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1. INTRODUCAO

A caracterizagdo do solo, especialmente
relacionado a proporcao de argila, areia e silte,
¢ essencial para a definicio das melhores
praticas agricolas [1-2]. A procura de novas
metodologias e aperfeigoamento de outras ja
existentes, para auxiliar na melhoria da
produgdo agricola, torna-se essencial para a
melhoria da qualidade do plantio agricola [3-
4]. As metodologias Opticas vém se
apresentando como promissoras € modernas,
associadas a sistemas computacionais capazes
de efetuar os tratamentos de grandes
quantidades de dados de forma rapida e
eficiente, e poderdao contribuir para o avango
dos estudos [5-6]. Este trabalho teve como
proposito geral modelar e construir um banco
de dados, algoritmos e  programas
computacionais para estimativas das curvas
de intensidade relativa média de amostras de
solo, ndo classificadas, dos materiais
constituintes: argila, silte e areia. Os dados e
os resultados foram obtidos em trabalho
anterior [5] por técnica de interferometria
Speckle estaticas das superficies observadas e
método computacional fundamentado nas
teorias de THSP (Time History Speckle
Pattern - Historia temporal do padrao
Speckle) [ 7] e fundamentos da Teoria de Erros

[8], pelos pesquisadores do Grupo de Optica e
Aplicacdes da Fatec Itaquera, com amostras
de solos fornecidas pelos pesquisadores do
Laboratério de Solos e Tecido Vegetal da
Fundacdo Nishimura de Tecnologia da Fatec
Pompéia, fruto da parceria entre com o Grupo
de Optica da Fatec Itaquera.

2. METODOLOGIA

A metodologia Optica, denominada
metodologia Speckle, para obten¢ao dos
resultados para armazenamento no banco de
dados  utilizou como  técnica um
interferometro Speckle por reflexdo, para a
coleta de dados (videos dos padroes de
interferéncia Speckle) e os métodos THSP [7],
Teoria de Erros, [8], ¢ analise de intensidades
por método grafico, criado pelo Grupo de
Optica ¢ Aplicagdes da Fatec Itaquera.

O banco de dados relacional foi construido a

partir da modelagem de dados da Figura 01.
Figura 01 - Modelo de dados relacional.
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Fonte: autoria propria

O processo de busca inteligente esta
diretamente associado a eficiente organizacao
do banco de dados relacional. Isso
proporcionou maior rapidez na combinagao
das informagdes contidas no banco e nos
calculos efetuados para estimar os valores das
concentracdes das amostras ndo identificadas.
O algoritmo construido fundamentou-se em
um dos métodos de busca com informagao e
exploragdo, denominado BUSCA-PELA-
MELHOR-ESCOLHA, [9]. Um componente
fundamental desse algoritmo ¢ uma fung¢do
heuristica h(n), que toma um n6 como entrada,
mas depende apenas do estado desse no:

h(n) = custo estimado do caminho mais economico do no naté um né objetivo (1)

Por exemplo, no Brasil, poderiamos
estimar o custo do caminho mais econdmico
deste Sdo Paulo at¢ o Rio de Janeiro pela
distancia em linha reta entre as duas cidades.
As fungdes heuristicas sdo a forma mais
comum de aplicar conhecimento adicional do
problema ao algoritmo de busca. Uma boa
estratégia, nessa direcdo, ¢ utilizar a busca
gulosa pela melhor escolha, que tenta
expandir o n6 mais proximo a meta, na
suposicao de que isso provavelmente levara a
uma solugdo rapida. Desse modo, ela avalia
no6s usando apenas a fungdo heuristica: f(n) =
h(n). No problema de localiza¢dao de rotas no
Brasil, usando a fun¢ao heuristica de distancia
em linha reta (hprr), se o objetivo € Rio de
Janeiro, a partir de Sao Paulo, precisaremos
conhecer as distancias entre algumas cidades,
em linha reta, até o Rio de Janeiro, mostradas
na Tabela O1.

Tabela 01 - Médias das estimativas de
concentragdes.

Sao Paulo 388 km
Taubaté 269 km
Aparecida do Norte 252 km
Rio de Janeiro 0 km
Sao José dos Campos 309 km
Volta Redonda 107 km
Resende 152 km

Fonte: tabela modificada da referéncia [9]

Os valores de hpir nao podem ser
calculados a partir da descrigdo do problema e
€ necessaria uma certa experiéncia para saber
que hprr esta relacionada com distancias
rodovidrias reais e que, portanto, € uma
heuristica util. A Figura 02 mostra o progresso
de uma busca gulosa pela melhor escolha
usando hprr para encontrar um caminho de
Sao Paulo até o Rio de Janeiro. O primeiro n6
a ser expandido a partir de Sdo Paulo sera
Taubaté¢, porque esta mais proximo do Rio de
Janeiro do que Sdo José dos Campos. O
proximo no a ser expandido serd Resende
porque estd mais proximo do Rio de Janeiro
do que Aparecida do Norte e assim por diante.

Figura 02 - Fases de uma busca gulosa pela melhor
escolha para o Rio de Janeiro, usando-se a heuristica de
distancia em linha reta hprr.

c> Sédo Paulo 388km

Sao José dos Campos (308 km)

(c) depois da expansao de Taubaté

Séo Paulo

S0 José dos Campos (309 km) Taubaté (269 km)
“Aparecida do Norte (252 km)

(d) depois da expanséo de Resende

Sé&o Paulo

Sio José dos Campos (309 km) Taubaté (269 km)
Resende (152 km)

Volta Redonda(107km)

Fonte: figura modificada da referéncia [9]

(a) cidade inicial

(b) depois da expansdo de Sio Paulo

Taubaté (269 km)

A busca gulosa pela melhor escolha ¢
semelhante a busca em profundidade, pelo
fato de preferir seguir um unico caminho até o
objetivo, mas voltard ao encontrar um beco
sem saida. Ela tem os mesmos defeitos da
busca em profundidade (ndo ¢ oOtima e ¢
incompleta, pois pode entrar em um caminho
infinito e nunca retornar para experimentar
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outras possibilidades). A complexidade de
tempo ¢ espago do pior caso ¢ O(bm), onde m
¢ a profundidade maxima do espaco de busca.
Porém, com uma boa funcdo heuristica, a
complexidade pode ter uma redugdo
substancial. A proporc¢ao da redugdo depende
do problema especifico e da qualidade da
heuristica [9].

Utilizando-se os valores de intensidades,
obtidas pela metodologia Speckle, de uma
amostra ‘“ndo identificada” (com valores de
concentragdes, em g/kg, dos materiais
componentes areia, argila e silte), estimou-se
os melhores percentuais de concentragdes
pelos programas computacionais inteligentes,
por buscas e comparagdes aos valores dos
percentuais de concentragdes de amostras
catalogadas e identificadas, devidamente
armazenados no banco de dados relacional.
Com esses resultados, foram estimadas as
concentragdes, em g/kg, de areia, argila e silte,
nas amostras, que foram comparados aos

valores determinados pelos processos
tradicionais, atualmente realizados na
Agricultura.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

O programa inteligente utilizou o banco
de dados relacional e¢ as informacdes de
intensidade relativa de 3 amostras “ndo
identificadas” para determinagdes das
estimativas de suas concentragdes, em g/kg. A
Tabela 02 apresenta os resultados estimados
obtidos pela metodologia apresentada.

Tabela 02 - Médias das estimativas de
concentragoes.
Amostra teste C Ci Ci agao

111214/4 (argilosa) - tradicional 278,0 + 13,9 579,0 + 29,0 193,0+9,7

(alkg) (areia) (glkg) (argila) (glkg) (silte)

111214/4 (argilosa) - estimativa 1946472 3764 + 16,5 1129+ 16,5

111215-3 (arenosa) - tradicional 70,0+ 3,5 858,0 +42,9 72036

111215-3 (arenosa) - estimativa 989153 63191322 85347

116201-8 (siltosa) - tradicional 1470 +7.4 325,0 + 16,3 528,0 +26,4

116201-8 (siltosa) - estimativa 1831485 37261184 4158 £19.2

Fonte: autoria propria.

Para cada amostra teste, na Tabela 02, sdo
apresentados os valores obtidos pela
metodologia tradicional da agricultura e por
meio da estimativa realizada pelo presente
trabalho.

fcnpq

4. CONCLUSOES

Os valores das concentragdes estimadas,
nas trés amostras teste estudadas, mostraram-
se coerentes com os maiores teores para cada
amostra. Por exemplo, na amostra 111214/4
(argilosa), embora as concentracdes sejam
diferentes, os valores estimados de
concentragdes sdo preservados em termos de
proporg¢des, maior concentracdo para a argila,
média concentragdo para a areia € menor
concentragdo para o silte.

Isso mostra que os algoritmos estdo no
caminho certo, mas ainda precisam de: (i)
melhorias no processo de busca e calculos; (ii)
mais informacgdes de intensidades relativas, a
partir da metodologia Speckle, para alimentar
o banco de dados. Quanto mais dados, maior
a tendéncia de as estimativas levarem aos
valores mais reais. Estas duas perspectivas
estdo previstas para as proximas fases dos
trabalhos.

As préximas fases do trabalho utilizardo
outros algoritmos de busca ao banco de dados
relacional, que também serd melhorado desde
a modelagem até a implementacdo. Enquanto
isso, novas medigdes serao realizadas pela
metodologia  Speckle, utilizando novas
amostras que serdao fornecidas pelo
Laboratério de Solos e Tecido Vegetal da
Fundacdo Nishimura de Tecnologia da Fatec
Pompéia.
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