592 9 79 3 1,2 1 73 22,4 4,4 42 | 024
2 607 -54,6474 -17,3565 11 102 2,8 1,1 1,2 89 21 43 38 | 024
2 608 -54,6486 -17,354 9 86 3.8 1,6 1 63 195 | 45 4] 029
2 705 -54,6425 -17,3615 8 130 3 1,2 0,8 76 24,3 53 37| 034
2 706 -54,6436 -17,3581 10 134 3,1 13 0,9 74 24,6 43 41 039
2 804 -54,6379 -17,3624 13 127 3,6 1.2 1 79 27 4,6 56| 029
2 805 -54,6403 -17,3602 12 86 3.3 1,2 0,8 75 22,2 4 5] 031
3 402 -54,6344 -17,3623 15 127 3.8 1,6 1,1 83 24,5 3,6 57| 027
3 403 -54,6323 -17,3605 16 97 3.4 1,2 1,3 77 25,7 4,6 53| 029
3 404 -54,6298 -17,3588 14 119 33 1,2 0,9 75 22 4,6 47| 031
3 405 -54,6275 -17,3572 14 161 32 1,1 0,9 71 22,1 4,4 47 | 023
3 406 -54,6252 -17,3555 15 135 3.3 1,5 1,2 84 21,1 5,6 5 0,3
3 407 -54,6229 -17,3537 16 121 2,9 1,2 1 88 23,1 53 391 033
3 408 -54,62 -17,3536 14 131 3,1 1,3 0,9 76 23,5 5,6 41| 042
3 502 -54,6334 -17,3647 17 86 4.1 1,7 0,7 70 22,8 5 4,7 0,3
3 503 -54,6305 -17,3629 14 102 3.9 1,6 1,5 98 27,5 43 51| 034
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3 504 -54,6282 -17,3611 8 89 34 1,3 0,7 74 21 3,9 28 | 033
3 505 -54,6256 -17,3595 14 98 3,1 1,2 0,7 67 20,1 5,6 49 | 037
3 506 -54,6234 -17,3577 14 138 2,8 11 0,8 82 21 43 47 | 029
3 507 -54,6208 -17,3558 14 137 3.3 1,4 1,3 76 23,6 6 72 0,3
3 602 -54,6314 -17,3665 16 107 35 13 11 82 241 4,9 53| 033
3 603 -54,6287 -17,3654 11 108 34 14 0,9 76 22,4 53 43| 035
3 604 -54,6263 -17,3635 7 124 3 1,2 0,8 83 18,9 5,6 43 | 027
3 605 -54,6241 -17,3619 10 186 33 15 0,8 123 24,9 6,8 510 031
3 606 -54,6214 -17,3601 13 158 3.3 15 1,8 73 25,5 6,9 5] 035
3 607 -54,6191 -17,3581 9 150 3,1 15 0,6 64 29,9 6,5 44 | 039
3 704 -54,6246 -17,3654 8 124 3 1,5 0,7 86 22,9 5,6 39| 024
3 705 -54,6221 -17,3643 8 127 3 14 0,9 84 23,7 8 47 | 024
3 706 -54,6196 -17,3625 6 176 2,9 1,4 1,1 70 24,3 5,1 42 | 038
3 707 -54,6175 -17,3606 6 152 2,9 1,5 1 63 22,6 54 36| 029
1 202 54,6519 -17,3914 5 62 22 1 1.1 79 232 53 4,1 0,2
1 203 -54,6534 -17,3893 6 63 1,6 0,7 0,7 104 19,1 6.4 331 019
1 204 -54,6547 -17.387 10 59 1,7 0,7 0,8 99 22,9 6 341 0,19
1 302 -54,6491 -17,3906 4 64 12 0,5 1 90 15 6,5 30 0,19
1 303 -54,6507 -17,388 3 67 1,7 1 0,7 94 20,3 6,3 19| 027
1 304 -54,6524 -17,386 4 72 1,9 1,2 0,5 116 242 6,6 1,7 0.3
1 402 -54,6478 -17,3899 4 93 2 1,2 0,7 96 17,1 5,5 24| 024
2 203 -54,6456 -17,3882 5 126 2,1 1,3 0,9 144 19,1 7,8 23| 027
2 204 -54,6468 -17,3855 6 75 1,7 1 1 106 26,4 6.8 28| 022
2 205 -54,6465 -17,3833 9 66 1,5 0,8 1,2 108 25,8 6,9 24| 023
2 302 -54,6418 -17,3909 3 92 2.3 1,2 0,7 114 21,1 6,9 2 0,2
2 303 -54,6428 -17,3876 5 115 2,7 1,7 0,9 104 29,9 6,8 25| 0723
2 304 54,6433 -17,3849 9 9 2,9 1,7 1.1 91 36,3 56 3.1 0,2
2 305 -54,644 -17,3821 17 117 3,5 2,2 1.4 70 90 7,1 48 | 0,58
2 401 -54,6388 -17,3917 3 79 2,1 1,2 0,9 137 22,4 8,1 15| 026
2 403 -54,6398 -17,3871 9 127 3,3 1,6 1,2 77 353 6.5 41 029
2 404 -54,6404 -17,3843 6 120 32 1,5 0,8 73 34,3 6,1 27| 026
2 405 -54,6406 -17,3815 19 128 3.9 2 1,2 74 39,8 6,9 51| 052
3 304 -54,6327 -17,3979 10 105 1,8 0,7 1,1 80 32,9 8.4 39| 019
3 305 -54,6333 -17,395 16 107 2,2 0,8 1,1 104 24,9 8,1 36| 019
3 402 -54,6281 -17,4028 18 139 2,9 12 1,4 99 36,8 8,3 54| 024
3 403 -54,6297 -17,4003 9 124 24 1 1.4 91 33,1 8 43 | 0,29
3 404 -54,6299 -17,3972 7 101 25 1,1 0,9 92 34,6 6,9 3,6 03
3 405 -54,6306 -17,3946 8 98 23 1 0,8 100 31,2 6,6 37 042
3 205 -54,6363 -17.3951 14 87 1.6 0,7 1 84 35,3 48 42 | 022
4 503 -54,6381 -17,4133 8 63 2,6 12 0,8 94 19,2 6,6 39| 042
4 504 -54,6396 -17,4108 5 62 2.9 1,2 0,3 84 18,9 6,5 1,9 | 037
4 505 -54,641 -17,4083 11 90 2,6 1,2 0,5 76 26,8 6,3 38| 034
4 506 -54,643 -17,4059 7 68 28 1,2 03 80 24,5 5.9 2] 038
4 507 -54,6444 -17,4033 5 75 3 1,3 0,5 83 273 6,1 27| 029
4 508 -54,6461 -17,4009 6 63 2,7 1.2 0,7 74 27,3 6,1 29| 033
4 509 -54,6476 -17,3983 9 79 3 1,4 0,5 83 29,6 6,4 32| 035
4 510 -54,6493 -17,3961 8 90 2,5 12 0.6 62 22 7.1 38 | 034
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4 511 -54,6506 -17,3937 8 78 2,6 1,2 0,8 86 21,6 6.3 38| 037
4 603 -54,6353 -17,4114 7 90 2,7 12 0,9 89 18,4 6,5 36 | 038
4 604 -54,6369 -17,4089 7 88 25 1.2 0,4 90 17,5 6.3 26| 042
4 605 -54,6384 -17,4069 5 80 1,7 0,7 0,5 69 24,6 6,3 2,2 0,3
4 606 -54,6401 -17,4042 4 107 2,9 1.4 0,5 68 34,9 7,1 3] 035
4 607 -54,6417 -17,4018 8 123 2,7 12 0,8 77 30,6 11 38 | 042
4 608 -54,6435 -17,3994 5 63 24 1,2 0,6 93 25,1 7,5 2,6 | 041
4 609 -54,6448 -17,3969 8 57 2,7 12 0,6 61 21,6 7.8 35| 037
4 610 -54,6467 -17,3943 9 100 2,1 0,9 0,8 88 23,8 8,1 42 | 038
4 703 -54,6329 -17,41 6 61 2,5 1,2 0,6 97 20,3 7.1 3 0.3
4 704 -54,6344 -17,4075 8 79 33 2,1 0.4 83 20,7 8,1 35| 031
4 705 -54,6358 -17,4052 5 66 2,7 12 0,5 76 30,1 5,6 23| 029
4 706 -54,6375 -17,4027 4 79 2,7 1.2 0,6 76 259 6,5 2,71 029
4 707 -54,6392 -17,4001 9 38 2,4 1,1 1 81 36,1 6,1 42 0,33
4 708 -54,6407 -17,3977 6 74 2,2 1,1 0,7 80 21,5 6,4 3 0,3
4 709 -54,6423 -17,3952 6 76 2.3 1,2 0,5 71 24 5.4 2,9 0,24
4 710 -54,6445 -17,3934 5 113 1,6 1 0,6 89 17,8 6,8 2 0,31
4 803 -54,63 -17,4086 6 57 25 12 0,5 72 20,3 6 3] 024
4 804 -54,6317 -17,4061 5 80 2,6 1,2 0,8 71 29,3 6,3 2,7 0,3
4 805 -54,633 -17,4036 6 111 3,2 1,6 0,6 79 433 7.1 29| 023
4 806 -54,6349 -17,4012 6 109 2,6 12 0,7 82 40,9 7 36| 026
4 807 -54,637 -17,3991 5 80 24 1,1 0,9 82 32,1 6,3 32 | 037
4 808 -54,6388 -17,3965 4 50 1,9 0,9 0,8 79 23,9 6,3 2 0,3
4 903 -54,6278 -17,4073 13 94 3,1 1,5 1 68 28,3 6 45 0,41
4 904 -54,6295 -17,4048 5 83 3 1,3 0,8 65 35,4 7,1 29| 037
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7.2. Apéndice 2
SOFTWARE UTILIZADO NO TREINAMENTO DA REDE PERCEPTRON

% longitude latitude Variaveis
M = [Matriz de treinamento];
% matriz de teste
% longitude latitude Variaveis
T = [Matriz de teste];
%definindo os parametros da rede para o treinamento
x = [M(,1)'
M(:,2)'
M(:,3)']; Yomatriz contendo as variaveis de entrada
d=[M(:,4)']; Yomatriz de saida
dominio = [min(x')
max(x')]’; %eobtendo o dominio das entradas (utiliz.p normaliz.)
camadas = [12,1]; %especificando as camadas neurais
ativagoes = {'tansig','tansig'} %odefinindo as funcoes de ativacao
treinamento = 'trainlm'; %definindo o algoritmo de treinamento
%criando a rede perceptron
%net=newff (dominio, camadas, ativacoes, treinamento)%funcao que cria a rede perceptron
net = newff (dominio, camadas, ativacoes, treinamento) % funcao que cria a rede perceptron
%definindo as constantes do treinamento
net.trainParam.show = 25; %mostra a performance do treinamento a cada 25 épocas
net.trainParam.epochs = 3000; %ofinaliza o treinamento apos 3000 épocas
net.trainParam.goal = 0.5¢-3; %finaliza " " quando atingir o erro atingir0.5 10-3
%pré-processando os dados de entradas e saidas (dados de treinamento)
[X, min_x, max_X, d, min_d, max_d] = premnmx(x,d);
%treinando a rede

[net,erro] = train(net,x,d);



Y%testando a rede com os padrdes de teste
x1 =[T(,1)

T(:,2)

T(:,3)']; Yomatriz contendo as variaveis deentrada p. o teste
d1 =[T(:,4)"]; %vetor de saida desejado
x1 = tramnmx(x1,min_x,max_x); %normaliza as entradas da matriz de teste
respostal = sim(net,x1)"; %simula a saida da rede-retorna os valores normalizados
%Pos-processamento os dados de saida da rede
resposta2 = postmnmx(respostal,min_d,max_d); %retorna respostas reais
%mostra resposta da rede e resposta desejada
resposta3 = [d]1' resposta2]; %oprimeira coluna (resp.desejada)

%seg. coluna (resp. da rede)

%calculando o erro relativo entre a resposta da rede e a resposta desejada
erro_relativo = abs(100*(resposta3(:,1)-resposta3(:,2))./resposta3(:,1));
%mostra=>resposta dejada, resposta da rede e erro relativo
resposta4 = [d1' resposta2 erro_relativo]
%calculando o erro relativo medio e a variancia
erro_medio = mean(erro_relativo)
desvio_padrao = std(erro_relativo)
variancia = desvio_padrao”2
%plotando a curva do erro em funcao da epocas
plotperf (erro);
xlabel('epocas de treinamento')
ylabel (‘erro quadratico medio')

title ("desempenho do erro")
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