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BIOGRAFIA

Nascido em 13 de marco de 1977, no municipio de Monte Carmelo, Minas Gerais, Dario da Silva
Melo construiu uma carreira solida marcada pela dedicacdo ao setor agropecuario, pela
competéncia em gestdo e tecnologia, ¢ pela busca constante por inovagdo. Desde cedo,
demonstrou grande interesse pelas areas de tecnologia da informagdo e gestao empresarial, o que
o levou a concluir duas graduagdes: Ciéncias Contdbeis e Ciéncias da Computacao pelo Centro
Universitario do Tridngulo (UNITRI). Essa combinagdo de formacgdes lhe proporcionou uma
visdo ampla e estratégica, unindo conhecimento técnico e administrativo. Entre 2003 e 2013,
atuou como analista de sistemas e programador na empresa Retiro da Roca, localizada em Monte
Carmelo-MG. Nesse periodo, desenvolveu sistemas e solugdes tecnoldgicas que otimizaram
processos e reforcaram a efici€éncia operacional da empresa, contribuindo significativamente para
sua modernizagdo. A partir de 2014, assumiu a func¢do de gerente administrativo na mesma
empresa, posicdo que ocupa até hoje. Ao longo dessa trajetdria, consolidou-se como um lider
versatil e dedicado, responsavel pela coordenacdo de compras, planejamento de campanhas
agricolas de soja e milho, gestdo de barter (troca de insumos por graos), além da administragao de
equipes de agronomos de campo e da area de tecnologia da informagdo. Sua experiéncia abrange
ainda o gerenciamento de atividades em fabrica de ragdo, armazéns gerais, revenda agricola e
pecuaria, reforcando sua ampla visdo do agronegodcio e sua capacidade de integrar setores
estratégicos. Além da pratica profissional, Dario destaca-se pela habilidade didatica no
treinamento e capacitacdo de equipes, tanto administrativas quanto de produgdo, transmitindo
conhecimento técnico de forma clara e acessivel. Em 2022, essa vocacao educadora resultou em
seu ingresso no Programa de Mestrado em Agricultura e Informagdes Geoespaciais da
Universidade Federal de Uberlandia.
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GLOSSARIO

Agricultura de precisdo: Conjunto de praticas que utilizam tecnologias para coletar, processar e
analisar dados sobre o solo, clima e planta, visando otimizar o manejo agricola com
sustentabilidade e eficiéncia.

Altitude: Distancia vertical de um ponto em relacdo ao nivel do mar; varidvel geoespacial que
influencia o clima, a temperatura e a produtividade das culturas.

Analise exploratdria de dados: Processo inicial de investigacdo de um conjunto de dados com o
objetivo de resumir suas principais caracteristicas, frequentemente com métodos visuais e
estatisticos.

Aprendizado de maquina: Campo da inteligéncia artificial que permite que sistemas aprendam
automaticamente com dados e realizem previsdes sem serem explicitamente programados.

Argila: Particula mineral fina do solo com alta capacidade de retengdo de agua e nutrientes,
influenciando diretamente a fertilidade e estrutura do solo.

Base de dados: Conjunto estruturado de informagdes armazenadas digitalmente, utilizado para
treinar, testar e validar modelos preditivos.

Batch size: Numero de amostras processadas simultaneamente antes da atualizagdo dos pesos
durante o treinamento de uma rede neural.

Bias (viés): Parametro de ajuste de um neurdnio artificial que desloca a fungdo de ativacao,
permitindo maior flexibilidade no aprendizado.

CTC (Capacidade de Troca Cationica): Propriedade do solo que indica sua capacidade de reter
e fornecer nutrientes as plantas.

Camada de entrada: Primeira camada de uma rede neural, responsavel por receber os dados
brutos de entrada.

Camada de saida: Ultima camada de uma rede neural, responsavel por fornecer o resultado ou a
previsdo final.

Camada oculta: Camadas intermediarias de uma rede neural, onde ocorre o processamento e
abstracao dos dados.

Cases Campedes (CESB): Base de dados de lavouras auditadas de alta produtividade da soja,
organizada pelo Comité Estratégico Soja Brasil.

Coeficiente de determinaciao (R*): Métrica estatistica que mede o quanto as variagdes de uma
variavel dependente podem ser explicadas pelo modelo.

Correlacao: Medida estatistica que expressa o grau de associagdo entre duas variaveis.

Dados categéricos: Variaveis qualitativas que representam categorias ou grupos sem relacao
numérica direta.
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Dados quantitativos: Varidveis numéricas que expressam medigdes continuas ou discretas.
Dataset: Conjunto de dados utilizado para treinar e avaliar modelos de aprendizado de méaquina.

Epoch: Numero de vezes que o conjunto de dados completo ¢ passado ao modelo durante o
processo de treinamento.

Epsilon (g): Parimetro da regressdo por vetores de suporte (SVR) que define uma margem de
tolerancia dentro da qual os erros ndo sdo penalizados.

Erro absoluto médio (MAE): Métrica que calcula a média dos valores absolutos das diferencas
entre as previsoes e os valores reais.

Erro quadratico médio (RMSE): Métrica que calcula a raiz da média dos quadrados das
diferengas entre as previsdes e os valores reais.

Feature (atributo): Caracteristica ou variavel utilizada como entrada para um algoritmo de
aprendizado de maquina.

Fertilizante: Produto quimico ou organico aplicado ao solo para suprir nutrientes essenciais ao
desenvolvimento das plantas.

Floresta Aleatoria: Algoritmo de aprendizado de mdquina baseado em multiplas arvores de
decisdo, usado para melhorar a precisao das previsoes por meio do método ensemble.

Func¢ao ReLU: Fun¢do de ativagdo que retorna o valor de entrada quando positivo e zero caso
contrario; amplamente usada em redes neurais profundas.

Funciao de ativacdo: Funcdo matematica aplicada a saida de um neurdnio artificial para
introduzir nao linearidade ao modelo.

GUI (Interface Grafica do Usuario): Componente visual de um software que permite a
interacdo com o usuario por meio de botdes, janelas e menus.

Guiafertil: Software desenvolvido nesta dissertagdo que integra analise exploratéria e algoritmos
de aprendizado de méaquina para prever a produtividade da soja.

Hiperparametro: Parametro configurado antes do treinamento do modelo, como taxa de
aprendizado, nimero de camadas ou arvores, que influencia o desempenho do modelo.

Inteligéncia Artificial (IA): Area da computacio que desenvolve sistemas capazes de executar
tarefas que requerem inteligéncia humana, como aprendizado e tomada de decisdo.

Keras: Biblioteca de cddigo aberto em Python usada para criar e treinar redes neurais, baseada
no TensorFlow.

Kernel: Fungdao matematica usada em SVM e SVR para transformar os dados em um espago de
maior dimensao, permitindo separa¢des ndo lineares.

Learning rate (taxa de aprendizado): Parametro que controla a velocidade com que o modelo
ajusta seus pesos durante o treinamento.
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Limiar de produtividade: Valor estimado que representa o limite maximo de produtividade
atingivel com base nas condi¢des de solo, clima e manejo.

Machine Learning supervisionado: Tipo de aprendizado de méquina em que o modelo ¢é
treinado com exemplos de entrada e saida conhecidos.

Margem de tolerancia: Intervalo de erro permitido em torno da previsao no modelo SVR sem
penalizagao.

Matriz de dados: Representacdo tabular dos atributos e instancias usadas para treinar e testar
modelos.

Modelo preditivo: Modelo matematico ou computacional capaz de estimar valores futuros com
base em dados historicos.

Neuronio artificial: Unidade computacional que compde as redes neurais, responsavel por
processar entradas ponderadas e gerar saidas.

Normaliza¢ao: Processo de padronizagdo de variaveis numéricas para reduzir distor¢des e
melhorar o desempenho dos modelos.

Overfitting: Fendmeno em que o modelo aprende demais os dados de treinamento e perde
capacidade de generalizagdo para novos dados.

Perceptron Multicamadas (MLP): Tipo de rede neural com multiplas camadas de neuronios
que realiza aprendizado supervisionado.

pH: Medida que expressa o grau de acidez ou alcalinidade de uma solugdo; essencial para
avaliacao da fertilidade do solo.

Predi¢do: Estimativa gerada por um modelo de aprendizado de méquina com base nos dados de
entrada.

Python: Linguagem de programacao utilizada para o desenvolvimento do software Guiafertil.

Reamostragem (Bootstrap): Técnica estatistica usada para criar subconjuntos de dados de
treinamento com reposi¢do, comum em métodos ensemble.

Rede Neural: Modelo computacional inspirado no funcionamento do cérebro humano, composto
por camadas de neurdnios interconectados.

Regressao Linear: Método estatistico usado para modelar a relacdo entre uma variavel
dependente e uma ou mais independentes.

Reprodutibilidade: Capacidade de reproduzir resultados idénticos sob as mesmas condi¢des
experimentais, essencial em pesquisas cientificas.

R?: Simbolo usado para o coeficiente de determinacdo; mede a qualidade do ajuste de um modelo
preditivo.



SQLite3: Sistema de banco de dados relacional leve, utilizado para armazenamento local de
dados no software Guiafertil.

SVR (Regressao de Vetores de Suporte): Técnica de aprendizado de maquina usada para
regressao, derivada do algoritmo SVM.

Seed (semente): Numero inicial usado para gerar resultados aleatorios reprodutiveis em
experimentos de aprendizado de maquina.

Sistema de Plantio Direto: Sistema agricola que mantém a cobertura vegetal no solo, reduzindo
erosao e preservando umidade.

Taxa de aprendizado: Ver Learning rate.

TensorFlow: Biblioteca de codigo aberto voltada ao aprendizado profundo e calculos numéricos,
base do Keras.

Treinamento: Etapa do aprendizado de maquina em que o modelo ajusta seus pardmetros
internos com base nos dados de entrada e saida.

Validacio cruzada: Método de avaliacdo que divide os dados em subconjuntos para testar o
desempenho e evitar overfitting.

VANT (Veiculo Aéreo Nao Tripulado): Aecronave sem piloto embarcado utilizada na
agricultura para monitoramento das lavouras por sensores embarcados e para aplicagdes aéreas,
como pulverizacao e distribuicao de insumos.

Variavel dependente: Variavel cujo valor € previsto pelo modelo, neste caso a produtividade da
soja.

Variavel independente: Atributos de entrada que influenciam o valor da varidvel dependente.

Vetores de suporte: Amostras criticas em SVM/SVR que definem o limite de decisdo ou a
funcao de regressao.
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RESUMO

A cultura da soja desempenha papel fundamental no agronegdcio brasileiro, exigindo praticas de
manejo cada vez mais eficientes para garantir altos niveis de produtividade e sustentabilidade.
Entretanto, os critérios atualmente utilizados pelos agronomos para recomendar doses de
fertilizantes e corretivos apresentam elevada divergéncia, consequéncia direta da escassez de
pesquisas de calibragdo regionalizadas que considerem, simultaneamente, atributos especificos do
solo, condi¢des climaticas, altitude, sistema de plantio e demais variaveis que influenciam o
desenvolvimento da planta. Essa limitacao dificulta a tomada de decisdo técnica no campo e
reduz a precisdo das recomendagdes agrondmicas.

Nesse contexto, torna-se essencial compreender a relagdo entre esses fatores e a produtividade, de
modo a permitir estimativas mais robustas e apoiar decisdes de manejo. O avanco das técnicas de
Inteligéncia Artificial (IA) oferece novas possibilidades para modelar tais relagdes e identificar
padrdes complexos, muitas vezes imperceptiveis aos métodos tradicionais. Diante disso, este
trabalho apresenta o desenvolvimento do software Guiafertil, uma ferramenta computacional
voltada a andlise exploratoria de dados agrondmicos e a predi¢do do limiar de produtividade da
soja. O Guiafertil integra banco de dados, rotinas de pré-processamento, analise estatistica,
geracdo de graficos e aplicacdo de algoritmos de aprendizado de méquina — incluindo Regressao
Linear, Maquinas de Vetores de Suporte (SVR), Floresta Aleatoria e Redes Neurais Artificiais.
Utilizando dados reais provenientes dos "Cases Campedes" do Comité Estratégico Soja Brasil
(CESB), o sistema permite avaliar atributos de solo, clima e manejo, treinar modelos, analisar
métricas de desempenho e estimar a produtividade a partir de cenarios praticos, como diferentes
doses de adubagdao. Como principais resultados, destaca-se que a Rede Neural (MLP - Multi-
Layer Perceptron) apresentou o melhor desempenho preditivo entre os modelos avaliados,
alcancando desempenho R? igual a 0,56 em termos de predi¢cdo sacas/ha, enquanto a Regressao
Linear mostrou limitagdes significativas em termos preditivos com R? igual a -0,60. Além disso,
neste estudo de caso demonstrou-se que ajustes nas doses de fertilizantes alteram os custos de
producdo, mas tém impacto limitado na produtividade prevista, evidenciando a importancia de
decisOes mais assertivas. A qualidade e usabilidade do software foram avaliadas por engenheiros
agronomos, que atribuiram notas médias superiores a 9,0 para a maior parte dos critérios
analisados. Assim, o Guiafertil se mostra uma ferramenta promissora para apoiar a recomendacao
agrondmica, contribuindo para o uso mais eficiente de insumos, redug¢do de custos e maior
sustentabilidade no cultivo da soja. O trabalho também abre caminho para pesquisas futuras
envolvendo novas culturas, ampliacio da base de dados e integracdo com tecnologias de
agricultura de precisdo.

Palavras-Chave: Cultura da Soja; Floresta Aleatoria; Produtividade; Regressao Linear; Rede
Neural; SVR
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ABSTRACT

Soybean cultivation plays a fundamental role in Brazilian agribusiness, requiring increasingly
efficient management practices to ensure high levels of productivity and sustainability. However,
the criteria currently used by agronomists to recommend fertilizer and soil amendment rates
exhibit considerable variability, mainly due to the lack of regional calibration studies that
simultaneously consider specific soil attributes, climatic conditions, altitude, planting systems,
and other variables that influence crop development. This limitation hinders technical decision-
making in the field and reduces the accuracy of agronomic recommendations.

In this context, understanding the relationship between these factors and crop productivity
becomes essential to enable more robust estimates and support management decisions. Advances
in Artificial Intelligence (Al) techniques offer new opportunities to model such relationships and
identify complex patterns that are often difficult to detect using traditional approaches. Therefore,
this study presents the development of Guiafertil, a computational tool designed for exploratory
analysis of agronomic data and soybean yield threshold prediction. Guiafertil integrates a
database management system, data preprocessing routines, statistical analysis, graphical
visualization, and machine learning algorithms, including Linear Regression, Support Vector
Regression (SVR), Random Forest, and Artificial Neural Networks.

Using real-world data obtained from the “Champion Cases” database of the Brazilian Soybean
Strategic Committee (CESB), the system enables the evaluation of soil, climate, and management
attributes, model training, performance analysis, and productivity estimation based on practical
scenarios, such as different fertilization rates. Among the main results, the Multi-Layer
Perceptron (MLP) Neural Network achieved the best predictive performance, reaching an R?
value of 0.56 for soybean yield prediction bags/ha, whereas Linear Regression showed significant
predictive limitations, obtaining an R? value of -0.60. Furthermore, the case study demonstrated
that adjustments in fertilizer application rates affect production costs but have limited impact on
predicted productivity, highlighting the importance of more accurate decision-making processes.
The software quality and usability were evaluated by agronomists, who assigned average scores
above 9.0 for most of the assessed criteria. Therefore, Guiafertil proved to be a promising tool for
supporting agronomic recommendations, contributing to more efficient use of agricultural inputs,
cost reduction, and greater sustainability in soybean production. Additionally, this work opens
new opportunities for future research involving other crops, expansion of the database, and
integration with precision agriculture technologies.

Keywords: Linear Regression; Neural Network; Productivity; Soybean Cultivation; Random
Forest; SVR
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1 INTRODUCAO

Solos com caracteristicas quimicas inadequadas, tais como: elevada acidez, altos teores de
aluminio trocével e deficiéncia de célcio e magnésio, entre outras, afetam a eficiéncia do manejo
agricola (RIBEIRO, 1999). Para as plantas, os maiores prejuizos causados por solos acidos
resumem-se na fitotoxicidade do aluminio e do manganés e pela deficiéncia de célcio e magnésio
no solo (REATTO, 2004). Por outro lado, uma vez identificados e corrigidos esses problemas, o
solo podera apresentar grande potencial agricola (RIBEIRO, 1999).

Ribeiro (1999) também destaca a necessidade de pesquisas de "calibracao" que indiquem,
com maior precisdo, a quantidade ideal de insumos agricolas a ser aplicada, considerando
atributos especificos.

A cultura da soja desempenha papel estratégico no agronegdcio brasileiro, contribuindo
significativamente para a economia nacional e para o abastecimento global. A crescente demanda
por produtividade, aliada a busca por praticas agricolas mais sustentaveis, torna cada vez mais
necessario o uso eficiente de insumos, corre¢do do solo e recomendagdes de manejo baseadas em
evidéncias técnicas. No entanto, observa-se elevada divergéncia entre as recomendagdes
fornecidas por profissionais da area, sobretudo devido a escassez de pesquisas de calibracao
regionalizadas que integrem de forma simultanea atributos do solo, clima, altitude, sistema de
plantio, manejo nutricional e demais fatores que influenciam o rendimento da cultura.

Para orientar o manejo adequado da soja, agronomos e consultores precisam responder a
questdes essenciais relacionadas as condigdes ideais para alcangar a produtividade esperada, tais
como: quais sdo os niveis adequados de nutrientes (N, P, K, Ca, Mg, S, Zn, B, Cu, Fe, Mn, Mo,
Ni, Co), matéria organica (MO), carbono organico (CO), pH, saturacao por aluminio e saturagdao
de bases; qual ¢ a faixa ideal de altitude, temperatura minima e maxima, e precipitacao
pluviométrica; e quais sdo as doses ideais de fertilizantes e corretivos a serem aplicados. Essas
perguntas sdo fundamentais para estimar a produtividade, definir a viabilidade economica do
cultivo e orientar estratégias de manejo. Contudo, a auséncia de métodos consolidados que
integrem tais varidveis de forma sistematica dificulta o processo de tomada de decisao e pode
comprometer o desempenho das lavouras.

O desenvolvimento de ferramentas tecnolégicas que permitam interpretar grandes
volumes de dados agronomicos de forma integrada surge como uma alternativa promissora para

superar essas limitagdes. A Inteligéncia Artificial (IA), especialmente por meio de técnicas de
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aprendizado de maquina, oferece potencial para identificar padrdes complexos e relagdes nao
lineares entre varidveis que influenciam a produtividade da soja. A literatura demonstra que
modelos de aprendizado supervisionado podem reconhecer padrdes ocultos nos dados e utiliza-
los para prever resultados futuros com maior precisao, ampliando a capacidade analitica e
decisoéria dos profissionais envolvidos no processo produtivo.

Neste contexto, este trabalho apresenta o desenvolvimento do software Guiafertil, uma
ferramenta computacional destinada a analise exploratéria de dados agrondmicos e a predi¢cao do
limiar de produtividade da soja. O sistema integra banco de dados, rotinas de pré-processamento,
geracdo de graficos, andlise estatistica e aplicagdo de algoritmos de aprendizado de maquina,
incluindo redes neurais artificiais, Regressdo Linear, Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e
Floresta Aleatoria. A utilizagdo de dados reais provenientes dos "Cases Campedes" do CESB
torna possivel a constru¢do de modelos baseados em situagdes praticas, aproximando o software
da realidade do campo.

A hipdtese central deste estudo ¢ que modelos de aprendizado de maquina sdo capazes de
identificar padrdes complexos entre atributos do solo, clima, altitude, sistema de plantio e manejo
nutricional, permitindo prever a produtividade da soja com maior precisdo do que métodos
tradicionais. Acredita-se que a aplicacdo dessas técnicas pode oferecer suporte técnico mais
assertivo, contribuindo para decisoes de manejo mais eficientes e sustentaveis.

O objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver um software baseado em [A capaz de
analisar atributos agrondmicos e estimar a produtividade da cultura da soja, fornecendo apoio
técnico ao processo de recomendacdo de insumos agricolas. Para isso, foram estabelecidos
objetivos especificos, tais como: desenvolver modelos de aprendizado de maquina; implementar
rotinas de pré-processamento e analise exploratoria; criar uma interface grafica intuitiva
composta por modulos de cadastro, gerenciamento de dados agrondmicos e ambiente de
predicdo; integrar ferramentas estatisticas e métricas de desempenho; realizar estudo de caso para
analise do impacto de variagdes na adubagdo sobre a produtividade prevista; e validar o software
por meio da avaliagdo de engenheiros agronomos.

A justificativa para o desenvolvimento deste trabalho fundamenta-se na necessidade
crescente de ferramentas tecnoldgicas que auxiliem o setor agricola na utilizagdo eficiente de
insumos, reduzindo custos, aumentando a precisao das recomendagdes e promovendo a

sustentabilidade produtiva. A auséncia de sistemas integrados que utilizem IA para andlise e
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predicdo da produtividade representa uma lacuna relevante na pratica agrondmica. Ao oferecer
uma solugdo pratica e acessivel, o software Guiafertil contribui para modernizar a agricultura,
proporcionando ao produtor e ao consultor informagdes confidveis e embasadas em dados reais.
Neste capitulo foi apresentado o contexto da pesquisa, o problema enfrentado na pratica
agronOmica, a justificativa, os objetivos e a hipdtese que fundamentam o estudo. Os capitulos
seguintes estdo organizados da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta o referencial teorico,
abordando os fundamentos da cultura da soja e os principais conceitos relacionados as técnicas de
aprendizado de maquina utilizadas no estudo, incluindo Redes Neurais, Regressdo Linear,
Maquinas de Vetores de Suporte e Floresta Aleatoria. O Capitulo 3 descreve a metodologia
adotada, detalhando a base de dados, as etapas de pré-processamento, a configuragdo dos
modelos e a arquitetura do software Guiafertil. O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos,
incluindo a avaliacao do desempenho dos modelos preditivos, analises comparativas e estudo de
caso com diferentes cenarios de adubagdo. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes do

trabalho, destacando as principais contribui¢des, limitagdes e sugestdes para pesquisas futuras.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta o referencial tedrico que fundamenta o desenvolvimento deste
trabalho, abordando tanto os aspectos agrondmicos relacionados a cultura da soja quanto os
conceitos e técnicas de aprendizado de maquina aplicados a predicdo de produtividade.
Inicialmente, sdo discutidos os principais fatores que influenciam o desempenho produtivo da
cultura, incluindo atributos do solo, condi¢des climaticas e praticas de manejo. Em seguida, sdo
apresentados os fundamentos dos algoritmos utilizados neste estudo, como Redes Neurais
Artificiais, Regressao Linear, Maquinas de Vetores de Suporte e Floresta Aleatoria, destacando
seus principios, aplicagdes e limitagdes. Por fim, sdo discutidos estudos relacionados que utilizam

técnicas semelhantes.

2.1 CULTURA DA SOJA

O Brasil, pela sua vasta extensdo territorial, apresenta uma ampla diversidade de solos,
climas e sistemas de produgdo, o que faz com que a cultura da soja manifeste comportamentos
agronomicos distintos entre as diferentes regides produtoras do pais. Embora os dados analisados
neste estudo incluam lavouras de todo o territério nacional, abordar simultaneamente todas essas
particularidades tornaria o referencial tedrico excessivamente extenso e disperso, fugindo ao
proposito desta secdo. Assim, para fins de fundamentagdo agrondmica, optou-se por adotar a
regido do Cerrado como referéncia principal, por se tratar de uma das regides mais
representativas da sojicultura brasileira. Compreender a soja sob as condigdes tipicas do Cerrado
permite discutir, de forma clara e objetiva, as interagdes entre solo, clima, nutricdo mineral e
manejo, estabelecendo uma base solida para sustentar as analises desenvolvidas neste trabalho,
sem restringir o alcance geografico dos dados utilizados.

A compreensdo da produtividade da soja depende do entendimento integrado dos fatores
agrondmicos que influenciam o desenvolvimento da planta, sobretudo em regides do Cerrado,
onde predominam solos altamente intemperizados e de baixa fertilidade natural. Esses fatores
incluem as caracteristicas quimicas e fisicas do solo, a disponibilidade de nutrientes essenciais, as
condi¢des climaticas, o sistema de plantio e o manejo da fertilidade do solo. O estudo desses
elementos ¢ fundamental para embasar recomendacdes de manejo e interpretar corretamente a

resposta da cultura em diferentes ambientes, conforme destacado por Reatto et al. (2024).
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A soja apresenta elevado potencial produtivo, mas sua expressdo depende de condigdes
favoraveis ao longo do ciclo. Entre os fatores mais determinantes estdo temperatura,
disponibilidade hidrica, radiacao solar e fertilidade do solo. No Cerrado, a distribui¢ao sazonal de
chuvas, marcada por periodos de déficit hidrico, e a variagdo térmica durante o ciclo sdo
elementos que afetam diretamente o desempenho da cultura. Reatto et al. (2024) explicam que a
agua disponivel no solo e sua capacidade de reten¢do estdo diretamente relacionadas a textura, ao
teor de matéria organica e a estrutura do solo, influenciando a absor¢do de nutrientes e o
crescimento radicular.

Em relagdo ao solo, os Latossolos constituem a classe predominante no Cerrado. Eles sao
profundos, bem drenados e apresentam elevada estabilidade estrutural, caracteristicas que
favorecem o desenvolvimento do sistema radicular da soja. No entanto, possuem baixa saturacao
por bases, altos teores de aluminio trocavel e reduzida disponibilidade natural de fosforo —
limitagdes que exigem corre¢do adequada para garantir produtividade. Segundo Reatto et al.
(2024), a acidez elevada compromete o crescimento das raizes e reduz a eficiéncia na absorcao de
nutrientes, especialmente fosforo, potéssio, célcio e magnésio. A pratica da calagem, portanto, ¢
essencial para elevar o pH, reduzir o aluminio téxico e aumentar a disponibilidade de célcio e
magnésio no perfil do solo.

A gessagem complementa a calagem ao fornecer cdlcio e enxofre em profundidade,
favorecendo o desenvolvimento radicular além da camada superficial. Reatto et al. (2024)
destacam que, em solos de Cerrado, o gesso agricola melhora a estrutura quimica do subsolo,
reduz a saturacdo por aluminio, e 0 que aumenta a tolerancia das plantas a periodos de estiagem,
uma vez que uma maior profundidade radicular maior esta associada a maior absorcao de agua.

Os nutrientes desempenham papel central no crescimento e na produtividade da cultura.
Entre os macronutrientes, destacam-se nitrogénio, fosforo, potdssio, calcio, magnésio e enxofre.
O nitrogénio, embora essencial, ¢ suprido principalmente por meio da fixacdo bioldgica, que
depende de condigdes adequadas de pH e do teor de calcio. O fésforo, geralmente limitado em
solos do Cerrado devido a fixacdao por 6xidos de ferro e aluminio, deve ser aplicado em doses
suficientes para suprir a demanda da cultura. O potéssio, fortemente influenciado pela textura do
solo, apresenta maior mobilidade em solos arenosos, exigindo manejo apropriado para evitar
perdas por lixiviagdo. Reatto et al. (2024) enfatizam que a interpretacdo da anélise de solo €

imprescindivel para o ajuste adequado da adubacao.
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Os micronutrientes, apesar de necessarios em pequenas quantidades, sdo essenciais ao
desenvolvimento da soja. Elementos como zinco, manganés, cobre, ferro, boro ¢ molibdénio
influenciam processos metabdlicos fundamentais, e sua deficiéncia pode comprometer
severamente a produtividade. As condigdes tipicas dos solos do Cerrado como baixa matéria
organica ¢ pH muito elevado apds calagem podem reduzir a disponibilidade desses
micronutrientes. Isso refor¢a a importancia do monitoramento por meio de analises quimicas e
também o uso de analises foliares, visando a aplicagdes suplementares de adubos foliares.

As condig¢des climaticas também afetam diretamente a fisiologia da soja. A cultura possui
faixas de temperatura ideais para germinacdo, desenvolvimento vegetativo e fase reprodutiva.
Temperaturas extremas, tanto baixas quanto elevadas, podem comprometer a formacao de flores,
o enchimento de graos e a eficiéncia do uso da dgua. A precipitacdo durante o ciclo € outro fator
crucial, sendo a fase reprodutiva a mais sensivel ao déficit hidrico. Reatto et al. (2024) observam
que a interacdo entre textura, matéria organica e estrutura do solo determina sua capacidade de
armazenamento de agua, influenciando diretamente a resiliéncia da cultura em periodos de menor
precipitacao.

Por fim, o sistema de plantio influencia tanto a fertilidade quanto as condigdes fisicas do
solo. O plantio direto, amplamente utilizado no Cerrado, contribui para a conservagdao da
umidade, o aumento da matéria organica e a reducdo da erosdo. Essas caracteristicas tornam este
sistema uma estratégia eficaz para mitigar limitacOes edafoclimaticas e aumentar a estabilidade
produtiva. A adogdo de praticas conservacionistas, aliada ao manejo adequado da fertilidade do
solo, ¢ essencial para que a soja expresse seu potencial produtivo em ambientes de Cerrado.

Desse modo, a literatura agronomica evidencia que a produtividade da soja depende de
um conjunto de fatores que atuam de forma integrada. O entendimento desses fundamentos sobre
solo, clima, nutri¢do mineral e manejo agricola conforme apresentados por Reatto et al. (2024) ¢
indispensavel para interpretar os resultados obtidos neste estudo e fundamentar as analises
subsequentes relacionadas a cultura da soja.

Técnicas de mineracao de dados e aprendizado de méaquina, como Rede Neural Artificial,
Regressdao Linear, Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e Floresta Aleatdria, permitem
modelar relagdes complexas entre variaveis agronOmicas e a produtividade da soja. Esses
métodos identificam padrdes e interacdes relevantes, possibilitando a constru¢ao de modelos

preditivos que auxiliam a tomada de decisdo no contexto agricola.
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2.2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM DADOS

Nao adianta o produtor de soja ter uma grande quantidade de dados sobre produtividade,
analise de solo, recomendag¢des de adubagao etc., tem pouca utilidade para o produtor rural se ele
ndo estiver satisfeito com os resultados obtidos na sua lavoura. A decisdo para alcangar uma
produtividade economicamente vantajosa deve considerar uma abordagem sofisticada e eficiente.
Nesse sentido, o uso de minerag@o de dados e técnicas de IA pode ser uma alternativa eficaz para
gerar informacodes e conhecimentos valiosos.

Uma tabela em banco de dados, ¢ composta por linhas e colunas, ja em aprendizado de
maquina, cada coluna ¢ um atributo, cada linha é uma instancia (registro) ¢ cada tabela uma
relacdo. Por exemplo, o teor de matéria organica (atributo) ¢ uma das caracteristicas da analise de
solo (relagdo) e seu valor (instancia) que pode ser comparada com outro fato no sistema
(AMARAL, 2016).

A classificagdo, que ¢ uma tarefa muito comum no aprendizado de méquinas, tem como
objetivo usar todos os atributos que compde uma relacdo para prever um atributo especial
(AMARAL, 2016). Por exemplo por meio dos atributos do solo, recomendagdes de insumos e
producdo agricola coletados ao longo do tempo € possivel prever o indice de produtividade
(atributo especial).

Em mineracdo de dados existem grandes grupos de dados, como mostra a Tabela 1
abaixo:

TABELA 1 . Classificagdo dos tipos de dados e suas caracteristicas. Fonte: Elaborado pelo autor.

Nominal: Caracteristicas / atributos que nao podem ser
o ordenados. Exemplo: Sistema de plantio: Plantio direto e
Qualitativa lant; : onal
(atributo categoérico) plantio convencionat.
Class;f;ciabs t?)r tipo / Ordinal: Caracteristicgs /. gt.ributos que podem ser
' ordenados. Exemplo: Disponibilidade de fosforo (P) no solo:
Tipo Baixa, Média e Alta.
de
Dado Continua: Entre dois pontos de escala existe infinitos
o e valores. Exemplo: Analise quimica do solo como: K +, Ca
Quantitativa 2+ Mg 2t dm-3)
(atributo numérico) » Mg 2+ (mg dm-3).
Escala de
classificacdo numérica | Discreta: Entre dois pontos de escala existe nimero finito
de valores. Exemplo: Numero de analises de solo avaliadas.
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As tarefas de mineracdo de dados podem ser organizadas em quatro grupos (AMARAL,
2016):

1. Classificacdo: Utiliza todos os atributos que compde uma relagdo para prever um atributo
especial (classe).

2. Regressdo: E um tipo de classificagdo, utiliza atributos de entrada ja observados para prever
uma resposta, neste caso, procura-se estimar um valor numérico € ndo uma classificagao.

3. Agrupamento: Nao existe classe, ¢ criado grupos a partir das caracteristicas, ou atributos
instanciados semelhantes entre os elementos. Dependendo do tipo de agrupamento um
elemento, pode pertencer a mais de um grupo ou nao ser agrupado, ou seja, ser considerado
um ruido (erro).

4. Regras de associagdo: Encontrar relacionamentos ou padrdes frequentes entre conjuntos de
dados. Exemplo: A capacidade que das plantas de absorver os nutrientes do solo esta
intimamente ligado ao seu pH. (ideal entre 5,5 a 6,3) (REATTO, 2004).

A classificagdo ¢ uma tarefa supervisionada, ou seja, existe uma classe, ou um atributo
especial com o qual se pode comparar e validar resultado. J& em uma tarefa ndo supervisionado
ndo existe a classe, ndo hd um rotulo prévio. Agrupamentos sdo exemplos de tarefas nao
supervisionadas.

Cada tipo de tarefa tem um objetivo especifico que pode ser implementado por diferentes
tipos de algoritmos como mostra a Tabela 2 abaixo:

TABELA 2 . Classifica¢do das tarefas de mineracdo de dados, tipos de algoritmos e exemplos.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Tarefas Tipos de Algoritmos Algoritmos
Naive Bayes
Bayes
BayesNet
Classificagao
Rules OneR
Redes Neurais Backpropagation
Por Densidade DBSCAN
Agrupamentos
Centroide K-means
Frequéncia de Subconjuntos Apriori
Regras de Associagdo -
Arvore de dados FP Growth
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Este estudo emprega técnicas de aprendizado de maquinas como Rede Neural, Regressao
Linear, Floresta Aleatoria e SVM para compreender as interagdes entre atributos do solo, clima,
altitude, sistema de plantio, e fertilizantes com o objetivo de estimar a produtividade na cultura da

soja.

2.3 REDE NEURAL

Grus (2021) destaca a Rede Neural Artificial como um modelo preditivo baseado na
dinamica do cérebro, que tem uma série de neurdnios conectados. Cada um deles analisa as
saidas dos outros neurdnios ligados nele, faz um célculo e, em seguida, ira disparar (se o valor
calculado exceder um limite) ou ndo disparar (se ndo exceder um limite).

Géron (2021) define a composicdo de uma Rede Neural Profunda como: “Uma MLPs
(Perceptrons Multicamadas) ¢ composta de uma ou mais camadas de TLUs (Unidades Logicas de
Limite), chamadas de camadas ocultas, ¢ uma camada final de TLUs, chamada de camada de
saida”.

A Figura 1 mostra um exemplo de MLP.

Y
1 Camada
/' de saida

~
y Camada
1 oculta

'

-

“
v Camada
’l de entrada

FIGURA 1 . Arquitetura de um perceptron multicamada, destacando as camadas de entrada,
oculta e saida, bem como as conexdes totalmente interligadas entre os neuronios.
Fonte: GERON (2021).

Antes de serem processados pela Rede Neural, os dados passam por um pré-

processamento, com o objetivo de melhorar sua qualidade. Apos o pré-processamento, os dados
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sdo enviados para os neuronios da camada de entrada, que estdo conectados a outros neurdnios na
camada oculta por meio de seus respectivos pesos (sinapses). Nessa camada, ocorre o
processamento dos dados, que podem atravessar varias camadas interligadas, também com seus
pesos ajustados. Apds o processamento, uma ou mais respostas sdo geradas e encaminhadas para
a camada de saida. Os neur6nios sdo ativados por fungdes de ativacdo, que produzem uma
resposta Unica. Neste estudo a funcdo ReLU ¢ utilizada nas camadas ocultas e a funcdo linear na
camada de saida.

Funcao de ativacdo ReLU (Rectified Linear Unit). Transforma a saida de cada neuronio
como:

f(x) = max (0,x) (1)

Onde:

Para entradas positivas: (x > 0): A saida ¢ igual a entrada f(x) = x.

Para entradas negativas: (x <0): A saida ¢ truncada para zero f(x) = 0.

x: € o resultado da operagdo linear no neurdénio, que combina os pesos, as entradas € o viés do

neuronio.

n

i=1

Onde:

wi : Peso associadoa i-ésima entrada do neuronio.

xi : Valor da i-ésima entrada (proveniente da camada anterior ou diretamente do conjunto de
dados).

b : Viés (bias) do neuronio, que permite ajustes independentes dos pesos.

n : Numero de entradas no neurdnio.

Na fungdo de ativagdo linear na camada de saida ¢ diretamente proporcional a entrada,

expressa comao:

fx)=x 3)
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Onde:

A saida da funcdo f(x) ¢ igual a entrada, sem transformagdes.

Inicialmente os pesos da Rede Neural sao gerados aleatoriamente, e posteriormente
evoluidos (encontrar os pesos ideais) durante o processo de aprendizado.

Géron (2021) destaca que as MLPs podem ser utilizadas para tarefas de regressdo. Para
prever um Unico valor, ¢ necessario ter um neuronio de saida para cada dimensdo da saida. A
funcdo de perda usada no treinamento ¢ geralmente o erro médio quadratico. Entretanto, se o
conjunto de treinamento contiver muitos outliers, o erro absoluto médio pode ser uma escolha

melhor.

2.4 REGRESSAO LINEAR

Mueller (2020) define a Regressdo Linear como uma reta que passa por uma série de
coordenadas x/y, determinando a localizagdo de um ponto de dados. Os pontos de dados nem
sempre estdo diretamente na reta, mas ela mostra onde estariam, em um mundo perfeito de
coordenadas lineares. Com a reta, ¢ possivel predizer o valor de y, tendo o valor de x
determinado. Quando ha apenas uma variavel preditora, temos uma Regressdao Linear Simples e
quando ha muitas, temos uma Regressao Linear Multipla.

Um modelo de Regressao Linear realiza predi¢des calculando uma soma ponderada das
caracteristicas de entrada, somada a uma constante conhecida como viés (também chamada de

intercepto ou coeficiente linear), conforme ilustrado na equagio a seguir (GERON, 2021):

:9 = 90+91x1 + 92x2 + -+ ann (4)

Onde:

¥ € o valor previsto.

n € o nimero das caracteristicas.

x; € o valor da i-ésima caracteristica.

6; ¢ o j-ésimo parametro do modelo (incluindo o viés 8y e os pesos das caracteristicas 6;, 2, ...

0,).
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O treinamento de um modelo de Regressdo Linear requer a determinagdo do valor de 6
que minimiza a raiz do erro quadratico médio (RMSE). Conforme apontado por Géron (2021), a
equagao normal ¢ uma solugdo eficaz para calcular o valor de 8 que reduz o erro ao minimo. A

formula matematica dessa equagao € apresentada a seguir:

0 =XTX)"xTy (5)
Onde:

8 : é o valor de 6 que minimiza a erro.

X : ¢ a matriz de caracteristicas, contendo os valores de entrada. Cada linha representa uma
observacao ¢ cada coluna, uma caracteristica.

XT: ¢ a transposta da matriz X.

(X"X)™ : ¢ a inversa do produto de X7 e X. Esse termo ¢ crucial para determinar os coeficientes e
exige que seja XX invertivel.

y é o vetor de valores-alvo contendo y ¥ a y ™.

2.5 MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE (SVM)

SVM, Support Vector Machine (Maquina de Vetores de Suporte), ¢ uma técnica de
aprendizado de maquina amplamente aplicada em tarefas de classificagdo e regressdo. Este
modelo supervisionado visa identificar um hiperplano 6timo que separe os dados em classes
distintas ou fornega aproximagdes precisas para valores continuos, no caso de regressdo. As
Figuras 2 e 3 apresentadas por Géron (2021) ilustra claramente o conceito central da regressao

utilizando SVM como modelo preditivo.

£=1.5 . degree=2,C=0.01,e=0.1
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FIGURA 2 . Exemplo de regressdao SVM FIGURA 3 . Exemplo de regressdo SVM nao linear
linear, destacando a fun¢ao de predicao e a (kernel polinomial), ilustrando a curva ajustada e
margem e-insensitive. Fonte: GERON (2021).  sua margem e-insensitive. Fonte: GERON (2021).
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A regressao por SVM, ¢ também conhecida como SVR Support Vector Regression
(Regressao de Vetores de Suporte), utilizada para modelar relagdes entre varidveis em cenarios
de predig¢do. Diferentemente da Regressao Linear tradicional, a SVR busca ndo apenas ajustar
uma linha que represente os dados, mas também introduz o conceito de margem de tolerancia (g),
que define um intervalo ao redor da linha de regressdo dentro do qual os desvios ndo sao
penalizados. Na figura 2 apresentado, a linha sélida (y) representa a fungdo predita pela SVR, que
tenta capturar a relacdo entre a variavel dependente y e a variavel independente X;. Ao redor
dessa linha, encontram-se duas linhas pontilhadas paralelas que delimitam a margem de
tolerancia, geradas pelo épsilon (g). Essa margem define o intervalo em que os desvios entre os
valores observados ¢ os valores preditos sdo considerados aceitaveis, sem impacto na fungao
objetivo do modelo. Os pontos no grafico representam as observagdes. Aqueles que se encontram
dentro da margem de tolerancia sdo tratados como suficientemente proximos a predicdo e,
portanto, ndo influenciam na otimizagdo do modelo. Em contraste, os pontos que estdo fora dessa
margem de tolerancia s3o chamados de vetores de suporte, pois desempenham um papel
fundamental na defini¢do da linha de regressdo. Ja a figura 3 ilustra a aplicagdo da SVR a um
problema com uma relagcdo ndo-linear entre a variavel dependente () e a varidvel independente
(X7) utilizado um kernel polinomial de grau 2, conforme indicado pela anotacdo "degree = 2",
para modelar a relacdo curvilinea observada nos dados. A SVR ¢ uma técnica poderosa que
permite capturar padroes complexos ao mapear os dados para um espago dimensional mais alto,
tornando possivel a constru¢do de modelos ndo-lineares. A linha sélida no grafico () representa a
funcdo ajustada pelo modelo SVR, enquanto as linhas pontilhadas acima e abaixo da curva
delimitam a margem de tolerancia (¢=0.1). O parametro C=0.0/ desempenha um papel no
equilibrio entre a suavidade do modelo e sua capacidade de ajuste aos dados. Um valor baixo de
C, como neste caso, indica que o modelo prioriza uma solugcdo mais simples e robusta,
permitindo que alguns desvios maiores ocorram sem afetar drasticamente a funcdo de otimizagao.
Isso torna 0 modelo menos suscetivel a outliers, favorecendo sua generalizagao para novos dados.
Aqueles pontos dentro da margem de tolerancia (¢) ndo influenciam diretamente o ajuste do
modelo, enquanto os pontos fora da margem impactam a construc¢do da curva, for¢ando o modelo

a levar em conta os desvios mais significativos.
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2.6 FLORESTA ALEATORIA

Géron (2021) explica que as respostas agregadas geralmente superam a resposta de um

unico especialista, fendmeno conhecido como sabedoria das multidoes. Nesse contexto, um

grupo de preditores tende a produzir resultados melhores do que o melhor preditor individual.

Esse conjunto de predigdes ¢ conhecida como método ensemble. A Floresta aleatoria ¢ um

algoritmo de aprendizado de maquina baseado em um conjunto de arvores de decisdo. Ele

combina multiplas arvores para melhorar a precisdo e a generalizagdo do modelo. Esse método

faz parte da categoria dos métodos ensemble e pode ser usado tanto para classificagdo quanto

para regressao.

O funcionamento do modelo pode ser dividido em trés etapas principais: criagdo de

subconjuntos de dados, construcdo das arvores de decisdo e combinagdo dos resultados.

Criacdo de Subconjuntos de Dados: ¢ gerado diferentes subconjuntos do conjunto de dados
de treinamento. Cada arvore ¢ treinada de forma independente utilizando um desses
subconjuntos, o que garante que as arvores sejam variadas € menos propensas a erros
sistematicos.

Construcdo das Arvores de Decisdo: Durante a construcdo das arvores de decisdo, um
aspecto importante da Floresta Aleatoria ¢ a selecdo aleatéria de varidveis em cada divisao
dos ndés. Em vez de considerar todas as variaveis disponiveis, apenas um subconjunto
aleatorio € analisado. Isso introduz ainda mais aleatoriedade, reduzindo o risco de correlacao
entre as arvores e aumentando a capacidade de generalizagdo do modelo.

Combinacao dos Resultados: A previsao final da Floresta Aleatoria € baseada na combinagao
das predicoes individuais de todas as arvores. Na classificagdo o resultado ¢ determinado
pelo voto da maioria das arvores e na regressao a previsao final ¢ a média das predi¢des de
todas as arvores.

A Figura 4 ilustra uma Floresta Aleatoria na predi¢do de produtividade em sacas para a

cultura da soja.
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FIGURA 4 . Funcionamento da Floresta Aleatoria na estimativa de produtividade, mostrando a
combinagdo das previsdes das arvores. Fonte: Elaborado pelo autor.

2.7 ESTUDOS RELACIONADOS

O uso de técnicas de Aprendizado de Maquina (Machine Learning) na agricultura tem se
expandido rapidamente, especialmente para tarefas de predicdo de produtividade. Os estudos
disponiveis na literatura demonstram avangos importantes, mas também revelam lacunas que
justificam a proposta do software Guiafertil, que busca integrar multiplos fatores agronémicos em
um unico ambiente preditivo.

Shammi (2024) empregou imagens multiespectrais obtidas por VANT (Veiculo Aéreo
Nao Tripulado.) para monitorar o crescimento da soja e prever sua produtividade utilizando
diferentes algoritmos de Aprendizado de Maquina. O estudo demonstra que varidveis espectrais
capturam bem o vigor vegetativo, mas dependem de infraestrutura tecnoldgica especifica,
restringindo sua aplicabilidade para produtores sem acesso a drones ou sensores avangados

Santos (2024) analisou o desempenho da Floresta Aleatoria na previsdo da produtividade
da soja sob diferentes sistemas de culturas de cobertura. Os dados foram obtidos em
experimentos agrondmicos tradicionais, concentrando-se nas relagdes entre manejo de cobertura
e rendimento. Embora o modelo tenha apresentado desempenho satisfatorio, o estudo ¢ limitado
ao contexto experimental e ndo integra multiplas variaveis de solo e clima simultaneamente,
como proposto neste trabalho

Joshi (2023) utilizou sensoriamento remoto por satélite para desenvolver modelos de 1A

voltados a previsao de rendimento da soja. O enfoque recai sobre indices espectrais derivados de
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imagens orbitais, refor¢ando o papel dessas variaveis na detec¢do de estresse € na estimativa de
produtividade. Entretanto, o estudo ndo considera atributos edéficos diretamente, o que reduz a
capacidade de modelar efeitos relacionados a fertilidade do solo

Pejak (2022) combinou dados multiespectrais do Sentinel-2 com caracteristicas do solo
para treinar modelos de aprendizado de maquina em escala intra-talhdo. O estudo se destaca por
integrar informagoes edaficas e espectrais, demonstrando que a inclusdo de atributos do solo
melhora significativamente a precisao dos modelos. Todavia, o trabalho tem foco restrito a escala
espacial fina, ndo abordando fatores climaticos ou de manejo como doses de fertilizantes

Khalila (2021) avaliou modelos de Redes Neurais aplicados a estimativa de produtividade
de grios a partir de variaveis multiespectrais. O estudo comparou arquiteturas e fontes de dados,
evidenciando que redes neurais capturam nao linearidades relevantes na variabilidade espacial
das culturas. No entanto, assim como outros trabalhos baseados somente em sensoriamento
remoto, a auséncia de atributos agrondmicos mais amplos limita a capacidade de interpretar
causas fisioldgicas da produtividade

Guimaraes (2019) realizou uma comparag¢do entre modelos de aprendizado de maquina —
incluindo MLP, Floresta Aleatoria e XGBoost € um modelo agrometeorolégico convencional
para predicdo da produtividade de soja. Os resultados indicaram melhor desempenho dos
algoritmos de IA, reforcando a viabilidade de abordagens ndo lineares para esse tipo de tarefa.
Entretanto, o estudo utiliza apenas dados de clima e solo, sem considerar informagdes de manejo,
como doses de fertilizantes, que sdo essenciais para recomendagdes praticas no campo

Leal et al. (2015) investigaram a eficacia de Redes Neurais na predicdo de produtividade
do milho segunda safra, utilizando atributos do solo em ambiente de Cerrado. Os resultados
mostraram que as RNAs superam modelos de regressdo na captura de relagdes complexas entre
textura, CTC, matéria organica e rendimentos agricolas. O estudo refor¢a a importancia da
variabilidade edafica como fator-chave da produtividade, mas ndo incorpora variaveis climaticas
ou de manejo

Soares et al. (2015) também aplicaram Redes Neurais para estimar a produtividade do
milho com base em -caracteristicas morfologicas das plantas. Embora os modelos tenham
apresentado alta capacidade preditiva, o enfoque permanece restrito a um Unico grupo de

variaveis, ndo oferecendo um panorama integrador como o do presente trabalho
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Vriesmann et al. (2004) compararam Arvore de Decisdo ¢ Algoritmos Genéticos na
mineragdo de dados sobre produtividade da soja e atributos fisico-quimicos do solo. O estudo
demonstrou que abordagens evolutivas podem identificar padrdes relevantes em bases de dados
complexas, com desempenho superior no tratamento de varidveis continuas. Porém, trata-se de
uma andlise estatica, focada na geracdo de regras, e ndo em modelos de predicdo aplicaveis a
diferentes cendrios agrondmicos

Por fim, Bucene e Rodrigues (2004) utilizaram Redes Neurais para classificar a
“fertilidade aparente” do solo com base em atributos como pH, CTC, saturagdo por bases e teores
de macronutrientes. Embora nao trate diretamente de produtividade, o estudo ¢é relevante por
demonstrar a eficiéncia das RNAs em aplicagdes agrondmicas que envolvem variaveis quimicas
do solo. Ainda assim, a abordagem ¢ limitada a classificacdo e ndo envolve predi¢do continua de
rendimento ou integragdo com dados climaticos e de manejo.

Comparando esses trabalhos com o software Guiafertil, observa-se que cada estudo
aborda apenas uma parte do problema sejam dados espectrais, atributos do solo, clima, manejo ou
morfologia da planta. O diferencial deste projeto esta em:

o Integrar simultaneamente solo, clima, altitude, sistema de plantio e doses de fertilizantes;

e Treinar e comparar multiplos algoritmos (Rede Neural Artificial, Regressdao Linear, SVR e
Floresta Aleatoria);

e Oferecer uma interface grafica funcional, tornando o uso dos modelos acessivel a
agronomos, consultores e produtores;

o  Gerar previsdes aplicaveis a cendrios reais, como estudo de caso com diferentes doses de
adubacao;

e Transformar modelos académicos em ferramenta pratica, ocupando uma lacuna existente nos
estudos analisados.

Assim, o Guiafertil avanga além da literatura ao propor um sistema completo, voltado ao
uso pratico no setor produtivo, incorporando técnicas de IA em um ambiente integrado e

orientado a tomada de decisdo no campo.
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3 MATERIAL E METODOS

O Desafio Nacional de Maxima Produtividade de Soja, promovido anualmente pelo
Comité Estratégico Soja Brasil (CESB), tem como objetivo reconhecer os produtores com maior
desempenho produtivo nos sistemas irrigado e de sequeiro. Nesse contexto, equipes técnicas
especializadas realizam auditorias em lavouras distribuidas por todo o territdrio nacional,
assegurando a confiabilidade dos dados e promovendo a disseminacdo de conhecimentos e
praticas agrondmicas entre produtores e consultores. Considerando o rigor técnico ¢ a qualidade
dessas informacdes, a base de dados utilizada neste estudo foi obtida a partir dos “Cases
Campedes” do CESB, reunindo registros de lavouras de alta produtividade empregados na
construcado e avaliagdo dos modelos preditivos desenvolvidos (CESB, s.d.).

A metodologia adotada neste estudo foi estruturada para integrar dados agrondmicos
provenientes de lavouras auditadas pelo Comité Estratégico Soja Brasil (CESB), aplicar técnicas
de pré-processamento, treinar modelos de aprendizado de maquina supervisionado e, por fim,
disponibilizar esses resultados em um software funcional denominado Guiafertil.

O processo metodologico adotado neste trabalho ¢ composto por cinco etapas principais,
estruturadas de maneira sequencial e interdependente, garantindo rigor e coeréncia na construcao
do modelo preditivo. A primeira etapa consiste na organizagado e caracteriza¢do da base de dados,
momento em que se verifica a integridade, a consisténcia e a relevancia das informacgdes
coletadas. Essa fase ¢ fundamental para compreender a estrutura dos dados, identificar possiveis
limitacdes e assegurar que o conjunto esteja adequado para as andlises subsequentes.

Na segunda etapa, desenvolve-se a arquitetura do software, definindo sua légica interna,
os mddulos que o compdem, as funcionalidades que serdo disponibilizadas ao usuério e o fluxo
de informacdes entre as diferentes partes do sistema. Essa definicdo estrutural ¢ essencial para
garantir que o software seja funcional, eficiente e capaz de integrar corretamente todas as etapas
do processo preditivo.

A terceira etapa corresponde ao pré-processamento das varidveis, que envolve a
preparacgao técnica dos dados para sua utilizagdo nos modelos de aprendizado de maquina. Nessa
fase, sdo realizados procedimentos como tratamento de valores ausentes, transformagdes e
normalizagdes, além da codificagdo de varidveis categdricas. Essa etapa busca tornar os dados
compativeis com as exigéncias dos algoritmos, minimizando ruidos e garantindo uma base

adequada para o treinamento do modelo.
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Na sequéncia, ocorre a configuragdo e o treinamento dos modelos de predi¢do. Aqui, sdo
definidos e ajustados os hiperparametros, selecionados os algoritmos mais adequados ao
problema e executado o processo de aprendizado, no qual o modelo identifica padrdes presentes
nos dados. O objetivo € encontrar uma estrutura preditiva capaz de gerar estimativas consistentes
e alinhadas com o comportamento real observado.

Por fim, a quinta etapa consiste na avaliagdo do desempenho dos modelos. Nessa fase,
analisam-se métricas de precisdo e confiabilidade, verificando o grau de acuracia das previsoes
geradas. Essa avaliagao permite validar o modelo, identificar possiveis melhorias e garantir a
qualidade dos resultados obtidos. Assim, as cinco etapas metodoldgicas se complementam,
formando um processo robusto e sistematizado para o desenvolvimento das predi¢des.

A Figura 5 apresenta o fluxograma geral da arquitetura funcional do Guiafertil,
destacando o fluxo sequencial: entrada dos dados, pré-processamento, modelagem e avaliacao.

Analise de solo, altitude,
»| Banco de
Dados

dados climaticos, sistema
A

de plantio e dose de
fertilizagao aplicada.

/ Métricas de avaliagdo entre as

7 previsoes obtidas e os valores

N

GUIAFERTIL ’ l

_ | Predigdode |

Produtividade

o/ anai Exploratéria.
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atributos.
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Pré-processamento:
Tratamento de dados
Configuragao de ausentes, codificacao Criag3o do
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FIGURA 5 . Arquitetura funcional do software Guiafertil, destacando o fluxo de entrada dos
dados, pré-processamento, modelagem e avalia¢do. Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.1 BASE DE DADOS

A base utilizada neste estudo extraida integralmente dos Cases Campedes do CESB,
contém 37 registros, compostos por atributos relacionados ao solo, clima, altitude, sistema de
plantio, fertilizacdo aplicada e produtividade final. Esses dados foram organizados em matriz
onde cada linha representa uma lavoura auditada e cada coluna corresponde a um atributo.
Para fins de modelagem, a divisdo da base seguiu o padrio estabelecido na literatura:
e 80% dos dados destinados ao treinamento dos modelos;
e 20% dos dados reservados para avaliacdo de desempenho.

Essa propor¢do foi escolhida para garantir variabilidade suficiente no conjunto de
treinamento, a0 mesmo tempo em que mantém um subconjunto adequado para medir a

capacidade de generalizacdo dos modelos.

3.2 AMBIENTE DO SOFTWARE GUIAFERTIL

O ambiente do Guiafertil foi desenvolvido em Python, explorando recursos modernos que
conferem robustez, flexibilidade e alto desempenho ao sistema. A solucdo integra o banco de
dados SQLite3, que se destaca pela leveza, portabilidade e eficiéncia no armazenamento local de
informagdes, permitindo operacdes rapidas mesmo em ambientes com recursos limitados. Para a
construgdo da interface grafica, foi empregada a biblioteca PySide6, que possibilita o
desenvolvimento de telas intuitivas, responsivas e visualmente organizadas, proporcionando uma
experiéncia de uso amigavel e voltada as necessidades do gerenciamento de informacgdes
agricolas. A combinacdo dessas tecnologias oferece um ecossistema integrado, capaz de unir
simplicidade operacional, alta capacidade de processamento e facilidade de expansao,
caracteristicas fundamentais para aplicacdes que envolvem andlise de dados e predicao de
produtividade.

O software ¢ composto por 4 modulos principais: Cadastro de Usuarios, Cadastro de
Produtores, Cadastro de Atributos (dados de analises de solo, informagdes climéaticas, adubacao
aplicada, média de produtividade alcangada, analise exploratoria da produtividade) e o Ambiente
de Predicdo de Produtividade que utiliza uma variedade de algoritmos de aprendizado
supervisionado para predicdes como: Redes Neurais, Regressdo Linear, SVR (Regressao de

Vetores de Suporte) e Floresta Aleatoria.
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A Figura 6 apresenta a interface de cadastro de dados agrondmicos do software Guiafertil.
Nessa tela, o usudrio pode inserir informagdes relacionadas as andlises de solo, condi¢des
climaticas, produtividade da lavoura e também ao tipo de adubagdo utilizada. Entre os principais
campos disponiveis, destacam-se os atributos quimicos do solo, como pH e teores de nutrientes
(P, K, Ca, Mg, entre outros), além de variaveis relacionadas ao ambiente de cultivo, como
sistema de plantio, safra, cultura e manejo nutricional. A interface foi projetada para facilitar a
organizacdo e o armazenamento dos dados, permitindo o registro estruturado de informacgdes de
diferentes talhdes. Esses dados sdo posteriormente utilizados na analise exploratoria € no
treinamento dos modelos de aprendizado de maquina, sendo fundamentais para a geracdao das

predigdes de produtividade.
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FIGURA 6 . Interface de cadastro utilizada para inserir os dados agrondmicos no sistema
Guiafertil. Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 7 apresenta o ambiente de predicdo de produtividade do software Guiafertil
durante a etapa de treinamento dos modelos de aprendizado de maquina. Nessa interface, o
usuario pode configurar os principais pardmetros utilizados no processo de treinamento. Além
disso, a tela permite a selecdo dos algoritmos a serem utilizados, incluindo Rede Neural,

Regressao Linear, SVR (Regressdo de Vetores de Suporte) e Floresta Aleatéria. Também ¢

possivel definir parametros especificos de cada modelo, como o niumero de épocas (epochs),
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tamanho do lote (batch size), taxa de aprendizado (learning rate) e nimero de repeti¢des (folds)
da rede neural, o kernel da SVR e a quantidade de arvores da Floresta Aleatoria. A interface
apresenta ainda op¢des de validagdo cruzada, controle de aleatoriedade por meio de sementes
(seeds) e armazenamento dos modelos treinados. Esses recursos permitem ao usudrio ajustar e
avaliar diferentes configuragdes, sendo fundamentais para a obtengdo de modelos preditivos mais

precisos e confiaveis.

GUIAFERTIL c* Exploratory Analysis System
2L Menu |
A Start Training epochs: 160 Batchsize: 5 network_regressor_1730  linear_regression_regressor  svm_regressor_183136.pkl random_forest_regressar
£ vser Training (%): 80 Folds: 10
. Learning rate:  0,0001 Saved regressors> . .
&I Rural Producer d - 9 I I | I
: =  Correlation between attributes (Ctrl+Space) 4% Neural Network (F8) % Linear Regression (F10} B SVRFIY) ) Random Forest (F12)
¥ soil, Climate and Productivity
Cross-Validation Seeds: 42 Seeds: 42 Seeds: 42 Seeds: 42
£ Productivity Prediction = = - -
) Maural Network (F1] 1 Linear Regression (F2 Kernel: rhf ~ Degree: 1 R.Forest: 400
@ nbout the author
FISVREFS {% Random Forest (F4) {% Delete regressor (Shift+Del)
Save Neural Network Madel (F5) Save Linear Regression Modlel {F6) | save SVR Model (£7) Save Random Forest Model {F8)

® nformation |

FIGURA 7 . Ambiente de aprendizado de maquina do Guiafertil, utilizado para configurar e
treinar os modelos de predi¢do de produtividade. Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

O pré-processamento de dados ¢ uma etapa fundamental em projetos de aprendizado de
maquina, com o objetivo principal de melhorar a qualidade dos dados e, consequentemente, o
desempenho do modelo proposto.

As etapas realizadas neste projeto durante o pré-processamento foram :

e Tratamento de dados faltantes: Valores ausentes foram tratados conforme a natureza da
variavel, assegurando consisténcia na matriz de dados utilizada pelos algoritmos.

e Codificacdo de variaveis categdricas: Varidveis como sistema de plantio foram
transformadas através de OneHotEncoding, permitindo sua utilizagdo em algoritmos
matematicos que exigem valores numéricos.
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e Escalonamento dos dados: A normalizagdo foi aplicada para ajustar a escala das varidveis
numéricas, evitando que atributos com magnitudes elevadas dominassem o processo de
treinamento.

e Controle da aleatoriedade: Para assegurar reprodutibilidade, foi estabelecida uma semente
global (random seed) tanto no Python quanto no NumPy, além da habilitagao de operacdes
deterministicas nos modelos.

e Divisdo treino—teste: Foi empregado o método train_test split da biblioteca scikit-learn,
resultando na separacdo dos dados em 80% para treinamento e 20% para teste.

Outro aspecto essencial antes de iniciar o treinamento dos modelos de aprendizado de

maquina ¢ a possibilidade de configurar a aleatoriedade global no Python e no NumPy, além de

definir a semente aleatoria para assegurar a reprodutibilidade do treinamento.

3.4 REDE NEURAL

Grus (2021) destaca a Rede Neural Artificial como um modelo preditivo baseado na
dindmica do cérebro, que tem uma série de neurdnios conectados. Cada um deles analisa as
saidas dos outros neuronios ligados nele, faz um célculo e, em seguida, ira disparar (se o valor
calculado exceder um limite) ou ndo disparar (se nao exceder um limite).

Neste projeto foi usando a biblioteca TensorFlow e Keras que cria um modelo de Rede
Neural sequencial que define sua arquitetura, especifica o otimizador, a funcdo de perda e as
métricas de avaliagdo (RIBEIRO, 2021).

A fungao de perda no treinamento de modelos de aprendizado de maquina, ¢ usada para
quantificar o erro entre as previsoes do modelo e os valores reais. Essa fun¢do guia o processo de
aprendizado, ajudando o algoritmo de otimizagao a ajustar os pesos do modelo para minimizar os
erros.

A métrica de desempenho, apdés o modelo ser treinado, ¢ usada para avaliar seu
desempenho em um conjunto de dados de validagdo ou teste. Nesse contexto, ele ndo esta
diretamente envolvido no ajuste dos pesos do modelo, mas sim em medir quao bem o modelo
aprendeu a prever os valores desejados.

O otimizador Adam ¢ o algoritmo responsavel no estudo por ajustar os pesos da Rede
Neural durante o treinamento para minimizar a fungdo de perda e o método train_test split da
biblioteca scikit-learn para dividir conjunto de dados em dois subconjuntos: um destinado ao

treinamento do modelo e outro para avaliagdo (SALAM, 2024).
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Os dados extraidos dos cases de sucesso do CESB foi dividido em dois subconjuntos: um
para treinamento do modelo, configurado para 80%, e outro para avaliagdo, configurado para
20%.

Os hiperparametros utilizados para o treinamento do modelo de Rede Neural estdo
descritos a seguir:

e c¢pochs: 160;

e batch_size: 5;

e learning rate: 0,0001;

e kernel initializer: 42 (valor da semente);

Os demais parametros que ndo foram configurados e adotaram os valores padrdes de suas
respectivas classes.

O processo de definicdo da arquitetura e dos hiperparametros ndo foi arbitrario. Foram
realizados multiplos testes utilizando validagdo cruzada, variando numero de neurdnios,
quantidade de camadas, taxa de aprendizado e demais parametros do otimizador.

Os valores selecionados 160 epochs, batch_size igual a 5, learning rate ajustado e seed
fixa demonstraram melhor desempenho médio, apresentando menor erro absoluto e maior
estabilidade durante os testes de validagao cruzada.

Assim, os hiperparametros aqui apresentados correspondem a configuragdo ideal
identificada experimentalmente para este conjunto de dados.

O codigo-fonte completo utilizado na implementagdo da Rede Neural encontra-se
disponivel no repositorio oficial do projeto no GitHub no link

https://github.com/dariosilvamelo/guiafertil/blob/main/neural_network functions.py.

3.5 REGRESSAO LINEAR

Mueller (2020) define a Regressdo Linear como uma reta que passa por uma série de
coordenadas x/y, determinando a localizacdo de um ponto de dados. Os pontos de dados nem
sempre estdo diretamente na reta, mas ela mostra onde estariam, em um mundo perfeito de
coordenadas lineares. Com a reta, ¢ possivel predizer o valor de y, tendo o valor de x
determinado. Quando ha apenas uma variavel preditora, temos uma Regressdo Linear Simples e

quando ha muitas, temos uma Regressao Linear Multipla.
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A classe LinearRegression do modulo sklearn.linear model ¢ uma implementacdo de
regressdo linear Simples e multipla, utilizada para modelar a relagdo entre uma varidvel
dependente e uma ou mais varidveis independentes através de uma equagdo linear neste estudo
(PATIL, 2023).

Os hiperparametros utilizados para o treinamento do modelo de Regressdo Linear estdo
descritos a seguir:

e fit intercept: True;

e normalize: False;

e copy_ X: True;

e n _jobs: None;

e random_state: 42 (valor da semente);

Os demais parametros que ndo foram configurados e adotaram os valores padrdes de suas
respectivas classes.

Os valores dos hiperparametros foram definidos apds a realizagdo de testes sistematicos
com validagdo cruzada, nos quais diferentes combinagdes de opgcdes foram avaliadas. O conjunto
acima apresentou o menor erro médio entre as alternativas testadas, tornando-se a configuragao
mais adequada para o conjunto de dados utilizado.

O codigo-fonte completo utilizado na implementacdo da Regressdo Linear encontra-se
disponivel no repositorio oficial do projeto no GitHub no link

https://github.com/dariosilvamelo/guiafertil/blob/main/regression.py.

3.6 SVM

SVM, (Méquina de Vetores de Suporte), ¢ uma técnica de aprendizado de maquina
amplamente aplicada em tarefas de classificacdo e regressdo. Géron (2021) explica que a
Regressdo por Maquinas de Vetores de Suporte, ¢ também conhecida como SVR (Regressdao de
Vetores de Suporte), utilizada para modelar relagdes entre varidveis em cenarios de predigdo.
Diferentemente da Regressdo Linear tradicional, a SVR busca ndo apenas ajustar uma linha que
represente os dados, mas também introduz o conceito de margem de tolerancia (g), que define um
intervalo ao redor da linha de regressdo dentro do qual os desvios ndo sdo penalizados. Essa
margem define o intervalo em que os desvios entre os valores observados e os valores preditos

sao considerados aceitdveis, sem impacto na funcdo objetivo do modelo. Aqueles que se
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encontram dentro da margem de tolerancia sdo tratados como suficientemente proximos a
predicdo e, portanto, ndo influenciam na otimiza¢do do modelo. Em contraste, os pontos que
estao fora dessa margem de tolerancia sao chamados de vetores de suporte, pois desempenham
um papel fundamental na defini¢do da linha de regressao. Aqueles pontos dentro da margem de
tolerancia (¢) ndo influenciam diretamente o ajuste do modelo, enquanto os pontos fora da
margem impactam a constru¢do da curva, forgando o modelo a levar em conta os desvios mais
significativos. A classe SVR utilizada no projeto ¢ da biblioteca sklearn.svm que implementa o
SVR, que ¢ a versao para regressao do algoritmo SVM (YERRABOLU, 2024).

Os hiperparametros utilizados para o treinamento do modelo SVR estdo descritos a

seguir:
e kernel: 'rbf;
o (C:1.0

e cpsilon: 0.1;
e degree: 3;
e random_state: 42 (valor da semente);

Os demais parametros que ndo foram configurados e adotaram os valores padrdes de suas
respectivas classes.

Para definicdo desses valores, foram realizados varios experimentos combinando
diferentes valores de C, epsilon, kernel e degree, utilizando validagdo cruzada para medir o
desempenho de cada configuragdo. Os hiperparametros apresentados foram aqueles que
demonstraram o melhor equilibrio entre erro preditivo e estabilidade do modelo, apresentando o
desempenho mais consistente nos folds de validacao.

O cédigo-fonte completo utilizado na implementacdao do SVM encontra-se disponivel no
repositorio oficial do projeto no GitHub no link https://github.com/dariosilvamelo/guiafertil/blob/

main/support_vectors.py.

3.7 FLORESTA ALEATORIA

Géron (2021) explica que as respostas agregadas geralmente superam a resposta de um
unico especialista, fendmeno conhecido como "sabedoria das multiddes". Nesse contexto, um
grupo de preditores tende a produzir resultados melhores do que o melhor preditor individual.

Esse conjunto de predi¢des ¢ denominado ensemble (agrupamento), e a técnica de aprendizado
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que utiliza esse conceito ¢ conhecida como método ensemble. A Floresta Aleatéria ¢ um
algoritmo de aprendizado de maquina baseado em um conjunto de arvores de decisdo. Ele
combina multiplas arvores para melhorar a precisdo e a generalizagdo do modelo. Esse método
faz parte da categoria dos métodos ensemble e pode ser usado tanto para classificagdo quanto
para regressao.

A classe RandomForestRegressor utilizada neste projeto da biblioteca scikit-learn ¢ uma
implementagdo do algoritmo de Floresta Aleatoria voltada para problemas de regressao. Essa
técnica utiliza um conjunto de arvores de decisdo para estimar um valor continuo, combinando os
resultados de multiplas arvores para produzir previsdes mais robustas e precisas (HALIM, 2023).

Os hiperparametros utilizados para o treinamento do modelo Floresta Aleatoria estdo
descritos a seguir:

e n_estimators: 400;
e random_state: 42 (valor da semente);
e bootstrap: True;

Os demais pardmetros que nao foram configurados e adotaram os valores padrdes de suas
respectivas classes.

Durante o processo de modelagem, foram conduzidos testes sucessivos com validacao
cruzada, variando o nimero de arvores, profundidade méaxima, critérios de divisdo e amostragem.
O valor de 400 arvores apresentou o melhor desempenho médio, reduzindo o erro absoluto sem
causar sobre ajuste.

Assim, os hiperpardmetros selecionados representam a melhor configuracdo obtida
empiricamente para o conjunto de dados analisado.

O cdédigo-fonte completo utilizado na implementagdo da Floresta Aleatoria encontra-se
disponivel no repositorio oficial do projeto no GitHub no link

https://github.com/dariosilvamelo/guiafertil/blob/main/random_forest.py.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo tem como objetivo apresentar, analisar e interpretar os resultados obtidos
pelos modelos de aprendizado de maquina aplicados a base de dados dos Cases Campedes
(CESB), bem como discutir suas implica¢des praticas no manejo da cultura da soja. Inicialmente,
sdo apresentados os valores previstos por cada modelo e suas respectivas métricas de
desempenho, permitindo comparar a acuracia entre as diferentes abordagens. Em seguida, sdo
analisados os graficos de dispersao das predigdes, destacando padrdes, tendéncias e limitagdes
observadas. Posteriormente, ¢ realizado um estudo de caso para avaliar o comportamento dos
modelos em cendrios de manejo. Por fim, este capitulo apresenta a avaliagdo qualitativa do
software Guiafertil realizada por agronomos, discutindo a utilidade, aplicabilidade e potencial de
uso da ferramenta no contexto agricola.

A Tabela 3 apresenta, de forma detalhada, os resultados individuais obtidos pelos quatro
modelos de aprendizado de maquina para o conjunto de teste, incluindo os valores reais de
produtividade (yi), as previsdes geradas (¥i), o erro absoluto (|yi — ¥i|), o termo (|yi — ¥i| - MAE)?
utilizado no célculo da variabilidade dos erros, o erro quadratico (y; — ¥i)?, além da variincia dos
dados (yi — ¥i)>, que representa o afastamento de cada valor real em relagdo a média da
produtividade. Esses valores constituem a base necessaria para o calculo das métricas sintese

apresentadas posteriormente.

TABELA 3 . Resultados das previsdes dos modelos de aprendizado de maquina: valores reais,
valores previstos, erro absoluto, erro quadratico e a variancia dos dados. Fonte: Elaborado pelo
autor.

Rede Neural (MLP)
Produtividade Previsio Erro (Erro Absoluto - Err’o. Variancia dos
Real ) Absoluto MAEY quadratico Dad?s
(vi) (lyi —3i)) (yi —yi)? (yi —¥i)?
90,0000 91,0438 1,0438 9,0522 1,0895 65,6100
70,0000 77,4858 7,4858 11,7880 56,0377 141,6100
92,0000 86,4027 5,5974 2,3867 31,3303 102,0100
73,5000 77,1419 3,6419 0,1686 13,2634 70,5600
82,0000 75,6923 6,3077 5,0862 39,7875 0,0100
80,0000 85,1857 5,1857 1,2841 26,8911 3,6100
82,0000 84,3755 2,3755 2,8123 5,6429 0,0100
85,7000 86,4820 0,7820 10,6959 0,6115 14,4400
655,2000 663,8096| 32,4197 43,2740 174,6538 397,8600
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Regressiao Linear

Produtividade - Erro Erro Variancia dos
Previsao (Erro Absoluto - g
Real ) Absoluto MAE)? quadratico Dad?s
(yi) (lyi —3i)) (yi —yi)? (yi —¥i)?
90,0000 97,3934 7,3934 0,1440 54,6624 65,6100
70,0000 85,9367 15,9367 66,6487 253,9788 141,6100
92,0000 97,6273 5,6273 4,6033 31,6666 102,0100
73,5000 70,8004 2,6996 25,7374 7,2881 70,5600
82,0000 70,6779 11,3221 12,5973 128,1903 0,0100
80,0000 69,0353 10,9647 10,1876 120,2236 3,6100
82,0000 75,8950 6,1050 2,7818 37,2708 0,0100
85,7000 87,8340 2,1340 31,7969 4,5538 14,4400
655,2000 655,2000| 62,1828 154,4970 637,8345 397,8600
SVM
Produtividade Previsio Erro (Erro Absoluto - Errrol Variancia dos
Real @) Absoluto MAE)? quadratico DadE)s
(yi) (yi — i) (yi —yi)? (yi —¥i)?
90,0000 86,5726 3,4274 1,2680 11,7470 65,6100
70,0000 81,2404 11,2404 44,7155 126,3471 141,6100
92,0000 84,6273 7,3727 7,9484 54,3574 102,0100
73,5000 78,8524 5,3524 0,6383 28,6479 70,5600
82,0000 78,8515 3,1485 1,9739 9,9131 0,0100
80,0000 82,3288 2,3288 4,9492 5,4231 3,6100
82,0000 83,5224 1,5224 9,1874 2,3176 0,0100
85,7000 83,6650 2,0350 6,3424 4,1414 14,4400
655,2000 659,6602 | 36,4276 77,0231 242,8946 397,8600
Floresta Aleatoria
Produtividade Previsio Erro (Erro Absoluto - Err’o. Variancia dos
Real ) Absoluto MAEY quadratico DadE)s
(vi) (lyi —¥i (yi —9)? (yi —91)?
90,0000 85,1409 4,8591 0,1253 23,6104 65,6100
70,0000 77,3101 7,3101 7,8678 53,4376 141,6100
92,0000 82,7200 9,2800 22,7994 86,1187 102,0100
73,5000 78,5540 5,0540 0,3012 25,5427 70,5600
82,0000 76,4284 5,5716 1,1374 31,0430 0,0100
80,0000 81,2105 1,2105 10,8545 1,4654 3,6100
82,0000 83,7821 1,7821 7,4150 3,1759 0,0100
85,7000 84,7263 0,9737 12,4707 0,9482 14,4400
655,2000 649,8723 | 36,0411 62,9712 225,3417 397,8600
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Os resultados mostram que a Rede Neural apresentou erros absolutos menores ¢ mais
consistentes ao longo das oito observacdes do conjunto de teste. O modelo registrou valores de
erro absoluto predominantemente baixos, o que demonstra capacidade de aproximagao das
produtividades reais. Além disso, o termo (|yi — ¥i| - MAE)? indica menor dispersao em relacao ao
MAE, refletindo maior estabilidade preditiva. Os valores de erro quadratico também se
mantiveram baixos, contribuindo para um RMSE reduzido, indicando que a Rede Neural penaliza
menos erros extremos quando comparada aos demais modelos.

O modelo de Floresta Aleatdria apresentou desempenho semelhante ao da Rede Neural,
com erros absolutos relativamente baixos e distribuicdo consistente. Apesar de apresentar leves
oscilagdes, os valores de erro quadratico permaneceram dentro de limites aceitaveis, indicando
boa capacidade de generalizagdo. A variancia dos dados permanece constante entre os modelos,
pois € calculada apenas com base nas produtividades reais, reforcando que as diferengas nas
métricas dependem exclusivamente da qualidade das previsdes.

O modelo SVR apresentou desempenho intermediario. Embora tenha fornecido previsdes
adequadas em diversas observacgdes, alguns erros individuais foram maiores que os registrados
pelos modelos mais robustos. Isso pode ser observado nos termos de erro absoluto e erro
quadratico, que exibem maior variabilidade. Ainda assim, o SVR produziu resultados razoaveis,
com desempenho superior ao da Regressao Linear.

Por outro lado, o modelo de Regressdao Linear apresentou o pior desempenho entre os
avaliados. Os erros absolutos foram substancialmente maiores em varias observagoes, refletindo
dificuldade em capturar relagdes ndo lineares existentes nos dados agrondmicos. Os valores
elevados de erro quadratico demonstram que o modelo comete erros extremos com maior
frequéncia, o que se reflete diretamente no alto valor de RMSE. A dispersdo dos erros também
foi elevada, evidenciada pelo (Jyi — ¥i| - MAE)?, indicando baixa consisténcia preditiva.

A Tabela 4 apresenta as métricas de desempenho dos modelos de aprendizado maquina. A
tabela sintetiza o desempenho dos modelos com base nas métricas MEAN das produtividades
reais e previstas, MAE, RMSE e R?, incluindo a apresentagdo de MAE acompanhado do desvio

padrao (MEAN # STD). Os resultados reforcam as observacdes da Tabela 3.
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TABELA 4 . Métricas de desempenho dos modelos de aprendizado de maquina apods o
treinamento. Fonte: Elaborado pelo autor.

MEAN MEAN MAE
(Produtivida 2 MAE | (MEAN +STD) | RMSE R?
Modelos (Previsoes)
de Real)
sacas/ha sacas/ha sacas/ha sacas/ha sacas/ha | sacas/ha
Rede Neural
+
(MLP) 81,90 82,98 4,05 4,05+2.49 4,67 0,56
Regressao 81,90 81,90 7,77 7.77 + 4.70 8,93 -0,60
Linear
SVR 81,90 82,46 4,55 4.55+3.32 5,51 0,39
Floresta 81,90 81,23 4,51 4.51 +3.00 531 0,43
Aleatoria

A Rede Neural apresentou o menor MAE (4,05) e o maior coeficiente de determinagao
(R? = 0,56), evidenciando melhor ajuste global ao conjunto de dados. A presenga de um desvio
padrao moderado (+2,49) confirma estabilidade nas previsoes. Na sequéncia, a Floresta Aleatoria
apresentou MAE de 4,51 ¢ R? de 0,43, demonstrando bom desempenho e proximidade com a
Rede Neural.

O SVR apresentou MAE de 4,55 ¢ R? de 0,39, desempenho inferior mas ainda aceitavel.
O modelo de Regressdao Linear novamente destacou-se negativamente, com MAE elevado (7,77),
RMSE de 8,93 e valor de R? negativo (-0,60). Um coeficiente de determinacdo negativo indica
que o modelo performou pior do que uma predi¢ao simples baseada na média das produtividades
reais, reforcando que uma relacdo linear ndo ¢ capaz de representar adequadamente o
comportamento da produtividade da soja diante das varidveis agrondmicas utilizadas.

De forma geral, a andlise conjunta das Tabelas 3 e 4 demonstra que os modelos ndo
lineares especialmente a Rede Neural e a Floresta Aleatoria foram os mais eficazes para a tarefa
de estimacao de produtividade. Esses modelos apresentaram erros menores, maior estabilidade e
maior capacidade de explicacao da variabilidade dos dados, evidenciando que a produtividade da
soja possui comportamento complexo e ndo linear, justificando o uso de algoritmos mais
avang¢ados de aprendizado de maquina.

E fundamental buscar constantemente o aprimoramento da acurdcia das previsdes,
expandindo a base de dados e ajustando os hiperparametros a medida que ela cresce, assegurando
uma maior capacidade preditiva para aplicagdes na agricultura de precisdo.
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A Tabela 5 a seguir demonstra um estudo de caso pratico.

TABELA 5 . Estudo de caso pratico: dados agrondmicos da lavoura, cenarios de adubagdo e
previsoes dos modelos. Fonte: Elaborado pelo autor.

Dados de uma lavoura de soja

Safra Agricola 2022/2023
Area (ha) 4060
Altitude 478
Latitude -17.196388
Longitude -54.858611

Sistema de Plantio

PLANTIO DIRETO - SEQUEIRO

Temperatura Minima (°C) 13
Temperatura Maxima (°C) 37
Chuva no Vegetativo (mm) 52,60
Chuva no Reprodutivo (mm) 769,20
pH CaCl2 (1 : 2,5) 5
Argila (g/kg) 524,00
MO (dag/kg) 41,00
CO (dag/kg) 24,00
K (cmolc/dm3) 0,27
Ca (cmolc/dm3) 2,90
Mg (cmolc/dm3) 1,10
P (mg/dm3) 13,00
K (mg/dm3) 105,57
S-SO4 (mg/dm3) 9,00
B (mg/dm3) 0,21
Cu (mg/dm3) 1,00
Fe (mg/dm3) 38,00
Mn (mg/dm3) 0,80
Zn (mg/dm3) 2,40

Adubacao formula

Produtividade Esperada (sacas/ha)

00-23-20 i Produtividade
Registro (kg/ha) Rede Regressao SVR Flore'st:a Real (sacas/ha)
da base de Neural Linear Aleatoria
dados Quant N| 0,00
350' P| 80,50 | 83,68 81,06 82,78 81,05 83,70
K| 70,00
Estudo de Quant. N| 0,00
caso 250 P| 57,50 | 83,53 80,36 82,92 80,91 -
01 K| 50,00
Estudo de Quant. N| 0,00
caso 450 P| 103,50 | 83,69 81,76 82,54 80,88 -
02 K| 90,00

Ajustar a adubacio impacta diretamente os custos, sem grandes variacées na produtividade.
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A Tabela 5 apresenta os dados agrondomicos de uma lavoura de soja da safra 2022/2023,
contemplando caracteristicas ambientais, climaticas e quimicas do solo, bem como informagdes
referentes ao manejo da area. Entre as variaveis registradas estdo altitude, localizagdo geografica,
sistema de plantio, temperaturas minima e maxima registradas no ciclo, precipitagdo ocorrida nos
estagios vegetativo e reprodutivo, além de atributos quimicos como pH, teores de argila, matéria
organica, carbono organico, bem como concentragdes de macro e micronutrientes. Esses dados
constituem o conjunto de varidveis utilizado como entrada no software Guiafertil para estimativa
de produtividade com os modelos de aprendizado de maquina.

Com base nesse registro, foi avaliado inicialmente o cenario da adubagdo real aplicada na
area, utilizando a formula 00-23-20 na dose de 350 kg ha™'. Para esse manejo, os modelos
apresentaram produtividades previstas entre 81,05 e 83,68 sacas/ha, sendo que a produtividade
real da lavoura foi 83,70 sacas/ha. A proximidade entre os valores previstos e o valor observado
demonstra que os modelos conseguem representar adequadamente o comportamento produtivo da
area em manejo real.

No Estudo de Caso 01, simulou-se uma redugdo da adubacao para 250 kg ha™', mantendo
a mesma formula. Os modelos estimaram produtividades variando entre 80,36 e 82,92 sacas/ha,
valores muito proximos aos obtidos no cenario original. Isso indica que a reducao da adubagao
neste solo, dentro dessa faixa, ndo compromete a produtividade, sugerindo que o agricultor pode
diminuir a dose de fertilizantes sem prejuizo ao rendimento, favorecendo a reducao dos custos de
producao.

No Estudo de Caso 02, simulou-se o cenario oposto, aumentando-se a adubacdo para 450
kg ha™'. Novamente, os modelos apresentaram estimativas semelhantes as dos cenarios anterior e
original, com produtividades entre 80,88 e 82,54 sacas/ha. Esse comportamento demonstra que o
aumento da adubacdo neste solo, ndo resultou em incremento produtivo, indicando que, nas
condi¢des quimicas e climaticas da lavoura analisada, o sistema encontra-se proximo ao seu
limite de resposta a adubagdo. Assim, quantidades superiores de fertilizante ndo se traduzem em
ganho de produtividade.

Esses resultados refor¢cam a utilidade do software Guiafertil como ferramenta de apoio a
tomada de decisdo, permitindo ao produtor simular diferentes cendrios de manejo e otimizar o
uso de fertilizantes, alcancando melhor eficiéncia econdmica sem comprometer o potencial

produtivo.
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Os graficos de dispersdo apresentados nas Figuras 8, 9, 10 e 11 oferecem uma
representacdo ilustrativa da relacdo entre os valores reais de produtividade e as previsdes geradas
pelos modelos. Os graficos de dispersao ilustram a relagdo entre os valores reais de produtividade
(no eixo X) e os valores previstos pelos modelos (no eixo Y). Os pontos azuis representam as
combinagdes entre os valores reais e as respectivas previsoes. A linha vermelha tracejada indica o
alinhamento ideal, onde os valores reais seriam exatamente iguais aos valores previstos (perfeita

correspondéncia).

Grafico de Dispersao: Valores Reais vs Previstos

& Predicted vs Actual
~= ideal it P

] 1 &0 s 50
valores Reais

FIGURA 8 . Grafico de dispersdao da Rede Neural, comparando os valores reais de produtividade
com os valores previstos pelo modelo. Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico de Dispersao: Valores Reais vs Previstos
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FIGURA 9 . Gréfico de dispersdo da Regressdao Linear, comparando os valores reais de
produtividade com os valores previstos pelo modelo. Fonte: Elaborado pelo autor.

Grifica de Dispersio: Valores Reais vs Previstos
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FIGURA 10 . Grafico de dispersao do modelo SVM (SVR), comparando os valores reais de
produtividade com os valores previstos pelo modelo. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Grafico de Dispersao: Valores Reais vs Previstos
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FIGURA 11 . Gréfico de dispersdao do modelo Floresta Aleatéria, comparando os valores
reais de produtividade com os valores previstos pelo modelo. Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 6 mostra o resumo dos resultados comparativos entre os graficos de dispersao.

TABELA 6 . Comparagdo visual do desempenho dos modelos com base nos graficos de
dispersdo. Fonte: Elaborado pelo autor.

Modelo Distribuicio dos Pontos no Grafico Precisao Geral

Rede Neural Pontos bem alinhados a linha ideal Melhor modelo

Regressdo Linear | Padro disperso e sem relagdo clara Pior modelo

SVR Alguns pontos ajustados, outros dispersos Desempenho intermediario
Floresta Aleatéria | Boa aderéncia geral, mas com desvios Desempenho intermedidrio

A Figura 12 apresenta o ambiente de analise exploratoria, onde o usudrio seleciona o
modelo e visualiza a previsdo de produtividade para um ambiente especifico, com base nos

atributos de solo, clima, sistema de plantio e adubagao.

Predigdo da produtividade
Lista de regressores salvos da rede neural:

| network_regressor_183124.p  linear_regression_regressor_  svm_regressor_183136.pkl

1| | 0 | |
Rede MNeural Regressdo Linear SVM Random Forest

88,00

( ) Predigio (Return) ] 1 ¢ Sair (Esc)

FIGURA 12 . Tela do ambiente de predi¢ao de produtividade do software Guiafertil, exibindo os
modelos salvos e o valor previsto gerado pelo regressor selecionado. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Com o objetivo de avaliar a qualidade do software Guiafertil, suas funcionalidades foram

apresentadas a cinco engenheiros agronomos com experiéncia em manejo de culturas agricolas e

analise de dados agrondmicos. Em seguida, foi aplicado um questiondrio para que eles pudessem

avaliar a qualidade do sistema. A Figura 13 apresenta o questionario utilizado.

Questionario de Avaliacao da Qualidade do Software “Guiafertil”

73
| /} SRR O entrevistado deverd responder ao questiondrio abaixo em uma escala qualitativa de 0 a 10, na qual 0
e corresponde a pior avaliagdo possivel e 10 a melhor. A justificativa da sua resposta € opcional.
Resposta Justificativa da Resposta
o Z i - a = uma escala (Opcional)
fopicy Subitopica Mudalo §1L N Questao qualitativa | Ex,: Questio n° XX : cccceveene
de0alo
Funcmnahdfxde O software atende as necessidades e
(Adequagdo 01 s S
Fiitisiotal) requisitos esperados para sua funcio?
Desempenho e 0 O tempo de resposta e o consumo de
Qualidade Eficiéncia "~ | recursos do software sdo adequados?
Geral do Usabilidade 03 | O software é facil de aprender e utilizar?
Software Confiabilidade 04 | O software opera sem falhas frequentes?
T O software permite que os usudrios
Eficiéncia em Uso | 05 realizem suas tarefas de forma eficiente?
Satisfacdo do 06 De modo geral, qual o seu nivel de
Usuario satisfacéo com o software?
o7 O cadastro de usudrios ¢ facil localizar e
Cadastro de acessar o menu de cadastro?
Usuérios (Entrada) A interface do cadastro de usudrios
08 | permite adicionar/editar dados com
facilidade?
0 O cadastro de usudrios confirma o
Cadastro de sucesso do cadastro de forma clara?
Usuarios (Saida) 10 O login com as credenciais recém-criadas
funciona corretamente?
1 O cadastro de produtores ¢ facil localizar
Cadastro de e acessar o menu de cadastro?
Produtores (Entrada) A interface do cadastro de produtores
12 | permite adicionar/editar dados com
facilidade?
Cadssteo de 13 O cadastro de produtores confirma o
Produtores (Saida) sucesso do cadastro de forma clara?
Avaliagdo 14 | Abusca por produtores ¢ eficaz e rapida?
por ; 15 E possivel associar corretamente as areas
Moédulo do gagaﬁj‘: de 1’}:3?5 € cadastradas da lavoura aos produtores?
i ados Agrondmicos
Sistera (En%;ada) 16 Os dados agrondmicos sdo de facil
insercdo?
, 17 Os dados no cadastro de areas sdo
Sa:aStX) de Areas e exibidos corretamente no sistema?
ados Agrondomicos
(Sﬁ?da) 18 A previsdo de produtividade funciona
com dados completos?
Ambiente de 19 No ambiente de predicdo a selecdo de
Predigéo de dados para analise ¢ clara e intuitiva?
Produtividade 20 No ambiente de predigao ¢ facil
trada configurar os pardmetros dos modelos?
(Entrada) fi i ds delos?
a1 No ambiente de predicdo os graficos e
Ambiente de métricas sdo informativos?
Predigdo de 2 No ambiente de predicdo o tempo de
Predutividade execugdo das analises ¢ adequado?
(Saida) 2 O ambiente de predicdio permite exportar
os modelos com facilidade?
- Desempenho das funcionalidades foi
Ag::;%io Funcionamento & eficiente sem erros e travamentos?
Geral O sistema esta pronto para uso em
Teste 25 2
ambiente real?
Monte Carmelo, de de 2025.
Assinatura do Avaliador
Nome do Eng. Agré CPF:

FIGURA 13 . Questionario de avaliagdao da qualidade do software Guiafertil, elaborado para

medir a percep¢ao dos engenheiros agronomos quanto a funcionalidade, eficiéncia, usabilidade e
desempenho dos mddulos do sistema. Fonte: elaborado pelo autor.
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Os participantes foram selecionados por conveniéncia, considerando sua atuacdo
profissional na area e familiaridade com processos de tomada de decisdo no campo.

Apo0s a apresentagdo do sistema, foi aplicado um questionario estruturado, elaborado com
base em critérios de avaliagdo de software, contemplando aspectos como funcionalidade,
eficiéncia, usabilidade e confiabilidade. As respostas foram registradas por meio de escala do tipo
Likert, permitindo quantificar a percepg¢ao dos avaliadores em relacdo ao desempenho do sistema.

A Figura 13 apresenta o instrumento de avaliagdo utilizado, contendo as questdes
aplicadas aos especialistas.

Cabe destacar que, embora os resultados obtidos indiquem uma avaliagdo positiva do
software, a amostra reduzida de participantes constitui uma limitagao deste estudo. Dessa forma,
como oportunidade para trabalhos futuros, sugere-se a ampliacdo do niimero de avaliadores,
incluindo profissionais de diferentes regides e perfis, a fim de obter uma andalise mais abrangente
e representativa da qualidade do sistema.

A Figura 14 apresenta o grafico com os resultados obtidos por meio do questiondrio.
. Avaliacdo Média por Engenheiros Agronomos por Questao
10.0f

957}

9.0t

Nota Média

8.5

8.01

1 1 1 1

5 10 15 20 25
NUmero da Quest&o

.5 0

FIGURA 14 . Resultado do questionario de avaliagdo da qualidade do software Guiafertil,
apresentando a média das notas atribuidas pelos engenheiros agronomos para cada questao.
Fonte: Elaborado pelo autor.

O grafico revela que, na opinido dos engenheiros agronomos consultados, o Guiafertil
demonstrou alta qualidade técnica e funcional, com pequenos pontos de aten¢do que podem ser
ajustados para tornd-lo ainda mais robusto e pronto para o uso no campo. Essas pequenas
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variagOes sdo normais em fases de validacdo e podem guiar os proximos passos no refinamento
do sistema.
O modelo do Guiafertil apresentado, pode abrir portas para explorar novas questdes como:
e Analise preditiva em diferentes culturas agricolas: Investigacao da aplicabilidade do modelo
a outras culturas além da soja, como milho e trigo.
e Impactos climaticos na produtividade agricola: Integragdo de varidveis climaticas para prever
como mudancas no clima podem impactar a produtividade.
e Otimizagdo de recursos agricolas: Estudos sobre como o modelo pode ser usado para
otimizar o uso de insumos agricolas.
A disseminagdo do software Guiafertil dentro e fora do grupo de usudrios pode ser:
e No grupo-alvo:
o Downloads e usudrios ativos: Caso disponibilizado publicamente, ¢ possivel monitorar
métricas como numero de downloads e acessos para avaliar seu alcance.
o Ado¢do em universidades e centros de pesquisa: A aceitagdo do software no meio
académico pode ser evidenciada por publicagdes que o citem como ferramenta utilizada.
e Fora do grupo-alvo:
o Aplicagdes no setor comercial: Empresas agricolas podem incorporar o modelo em
plataformas destinadas a andlise preditiva, ampliando seu uso em praticas empresariais.
o Colaboragdes interdisciplinares: O software também pode ser explorado por
profissionais de outras areas, como economistas agricolas e planejadores ambientais.
e Aplicagdes comerciais: Servigos de consultoria agricola.
e Criacdo de spin-offs: Empresas podem surgir com base no software, oferecendo solucdes

como plataformas para analise de produtividade ou otimizagao de insumos agricolas.
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5 CONCLUSOES

A proposta do presente trabalho atingiu seu objetivo ao desenvolver o Guiafertil, um
software capaz de realizar analise exploratéria de dados agrondémicos e estimar o limiar de
produtividade da soja utilizando algoritmos de inteligéncia artificial. A proposta central consistia
em criar uma ferramenta que integrasse banco de dados, rotinas de pré-processamento, geracao
de graficos, analise estatistica ¢ modelos preditivos, de modo a oferecer suporte técnico a tomada
de decisdo no manejo agricola. Os resultados obtidos demonstram que essa integragdo foi
alcangada de maneira eficaz, estruturando um sistema funcional e alinhado as demandas da
agricultura de precisao.

Ao avaliar os resultados a luz dos objetivos especificos, verificou-se que a implementacao
dos modelos de aprendizado de maquina possibilitou identificar padrdes relevantes entre atributos
do solo, variaveis climaticas, altitude e sistema de plantio. Esses modelos, especialmente a Rede
Neural Artificial e a Floresta Aleatoria, apresentaram desempenho consistente, revelando que
técnicas de IA sdo capazes de representar de forma eficiente a complexidade envolvida na
produtividade agricola. A etapa de pré-processamento e andlise exploratdria contribuiu
significativamente para compreender a distribuicao das varidveis e apoiar a selecdo dos atributos
mais influentes, reforcando a importancia dessa fase no processo de modelagem.

A construgdo da interface grafica do Guiafertil mostrou-se adequada, proporcionando um
ambiente organizado em mddulos de cadastro, gerenciamento de dados e predi¢do. Essa estrutura
favoreceu a usabilidade do sistema e permitiu ao usudrio navegar pelas funcionalidades de
maneira intuitiva e objetiva. A integragdo de métricas estatisticas e ferramentas de avaliagdo
também contribuiu para dar transparéncia ao desempenho dos modelos, permitindo sua
comparagao e analise critica.

A validagdo realizada por cinco engenheiros agronomos ajudou a reforgar a qualidade
técnica e funcional do sistema. As avaliagdes positivas recebidas indicam que o software atende
as necessidades basicas para uso no campo e possui potencial para auxiliar profissionais em suas
atividades de planejamento e recomendacdo de insumos. Esses resultados confirmam a hipotese
de pesquisa, que defendia a capacidade das técnicas de IA em prever a produtividade da soja com
maior precisdo em comparac¢ao aos métodos convencionais utilizados atualmente.

Embora os resultados obtidos demonstrem o potencial do software Guiafertil como

ferramenta de apoio a tomada de decisdo agronOmica, algumas limitagdes devem ser
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consideradas. A base de dados utilizada, composta pelos “Cases Campedes” do CESB, representa
um conjunto especifico de lavouras de alta produtividade, o que pode limitar a capacidade de
generalizagao dos modelos para diferentes realidades produtivas, especialmente em condigdes
menos favoraveis.

Adicionalmente, a avaliagdo da qualidade do software foi realizada com um nimero
reduzido de especialistas, o que restringe a abrangéncia das conclusdes relacionadas a
usabilidade, funcionalidade e desempenho do sistema. A ampliagdo desse grupo, incluindo
profissionais com diferentes niveis de experiéncia e atuagdo em distintas regides, pode contribuir
para uma analise mais robusta e representativa.

Outra limitagdo refere-se aos modelos de aprendizado de maquina utilizados, que, embora
amplamente consolidados na literatura, ndo contemplam abordagens mais recentes baseadas em
deep learning e arquiteturas mais avancadas, como redes neurais profundas e modelos baseados
em transformers, que vém sendo explorados em problemas complexos de predigao.

Diante disso, como perspectivas para trabalhos futuros, recomenda-se a ampliagdo da base
de dados, a inclusdo de novas varidveis agrondmicas, a avaliagdo com um maior nimero de
especialistas e a exploracdo de técnicas mais avancadas de inteligéncia artificial. Essas melhorias
podem contribuir para aumentar a precisao, a robustez e a capacidade de generalizagdo do
sistema.

A expansao do Guiafertil para outras culturas agricolas, como milho, trigo e algodao,
surge também como outra perspectiva para trabalhos futuros sendo um caminho promissor para
aumentar sua aplicabilidade. Sugere-se ainda a incorporagdo de dados provenientes de
sensoriamento remoto, como imagens de satélite e drones, o que poderd aprimorar a precisao
preditiva dos modelos. Além disso, novas validagcdes com grupos maiores de agronomos poderao
fortalecer a avaliagdo do software e ampliar sua robustez.

Em sintese, o Guiafertil representa uma contribui¢do para a agricultura de precisdo ao
demonstrar que a [A pode ser aplicada de forma pratica, acessivel e cientificamente embasada na
previsao da produtividade agricola. O software aproxima o produtor € o consultor de uma tomada
de decisdo mais precisa, baseada em dados reais, e inaugura novas possibilidades para o uso de
modelos preditivos no campo. Assim, este trabalho ndo apenas cumpre seu propdsito inicial, mas
também abre caminho para avangos futuros no desenvolvimento de tecnologias digitais voltadas

ao setor agricola.
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