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Resumo

O entendimento dos fatores que influenciam a produtividade é essencial para o sucesso produtivo e para adocdo de manejo
diferenciado em sitios especificos. Na busca de alternativas para predizer a produtividade de graos de milho a partir de atributos
do solo, uma alternativa consiste no uso de redes neurais artificiais (RNAs). Diante disso, o presente estudo teve por objetivo
avaliar a eficacia de adocdo de atributos do solo por interface da andlise de regressao, e das RNAs no estabelecimento de sitios
de manejo diferenciado e predicdo da produtividade de graos de milho, “segunda safra’, em solos de cerrado. Os dados foram
obtidos em uma area de 41,76 ha, cultivada em 2010 e 201 1. Apesar de demandar maior tempo de construcdo e processamento
em relacdo a regressao linear, a adogdo de RNAs permite melhor predicdo da produtividade de grdos. Em consonancia ao
estabelecimento de sitios especificos de manejo diferenciado do solo, a partir dos atributos teor de argila, capacidade de troca
de cations, matéria organica do solo e saturacao de bases.

Palavras-chave: Zea mays, modelagem de biossistemas, zonas de manejo, agricultura de precisdo.

Artificial neural networks for corn yield prediction and definition of site-specific crop
management through soil properties

Abstract

The understanding of the factors influencing yield is essential for the crop success and adoption of site-specific management.
The use of artificial neural networks (ANN) is an alternative of corn yield prediction from soil properties attributes. Thus, this
study aimed to evaluate the effectiveness of adoption of soil properties by interface of the regression analysis, and ANNs in
the establishment of site-specific management zones and prediction of corn yield, second crop in Cerrado’s soil. Data were
collected in an area of 41.76 ha cropped in 2010 and 2011. The adoption of ANNs allows better corn yield prediction despite of
higher demand of construction time and processing when compared to linear regression. In consonance to the soil site-specific
establishment from clay content, exchange cation capacity, organic matter and base soil saturation.

Key words: Zea mays, bioscience modeling, management zone, precision agriculture.

1. INTRODUCAO

O milho, apesar de apresentar baixa tolerincia a
déficit hidrico, é a cultura preferencial em “segunda safra”
(“safrinha”) em condic¢6es de cerrado. Isso ocorre em funcio
do maior valor agregado de seus grios, em comparacio ao
sorgo. Entretanto, o sucesso dessa atividade ¢ altamente
dependente das condicoes de precipitacio, capacidade de
armazenamento de dgua e nutrientes no solo. Esses fatores

sao influenciados por atributos do solo, como o teor de

argila (Chen et al,, 2014a) ¢ teor de matéria organica
(MO), que por sua vez se correlacionam com a capacidade
de troca de citions (Gruba & Mulder, 2015).

O entendimento dos fatores que influenciam a
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produtividade é essencial para o sucesso produtivo,
principalmente em sistemas de produ¢io modernos e
em grande escala, como o cultivo de milho em “segunda

safra” em Cerrado de altitude. Esse sistema carece da
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adogiao de manejo diferenciado, também conhecido como
técnicas de agricultura de precisio, para otimizar a utilizacio
de insumos, incrementando produtividade e lucro. Nesse
sentido, a agricultura de precisio ¢ definida como um conjunto
de técnicas que permitem o gerenciamento localizado, ¢
seu sucesso ¢ dependente de trés elementos: informacio,
tecnologia e gerenciamento (Srinivasan, 2000).

Com a crescente adogio de técnicas de manejo diferenciado
do solo, como a adubagio em taxa varidvel, possibilitadas pela
adogao de méquinas especificas na agricultura de precisao, se
faz necessdrio estabelecer sitios especificos de manejo (zonas
de manejo diferenciado). Segundo Rodrigues et al. (2013),
a gestdo eficaz de sitios especificos de manejo requer uma
compreensao do solo e fatores ambientais que influenciam
avariabilidade da produgio agricola. Além de ser necessdrio
avaliar as técnicas utilizadas para definir essas relagdes.

Na busca de entender como os atributos do solo afetam a
producio, bem como a possibilidade de utilizagio destes na
predigio da produtividade de grios, visando a defini¢io de
sitios especificos de manejo, planejamento dos investimentos,
predicio de produtividade e lucro, uma alternativa consiste
no uso de redes neurais artificiais (RNAs). Essas redes sio
sistemas computacionais paralelos, constituidos por unidades
de processamento simples, também denominadas neurdnios
artificiais, conectadas entre si de maneira especifica para
desempenhar determinada tarefa (Binoti et al., 2013).

As RNAs tém apresentado elevado desempenho devido a
fatores como: estrutura robusta e paralelamente distribuida
(camadas); eficiéncia no aprendizado e generalizagao, que
as tornam capazes de resolver problemas complexos; sio
tolerantes a dados discrepantes ou “outliers’; podem modelar
distintas varidveis ¢ suas relagoes nao lineares; ¢ possibilitam
a modelagem com varidveis categdricas, além das numéricas
(Haykin, 2001).

Atualmente, trabalhos sio desenvolvidos visando a sua
adequagio e parametrizagdo para diversas situacoes, como as
fungées tapper ou afilamento da drvore (Leite et al., 2011),
modelagem diamétrica (Binoti et al., 2013), modelo de
crescimento para povoamento de Eucalyptus (Castro etal., 2013),
estudos de caracteristicas do solo (Soares et al., 2014) e,
recentemente, para previsio de produtividade de graos de
trigo (Silva et al., 2014). Porém, em relacio a estimativa da
produtividade de grios de milho baseado em pardmetros
quimicos e fisicos do solo, visando estabelecer sitios
especificos de manejo, o comportamento desta ferramenta
nio ¢ conhecido.

Nesse contexto, hd a hipétese de se estabelecer modelos
biomatemdticos capazes de predizer a produtividade do milho,
cultivado em “segunda safra”, por meio de atributos do solo,
utilizando modelos biomatemdticos de RNAs ou regressao
muldpla. Além disso, esses modelos e atributos do solo podem
ser utilizados para defini¢io de sitios especificos de manejo.
Diante disso, o objetivo deste estudo foi avaliar a eficdcia
do teor de matéria orgénica, capacidade de troca catidnica,

saturagio de bases e teor de argila no estabelecimento de sitios
de manejo diferenciado e na predigio da produtividade de
grios de milho, por meio de interface da andlise de regressao
e das redes neurais artificiais (RNAs).

2. MATERIAL E METODO

Os dados de produtividade dos graos de milho se referem
a0 milho semeado em “segunda safra” (“safrinha”), nos anos
de2010 ¢ 2011. As andlises quimicas do solo ¢ produtividade
de grios se referem a uma drea de 41,76 ha, localizado no
municipio de Chapadio do Céu (GO), sudoeste de Goids,
na latitude 18,341 S e longitude 52,623 O. Essa 4rea se
encontra a 850 m de altitude, tendo o seu solo classificado
como Latossolo Vermelho distréfico, segundo sistema
brasileiro de classificacio do solo (Santos et al., 2013).
O mesmo foi cultivado em sistema plantio direto, sequéncia
soja (verao) e milho “segunda safra”. As adubacées de
semeadura e cobertura foram baseadas em andlise de solo da
drea experimental e recomendagdes para a cultura, quando
cultivada em regido do cerrado (Sousa & Lobato, 2004).
A colheita, nos dois anos, foi realizada no més de junho.
Sendo a produtividade determinada através de colhedora
John Deere, Modelo STS 9770. Equipada com sistema de
mapeamento de colheita Harvest Doc™, o qual gera mapas
de produtividade (kg ha™) através da posicio determinada
pelo GPS e informagoes fornecidas pelos sensores instalados
na colhedora, como o sensor de fluxo de graos ¢ o sensor
de umidade (John Deere Co). O talhio foi subdividido
em unidades amostrais bdsicas (parcelas) de 40 m x 40 m
(1600 m?), nas quais foram determinadas as produtividades
médias de graos de milho, nos dois anos de cultivo (varidvel
resposta), juntamente com as varidveis preditoras, representadas
pelos atributos do solo: matéria orginica (MO), Capacidade
de troca catidnica (CTC), saturacio de bases (V %); e teor
de argila (TA). Obtidos através de andlise de solo da camada
de 0-0,2 m, segundo metodologia descrita em Silva (2009).

Para avaliar o grau de relacionamento entre as varidveis
envolvidas no processo de modelagem, realizou-se andlise de
correlacdo de Pearson. Sequencialmente, os modelos pelas
diferentes categorias de ajustes (redes neurais e regressao
multipla) foram ajustados. Para estimar a produtividade de
milho, via regressio linear multipla, adotou-se o método
dos minimos quadrados ordindrios:

Y=B,+B,xMO + B, x CTC + B, x V(%) + B, x TA. (1)

SendoY = produtividade média de graos de milho (kg ha™),
nos dois anos agricolas avaliados; MO = teor de matéria
organica no solo (mg dm=); CTC = capacidade de trocas
catiénicas (mmol_dm™); V(%) = saturagao de bases; TA = teor
de argila (mg dm™); B, = estimadores dos pardmetros a serem
ajustados, com i=0,1,2,3 ¢ 4.
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No ajuste por redes neurais foram consideradas as
mesmas varidveis. Todavia, as RNAs usam a inteligéncia
artificial para resolver tais problemas, as quais sao formadas
por elementos de processamento simples, os neur6nios
artificiais, sendo estes ativados por uma fungio (funcio de
ativa¢do), obtendo uma tnica resposta. Neuronio artificial
¢ a unidade de processamento de informagio de uma RNA,
constituido de “n” entradas x , x,,.. x_(dendritos) e uma saida
y (ax6nio). As entradas sdo associadas a pesos w,, W;..., W,
que representam as sinapses. Estas podem ser negativas
ou positivas. Atualmente, um modelo bdsico de neurdnio
artificial pode ser representado matematicamente como:

Y=oV )

Em que: Y= saida do neur6nio artificial; ¢= fun¢ao de
ativagao; V= resultado do combinador linear, ou seja:

Vk = zxm W (3)

Emque: V, = combinador linear; x, €onamero de entradas;
ew, ¢ o peso para cada entrada de m.

Para o ajuste das RNAs, as varidveis numéricas foram
normalizadas linearmente no intervalo de 0 a 1. A camada
de entrada foi constituida de quatro (4) neurdnios, sendo um
neurdnio para cada varidvel numérica preditora (atributos do
solo), em fungio da varidvel resposta/saida (produtividade
de graos de milho kg ha™'). As redes foram constituidas de
apenas uma camada oculta, em que o niimero de neurdnios
nessa camada foi igual a quatro, logo, a arquitetura da rede
foi 4-4-1, e como fungao de ativagio, utilizou-se a sigmoidal.

A funcio de ativacio sigmoide é a mais habitual no
desenvolvimento de redes neurais artificiais (Haykin, 2001),
e matematicamente é dada por:

1

o= 1+ expﬂu

(4)

Em que: ¢= fungio de ativacio sigmoide; B= estimativa do
parAmetro que determina inclinagio da funcio sigmoidal;
u = potencial de ativa¢io da fungio.

No presente estudo, o algoritmo de treinamentos
utilizado foi o resilient propagation, como escolha mais habil
e recomendada para RNAs do tipo Multilayer Perceptron.
No resilient propagation os pesos sio fundamentados em
informagoes dos dados presentes, para isso ¢ introduzido para
cada peso o valor individual de atualizagio. Inicialmente,
os pesos de todas as redes foram gerados aleatoriamente.
Sequencialmente, esse valor individual de atualizacio evoluiu
durante o processo de aprendizado baseado na funcio do erro.
As estimativas da produtividade de grios foram simuladas
com as combinagées possiveis das varidveis de entrada,
totalizando quatro combinagdes para a varidvel resposta.

Salienta-se que o aprendizado das redes foi do tipo
supervisionado, com isso foram dados para a rede dois
conjuntos de valores: o conjunto de valores de entrada ¢ o
conjunto de valores de saida. Desta forma, o treinamento
consistiu em um problema de otimiza¢io dos pardmetros da
rede (seus pesos sindpticos), para que pudessem responder as
entradas conforme esperado, até que o erro entre os padrdes
de saida gerados pela rede alcangasse o valor minimo desejado.

Foram treinadas cem redes do tipo perceptrons de maltiplas
camadas, comumente conhecidas como MLP (Multilayer
Perceptron). Como critério de parada do algoritmo de
treinamento utilizou-se o nimero total de ciclos igual a
3.000 ou erro quadritico médio inferior a 1%, conforme
sugeridos por Chen et al. (2014b). Para ajuste das redes
neurais artificiais utilizou-se o programa NewuroForest Star
(Binoti et al., 2013), e para o ajuste via regressio, como as
correlacdes foram realizadas pelo IBM SPSS Statistics 20,
quanto a confecgio dos graficos, utilizou-se o Microsoft
Office Excel.

Na selegio da RNA e do modelo de regressio foram
adotados os critérios tradicionais utilizados na verificagio da
qualidade de ajuste Rencher & Schaalje (2008): coeficiente de
determinacio (R?), erro padrio da estimativa em porcentagem
(Syx%) e andlise grafica dos residuos. Também foi utilizado o
Critério de Informacio de Akaike (AIC), que ¢ uma medida
da qualidade relativa do ajuste (Akaike, 1974), definido por:

AIC=-2In(L,)+2p )

Em que L ¢ o valor que torna maxima a fungao de mdxima
Verossimifhanga do modelo estimado, e p é o nimero de
pardmetros do modelo.

Por fim, utilizou-se o Critério de Informagio Bayesiano
(BIC); sua determinacao, segundo Schwarz (1978), ¢ definida

pela expressao:
BIC ==2In(L, )+ Kp Para K =In(n) ©6)

onde K = In (7) e 7 0 nimero de observagoes.

Apés definidos o modelos com suas varidveis, do conjunto
das 261 unidades amostrais bdsicas, 196 (75%) foram
utilizadas para o ajuste e 65 (25%) foram separadas de forma
aleatdria para o teste de validagao. Os critérios escolhido
para a validagdo dos ajustes, bem como a comparagio entre
a técnica de regressio e a de redes neurais artificiais, foi o
Teste de Qui quadrado, o erro padrio da estimativa em
porcentagem (Syx%), a diferenca agregada em porcentagem
(Da%) e o erro médio absoluto (Ei).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os valores médios, minimos e maximos da produtividade
de graos de milho, MO, CTC, V(%) ¢ teor argila, assim
como suas medidas de dispersao, sio apresentados na
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tabela 1. De acordo com Gomes (2000), a variabilidade de
qualquer atributo pode ser classificada segundo a magnitude
do seu coeficiente de variacio (CV). Se o CV for inferior a
10%, considera-se de baixa variabilidade, de 10% a 20%,
média, de 20% a 30%, alta e maior que 30%, muito alta.
Portanto, o teor de matéria orginica no solo, assim como
a CTC apresentaram baixa variabilidade (6,79% ¢ 7,22%
respectivamente). Contudo, Montanari et al. (2013) obtiveram
valores superiores, entre 14% e 21%, na camada superficial
e subsuperficial, respectivamente. Entretanto, no presente
estudo a drea é explorada em sistema plantio direto, sistema
que pode ter contribuido para o fornecimento uniforme de
material orginico ao solo, e diminuido, consequentemente,
a variagdo no teor de matéria orginica e também na CTC.

Apesar do solo em questdo ser intensamente utilizado
na produgao agricola, a saturacio de bases encontra-se com
valor médio (V% de 39,04%) abaixo do recomendado para
cultura do milho, em regido de cerrado, que ¢ 50% em
cultivos de sequeiro (Sousa & Lobato, 2004). Incrementos
nesse atributo sio frequentemente relacionadas a variagoes
na produtividade das culturas exigentes como o algodoeiro,
cultivado no Cerrado (Freddi et al., 2014). Contudo a
produtividade média de graos (PG), nos dois anos de cultivo,
foi de 5.571 kg ha™'. Produtividade essa superior 2 média
nacional em cultivo de “segunda safra” (5.255 kg ha™) e
muito similar & média obtida na regido Centro-Oeste em
2014 (5.516 kg ha™") levantada pela CONAB (2014). Esse
fato pode estar relacionado a uma possivel menor exigéncia
ou menor sensibilidade do milho cultivado em SPD
(Sistema de Plantio Direto) a corregio do solo. Hipétese
essa apontada por Leal et al. (2013), ao verificar que modos
de aplicacio de calcdrio, em sistema de plantio direto, nao
incrementaram a produtividade e os teores médios de Ca e
Mg em folhas de milho em relagio ao tratamento controle,
sem aplicacio de calcdrio.

A produtividade de graos apresentou correlagio significativa
com os quatro atributos do solo analisados (Tabela 1).
Justificando, dessa forma, a utilizacio destes como varidveis
preditoras da produtividade. Dalchiavon etal. (2011) também
relataram efeito positivo dos teores de matéria orgnica na
produtividade do feijoeiro, em regido de cerrado em Latossolo

Vermelho distréfico. E provavel que em solo cultivado em
sistema de semeadura direta, como a drea em questdo, as
correlagoes da MO com os demais atributos quimicos do
solo se manifestem mais intensamente, influenciando a
disponibilidade e a absor¢ao de nutrientes, a produtividade
das culturas (Nicolodi et al., 2008), além de incrementar a
capacidade de troca de cdtions (CTC). Esse atributo, por sua
vez, foi o que mais interferiu na produtividade (Tabela 1).

As varidveis em estudo possuem associagdo positiva linear
entre si, apresentada na matriz de correlagio (Figura 1).
Rodrigues etal. (2012) também confirmaram a dependéncia
da produtividade do milho em relagio aos atributos do solo.

Os modelos ajustados (regressao e RNA) apresentaram
bons desempenhos na estimativa da produtividade de
milho em segundo cultivo, com valores ligeiramente baixos
no erro padrio da estimativa (Syx), e considerdveis para o
coeficiente de determinagio (R?), conforme explicitados
na tabela 2. Entretanto, os parAmetros estatisticos de
avaliagio da precisio do ajuste da equagio via regressio
linear multipla foram inferiores aos resultados advindos da
RNA (Tabela 2). Porém, mesmo que todos os estimadores
de ajuste sejam bons indicadores para a selecio de modelos,
aandlise grafica de residuo ¢ quesito fundamental na escolha
de uma equacio, pois erros de tendéncia podem ocorrer
em determinada amplitude de classe da varidvel resposta,
sem ser detectadas pelas estatisticas que medem a exatidéo.
Na figura 2, verifica-se os valores reais para a produtividade
de milho em cada unidade amostral bdsica nas 196 parcelas
usadas no ajuste, bem como o comportamento do modelo de
regressdo e redes nas suas estimativas. Além da distribuicao
residual pelas duas categorias de ajuste.

Tanto o AIC quanto o BIC aumentam conforme a soma
dos quadrados dos erros aumenta. Dessa forma, quanto
menor o valor do AIC e BIC de um modelo, menor sua
discrepancia geral estimada e, por consequéncia, menor sua
distAncia relativa para os valores reais.

O modelo de redes neurais com quatro (4) neurdnios artificias,
quando comparado com o modelo de regressio, conseguiu
estimar de forma mais acurada a produtividade de graos de
milho (Figura 2). Apresentando valores de superestimativas
méximas inferiores a 30% e subestimativas minimas de 25%.

Tabela 1. Média, valor mdximo e minimo, desvio padrio e coeficiente de variagdo para os atributos produtividade de grios de milho (PG),
Matéria Orginica (MO), Capacidade de Troca Catidnica (CTC), Saturagio de bases (V%) e Teor argila (TA) e correlagao de Spearman,

entre varidveis respostas e preditoras

PG (kg ha™) MO (mg dm) CTC (cmol_dm™) V (%) TA (g kg™")
Média 554324 24,78 6,60 39,04 276,03
Maximo 8038,62 26,80 7,33 44,10 375,00
Minimo 2056,79 19,66 5,56 25,28 196,97
Desvio Padrao 1200,88 1,68 0,48 513 55,86
CV (%) 21,66 6,79 7,22 13,14 20,24
Correlacao entre produtividade (varidvel resposta) e preditoras
M.O CTC V(%) TA
Produtividade 0,39* 0,53* 0,45* 0,44*

*Significativo a 5%. MO - matéria organica; CTC - Capacidade de troca catiénica; V(%) - Saturagao de bases do solo; TA - Teor de argila.
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Também houve uma distribuigao ligeiramente homogénea  tendéncias em superestimar nas dreas menos produtivas e
a0 longo da linha de regressio, demostrando adaptabilidade  subestimar as dreas mais produtivas, gerando assim erros
da rede na estimativa da varidvel resposta (produtividade de  percentuais variando de —=115% a +35%.

graos), bem como dos atributos do solo adotados. Todavia, o Com base nas estatisticas que indicam exatiddo, apresentadas
modelo advindo do processo de regressio apresentou claras  na tabela 2, e 0 comportamento das equagdes que estimam
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Figura 1. Correlagio de Pearson e Matriz de Scatterplots entre os atributos do solo matéria organica (MO), Capacidade de troca catidnica
(CTC), Saturagio de Bases (V%), Teor de argila (TA) e a Produtividade de graos de milho “segunda safra”.

Tabela 2. Estimativa dos parAmetros para os modelos de regressao linear e varidveis de entrada no procedimento e especificacoes das redes
neurais artificias (ntimero de neurdnios e niimero de camadas) e parAmetros estatisticos dos modelos de ajuste

Modelo de Regressao (coeficientes ajustados)

., Estatisticas
Variavel Py P B, P, B, R? Syx (%) AIC BIC
Produt. -800,23 -100,88 1050,93 16,47 4,61 0,51 17,90 1535 1571
Redes Neurais
Rede Neurdnios por camada Estatisticas
Variaveis Ent. Oculta Saida R? Syx (%) AIC BIC
R. Prod. MO CTC V(%) TG 4 4 1 0,83 11,58 1130 1163

Em que = R% coeficiente de determinagio; Syx (%): erro padrao da estimativa percentual; AIC: critério de Akaike; BIC: critério bayeseano; R. Prod.: rede ajustada para a estimativa
da produtividade de graos de milho.
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a produtividade, em consonéncia com os erros residuais
(Figura 2), a RNA consegue predizer de forma aceitdvel a
produtividade, utilizando os atributos do solo MO, CTC,
V(%) e teor de argila. Enquanto, essas mesmas varidveis,
quando submetidas as técnicas de regressio perdem suas
capacidades preditivas, retornam a estatisticas inferiores
a RNA.

A comparagio entre a técnica de regressio e a RNA pelo
Teste de Qui quadrado (%?); o erro padrio da estimativa
em forma percentual (Syx%); a diferenca agregada (Da); e
o erro médio na forma absoluta (Ei) estdo apresentados na
tabela 3. Os valores calculados de %2, confrontados com o valor
tabelado, foram nio significativos a 95% de probabilidade
paraa RNA. Sendo aceita a hipStese de que os dois modelos
sdo vélidos e confidveis para estimativa de produtividade de
graos de milho cultivado em segundo cultivo, em regido de
cerrado de altitude por meio dos atributos do solo MO,
CTC, V(%) e teor de argila. Entretanto, para uma andlise
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mais criteriosa, na tabela 3, sdo apresentados outros critérios
estatisticos, referentes a0 comportamento dos modelos frente
a amostra de validagao.

As equagdes de regressao para as estimativas de produtividade
apresentaram leve aumento no erro padrio da estimativa
(de 17,9% para 23,25%); as RNA também apresentaram
esse comportamento (de 11,58% para 14,93%). Esse ligeiro
aumento Syx% ¢ perfeitamente aceitdvel, haja vista que o
ntimero amostral reduziu-se em 75% (de 196 para 65 parcelas).

A diferenca agregada (Da) é um parimetro estatistico usado
como indice de ajuste de modelos. Esta corresponde 4 diferenca
entre o somatdrio dos valores observados e o somatério dos
valores estimados, servindo como critério indicador de sub
ou supetestimativas, ¢, no presente trabalho, para melhor
visualizagio, a mesma foi obtida na forma percentual. Tanto
a equagio advinda de regressio como redes apresentaram
valores positivos para a estimativa da produtividade de grios
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Figura 2. Comportamento dos modelos de regressio/redes neurais artificiais na estimativa da produtividade de grios de milho “segunda
safra” a partir de atributos do solo, comparados com os valores reais (a) e grafico da distribuicio residual (b).

Tabela 3. Atributos médios, minimos e médximos, reais e estimados pelas duas categorias de ajuste para produtividade de grios de milho e

estatisticas para a validagao

Estatisticas
Variaveis

Teste Qui quadrado

Média Minimo Maximo Syx (%) Da(%) Ei %2 cal. ¥2 tab. (95%; 64 Gl)
Produt. kg ha™
Real 5656 2626 7895 46.60
Redes 5593 3060 7600 14,93 11,05 123 18,55 ’
Regressao 5524 3450 7500 23,25 21,75 285 39,45

Em que: Syx(%), erro padrao da estimativa em porcentagem; Da(%), diferenca agregada em porcentagem; Ei(,,), erro médio; %2 cal, qui quadrado calculado; y? tab, qui quadrado

tabelado; Gl, grau de liberdade da amostra; 95%, probabilidade.
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de milho (21,75% e 11,05% respectivamente), caracterizando
subestimativas médias nas varidveis estimadas (Tabela 3).

Os residuos médios gerados pelas duas categorias de
ajuste proximos de zero sdo desejdveis, pois demonstram a
capacidade dos modelos em estimar as varidveis de interesse
com acurdcia. Por regressio, o valor médio do residuo foi de
285,35 kgha™'. Enquanto na RNA, este foi de 123,31 kg ha'.
A andlise grifica mais detalhada dos residuos foi entio
empregada ao longo da amplitude da varidvel produtividade,
utilizada na validagdo, conforme figura 3.

Assim como no ajuste, a equagio advinda de redes neurais
apresentou-se mais eficaz na estimativa da produtividade.
Gerando residuos melhor distribuidos e de forma mais
compacta, nio apresentando nenhum ponto critico de
tendéncia no decorrer de toda a linha de regressao. Por vez,
a equacio de regressio melhorou sua distribuigao residual
quando comparada com os residuos do ajuste, no entanto,
resultados estatisticos inferiores a RNA se mantém.

Levando-se em conta a grande heterogeneidade dos solos,
pode-se considerar como satisfatdrias e vélidas as estimativas
geradas pelas duas categorias de ajuste. Todavia, ressalvas
sdo feitas no uso do modelo de regressio para predizerem
as dreas de menor produtividade, o qual apresentou uma
ligeira tendéncia em superestimé—las, caracteristica essa nao
apresentada pela rede neural. A utilizagdo de redes neurais
permite a predi¢io da produtividade de milho, “segunda
safra” cultivado em cerrado, por meio do uso de atributos
do solo, fato comprovado pelo teste de 2.

Embora, ambas as técnicas de estimativas nao se
diferiram entre si pelo teste de %2, vale ressaltar que a
RNA, tanto no ajuste como na validagio, apresentou
melhores estimativas, portanto, corroborando as afirmagées
de Egrioglu et al. (2014), ao mencionarem que as RNAs

apresentam vantagens sob as técnicas convencionais, devido
sua capacidade de generalizacio, paralelismo e a possibilidade
de aprendizagem. Com isso, as mesmas conseguem extrair
padroes de determinada base de dados e reaplicd-los em
outras com precisao, logo recomenda-se a sua utilizagao.
A utiliza¢io da MO, CTC, (V%) e teor de argila foi eficaz
na estimativa da produtividade, principalmente quando
associadas & RNA. Esse resultado ¢ de grande valia, pois
impacta de forma positiva, no planejamento de semeadura,
de custo, colheita e venda do produto. A produtividade de
grios pode ser influenciada por fatores como adversidades
climdticas, genétipo cultivado, além de ocorréncia de pragas
e doengas. Entretanto, quando esses fatores nao diretamente
relacionados com a qualidade do solo sdo minimizados, a
produtividade das culturas pode ser considerada um indicador
da qualidade do solo (Lopes et al., 2013). Nas presentes
condicbes, com variagio pequena ou inexistente desses demais
fatores, os atributos quimicos do solo podem representar
a qualidade deste e explicar as variacdes na produtividade.

Ressalta-se que os resultados apresentados possuem
validade para a regido na qual foi conduzida a pesquisa,
considerando a variacao das classes de solo, e de suas estruturas
fisioquimicas. Nesse sentido, a CTC ¢ o fator que possui
maior impacto na predi¢do da produtividade de grios de
milho “segunda safra” e na definicdo de sitios especificos de
manejo. Entretanto, esse atributo é dependente dos teores
de matéria organica do solo (Gruba & Mulder, 2015), que
por sua vez se relacionam, em Latossolos com o teor de
argila (Birani et al., 2015). Fato confirmado no presente
estudo. Portanto, a CTC ¢ caracteristica de cada tipo de
solo e depende, principalmente, dos teores de argila e de
matéria organica. Capacidade de trocas de cdtions superiores
possibilitam maior retenc¢io de nutrientes catiénicos
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Figura 3. Distribuicao de residuos médios para as duas categorias de equagdes validadas, redes neurais artificias (RNAs) e regressdo multipla

linear.
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(K, Ca e Mg), propiciando maior produtividade de grios
de milho, principalmente em segundo cultivo. Além disso,
maior retengio de 4gua com incremento de matéria orginica
no solo foi confirmada por Ulyett et al. (2014), ao avaliar
o impacto da aplicagao de Biochar no solo.

Diante do exposto, como a CTC do solo e os teores de
material orginico sdo fatores determinantes para a produtividade
de graos de milho em “segunda safra”. Nos sitios especificos
que possuem menor potencial de produtividade, deve-se adotar
manejo diferenciado para incrementar principalmente a CTC
e MO do solo e, consequente, a produtividade de graos de
milho. Esse manejo ¢ possivel com a aplicagio de Biochar
(Ulyett etal., 2014; Inal et al., 2015) ou residuos orginicos
da produgao de aves (Santos et al., 2014; Inal et al., 2015),
ambos aplicados em taxa varidvel.

Entretanto, a primeira opgao carece de maiores estudos
em campo, além de apresentar baixa disponibilidade,
representando uma alternativa futura. Enquanto, a segunda
opgao apresenta-se vidvel, por possuir alta disponibilidade
em regides com grande produgio de aves, como a em estudo.
Além de estudos regionais, com comprovados beneficios
de sua adocio no cultivo de milho (Guareschi et al., 2013;
Silva et al., 2013).

Apesar dos resultados promissores da utilizagao de
sistema de redes neurais para predicio de produtividade
de milho “segunda safra’, qualificando essa técnica para
futuras andlises de dados de atributos do solo para definicio
de unidades de manejo diferenciado do solo, ressalta-se
que novos trabalhos devem ser realizados com quantidade
maior de varidveis preditoras. Por fim, sugere-se também
testar distintas configuragdes de redes neurais, de forma a
conseguir maior correlacio entre os dados de produtividade
e atributos do solo, obtendo assim maiores acuarias nas
estimativas das varidveis de interesse nas lavouras.

4. CONCLUSAO

A andlise dos atributos do solo matéria orgnica, capacidade
de troca de cdtions, saturagao de bases e teor de argila por
meio de adogio de redes neurais artificiais, permite a predicao
da produtividade do milho, cultivado em “segunda safra”
em regiao de cerrado, em consonéncia ao estabelecimento
de sitios especificos de manejo diferenciado do solo.

A técnica de regressio multipla apresenta inferioridade
nas estatisticas que medem precisio do modelo e tende a
superestimar as menores classes de produtividade e subestimar
as maiores.
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