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REGIONALIZAGAO DE AREA AGRICOLA USANDO DADOS DE IMAGENS
AEREAS E COLETAS DE CAMPO

RESUMO

A agricultura de precisdo é uma importante ferramenta que visa a otimizagdao da
produtividade do setor agricola, entretanto, seu custo da implementacdo pode ser um
obstaculo para os pequenos agricultores. Uma alternativa seria, entdo, a regionalizacao da
area agricola dividindo-a em talhdes ou zonas de manejo, que podem ser trabalhadas
individualmente de acordo as caracteristicas da area. Dados multivariados sdo comuns no
processo de delineamento dessas zonas, assim, técnicas multivariadas para classificacéo e
agrupamento podem ser aplicadas a esses dados, buscando considerar também a
informagéao espacial destes. Dessa forma, essa pesquisa delineou zonas de manejo de uma
area agricola em quatro anos-safra consecutivos, com o uso de agrupamentos hierarquicos
nao paramétricos, levando em consideragado a informagao espacial de dados provenientes
de atributos fisicos e quimicos do solo, indices vegetativos e dados de produtividade. Foram
utilizadas técnicas para reducdo da dimensionalidade e agrupamentos dos dados, além de
analises geoestatisticas e de estatisticas descritivas. Para melhor compreensao do
comportamento das variaveis fisico-quimicas nas diferentes zonas de manejo formadas,
construiram-se arvores de decisdo, tendo como variavel resposta as proprias zonas de
manejo. Os subconjuntos que melhor formaram as zonas de manejo variaram de um ano-
safra para o outro, e, a localizagdo delas foi semelhante em trés dos quatro anos-safra
analisados. O 6timo numero de zonas de manejo foi igual a dois em todos os anos-safra
analisados. As arvores de decisdo se mostraram importantes para caracterizacido das
variaveis fisico-quimicas, pois auxiliaram a descrever a distribuicdo delas na formagao de
cada zona de manejo.

PALAVRAS-CHAVE: agrupamentos; arvore de decisdo; classificagdo supervisionada;
funcao nucleo-estimador.



REGIONALIZATION OF AGRICULTURAL AREA USING DATA FROM AERIAL
IMAGES AND FIELD SAMPLINGS

ABSTRACT

Precision agriculture is an important tool that aims at optimizing the agricultural yield sector,
however, its cost of implementation can be an obstacle for small farmers. An alternative
would be regionalizing the agricultural area, and dividing it into plots or management zones,
which can be worked individually according to the area characteristics. Multivariate data are
common in designing these zones, thus, multivariate techniques for classification and
grouping can be applied to these data, aiming at also taking into account their spatial
information. Thus, this research outlined management areas for an agricultural area in four
consecutive cropping years, using non-parametric hierarchical groupings, and considering
spatial data information from physical and chemical attributes of soil, vegetative indexes and
data of yield. Techniques were applied to reduce dimensionality and groupings of data, as
well as geostatistical analyses and descriptive statistics. So, decision trees were built to
better understand physical-chemical variables behavior in the different management zones
formed, whose management zones are the response variable. The subsets that best formed
the management zones varied from one cropping year to the next one, and their location was
similar in three of the four cropping years analyzed. The excellent number of management
zones was equal to two in all the studied cropping years. Decision trees proved to be
important to characterize physical-chemical variables, as they helped to describe their
distribution in the formation of each management zone.

KEYWORDS: groupings; decision tree; supervised classification; core-estimator function.
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1. INTRODUGCAO

A necessidade crescente por produgdo de alimentos exige constantes estudos e
pesquisas na area agricola. Esse fato culmina em uma constante evolugao do campo e isso
pressiona o agricultor a adotar novos métodos que garantam aumento na produtividade e
reducdo de custos.

O avango nas areas de tecnologia da informagdo permite que o agricultor tome
decisdes baseadas em dados cada vez mais precisos em relagao a diversas variaveis que
influenciam diretamente na produgéo agricola. Essas tecnologias sao responsaveis pela
melhor analise das areas produtivas tais como caracteristicas fisicas e quimicas do solo,
relevo, clima e desenvolvimento vegetativos das diversas culturas exploradas.

Neste cenario de tecnologia aplicada ao campo, surge a agricultura de precisdo. Ela
pode ser definida, de acordo com Balastreire (1998), como um conjunto de técnicas que
permitem o gerenciamento localizado de culturas. Esse tipo de agricultura tem como
fundamento a aplicacao fixada de insumos e assim permite a diminuicdo do uso desses e,
por consequéncia, a reducao tanto de custos como dos impactos ambientais.

Entretanto, apesar das vantagens, a agricultura de precisdo necessita de maquinas
especializadas para sua aplicagao, além de outros recursos tecnoldgicos que encarecem o
processo e o tornam inviavel, principalmente, para pequenos e médios produtores. Uma
alternativa para esse problema seria a aplicacdo da técnica de zonas de manejo.

A criacdo de zonas de manejo se baseia na ideia de dividir talhbes em unidades
menores com caracteristicas homogéneas, permitindo assim a aplicagdo de insumos a taxas
constantes dentro de cada unidade e a taxas variadas entre as unidades, ou seja, com
diferengas na quantidade de insumos aplicados entre as diferentes unidades.

A utilizagdo das zonas de manejo permite que os pequenos e médios produtores
agricolas fagam uso dos beneficios gerados pela agricultura de preciséo, pois, podem usar
suas magquinas tradicionais e adaptar a quantidade de insumos conforme a necessidade de
cada unidade, tornando o processo mais viavel economicamente.

Para o delineamento dessas unidades, é comum a consulta de conjunto de dados
multivariados, que levam em consideracdo dados de produtividade, atributos fisicos e
quimicos do solo, topografia, indices vegetativos e a combinagado desses (RODRIGUES JR.
et al., 2011). Dessa forma, € importante a aplicagcao de técnicas de analise que considerem
as associagdes espaciais entre essas variaveis e, assim, aproveitar o maximo do potencial
de informagdes desses dados.

Uma maneira para se realizar a analise dos dados é empregar uma abordagem
geoestatistica multivariada, para a qual ha construcao e interpretacao de semivariograma
experimentais diretos e cruzados para todos os pares de variaveis que foram utilizadas no
estudo (FOUEDJIO, 2016).



Além disso, o delineamento de zonas de manejo ocorre a partir de métodos de
agrupamentos, supervisionados ou n&o. Os supervisionados supdem a existéncia de
exemplos nos quais o analista ajuda na construgao de um modelo baseado nas definigdes
de classes e dos exemplos em cada método. Os métodos nao supervisionados fazem a
classificacdo baseada em observacbes e descobertas, e o sistema analisa os exemplos e
reconhece os padrbes automaticamente (FERREIRA, 2011).

Percebe-se entdo a necessidade de que sejam criadas areas para manejo na
agricultura, buscando nas tecnologias disponiveis formas de aliar praticidade e baixo custo
para o delineamento dessas areas, com aumento de producao e lucratividade. Assim, o
desenvolvimento de pesquisas que visam ao aperfeicoamento das técnicas de agricultura de
precisao é fundamental para que tal ferramenta se torne acessivel para um maior nimero de

agricultores.



2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Delinear zonas de manejo em uma area agricola comercial utilizando métodos
geoestatisticos e de analise multivariada e, avaliar o desempenho de conjuntos especificos

de dados para a formacao dessas unidades.

2.2 Objetivos especificos

e Delinear zonas de manejo por um agrupamento hierarquico aglomerativo néo
paramétrico, utilizando diferentes subconjuntos de variaveis formadas por dados
referentes aos atributos fisicos e quimicos do solo, indices vegetativos e
produtividade da soja de uma area agricola comercial;

e Comparar e avaliar os resultados das diferentes zonas de manejo delineadas e
verificar qual subconjunto foi mais efetivo na geragao daquelas;

e Analisar as diferentes variaveis e avaliar comportamentos e influéncia entre as zonas
de manejo formadas;

e Utilizar um classificador supervisionado para verificar quais variaveis fisico-quimicas

do solo mais influenciaram a geragédo das zonas de manejo.



3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Agricultura de precisao

A demanda por alimentos aumentou com o crescimento populacional e,
consequentemente, o incremento na produgéo agricola tornou-se um dos maiores desafios
do mundo atual (MOLIN, AMARAL & COLACO, 2015). A necessidade do aprimoramento do
setor agricola e da evolugao de tecnologias como informatica, geoprocessamento, sistemas
de posicionamento global, entre outras, fez com que uma nova forma de se enxergar a
agricultura fosse requerida. A aplicagdo dessas tecnologias tornou possivel entender uma
propriedade como algo ndao homogéneo, mas sim, composta por diferentes partes que
poderiam ser tratadas conforme suas necessidades especificas e, ao mesmo tempo,
proporcionar ao produtor maior conhecimento acerca da produtividade de sua area agricola
(TSCHIEDEL & FERREIRA, 2002).

Nesse sentido, a agricultura de precisdo pode ser vista como ferramenta essencial
para o produtor, pois baseia-se no gerenciamento localizado no campo com aplicagao
localizada de insumos. Economicamente, essa técnica traz maior retorno por priorizar areas
onde o potencial de produgao seja mais efetivo. Do ponto de vista ambiental, a dedugéo do
uso de insumos faz com que haja diminui¢gdo dos impactos ao meio ambiente (ANTUNIASSI
et al., 2007).

Uma forma de resolver esse problema seria dividir a area total do campo em
unidades menores e homogéneas de forma que se possam aplicar insumos a taxas
constantes dentro de cada sub-regido, mas a partir de taxas diferentes entre elas. A essas
unidades chamamos de zonas de manejo (DOERGE, 2000). Com isso, mesmo 0s pequenos
produtores poderiam fazer uso da agricultura de precisdao ao utilizarem as maquinas
tradicionais e aplicarem somente a quantidade de insumos necessaria para cada unidade de
manejo identificada (BAZZI et al., 2013).

3.2 Zonas de manejo

Alguns fatores naturais determinantes na producao agricola sofrem variagao espacial
e temporal, e isto também refletira na produgéo no campo. A base da agricultura de precisao
€ o conhecimento dessa variagao para culminar na realizagcdo de um manejo adequado para
uma cultura especifica do local. Assim, espera-se que ao se realizar uma aplicagao
diferenciada local de insumos em toda a area, haja diferencas significativas na
produtividade. A delimitacdo do campo em unidades em que um mesmo tratamento pode
ser aplicado permite identificar requisitos especificos de insumos agricolas e melhorar a

eficiéncia e a protegdo ao meio ambiente (CORDOBA et al., 2013).
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Define-se, entdo, zona de manejo como sub-regides nas quais ha uma combinagao
de fatores condicionantes da produtividade para a qual se pode aplicar uma dose uniforme
de insumos, ou seja, cada uma dessas zonas € constituida de um conjunto de
caracteristicas semelhantes que podem ser tratadas como uma area homogénea
(RODRIGUES JUNIOR et al., 2011).

As zonas de manejo sao vistas como uma abordagem economicamente viavel, pois
0s equipamentos e procedimentos adotados sdo os mesmos utilizados na agricultura
convencional ja que a aplicagdo dos insumos em cada zona sera feita de maneira
homogénea (GAVIOLI et al., 2019). Dessa forma, as zonas de manejo facilitam a aplicagao
das técnicas de agricultura de precisao, considerando que os mesmos sistemas utilizados
na agricultura convencional podem ser aplicados no manejo das culturas (RODRIGUES
JUNIOR et al., 2011).

Segundo Santos & Saraiva (2015), quando definidas adequadamente, as zonas de
manejo podem orientar os produtores em relagcdo as areas que possuam maior
produtividade e qualidade do cultivo e ainda auxiliar no entendimento de quais sdo os
fatores mais influentes na determinagao dessas areas. O estudo da variabilidade espacial de
diversas variaveis € utilizado para investigar quais fatores determinantes estdo sendo
estudados na variabilidade do local e podem influenciar na produtividade. Depois de
definidas as zonas de manejo, é possivel gerar mapas de aplicagdo de insumo a taxas
constantes que podem ser alteradas quando ocorre transicdo de uma zona para outra.

Os beneficios da aplicacdo de insumos a taxas adequadas as necessidades de cada
regido ressaltam a importancia da tarefa de definicdo das zonas de manejo. Embora a
delimitagdo dessas zonas seja uma tarefa complexa devido a grande inter-relagdo entre os
atributos do solo e outros limitantes da produtividade, delimitar € de suma importancia, pois
pode resultar em beneficios para a lavoura e aumentar a lucratividade (SANTOS &
SARAIVA, 2015).

3.3 Geragao de zonas de manejo

Diversos métodos encontram-se na literatura para geracdo de zonas de manejo.
Alguns autores geralmente dividem esses métodos em duas abordagens: métodos
empiricos e métodos de analise de agrupamento. A primeira interpelacéo € a mais simples e
sujeita a decisdes subjetivas (FRAISSE et al., 2001). Essa abordagem utiliza distribuicao de
frequéncia de produtividade para dividir o talhdao geralmente em trés ou quatro partes
(XIANG, 2007).

A segunda abordagem corresponde a métodos mais complexos com utilizagdo de
técnicas de agrupamento que permitem maior grau de diferenciagdo entre classe por

critérios mais objetivos. A interpelagéo ainda viabiliza a identificagdo de areas com atributos
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semelhantes a fim de quantificar os padrdes de variabilidade e reduzir a natureza empirica
no processo de delineamento de zonas de manejo (LI et al., 2007). A utilizagdo de métodos
de agrupamentos € bastante sugerida na geragdo das zonas de manejo, pois permite o uso
de um conjunto maior de dados (TAYLOR et al., 2003). Segundo Doerge (2000), o ideal é
que se utilize de fontes estaveis e previsiveis de informacao espacial e que estejam
correlacionadas com a produtividade.

O uso de um conjunto multivariado de dados com propriedades que podem
influenciar na produtividade € vantajoso na definicdo das zonas de manejo.
(GUASTAFERRO et al.,, 2010). As variaveis normalmente utilizadas nesse processo sao:
dados de produtividade, atributos quimicos e fisicos do solo, indices de vegetacao,
caracteristicas do relevo além da combinagao desses conjuntos de variaveis (FRAISSE et
al., 2001).

Algumas etapas basicas no delineamento de zonas de manejo s&o seguidas por
diversos pesquisadores, conforme o fluxograma apresentado na Figura 1. A primeira etapa
ocorre pela entrada de dados que podem ser obtidos em coleta de campo (coleta direta),
imagens de satélites ou fotografias aéreas. Na coleta direta, sdo obtidos os dados referentes
as propriedades fisicas e quimicas do solo, produtividade, entre outros. Nas coletas indiretas
sédo obtidos elementos referentes ao sensoriamento remoto, como os indices vegetativos,
por exemplo.

Os dados podem ser coletados por imagens de satélite, fotografia aérea e
radiometria de campo. A produtividade também pode ser obtida por coleta indireta quando
estimada a partir da relagdo com o vigor da cultura determinado por indices vegetativos por
sensoriamento remoto a partir de imagens multiespectrais (ARAUJO, VETTORAZZI &
MOLIN, 2005). Os dados de entrada ainda podem ser a combinagao entre elementos
obtidos por coleta indireta, como o indice NDVI (Normalized Difference Vegetation Index)
combinado com dados obtidos por coleta direta, tais como as propriedades quimicas e
fisicas do solo e produtividade (LI et al., 2007; SALVADOR & ANTUNIASSI, 2011; CICORE
et al., 2016).

O passo seguinte € selecionar quais dessas variaveis serao utilizadas na pesquisa.
Para isso, pode-se utilizar a dependéncia espacial nesse processo e, para tal, aplica-se o
calculo da dependéncia espacial relativa (EPR) na determinagdo de quais variaveis fardo
parte do processo e quais serdo excluidas. O uso da dependéncia espacial no processo de
selecdo de variaveis para a geracao de zonas de manejo também pode visto em trabalhos
como o realizado por Alves et al. (2013), no qual definiram-se zonas de manejo com base na
variabilidade espacial da condutividade elétrica aparente do solo e da matéria organica em
areas com plantio de soja e milho.

Recorrendo as técnicas geoestatisticas, mediu-se o grau de dependéncia espacial

das variaveis, as que se apresentaram dependentes, foram utilizadas nas etapas seguintes



no processo de geragdo de zonas de manejo. Em seguida, foi utilizado um método de
agrupamento para delinear as zonas de manejo. Os métodos de agrupamentos sao
divididos em dois grupos: os de aprendizagem supervisionada e os de aprendizagem néo
supervisionada (GOLDSCHMIDT, PASSOS & BEZERRA, 2015).

O método supervisionado se utiliza de um conjunto de dados do qual se conhece a
categoria de algumas amostras e se constréi um modelo (regra) de classificagcao. Utiliza-se
dessa regra para identificar as categorias que pertencem as novas amostras. O método nao
supervisionado agrupa as amostras em um numero desconhecido de grupos por padrées
associados as relagdes entre as variaveis. Esse tipo de agrupamento identifica grupos
naturais das observagées em um conjunto de dados (FERREIRA, 2011).

A avaliagdo desses agrupamentos € realizada com base nos grupos formados a
partir de indices escolhidos de acordo com a metodologia utilizada na geracdo dos
agrupamentos. Por fim, sdo gerados os mapas tematicos que expressam as zonas de

manejo.

= AMALISE AMALISE -
COLETA ‘ ‘ SELEGEO DE ‘ F ANALE - 4 METODOS
i EQESTATISTICA| |GEQESTATISTICA
\ 1 ; f Al
‘ DlHE\i v"."-"\RMS‘ CLASSICA MULTIVARIADA SUPERVISIONADOS
ENTRADA DE ANALISE DOS DEHNEAMENTO

DAS ZONAS DE

Babas MANEJO

DADOS

METODOS NAD
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COLETA
INDIRETA
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DE MANEJO

VALIDAGAO DAS
ZOMAS DE MANEJO

Figura 1 Fluxograma para delineamento de zonas de manejo (O autor, 2019)

3.3.1 Dados de entrada

Os dados utilizados na geragao de zonas de manejo estao diretamente ligados ao
geoprocessamento, assim, entende-se que, de alguma forma, esses dados estdo vinculados
a um lugar no espacgo, por intermédio de um enderego ou de coordenadas. A coleta de
informagdes ocorre de varias formas tais como: dados cartograficos (mapas), sensoriamento
remoto (imagens de satélites e radares), fotogrametria (fotografias aéreas), topografia
(levantamentos topograficos e geodésicos), dados alfanuméricos (tabelas) e a coleta direta
(com dados georreferenciados) (SILVA, 2007).
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Os dados oriundos de sensoriamento remoto podem fornecer informagdes mais
precisas da variabilidade do campo em grandes areas por apresentarem potencial para
monitoramento de parémetros biofisicos ligados a produtividade. Esse fato revela o
sensoriamento remoto como alternativa para elaboracdo de mapas de produtividade
(MOTOMIYA, et al., 2012). A produtividade pode ser estimada mediante indices de
vegetacdo, calculados com base em informagdes geradas a partir de imagens
multiespectrais (ARAUJO, VETTORAZZI & MOLIN, 2005).

Os indices de vegetacdao sido o resultado de combinacbes lineares de dados
espectrais, ou seja, sdo operagdes algébricas que envolvem faixas de reflectancia
especificas e que permitem a determinagéo da cobertura vegetal e a sua densidade (CRUZ
et al., 2011). Sao, portanto, modelos matematicos determinados por transformacdes de duas
ou mais bandas espectrais, em geral, a do vermelho e a do infravermelho préximo,
calculadas pela razéo, diferenga e combinagao linear desses dados (BANNARI et al., 1995).

Esses indices s&o indicadores de crescimento e vigor da vegetacdo e podem ser
utilizados para diagnosticar varios parametros biofisicos tais como de: area foliar, biomassa,
porcentagem de cobertura do solo, atividade fotossintética e produtividade (PONZONI,
2001). Muitos indices de vegetacdo s&o encontrados na literatura e, na Tabela 1, s&o
apresentados alguns desses indices com as respectivas expressdes matematicas.

Tabela 1 indices de vegetagao

indice Expressao Referéncia
NDVI NDVI = NIR — RED ROUSE et al.
NIR + RED (1973)
EVI2 EVI2 = 2.5 NIR — RED HUETE et al.
(NIR + 7y RED —n, BLUE + L) (1997)
SAVI _ NIR—RED HUETE (1988)
SAvE= (NIR + RED + L) (1+1)
OSAVI 0SAVI = NIR — GREEN STEVEN (1998)
NIR + GREEN + 0,16
ARVI aryi < VIR - (RED — y(BLUE — RED)) KAUFAMAN &
" NIR + (RED — y(BLUE — RED)) TANRE (1992)
WDRVI _ L NIR —RED GITELSON
WORVE = IR ¥ RED (2004)

NIR: refletdncia da banda infravermelho préximo; RED: refletancia da
banda vermelha; BLUE: refletancia da banda azul; GREEN: refletancia da
banda verde; 7, : coeficiente de corregdo dos efeitos atmosféricos para a
banda vermelha; 7, : coeficiente de corre¢do dos efeitos atmosféricos para
a banda azul; L: fator de correcdo para a interferéncia do solo; y:
parametro que controla a correcido atmosférica; 1. coeficiente de
ponderagao



3.3.2 Reducgao da dimensionalidade
3.3.2.1 Anadlise de componentes principais

A analise de componentes principais (ACP) também é uma técnica muito utilizada na
agricultura de precisdo e na geracdo de zonas de manejo. Os trabalhos realizados por
Delalibera et al. (2012), Santi, et al. (2012), Cordoba et al. (2012), Tripathi et al. (2015),
Behera et al. (2018), Reyes et al. (2019) ilustram a utilizacdo desta ferramenta na selegao
de variaveis.

A ACP é uma técnica multivariada da estrutura de covariancia descrita inicialmente
por Pearson e posteriormente por Hotelling tendo como propédsito analisar a estrutura de
correlacdo. Esta técnica transforma linearmente um conjunto original de variaveis
correlacionadas em outro conjunto menor de varidveis ndo correlacionadas contendo a
maior parte da informag&o do conjunto inicial (HONGYU et al., 2015).

De acordo com esta técnica, o conjunto de dados consistira em uma tabela na qual
cada linha correspondera aos valores das variaveis medidas sobre o individuo analogo a
essa linha, ou seja, as linhas serdo correspondentes aos individuos ou observagbes
enquanto as colunas serao equivalentes as variaveis. Essa tabela consistira, entdo, em uma
matriz X = [x;;] , onde i,(i = 1,...,n), é i-ésimo individuo, j,(j = 1, ...,m), é a j-ésima variavel
e x;; € o valor da variavel j no individuo i (FERNANDEZ & YOHAI, 2014).

X11 " X1m
X = ) :

Xn1 7 Xnm

Assim, a determinagcdo da componente principal (CP) demanda primeiramente o
céalculo da matriz de covariancia, em seguida dos autovalores e dos autovetores da matriz
de covariancia ou de correlagao (usada quando existe uma escala diferente de valores das
variaveis), ordenando os autovalores de forma decrescente. Cada CP, entdo, sera uma
combinacgéo linear de todas as variaveis originais estimadas com intuito de reter a maxima

variancia contida nos dados originais (MOURA et al., 2018).
CPL' = el-lXil + eiZXl-z + -+ el-le-m, i= 1, - ] = 1, e, m (1)

Em que, CP; representa o i-ésimo componente principal (CP), as constantes e;q, ey, ..., €im
sao os elementos dos autovetores correspondentes aos autovetores ordenados, também
chamados de coeficientes da componente principal (SANTO, 2012). Para cada CP, as
variaveis com maior relevancia sdo as que possuem o0s maiores coeficientes. As variaveis

com os coeficientes positivos indicam uma influéncia direta dessas variaveis sobre o
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componente, enquanto os coeficientes negativos exercem influéncia inversa (JOHNSON &
WICHERN, 2007).

A contribuicdo de cada CP é expressa por porcentagem, sendo possivel calcular
individualmente o quanto cada componente explica da variagao total do conjunto de dados.
Por exemplo, para calcular o valor da contribuicdo do i — ésimo componente utiliza-se a
expresséo (JOHNSON & WICHERN, 2007):

Var(ZL-) Ai

=100 = ———+ 100
Zi=1 Var(Zi) Zl‘=11i (2)

Em que Z; é a variancia de cada componente principal e 1; sdo os autovalores associados a
cada componente.

Na pratica, ao aplicar a ACP, é comum a aplicacao de poucas componentes no lugar
das m variaveis originais, sem perda significativa de informacgéo. Entre os critérios utilizados
para selecionar as CPs em uma analise, encontra-se a descrita por Johnson & Wichern
(2007), na qual devem ser consideradas as primeiras CPs que unidas expliquem ao menos
80% da variabilidade total das variaveis originais.

Além desse método acima descrito, o critério de Kaiser € muito utilizado para selecéo
das CPs. Por esse critério devem ser selecionados as CPs que possuam seus respectivos

autovalores maiores que um 4; > 1/ (HONGYU et al., 2015).
3.3.2.2 Multispati-PCA

E possivel reduzir a dimensdo do conjunto de varidveis originais com a analise dos
componentes principais. Entretanto, existe uma desvantagem no uso desta técnica quando
se deseja trabalhar com variaveis espacialmente relacionadas, pois, ndo ha uma
diferenciacdo da estrutura espacial entre as componentes. Uma alternativa seria utilizar a
técnica MULTISPATI-PCA, em que uma matriz de ponderagao espacial é utilizada. Assim,
adiciona-se uma restricdo espacial a técnica de PCA tradicional e, a partir de entdo, as
estruturas espaciais serdo mais fortes nos primeiros componentes (MORAL & REBOLLO,
2017).

Tal analise permite estudar as relagdes entre as variaveis medidas e sua estrutura
espacial pelo uso da matriz de ponderagéo espacial W,4,. A matriz pode ser considerada
como uma representagdo matematica da distribuicdo geograficas dos pontos em estudos,
pois os pesos atribuidos a cada ponto indicam auséncia (wi]- = 0) ou a intensidade (Wij >
0) das relagdes espaciais existentes entre os pontos da area em estudo (CORDOBA et al.,
2012).

Diferente do método de ACP tradicional, que € gerado sobre uma matriz X,

chamada de tabela de dados, o MULTISPATI-PCA tem como matriz de entrada a matriz
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Y.xp, Que € o produto da matriz W,,, com a matriz X,,, ou seja, ¥ = WX. Desta forma,
cada elemento da matriz Y substitui um elemento da mesma posigdo na matriz X por um
novo valor correspondente ao valor de uma variavel p em um ponto amostral i (ARROUAYS
etal., 2011).

As variancias explicadas pelas CPs apresentam diferencas entre as duas técnicas.
Para o PCA, a variancia de cada componente ¢é igual ao seu autovalor associado enquanto
para o MULTISPATI-PCA, os autovalores associados sao equivalentes a variancia espacial
€ ndo a variancia total (CORDOBA et al., 2012).

A vantagem da MULTISPATI-PCA em relacdo a ACP é que os escores gerados
maximizam a autocorrelagao espacial entre os pontos enquanto a ACP maximiza a variancia
total. Assim, os escores gerados pela MULTISPATI-PCA apresentam estruturas espaciais
mais fortes nos primeiros CPs, enquanto os escores gerados pela PCA apresentaram
estrutura espacial em qualquer CP, inclusive nos ultimos que sao geralmente descartados
(ARROUAYS et al., 2011).

O uso desta técnica na geragédo de zonas de manejo pode ser observado nos
trabalhos publicados por Cordoba et al. (2012) (2013) (2016), Peralta et al. (2015), Gavioli et
al. (2016) e Kurina et al. (2018). Nestes trabalhos, concluiu-se que a MULTISPATI-PCA
representa uma ferramenta crucial para mapear a variabilidade dentro do campo e identificar
zonas de manejo. O uso dessa ferramenta permite que, ao incorporar a relagao espacial dos
dados, haja um ganho de informagao que, por sua vez, faz com que as zonas geradas
apresentem maiores diferengas entre as distintas classes e sejam mais homogéneas dentro

de cada classe gerada.

3.3.3 Analise geoestatistica

O uso da analise geoestatistica torna possivel organizar dados distribuidos
espacialmente de acordo com a semelhanga entre seus vizinhos. Essa analise traz grande
contribuicdo especialmente na definicdo de unidades de manejo a partir de mapas de
produtividade (GREGO, OLIVEIRA & VIEIRA, 2014).

Uma importante etapa na geracdo de zonas de manejo é o0 uso de técnicas
geoestatisticas para caracterizar a distribuicdo espacial das variaveis em estudo. A
geoestatistica pode ser vista, entdo, como uma ferramenta estatistica que é utilizada para o
estudo da variabilidade espacial (VIEIRA et al., 2002). O seu uso permite que a estrutura da
dependéncia espacial seja modelada e visualizada espacialmente (MENDES et al., 2008).
Para isso, ela se apoia na hipétese de que dados vizinhos s&o mais semelhantes do que os
dados distantes. A fungao semivaridncia pode ser utilizada para medir o grau de
semelhanga (GREGO, OLIVEIRA & VIEIRA, 2014). E, para o calculo da semivariancia,
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pode-se utilizar, entre outros estimadores, o de Matheron, descrito por JOURNEL &
HUIJBREGTS (2003), apresentado na equagao abaixo:

N(h)

1
0 2 [2(s) - Z(si + W)

y(h) =
3)

Em que N(h) é o numero de pares de valores medidos de dissimilaridade entre Z(s;) e
Z(s;*+ h) separados por um vetor h, sendo Z(s;+ h) o valor da variavel regionalizada na
amostra localizada em (s;+ h), Z(s;) € o valor da variavel regionalizada na amostra
localizada em (s;), e h = ||h|| € a distancia euclidiana entre as duas localizagdes (JOURNEL
& HUIJBREGTS, 2003).

Se o semivariograma gerado crescer conforme se aumenta a distancia, significa que
a variavel avaliada possui dependéncia espacial. Além disso, € necessario também que,
apos o aumento, o semivariograma se estabilize no valor correspondente a varidncia dos
dados. A maneira como o semivariograma cresce com a distancia até se estabilizar define o
comportamento espacial da variavel estudada (VIEIRA, 2000).

Depois de verificados indicios da existéncia de dependéncia espacial, por intermédio
da construcdo do semivariograma experimental, existe o interesse em se ajustar um modelo
que descreva a semivariancia em fungao da distancia. De acordo com Isaaks & Srivastava
(1989) e Cressie (1993), os modelos tedricos sado divididos em transitivos, aqueles que
possuem patamar, e nao transitivos os que nado possuem patamar. Os transitivos mais
utilizados na Geoestatistica sao: exponencial, gaussiano e familia Matérn. Para realizar o
ajuste do modelo ao semivariograma um dos métodos mais usados € o da maxima
verossimilhanga (MELLO et al., 2005).

Apos estimar os paradmetros do modelo, é necessario observar os critérios de
validagdo dos ajustes dos modelos para selecionar o modelo que melhor se ajusta ao
semivariograma gerado. Entre os métodos de validacao de modelos, os mais usuais sao
aqueles cujas técnicas sdo baseadas na comparagdo entre os valores tedricos de modelos
geoestatisticos e valores empiricos (FARACO et al., 2008).

Apods a escolha do modelo que melhor se ajustou ao semivariograma, procede-se a
estimativa de valores para locais ndo amostrados a partir da técnica de interpolacao
denominada krigagem ordinaria. Com o uso da krigagem é possivel gerar mapas da area de
interesse (GONCALVEZ, FOLEGATTI & MATA, 2001).

Tais mapas permitem descrever a variabilidade de atributos de interesse e utilizar
essa informacdo como base para analise da produtividade agricola (AMADO et al., 2007).

Assim, a geoestatistica auxilia efetivamente nas decisdes em relagdo ao gerenciamento do
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sistema de produgao e contribui para a agricultura de precisdao (GREGO, OLIVEIRA &
VIEIRA, 2014).

3.3.3.1 Krigagem

Na literatura, diversos trabalhos defendem que a krigagem € utilizada como
interpolador no delineamento de zonas de manejo. Como exemplo, pode-se verificar o
trabalho desenvolvido por Oldoni & Bassoi (2016), no qual o objetivo foi delinear zonas de
manejo de irrigacdo utilizando geoestatistica e analise multivariada. A krigagem foi utilizada
na interpolagdo de dados em locais ndo amostrados para obter um nimero mais denso de
pontos por area e para posterior processo de agrupamento.

No artigo desenvolvido por Gavioli et al. (2019), foram testadas as seguintes técnicas
de interpolagdo: krigagem ordinaria, inverso da disténcia e inverso da distancia ao quadrado.
O objetivo era a geragao de zonas de manejo com contornos mais suaves ao utilizarem-se
os dois primeiros componentes principais espaciais (SPCs) para cada campo testado. A
krigagem foi o interpolador que apresentou o melhor resultado e passou a ser utilizada para
todos os outros SPCs considerados no trabalho.

A krigagem é baseada no conceito de variavel regionalizada, desenvolvida por
George Matheron. Trata-se de um método de interpolagdo geoestatistico que utiliza a
estrutura de dependéncia espacial para estimar valores de variaveis para locais nao
amostrados, a partir de valores adjacentes conhecidos. Ela é determinada pelo ajuste de um
modelo tedrico a funcdo semivariancia (URIBE-OPAZO et al., 2012). Este interpolador é
considerado superior aos outros métodos de interpolagdo por uma caracteristica que o
diferencia dos demais que é o fato de permitir calcular o erro associado as estimativas,
chamado de variancia de estimac¢do (MARTINS, 2017).

Na krigagem, considera-se que determinado ponto localizado no espago se
assemelha mais com os pontos que estdo ao seu entorno do que aqueles que estdo mais
afastados. Ela se utiliza de métodos matematicos para determinar maiores pesos para os
pontos mais proximos e menores para os mais distantes (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989).
Esses valores variam de 0, para os mais distantes, a 1 para os mais proximos, e assim
permitem a interpolagao de valores para locais ndo amostrados com bases em combinacdes
lineares (MARTINS, 2017).

3.3.3.2 Krigagem ordinaria

A krigagem ordinaria baseia-se na suposi¢ao de que a variagao € aleatoria e de que

ha dependéncia espacial nos dados em analise. Além disso, o processo aleatério é
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intrinsecamente estacionario, ou seja, a média € constante e a varidncia depende somente
da distadncia e diregdo entre os pontos e ndo da sua posigdo absoluta (OLIVER &
WEBSTER, 2015).

Assim sendo, considere Z = {Z(s),s € D} um processo aleatério estacionario de
segunda ordem com média constante e desconhecida u e uma fungdo de covariancia
conhecida C(h), sendo h a distancia entre os pontos considerados. De acordo com essa
suposicdo, as equagdes que determinardo 0s pesos necessarios para a predigcao pela
krigagem ordinaria podem ser expressas em termos da funcdo de covaridncia ou da
semivariancia. Em qualquer dos casos, Z = {Z(s),s € D} é predito em um ponto ndo
observado s, usando o preditor linear e, espera-se que o erro na predicdo seja zero e sua
variancia seja minima (MONTERQO et al., 2015):

7*(sy) = Z/liZ(si), i=1.,n @
i=1

Em que Z*(sy) € o valor a ser estimado de um ponto ndo amostrado; s,, Z(s;) sao os
valores das variaveis nos pontos amostrados; 1; sdo 0s pesos associados a cada valor Z(s;)

medido. Assim, para garantir que a estimativa ndo seja enviesada, a soma dos pesos deve
ser igual a um (OLIVER & WEBSTER, 2015):

B(2°(s0) — Z(s0)) = E| D AZ(s) = Z(s0) | = ) 4 E(2(s) — E(2(50))
i=1 i=1

n n
=.UZAL'_M=OHZAL'=1
i=1 i=1

A diferenga esperada entre o valor estimado e o valor amostrado deve ser igual a

(5)

Zero:

E[Z(s0) — Z"(s0)] = 0 ()

Para que isso ocorra, € organizado um sistema de equagbes com n+17 incognitas
para se estimar um ponto s, utilizando-se os pesos A; combinados com os valores
observados s; (LANDIM, 2006). Estas equagdes constituem equagdes normais a n+1

incégnitas que podem ser resolvidas por calculo matricial, segundo:

[si, sil[Ai] = [si, S0l

Multiplicando-se ambos os termos da equagéo pelo inverso de [s;, s;], isto &, [s;, s;]71:

[si, sil % [si, sil. [A] = [y, 81172 [s3, 80]
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Como [s;, s;]7 . [s;, si] = [1] (matriz identidade) e [I].[A;] = [A;],

[Ail = [si, 81171 [si, s0]

Na matriz[s;,s;], com dimensdo (n+1) x (n+1), estdo os valores obtidos da
semivariancia referentes as distancias entre as amostras observadas, Y(s;,s;); no vetor
[s;,so]l, com dimensdon+1 x 1, estdo os valores obtidos da semivariancia referentes as
distancias entre cada amostra e o ponto a ser estimado, Y(s;,s,) € o vetor [A;],com
dimensao (n+7) x 1, contém os pesos a serem calculados e o multiplicador de Lagrange «,

utilizado para balancear o sistema de equagdes (LANDIM, 2006).

Em notac&o matricial:

Y(s1,81) Y(s1,82) .. Y(sy,8n) 1 M [Y(51,50)]

[Y(sz, sl). ?((sz, S;) .. \{(52., sr.,) 1 7\.2 IY(S%, So) I

[Y(sn, sl). Y(sn, S3) ... Y(sr;, sr.,) 1J l}\nj [Y(sl;, sO)J
1 1 W 11 nxn adnxl 1 nx1

O erro associado ao estimador € = Z(sg) — Z*(sq) deve apresentar valores préximos
a zero para que o estimador seja considerado de confianga e isso pode ser verificado pela
distribuicdo desses valores. A maneira mais simples de se medir estatisticamente tal
distribuicdo é por desvio padréo ou por variancia (CAMARGO, 1998).

A correspondente variancia minimizada do erro, denominada variancia de krigagem

ordinaria (o2,), € dada pela expressdo (MONTERO et al., 2015):

oo = Var[Z(se) — Z*(so)] = C(0) — X1 4,C(s;,S0) — a (07)

Em que, C(s;, sy) € a semivariancia entre os pontos s;e s, € a € o multiplicador de Lagrange
necessario para a minimizagao da variancia do erro.

A krigagem ordinaria é considerada um interpolador exato no sentido de que, quando
um ponto alvo, ou seja, um ponto com valor gerado pelas equagbes acima, for um ponto ja
amostrado, isto &, seu valor ja conhecido, os valores de ambos irao coincidir (OLIVER &
WEBSTER, 2015).

3.3.4 Métodos nao paramétricos de analise de dados

As zonas de manejos podem ser geradas seguindo abordagem de analise de dados,

tanto paramétricas quanto ndo parameétricas. Na abordagem parameétrica assume-se que as
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distribuicdes de probabilidades sejam conhecidas, o que n&do ocorre na abordagem néo
paramétrica (SILVERMAN, 1986). Segundo Vapnik (2000), € necessario o conhecimento da
relacdo estrutural dos dados, pois eles fornecem informacdes iniciais importantes sobre os
mesmos dados.

Assim, em abordagens nao paramétricas, aplicam-se estimadores de densidades
nao-paramétricos, mais particularmente dos estimadores de densidade por kernel (KDE —
Kernel Density Estimador) também conhecidos como fungao nucleo-estimador. Essa fungao
objetiva estimar a densidade com base em informacdes locais e ndo estimar parametros
globais para modelos de dados (CASELLA & BERGER, 2011).

Seja X4, ..., X, uma amostra de vetores aleatérios p-variados originarios de uma
distribuicdo comum descrita pela fungcdo de densidade conjunta f. A funcdo nucleo-

estimadora de densidade conjunta do vetor aleatério x é definida por:

. 1%
fra@®) == ) K,(x—X;)
"; (08)

T . ~ , . . -
Em que x = (xl, ...,xp) sdo os pontos onde a fungao nucleo-estimadora é definida; X; =

(X1, ...,Xip)T,i =1,..,n sdo variaveis aleatérias com densidade f desconhecida; A é a
matriz de dimensao pxp, que representa a largura de banda ou suavizagéo, sendo que A é
simétrica e positiva definida; K € a fungdo nucleo-estimador, que € uma densidade
multivariada simétrica (SIMONOFF, 1996).

Deve-se ter um cuidado especial na escolha da matriz de largura de banda A, pois,
essa desempenha o papel de matriz de covariancia, sendo o fator mais importante em
relacéo a precisdo da estimagéo (CHACON & DUONG, 2010).

3.3.4.1 Medida de dissimilaridade considerando a estrutura de dependéncia

espacial e funcao de densidade nao paramétrica

Considere um conjunto com p varidveis de interesse{Z,,...,Z,} padronizadas,
definidas em um dominio de estudo continuo fixo S c R4 d>1 e todas as medidas
realizadas em pontos distintas {s4, ..., s,,}. Uma fungdo nucleo-estimador ndo paramétrica da
estrutura de dependéncia espacial multivariada € descrita pelas semivaridncias diretas e

cruzadas, em dois locais x € S e y € S é dado pela Equacao (09) (FOUEDJIO, 2016):

Rt Ka (@) (510 50) (Zi(si) = Zi(s0) (2(s10) = 2 (s0) 1
2%ki=1 KA((X: )’)(Sk:sl)) Xy (09)

?ij(x'y'/‘l) =

Em que 7;;(x,y,1) € o valor estimado da semivariancia na amostra, tanto para os valores

das semivariancias diretas quanto cruzadas. Quando i=j, 7;; apresenta valor da
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semivariancia direta para Z; e quando i # j, 7;; apresenta valor para semivariancia cruzada
entre Z; e Z;. Os indices i e j variam de 1 a p e representam as variaveis consideradas no
estudo. Kj((x,y)(sk, s))) = K;(Ilx — si|DK([ly — s:1), em que K;(.) sendo uma fungéo
nucleo-estimador ndo negativa com parametro de largura de banda 4 > 0 e 1 representa a
funcao indicadora dada por (CASELLA & BERGER, 2011):
1 ={1,||x—s||s/1
llx=sll<A =10, ||x — s]| > 1

A fungado nucleo-estimador para os valores da semivaridncia direta e cruzada
descrita na Equacgao (09) serve para qualquer par de observagdes dentro da area amostral.
O objetivo dessa fungao € ponderar as localizagdes de forma que as que estiverem mais
proximas do alvo receberdo maior peso do que os dados em localizagbes mais distantes
(FOUEDJIO, 2016).

Para determinar o pardmetro de largura de banda segue-se uma regra empirica de
que a funcdo nucleo-estimadora centrada em cada localizagdo contenha ao menos 35
observacdes (JOURNEL & HUIJIBREGTD, 2003).

A né&o estacionariedade de segunda ordem nos dados pode ser bem capturada por
este tipo de estimador de funcado de densidade (KLEIBER & NICHKA, 2012). Alguns outros
tipos de fungdo nucleo-estimador podem ser utilizados, tais como as fungdes Uniformes,
Triangular, Epanechnikov e Gaussiana (THOMPSON & TAPIA, 1990). A funcao

Epanechnikov pode ser descrita como:

o Epanechnikov:K; (|lx — s|) a (42 = [lx — s[I*)Ljjx—sj<a-
Na fungdo nucleo-estimador de Epanechnikov ha pesos maiores para observacoes x e s
mais proximos entre si. Assim, pontos x e s mais préximos entre si implicam em uma norma
|lx — s|| menor e, por consequéncia, a diferenca 1 — ||x — s|| sera maior. Dessa forma,
mesmo considerando pontos tanto proximos quanto distantes no calculo de ¥;;, o valor dey;;
sera mais influenciado pelos pontos mais proximos.

Uma medida de dissimilaridade entre dois locais, s, e s; pode ser denotada por
d;(sk,s;) com o conjunto de valores estimados das semivaridncias diretas e cruzadas, a
qual foi obtida de acordo com a seguinte expressao (THEODORIDIS & KOUTROUMBAS,
2009):

p
A5 = ) 171050, 2)

ij=1

(10)

A dissimilaridade entre esses dois locais podem ser definida, entdo, como a soma
dos valores absolutos de todos os valores das semivariancias diretas e cruzadas nesses

dois pontos observados. A normalizagdo dessa dissimilaridade é dada efetuando-se a
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divisdo de cada valor de dissimilaridade pela maior delas encontrada, conforme a seguinte

expressao:

) 1 (11)
dy(sk, ) = Bd)l(sklsl)

Em que D= méX(k’l)e{Lm’n}Z {dﬂ(sk, Sl)}

A partir dessa medida de dissimilaridade normalizada, gera-se a matriz de
dissimilaridade simétrica D,,,.,, para os locais amostrados (FOUEDJIO, 2016):
dy(s1,81) .. dy(si,8n)

D = : . :
dy(s,,81) .. dy(s,sy)|nxn

3.3.5 Métodos de agrupamentos, classificagcao e avaliagao de classes
3.3.5.1 Método de agrupamento de dados

Os agrupamentos podem ser definidos como técnicas multivariadas que tém por
finalidade principal, agregar variaveis com base em suas caracteristicas (HAIR et al., 2009).
Para isso, as técnicas envolvidas tém por objetivo explorar os conjuntos de dados para
avaliar se eles podem ou n&o ser resumidos significativamente em pequenos grupos ou em
grupos de elementos que se assemelham entre si e, ao mesmo tempo, diferem em alguns
aspectos de elementos de outros agrupamentos (EVERITT et al., 2011).

Os dados em estudo sao classificados, entdo, em diferentes combinagcbes de
variaveis, em classes discretas ou clusters, de maneira que a distancia entre o centroide
(centro do agrupamento) e a variaveis sao minimizadas. Assim, essa técnica determinara o
grau de similaridade de uma amostra a uma determinada classe (BAZZI et al., 2015).

Muitos trabalhos publicados em analise de agrupamento envolvem em geral o uso de
uma das duas classes de agrupamentos: algoritmos hierarquicos ou nao hierarquicos
(particionamento) (HENNIG et al.,, 2016). Assim, essas classes de agrupamento serao

discutidas com maiores detalhes, nos subcapitulos adiante.

3.3.5.2 Método de agrupamento hierarquico

No agrupamento hierarquico, os dados s&o particionados em uma série de divisdes.
As técnicas utilizadas nessa forma de agrupamento podem ser subdivididas em
aglomerativo, na qual ocorrem fusbées sucessivas dos n individuos em grupos ou divisivos

que irdo separar os n individuos sucessivamente em agrupamentos mais refinados. As
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técnicas aglomerativas reduzirdo o conjunto de dados em unico cluster contendo todos os
individuos no final do processo, enquanto as técnicas divisivas, de modo contrario ao
aglomerativo, irdo dividir todo o conjunto de dados formando n grupos com apenas um
individuo no final do processo. Dessa forma, o pesquisador que decidira em qual momento
do agrupamento devera parar para se ter um numero de cluster com o qual se deseja
trabalhar (EVERITT et al., 2011).

As classificagbes hierarquicas podem ser representadas por um diagrama
bidimensional também chamado de dendrograma (Figura 2), que permite a visualizagao das
fusdes ou divisdes feitas em cada etapa da analise. O dendrograma € uma representagao
matematica do procedimento de agrupamento em que seus nés representam os clusters e
os comprimentos das hastes (alturas) representam as distancias nas quais esses clusters
sdo unidos. Na maioria dos dendrogramas, duas bordas saem de cada né (arvores binarias),

e o arranjo de nos e hastes é chamado de topologia da arvore (EVERITT et al., 2011).
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Figura 2 Exemplo de dendrograma construido pelo método de agrupamento
hierarquico divisivo (O autor, 2019)

O método aglomerativo inicia a partir de n clusters nos quais cada elemento forma o
proprio cluster, ou seja, cada cluster possui apenas um elemento. Em cada etapa, os dois
clusters mais semelhantes sdo mesclados formando um unico cluster. Os diferentes
meétodos hierarquicos aglomerativo se caracterizam por diferentes formas de se calcular a
dissimilaridade. Entre esses clusters, os métodos mais conhecidos esta o “complete linkage”
(vizinho mais distante) (HENNIG et al., 2016). Neste algoritmo, a distancia entre dois grupos
€ dada pela maior distancia entre um elemento de um grupo e o de outro grupo (JAIN &
DUBES, 1988).

Os métodos divisivos, ao contrario do aglomerativo, comegam como todos os
elementos em um unico cluster e prosseguem realizando divisdes nos clusters existentes

em cada etapa. Esse método é computacionalmente mais exigente devido a dificuldade em
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encontrar divisbes otimas para realizar os agrupamentos e, por essa razdo, os métodos
aglomerativos sao amplamente mais utilizados (HENNIG et al., 2016).

Entretanto, se os dados utilizados consistirem em p variaveis binarias, métodos
relativamente simples e com baixo custo computacional, conhecidos como métodos
monotéticos divisivos, sdo uma opcao. Estes métodos dividem os clusters de acordo com a
presencga ou auséncia dessas p variaveis o que faz com que os dados precisem estar em
uma matriz binaria. Embora os métodos divisivos sejam menos utilizados, eles possuem
uma vantagem, a estrutura principal de seus dados é apresentada desde o inicio do método,

algo almejado pela maioria dos usuarios (EVERITT et al., 2011).
3.3.5.3 indices de Avaliagdo dos Agrupamentos
A determinagdo do numero 6timo de agrupamentos em um conjunto de dados tem

sido a aplicagdo mais comum para os indices de validacdo de agrupamentos. De modo

geral, esses indices se enquadram em uma das trés categorias:

. Validagao de agrupamento interno: com base apenas nas informagdes
dos dados.

. Validagdo de agrupamento externo: baseado em conhecimento prévio
dos dados.

° Validagdo de agrupamento relativo: Com base na analise repetida do

mesmo algoritmo em diferentes parametros para obter resultados estaveis (MARY,

SIVAGAMI & RANI, 2015).

Os agrupamentos tém por objetivos fazer com que os dados pertencentes ao mesmo
grupo sejam semelhantes possiveis, enquanto dados pertencentes a grupos diferentes
sejam o mais distinto possivel. Dessa forma, a maioria dos indices de validagao pressupde
que os agrupamentos devem ser 0os mais compactos e separados possivel (CHENG, et al.,
2018).

3.3.5.4 indice Davies Bouldin (DB)

O indice Davies Bouldin (DB) é uma medida que avalia o desempenho dos
agrupamentos. A proposta é avaliar a separagao entre o i-ésimo e j-ésimo agrupamento,
que deve ser a maior possivel entre eles e a menor possivel dentro do agrupamento. Esse
indice tem correlagcéo positiva para o caso "dentro da classe" e correlacao negativa para o
caso "entre classes", ou seja, quanto menor o valor do indice, melhor o resultado do
agrupamento (XIAO, LU & LI, 2017).
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1 S+ (12)

DB = — max
K' I ES dl]

i=1 !

Onde S; = %ijeci”xj — v;|| € uma medida de dispers&o dentro do agrupamento i, K

€ o numero de agrupamentos, x; € um vetor n dimensional atribuido ao cluster i, v; € o
centro do cluster i, C; representa o cluster i, ||.|| é a distancia euclidiana, d; ; = ||v; — v;|| € a

distancia entre o centro do cluster i e j.

3.3.5.5 indice Dunn

O Indice Davies Bouldin (DBl) é uma medida para avaliar o desempenho do
agrupamento que se baseia em avaliar a separagéo entre o i-ésimo e o j-ésimo cluster, que
deve ser a maior possivel entre os clusters e a menor possivel dentro de um cluster (XIAO,
LU & LI, 2017). No indice Dunn, a separagéo entre os agrupamentos € calculada com base

no elemento central de cada grupo que é definido por:

dmin (13)

dmax

D=

Em que d,,,;,, € a distAncia minima entre as amostras dos diferentes agrupamentos e
dma, € a maior distancia dentro do cluster.
Seja ¢; e ¢; diferentes agrupamentos. A distancia entre as amostras mais proximas é:

-5

dij = min
VXKEC, VX EC]

.
Onde x;, e x;, sao elementos do conjunto de dados;
e

d i, = mind;;,
min i] ij
E a menor distancia entre dois elementos pertencentes a diferentes agrupamentos
em todo o conjunto de dados.

A maior distancia entre amostras distintas no agrupamento ¢, é dado por:

d,» = max

ma 57—

Sendo d,,4, @ maior destas distancias para todos os agrupamentos, temos:
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dmax = Max d,,
r=1,..,.c

O numero ideal de agrupamentos € aquele que der o maior valor para o indice.
Assim, ha indicios da existéncia de agrupamentos compactos e bem separados (MOTA,
DAMASCENO & LEITE, 2018).

3.3.5.6 indice C
O indice C é definido pela equagéo:
Sw = Smin (14)

Smax - Smin
Em que, Ny, : € o numero total de pares de pontos dentro de um agrupamento.

C =

Np: € o total de pares distintos em todo o conjunto de dados;
Sw: € 0 somatério das distancias de N, entre todos os pares de pontos em todo o conjunto
de dados;
Smin: € @ soma das menores distancias estabelecidas em Ny, entre todos os pares de pontos
em todo o conjunto de dados.
Smax: € @ soma das maiores distancias de Ny, entre todos os pares de pontos em todo o
conjunto de dados.

Consideram-se as N; distancias entre pares de pontos como uma sequéncia de
valores em ordem crescente. O indice C usa os menores e os maiores valores de Ny, para
calcular as somas S,,,;,, € Smax (DESGRAUPES, 2017).

3.3.5.7 indice SD

A ideia do indice SD baseia-se na dispersao média e na separacgao total de clusters.
A dispersdo média para os clusters é definida da seguinte maneira:
Considere o vetor de variancias para cada variavel no conjunto de dados. E um vetor V de

tamanho p definido por:
V= (Var W), ...,Var(v;,))

De maneira semelhante, definem-se vetores de variancia V¥ para cada agrupamento Cj,

sendo k o numero do agrupamento:
v = (var ("), ..., var(y,®))
Considere S a média da norma dos vetores V ¥} dividida pela norma do vetor V:

i3]
vl
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Por outro lado, a total separagdo dos agrupamentos, denominada D, é definida

como:

Seja Dy ux © Diin respectivamente a maior e a menor distancia entre os baricentros
(G) dos agrupamentos:

Diax = ggf}c)f”(;k - Gk’”

Dpin = min||G* — G¥|

k#k!
Podemos denotar
K
D — Dmax 1
Dmin k_lszzllle - Gk’”
T ki£k
e finalmente define-se o indice SD como:
C=aS+D (15)

Em que a € um peso com valor igual ao de D obtido para a particao com o maior
numero de agrupamentos (HALKIDI, VAZIRGIANNIS & BATISTAKIS, 2000).

3.3.5.8 Coeficiente de silhueta médio

O coeficiente de silhueta médio (CSM) é um critério de avaliagdo que mede a
qualidade da formacgao interna e da separagao externa de grupos. O valor desse coeficiente

para um ponto p, denotado por CS,,, é calculado pela equagédo (ROUSSEEUW, 1987):

b,—a (16)
CSp == S
ax(a by)
Em que: a,, € a média das distancias entre o ponto p e todos os demais pontos pertencentes
ao mesmo grupo, e b, € a média das distancias entre o ponto p e todos os pontos do grupo

mais proximo ao que contém p.

3.3.5.9 Coeficiente de correlagao cofenética

O coeficiente de correlagao cofenética mede o grau de ajuste entre uma matriz de
dissimilaridade original (matriz S) e a matriz resultante da simplificagdo proporcionada pelo
agrupamento (matriz C), ou seja, a matriz C é aquela obtida apds a construgédo do

dendrograma, a equagao que representa a correlacéo € dada por (BUSSAB et al., 1990):
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I Xy =€) (51 — 5) (17)

JE ey = O S ey - )

Teof =

Em que:
Cij- valor das similaridades entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz cofenética;

s;j. valor das similaridades entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz de
similaridade;

- _ 2 n-1vyn .
c= n(n_1)2i=1 Zj:i+1 Cijs

2 _yn-iyn oo
n(n—-1) i=1 j=i+1°1)"

S
Nota-se que essa correlagdo se equivale a correlacdo de Pearson entre a matriz

original e a obtida apdés a construcdo do dendrograma, assim, quanto mais proximo a 1,

menor sera a distor¢ao provocada pelo agrupamento (BUSSAB et al., 1990).

3.4 Analise de classificagcao

A classificacdo € um tipo de tarefa para localizar um grupo de fungdes que
descrevem e diferenciam classes ou conceitos com o objetivo de utilizar esse modelo para
prever a classe de objetos que ainda nao foi classificado. Essa tarefa se vale da
aprendizagem supervisionada, que é um tipo de aprendizado indutivo referente a
capacidade que alguns algoritmos tém de aprender de acordo com exemplos. Assim, os
algoritmos aprendem com os relacionamentos que existem entre os dados e representam
esse aprendizado no modelo de conhecimento. Dessa forma, na atividade de classificagao,
as variaveis ou atributos sdo separados em dois grupos: o atributo-alvo e os atributos de
predicdo. Destaca-se que existe somente um atributo-alvo, o qual deve ser categorico
(GOLDSCHMIDT, PASSOS & BEZERRA, 2015).

Um modelo de classificagdo € util como modelagem descritiva, quando funciona
como uma ferramenta explicativa de dados, e como modelagem preditiva, em que é utilizado
para prever o rétulo de classes de registros conhecidos (TAN, STEINBACH & KUMAR,
2009).

O processo de classificagdo é realizado em trés etapas: a criagdo do modelo de
classificagcao; a verificagcdo do modelo e a utilizagdo deste em novos dados. A criagdo do
modelo é gerada a partir de um banco de dados chamado treinamento, no qual os

elementos sdo chamados de amostras ou exemplos, de acordo com regras que permitem
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classificar as tuplas (sequéncia ordenada e finita de elementos) do banco de dados dentro
de um numero pré-determinado de classes.

A verificagdo do modelo é realizada mediante regras testadas em um banco de
dados independente do que foi utilizado para o treinamento. A qualidade deste modelo é
entdo medida conforme a porcentagem de tuplas que ele consegue classificar corretamente
de acordo comas regras do modelo gerado. A etapa de utilizagdo do modelo é a fase na
qual o mesmo apos ter passado pelas fases anteriores € aplicado em novos dados (HAN &
KAMBER, 2006).

3.4.1 Arvore de decisio

Dentre as técnicas de classificagao existentes ha a arvore de decisdo. Ela tem sido
bastante utilizada por possuir estruturas graficas hierarquicas de facil entendimento e
aplicacdao (CERVANTES et al., 2015; RAMYA et al.,, 2015). Essa técnica se utiliza de
aprendizado supervisionado que fornece um modelo representado graficamente por nos e
ramos, semelhante a uma arvore, mas no sentido invertido. Seus nds séo constituidos por:
no raiz, localizado na parte superior da estrutura e nés internos, que formam as ramificagbes
(WITTEN, FRANK & HALL, 2011).

A construgédo de uma arvore de decisdo inicia-se por um conjunto de treinamento que
€ dividido de acordo com testes aplicados sobre as variaveis independentes, e assim,
formando subconjuntos homogéneos em relagéo a variavel dependente. Esse procedimento
é repetido até se formar conjuntos de exemplos bem homogéneos sobre os quais seja
possivel atribuir um Unico valor referente a variavel dependente (SOUZA et al., 2010).
Assim, de maneira geral, o procedimento de indugdo de uma arvore de decisdo se baseia
em uma sucessiva divisao do conjunto de exemplos utilizados para o treino até a formagao
de subconjuntos, que pertengcam a mesma classe, ou até que uma das classes passe a ser
predominante sobre esse subconjunto, fazendo com que novas divisbes nado sejam
necessarias. Esses subconjuntos formados serdo utilizados para classificar novos exemplos
(QUINLAN, 1993).

E necessaria a utilizagdo de algoritmos especificos para se construir uma arvore de
decisdo. Ha muitos algoritmos que possam ser manipulados para esse fim, e alguns
apresentam desempenho melhor para determinadas situacdes, enquanto outros podem ser
mais eficientes em outras. Os algoritmos mais utilizados para a indugéo de arvore de
deciséo sao o C 4.5 (QUINLAN, 1993) e o CART (BREIMAN et al., 1984).

O algoritmo CART primeiramente |& os dados de treinamento usados para a
construgao do modelo de classificagdo. Em seguida, conta as frequéncias de todas as
possiveis combinacdes entre as variaveis independentes e as dependentes, a frequéncia

dos valores da variavel dependente também é contada. Essas frequéncias também séo
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utilizadas para se encontrar o melhor critério de divisdo para cada um dos nés nao-folhas.
Como critério de divisdo, o algoritmo baseia-se nos valores de impureza (chamado de ganho
de Gini) dos nds gerados depois da divisdo do no-pai em dois sucessores. Na sequéncia, o
algoritmo seleciona o valor da variavel com melhor escore e divide o conjunto de dados em
dois subconjuntos separados, gerando dois nés filhos. Por fim, o processo €& repetido
recursivamente até que os dados dos nods filhos atinjam um limite especificado
(NARAYANAN, et al. 2007).

Uma das implementagdes desse algoritmo ocorre pelo pacote “Rpart” no software R.
O pacote tem como critério de selecao de atributos a particao de nds, o indice de Gini ou o
indice de Informagdo. As arvores geradas sdo binarias e limitadas a trinta e um niveis de
profundidade (THERNEAU & ATKINSON, 2011).

O pacote Rpart utiliza medidas de impureza como critério para a particdo de nés.
Seja f uma fungdo para definir a impureza do no A:

c (18)
1AW= ) fih)
i=1

Em que I(4) é o valor da impureza do nd A; p;A é a proporcao dos elementos do n6 A
pertencer a classe i. Os dois candidatos para a fungdo f sdo o f(p) = —plog(p) para o
indice de informacgao e f(p) = p(1 — p) para o indice de Gini (THERNEAU & ATKINSON,
2011).

As duas medidas de impureza podem ser o indice de Gini ou o indice de Informacéo.
Para a separagao do no, é escolhido o indice I que maximiza a redugao da impureza:

Al = p(A)I(A) — p(A)I(AL) — p(AR)I (AR) (19)

Em que p é a proporcao de elementos em um no; A, e Az sao os nés da direita e da
esquerda, candidatos a particdo do n6 A (THERNEAU & ATKINSON, 2011). Ao analisar a
maneira como ocorre o0 treinamento de arvores de decisdo, percebe-se que se 0
procedimento que cria novos nos for realizado indefinidamente, até que folnas com apenas
uma unica amostra formem um nd, havera como resultado ndés terminais com pureza
maxima. Esse fato pode elevar muito a complexidade da arvore criada e fazer com que ela
tenha muitas regras e com chances de ocorrer sobreajustes (overfitting), e assim reduzir sua
capacidade de generalizagdo. O sobreajuste é o ajuste demasiado da arvore podendo fazer
com que ela se ajuste a peculiaridades dos dados que talvez ndo ocorram nos elementos
ainda nao vistos (FREITAS, 2000).

Uma maneira de contornar esse problema é utilizar técnicas de podas. Essas
técnicas permitem detectar e excluir sub-arvores do modelo e assim melhorar a taxa de
acerto de novas observagdes. As técnicas de poda em arvores de decisdo podem ser

divididas em dois grupos: pré-poda e pds-poda. Na pré-poda o particionamento de uma
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arvore de decisao pode ser interrompido durante a fase de construgdo quando algum critério
de parada ou condicdo pré-estabelecida for satisfeita. O pds-poda constréi toda a arvore
para depois poda-la. As técnicas de pré-poda sdo mais rapidas, porém menos eficazes do
que as de poés-poda, pelo fato de corrermos o risco de interromper o crescimento da arvore

ao selecionar uma arvore subétima (BREIMAN et al., 1984).

3.4.2 Avaliacao do classificador

O potencial do modelo da arvore de decisao sera avaliado com relagdo ao percentual
de instancias classificadas corretamente. Utiliza-se de uma matriz de confusao para avaliar
o percentual de instancias classificadas corretamente, que é gerada a partir dos elementos
da matriz de contingéncia das classes dos mapas tematicos, também conhecida como
matriz de erros (Tabela 2) (CONGALTON & GREEN, 1999).

Tabela 2 Matriz genérica dos erros de ordem c x ¢

Mapa de referéncia

Total por linha

Classes G Ce n;
G, Ny Nic ny.
CC nCl nCC nC.
Total por Coluna Total geral
n; nq n. n

c: numero de classes; c;: classe i; n;: total de pixels na classe c¢; no mapa modelo; n;:
total de pixels na classe ¢; no mapa de referéncia; n: numero total de pixels.

Seja n o numero total de pixels, os elementos da diagonal principal n;; representam
0S casos nos quais os pixels tiveram a mesma classificacdo nos dois mapas. Os demais
elementos dessa matriz representam as classificagdes incorretas dos pixels. Com o uso dos
elementos da matriz de erros, é possivel a obtencéo de varias métricas para se comparar os
mapas tematicos entre eles a exatidao global (CONGALTON & GREEN, 1999).



28

4. MATERIAL E METODOS

4.1 Area de estudo

O estudo sera realizado com dados coletados em uma area agricola comercial de
producao de graos, com 167,35 ha (Figura 3), localizada no municipio de Cascavel, estado
do Parana. As coordenadas geograficas aproximadas da area sao latitude 24,95° S,
longitude de 53,57° O. Nesta area foram determinados 102 pontos para realizagdo das
coletas de dados. A altitude média da area é de 650 m (Mapa de localizagado da area de
estudo). A regido possui solo de classificacdo Latossolo Vermelho Distroférrico, com textura
argilosa (EMBRAPA, 2013) e clima temperado mesotérmico superumido, tipo climatico Cfa

(Koeppen), com temperatura anual média de 21°C.

Longitude (Km)
72380 72385
| |

72375
|

72370
|

239.5 240.0 2405 241.0

Latitude (Km)

Figura 3 Representagdo do talhdo com os respectivos numeros dos pontos
amostrais para os anos-safra 2013/2014, 2015/2016 e 2016/2017

Para o ano de 2014/2015, nao foi possivel trabalhar com toda a area de estudo, pois
a regidao ao norte do talhdo nao possuia valores para a produtividade, sendo entdo essa

regido desconsiderada do trabalho, conforme Figura 4.
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Longitude (Km)
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Figura 4 Representagdo do talhdo com os respectivos numeros dos pontos
amostrais para o ano-safra 2014/2015

4.2 Obtencgao dos dados e selecdo de variaveis

Serao utilizados dados obtidos durante a coleta em campo bem como os dados
recolhidos por sensoriamento remoto. Os dados coletados em campo sao referentes aos
anos-safra 2013/2014, 2014/2015, 2015/2016 e 2016/2017. A area recebeu o plantio de
soja, variedade AMS Tibagi RR. Um GPS (Global Position System) foi utilizado para
localizar os pontos de amostragem no campo. Esse conjunto consta de observagdes de
resisténcia do solo a penetracao (RSP), densidade, umidade do solo, aos atributos fisico-
quimicos do solo e a produtividade (kg ha™') (Tabela 3).

Observa-se, no entanto, que o conjunto de variaveis referentes as variaveis fisico-
quimicas utilizadas em cada ano-safra sofreu variagbes baseadas na disponibilidade dessa
informacdo e em relagdo ao valor da sua dependéncia espacial. Assim, as variaveis que
apresentaram fraca dependéncia espacial, de acordo com o indice proposto por
Cambardella et al. (1994), ndo foram consideradas no estudo, como mostrados nos
Apéndices A, B C e D. A Tabela 3 apresenta quais variaveis foram utilizadas no estudo em

cada ano-safra.
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Tabela 3 Conjunto de variaveis referentes as variaveis fisico-quimicas do solo

2013/2014 2014/2015 2015/2016 2016/2017

Aluminio (Al) (cmolcdm3) NAO SIM NAO SIM
Carbono (C) (gdm) SIM SIM SIM SIM
Calcio (Ca) (cmolcdm™) SIM SIM SIM SIM
Cobre (Cu) (mgdm?) SIM NAO SIM NAO
Ferro (Fe) (mgdm?) SIM NAO SIM NAO
Acidez potencial (HAI;) NAO NAO NAO SIM
(cmolcdm)
Potassio (K) (cmolcdm™) SIM NAO SIM SIM
Magnésio (Mg) (cmolcdm?) NAO SIM NAO SIM
Manganés (Mn) (mgdm) SIM SIM SIM NAO
Fésforo (P) (mgdm) NAO SIM NAO SIM
pH NAO NAO NAO SIM
Zinco (Zn) (mgdm?) SIM SIM SIM NAO
Umidade 0-10 cm (%) SIM SIM SIM NAO
Umidade 10-20 cm (%) NAO SIM NAO SIM
Umidade 20-30 cm (%) NAO SIM SIM NAO
Densidade 0-10 cm (gcm™) NAO NAO NAO NAO
Densidade 10-20 cm (gcm™) NAO NAO SIM SIM
Densidade 20-30 cm (gcm™) NAO SIM SIM NAO
RSP 0-10 cm (kPa) NAO NAO SIM SIM
RSP 10-20 cm (kPa) NAO SIM SIM NAO
RSP 20-30 cm (kPa) NAO SIM SIM NAO
RSP 30-40 cm (kPa) NAO SIM SIM NAO

SIM: corresponde as variaveis utilizadas no estudo; NAO: corresponde as variaveis nao
utilizadas no estudo; RSP: resisténcia do solo a penetragao.

Os indices de vegetacao coletados foram utilizados a partir das imagens do sensor
OLI do satélite Landsat-8 para os dados obtidos por sensores. As informagdes recolhidas
por esse sensor e utilizadas no trabalho sao referentes ao ciclo total da soja. Os indices de
vegetacdo empregados neste estudo sao: ARVI, NDVI, EVI2, SAVI, OSAVI e WDRVI.
Foram utilizadas somente imagens com percentual de nuvens abaixo de 10% da area total.
Assim, para cada ano-safra, foi possivel calcular os valores dos indices vegetativos para
somente algumas datas dentro do ciclo vegetativo da soja, conforme Tabela 4. Para cada
data, foi associado o estagio vegetativo aproximado de acordo com a época de plantio,
conforme as informacdes disponiveis em Fehr e Caviness (1981).

O periodo escolhido abrange desde a emergéncia da plantula (VE) até a maturagéo
plena (R8), de acordo com a Tabela 4. Assim, todos os estadios desde o surgimento até a

maturagao da planta sdo compreendidos.
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Tabela 4 Data das imagens de satélite para a qual foi realizado o calculo dos
indices vegetativos para cada ano-safra

Ano-safra Ano-safra Ano-safra Ano-safra
2013/2014 2014/2015 2015/2016 2016/2017
Data E.V. Data E.V. Data E.V. Data E.V.

13/09/2013 VE  16/09/2014 VE 21/10/2015 VE 07/10/2016 VE
31/10/2013 R2  05/12/2014 R4 06/11/2015 R1 23/10/2016 R1
18/12/2013 R6  22/01/2015 RG6 24/11/2016 R3
19/01/2014 R7 26/12/2016 RS

E.V.: estagio vegetativo; VE: fase de emergéncia; R1: inicio do florescimento;
R2: pleno florescimento; R3: inicio da formagdo das vagens; R4: plena
formagdo das vagens; R5: inicio do enchimento das sementes; R6: pleno
enchimento das sementes; R7: inicio da maturagao; R8: maturagao plena.

Realizou-se a analise geoestatistica para cada ano-safra com destaque para cada
variavel a fim de se observar a dependéncia espacial e posteriormente gerar os mapas
tematicos por krigagem. Inicialmente, para realizar essa analise, foi necessario observar a
existéncia ou ndo de tendéncia direcional e anisotropia no conjunto de dados e, em caso
afirmativo, ajustar o modelo para corregédo destes fatores.

Os modelos tedricos utilizados foram os correspondentes a familia Matérn, propostos
por Diggle & Ribeiro Junior (2000), que apresentam um parametro k chamado de ordem do
modelo Matérn. Os valores escolhidos para esse parametro foram 0,5 (modelo exponencial),
1, 2 e com k - o (modelo gaussiano). O método estatistico utilizado para o ajuste dos
modelos e estimacao de seus parametros foi 0 de maxima verossimilhanca. E a escolha do
melhor modelo ocorreu por validagao cruzada e pelo critério de Akaike (FARACO et al.,
2008).

O indice proposto por Cambardella et al. (1994) foi utilizado para se avaliar o grau de
dependéncia espacial (EPR), no qual valores do indice abaixo de 0,25 sao considerados
como forte dependéncia espacial, entre 0,25 e 0,75 como média dependéncia espacial e
acima de 0,75 como fraca dependéncia espacial. As variaveis que apresentaram EPR forte
e médio foram selecionadas com base no conhecimento do grau de dependéncia espacial,
excluindo, portanto, os que apresentaram baixa dependéncia ou efeito pepita puro, Tabela
3.

As variaveis que sobraram desse processo foram agrupadas em cinco subconjuntos:
todas as variaveis;

variaveis relacionadas aos indices vegetativos;

variaveis relacionadas as propriedades quimicas e fisicas do solo;

variaveis referentes aos indices vegetativos mais a produtividade;

O &~ N =

variaveis relacionadas as propriedades fisicas e quimicas do solo mais a

produtividade.
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A reducédo da dimensionalidade foi realizada usando a técnica de MULTISPATI-PCA
PCA para cada subconjunto (GAVIOLI et al., 2016). A partir da técnica de MULTISPATI-
PCA, cada subconjunto de variaveis foi transformado em variaveis sintéticas chamadas de
componentes principais espaciais (CPEs). Utilizou-se a quantidade de CPEs que
representasse no minimo 70% da variabilidade total (GAVIOLI et al., 2016). As CPEs foram
empregadas posteriormente para a construgdo das matrizes de dissimilaridades por meio da

funcdo semivariancia direta e cruzada com nucleo estimador nao paramétrico, descrita por
Fouedijio (2006).

4.3 Delineamento e analise das zonas de manejo

Algumas etapas descritas no fluxograma da Figura 5 foram seguidas para geracao e
analise das zonas de manejo:

= [7a]
% 5 indices [ Propriedades ]
£S5 vegetativos *| fisico-quimicas » Produtividade
= do solo
(==
(o] Dependéncia
g Todos LV F. Q. espacial
E !
) Redugio da < Formacéo dos | Andlise
= dimensionalidade subconjunto | Geoestatistica
Q [ J
E ._.___‘.' ~ A
s
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=]
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=
s :
MATRIZ DE ARVORE DE
< L =
% [ DISSIMILARIDADE ’ [ BLHLEANER [ DECISAQ J
ke
B Iy
&=
&

e ;
Analise da o _
arvore de Ana;Ir_I:: das ] Est:olh_a dos
decisao e _ subconjuntos

Figura 5 Fluxograma para o delineamento de zonas de manejo baseado em um
método hierarquico aglomerativo (O autor, 2019)

ANALISE DE
DADOS

As zonas de manejo foram geradas com a proposta de FOUEDJIO (2016),
(Figura 4). Para isso, utilizou-se uma técnica de agrupamento hierarquico aglomerativo, que
leva em consideracao a dependéncia espacial entre as observagdes. A informagao espacial
foi incluida no agrupamento por uma fungdo nucleo-estimador nao paramétrica

(Equacao 09), a qual serviu para construir uma medida de dissimilaridade entre cada par de
pontos amostrais.
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O parametro largura de banda A foi escolhido de acordo com a regra empirica em
que o valor de 1 sera ampliado em 10% até que pelo menos 35 locais amostrados estejam
incluidos em um circulo com este raio. A fun¢ao nucleo-estimador usada nesse trabalho foi
a de Epanechnikov, ou seja, K;(||x—s||) @ (4* = [|x — s||*)1jjx—s)<2» SUgerida por
FOUEDJIO (2016), por apresentar suporte e mostrar propriedade de otimalidade na
estimativa de densidade (WAND & JONES, 1995).

Um algoritmo aglomerativo hierarquico foi utilizado para realizar os agrupamentos de
acordo com os locais amostrados, e sobre ele foi aplicada a matriz de dissimilaridade
(Equacao 11). O algoritmo utilizado foi o de aglomerativo de ligacdo completa, indicado por
Fouedjio (2016), como o mais adequado, dado que a medida de dissimilaridade indicada
leva em consideragdo tanto a proximidade no espaco do atributo quanto no espaco
geografico gerando clusters compactos e conectados.

Mapas foram gerados com 2, 3 e 4 zonas de manejo. O coeficiente de correlagao
cofenética (Equagao 17) foi utilizado para escolha do subconjunto que melhor agrupou os
dados. Esse coeficiente faz uma analise da correlacéo entre a matriz de dissimilaridade com
o dendrograma gerado por meio desta, assim, quanto maior o valor do coeficiente mais
ajustado estara o agrupamento.

A analise de diversos indices de avaliagdo de agrupamento foi utilizada como critério
para a escolha da quantidade 6tima de zonas para a area em estudo. Sao eles: o coeficiente
de silhueta médio (C.S.M.) (Equagao 16), indice C (Equagéo 14), indice SD (Equagao 15),
indice Dunn (Equacao 13) e indice DB (Equagao 12). Para os indices C, SD e DB, os
menores valores indicam melhor formagdo de grupo enquanto para os coeficientes de
silhueta médio e o indice Dunn, quanto maior o valor melhor é a formagao do grupo (XIAO &
LU & LI, 2017; MOTA, DAMASCENO & LEITE, 2018; DESGRAUPES, 2017; HALKIDI,
VAZIRGIANNIS & BATISTAKIS, 2000; ROUSSEEUW, 1987). O método de classificagao de
arvore de decisao foi utilizado para melhor entendimento da distribuicdo das variaveis na
geragao das zonas de manejo. As zonas de manejo geradas pelo subconjunto que melhor
agrupou os dados foram empregadas como variaveis dependentes (resposta) na arvore; as
variaveis independentes (explicativas) escolhidas foram as que faziam parte do subconjunto
escolhido para gerar as zonas de manejo.

A arvore foi gerada por algoritmo disponivel no pacote “rpart’” do software R. Os
dados foram divididos de maneira aleatéria em 70% para treinamento e os outros 30% para
testes. Devido a pequena quantidade de pontos amostrados foi necessaria a interpolagao
dos dados para gerar uma grande quantidade de elementos e maior precisdo na
classificagdo. Além disso, utilizou-se também a funcéo “ovun.sample” do pacote “ROSE” do
software R para balancear as classes, pois havia predominancia de uma das classes sobre
a outra, e estava interferindo na classificagdo dos dados. Foram realizadas, quando

necessario, podas nas arvores de decisdao para gerar arvores menores e de facil
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interpretagdo. A avaliagdo da classificagdo ocorreu pela analise da matriz de confusao entre
os elementos classificados e os dados de teste e de treinamento.

As medidas de desempenho sdo extraidas da matriz de confusado, e séo utilizadas
para avaliar o classificador. As medidas de desempenho utilizadas foram: Acuracia,
sensibilidade, especificidade, valor da predicdo positiva, valor da predicdo negativa e a
acuracia balanceada.

A acuracia descreve a precisédo do classificador, e seu valor é calculado pela soma
da diagonal principal da matriz de confusao dividido pelo total, assim como o calculo da
exatidao global descrita por Congalton (1991).

A sensibilidade indica o quanto dos valores preditos da classe positiva foi classificado
corretamente. A especificidade, por sua vez, mede o quanto negativa foi classificado
corretamente dos elementos preditos da classe. Essas medidas sdo semelhantes a acuracia
do produtor descrita por Congalton (1991).

O valor da predigao positiva indica o quanto os valores pertencentes originalmente a
classe ZM1 (Classe positiva) foram classificados corretamente pelo modelo preditor,
enquanto o valor da predigdo negativa indica o quanto foi classificado corretamente dos
elementos pertencentes originalmente a classe ZM2 como sendo desta classe. Essas
medidas sdo semelhantes a acuracia do usuario descrita por Congalton (1991). A acuréacia
balanceada é a média entre os valores de sensibilidade e especificidade, ou seja, leva em

conta o percentual de predicao de cada classe.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Geracao e analise das zonas de manejo

Um total de 32 variaveis foi utilizado para o ano-safra de 2013/2014, com 24
correspondentes aos indices vegetativos (seis indices calculados para cada uma das cinco
imagens disponiveis) (Tabela 4), sete delas relacionadas as variaveis fisico-quimicas do
solo (Tabela 3) e uma relacionada a produtividade. A analise da dependéncia espacial assim
como do raio de dependéncia espacial (alcance) foi determinante na escolha dessas
variaveis. Assim, todas as variaveis relacionadas aos indices vegetativos apresentaram
dependéncia espacial de média a forte. Enquanto as relacionadas as variaveis fisico-
quimicas do solo, somente sete delas atenderam aos critérios estabelecidos nesse trabalho
quanto aos valores para a dependéncia espacial e o alcance (Apéndice A).

No ano-safra de 2014/2015, foi possivel obter dados referentes aos indices
vegetativos somente em trés dias de todo o ciclo da soja, devido a alta porcentagem de
nuvens nas imagens de satélite, conforme Tabela 4. Por outro lado, de acordo com a Tabela
3, foi possivel trabalhar com mais variaveis fisico-quimicas do solo do que no ano-safra
anterior, pois a maioria dessas apresentou dependéncia espacial média a forte
(Apéndice B).

Para o ano-safra de 2015/2016, foram utilizadas, para a formagao dos subconjuntos,
doze variaveis relacionadas aos indices vegetativos (seis indices calculados para as duas
imagens), conforme Tabela 3. As variaveis referentes as variaveis fisico-quimicas do solo
foram Cobre (Cu)(mg/dm®), Zinco (Zn)(mg/dm3), Ferro (Fe)(mg/dm3), Manganés
(Mn)(mg/dm?3), Carbono (C)(g/dm?3), Calcio (Ca)(cmolc/dm?), Potassio (K)(cmolc/dm3),
umidade(%) nas camadas de 0 a 10 cm e 10 a 20 cm, densidade (g/cm®) nas camadas de
10 a 20 cm e 20 a 30 cm e resisténcia do solo a penetracdo (RSP) (kPa) nas camadas de 0
a 10 cm, 10 a 20 cm, 20 a 30 cm e 30 a 40 cm. Além dessas, os valores para a
produtividade também fizeram parte do conjunto de variaveis.

O ano-safra de 2015/2016 teve o menor numero de varidveis relacionadas aos
indices vegetativos do que os outros anos-safra devido a alta porcentagem de nuvens sobre
o talhdo nas datas em que o satélite passou sobre a area que impossibilitou o uso dessas.
Por outro lado, foi o que teve maior disponibilidade de variaveis fisico-quimicas para o
estudo, ou seja, foi 0 ano em que mais variaveis relacionadas a esse conjunto de dados
apresentaram dependéncia espacial média ou forte, conforme o Apéndice C.

Para o ano-safra de 2016/2017, foram utilizadas variaveis relacionadas aos indices
vegetativos calculados em quatro diferentes datas dentro do ciclo vegetativo da soja,
conforme Tabela 4. Foram empregadas também onze variaveis concernentes as variaveis

fisico-quimicas do solo, sendo oito delas variaveis quimicas e trés fisicas, conforme Tabela



36

3. Além dessas, a variavel relacionada a produtividade também foi aplicada. Os valores da
dependéncia espacial de cada variavel assim como o raio de dependéncia espacial podem
ser vistos no Apéndice D.

Para cada ano-safra e para cada um dos cinco subconjuntos utilizados no estudo, foi
realizada a redugdo da dimensionalidade gerando duas componentes principais espaciais
(CPEs). A partir dessas componentes, foi efetivado o agrupamento gerando mapas com 4, 3
e 2 zonas de manejo.

Observa-se que, para os anos-safra de 2013/2014, 2014/2015 e 2016/2017, ao
serem comparadas essas zonas de manejo nos quatro anos-safra pesquisados, ha
semelhangas quanto a localizagao dessas zonas (Figuras 6, 7 € 9), ou seja, nesses casos a
ZM2 se encontra ao leste do talhdo, mais especificamente ao sudeste nos casos de
2013/2014 e 2016/2017. No ano-safra de 2014/2015, a divisdo do talh&do esta entre leste e o
Oeste, entretanto, somente a parte pdde ser avaliada. O ano-safra que apresentou diferenca
quanto a localizagao foi somente o de 2015/2016 em que o talhdo ficou divido em norte
(ZM2) e sul (ZM1) (Figura 8).

Além disso, na maioria dos mapas gerados para todos os anos-safra ha sempre o
predominio de uma zona de manejo sobre as demais, isto €, o grupo representado pelos
quadrados pretos geralmente ocupa uma porcentagem de area e de pontos amostrais
maiores que os outros grupos. De modo geral, os anos-safra de 2013/2014, 2014/2015 e
2016/2017 foram os que tiveram maior diferenga no tamanho entre as zonas de manejo.

Em relacdo ao ano-safra de 2015/2016 é possivel ainda observar que nos trés
primeiros subconjuntos quando ha a formacado de mais de duas zonas de manejo, um
agrupamento na regido mais ao sul e leste do mapa (canto inferior direito), formado pelos
quadrados azuis, semelhante ao ocorrido nos outros anos-safra, entretanto essa regido se
associou ao grupo maior, formado pelos quadrados pretos. Percebe-se entdo, que para
esse ano-safra a regido ao norte do mapa apresentou maior divergéncia do que nos outros
anos-safra.

Outra questao importante que pode ser observada analisando os mapas € a de que,
de modo geral, a divisdo do talhdo em mais do que trés grupos pode ser inviavel para o
agricultor, pois, na maioria dos casos, ha formagao de pelo menos um grupo muito pequeno
o que dificultaria 0 manejo sem o uso de maquinario especializado o que contradiz as

definicdes de zona de manejo.
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Figura 6 Mapas de Zonas de Manejo para os cinco subconjuntos de variaveis para o ano-
safra de 2013/2014 (TODOS: subconjunto com todas as variaveis; |.V.: subconjunto
formado somente pelas variaveis relacionadas aos indices vegetativos; F.Q.:
subconjunto formado somente pelas variaveis relacionadas as variaveis fisico-
quimicas do solo; I.V. & PROD.: subconjunto formado pelas variaveis relacionadas
aos indices vegetativos e a produtividade; F.Q. & PROD.: subconjunto formado pelas
variaveis relacionadas as variaveis fisico-quimicas do solo e produtividade; ZM: zona
de manejo)
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Figura 7 Mapas de Zonas de Manejo para os cinco subconjuntos de variaveis para o
ano-safra de 2014/2015 (TODOS: subconjunto com todas as variaveis; 1.V.:
subconjunto formado somente pelas variaveis relacionadas aos indices
vegetativos; F.Q.: subconjunto formado somente pelas varidveis relacionadas
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Figura 8 Mapas de Zonas de Manejo para os cinco subconjuntos de variaveis para o
ano-safra de 2015/2016 (TODOS: subconjunto com todas as variaveis; 1.V.:
subconjunto formado somente pelas variaveis relacionadas aos indices
vegetativos; F.Q.: subconjunto formado somente pelas variaveis relacionadas
as variaveis fisico-quimicas do solo; I.V. & PROD.: subconjunto formado pelas
variaveis relacionadas aos indices vegetativos e a produtividade; F.Q. &
PROD.: subconjunto formado pelas variaveis relacionadas as variaveis fisico-
quimicas do solo e produtividade; ZM: zona de manejo)
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5.2 Andlise dos subconjuntos e escolha das zonas de manejo

Os indices C, SD, DUNN e DB, bem como os coeficientes de silhueta médio e a
cofenética foram utilizados para avaliar quais dos subconjuntos de variaveis formados em
cada ano-safra geraram os melhores agrupamentos e a quantidade 6tima de grupos que
deveriam ser utilizados em cada situacgao.

Os subgrupos escolhidos de acordo com os indices propostos foram semelhantes
somente para os anos-safra de 2015/2016 e 2016/2017, sendo diferentes nos outros anos.
Assim, de modo geral, percebe-se que nao houve um conjunto especifico de variaveis que
se sobressaiu sobre o outro em termos de definicdo das zonas de manejo, ou seja, o
subconjunto que melhor agrupou os dados variou conforme o ano-safra. Além disso, o
numero 6timo de zonas de manejo para a area em estudo foi igual a dois em todos os anos-
safra que fizeram parte desta pesquisa.

Para o ano-safra 2013/2014, as zonas de manejo formadas pelo subconjunto de
variaveis relacionadas aos indices vegetativos e a produtividade apresentaram os melhores
resultados para a maioria dos indices requeridos na escolha do subconjunto que melhor
agrupou os dados (Tabela 5).

Tabela 5 Avaliagdo de formagdo de grupos pelos indices de ajuste de
agrupamentos para o ano-safra 2013/2014

SUBCONJUNTOS

INDICES N° TODOS LV. F.Q. LV. F.Q.
ZM PROD. PROD.

4ZM 0,139 0,135 0,083 0,127 0,069

CS.M. 3zZMm 0,158 0,158 0,084 0,139 0,074
2ZM 0,217 0,209 0,168 0,233 0,104

4 ZM 0,705 0,726 0,360 0,716 0,743

(o 3ZM 0,701 0,712 0,735 0,665 0,750
2ZM 0,572 0,591 0,695 0,678 0,654
4ZM 9,553 7,165 4,352 4,422 12,703

SD 3ZM 4,601 3,795 4,574 3,402 7,701
2ZM 4,080 3,406 3,303 2,535 6,029

4 ZM 0,905 0,883 0,803 0,839 0,896

DUNN 32ZM 0,894 0,860 0,797 0,795 0,891
2ZM 0,755 0,759 0,763 0,796 0,804

4ZM 1,852 1,583 1,298 1,210 2,415

DB 3ZM 1,022 0,941 1,459 1,143 1,623
2ZM 0,888 0,904 0,991 0,782 1,298

c.c.C. - 0,787 0,780 0,751 0,830 0,622

C.S.M.: Coeficiente de Silhueta Médio; C.C.C.: Coeficiente de Correlagio
Cofenética; 1.V.: indice vegetativo; F.Q.: varidveis fisico-quimicas do solo;
PROD.: produtividade da soja; ZM: Zonas de Manejo; Valores em vermelhos
representam os melhores resultados.

Para o ano-safra de 2014/2015, (Tabela 6), o subconjunto que apresentou os
melhores resultados de acordo com as métricas estabelecidas foi o que utilizou todas as

variaveis selecionadas, sendo este um resultado que difere do ano-safra anterior.



Tabela 6 Avaliagdo de formagdo de grupos pelos indices de ajuste de
agrupamentos para o ano-safra 2014/2015

SUBCONJUNTOS
INDICES N° TODOS LV. F.Q. LV. F.Q.
ZM PROD. PROD.
4 ZM 0,14 0,13 0,03 0,13 0,05
CS.M. 3zZMm 0,13 0,15 0,04 0,15 0,04
2ZM 0,25 0,20 0,09 0,20 0,10
4 ZM 0,22 0,60 0,50 0,61 0,21
(o 3ZM 0,48 0,59 0,52 0,59 0,54
2ZM 0,46 0,51 0,52 0,52 0,52
4 ZM 3,40 8,77 12,58 8,69 8,09
SD 3ZM 3,15 5,14 10,96 5,09 9,79
2ZM 2,30 3,82 7,47 3,77 6,46
4 ZM 0,63 0,91 0,87 0,90 0,87
DUNN 32ZM 0,62 0,88 0,87 0,87 0,86
2ZM 0,62 0,78 0,85 0,78 0,83
4ZM 1,02 1,90 3,05 1,89 2,33
DB 3ZM 1,12 1,19 2,79 1,18 2,79
2ZM 0,75 0,91 1,69 0,90 1,65
c.C.C. - 0,814 0,827 0,733 0,828 0,723

C.S.M.: Coeficiente de Silhueta Médio; C.C.C.: Coeficiente de Correlagao
Cofenética; L.V.: indice vegetativo; F.Q.: variaveis fisico-quimicas do solo;
PROD.: produtividade da soja; ZM: Zonas de Manejo; Valores em vermelhos
representam os melhores resultados.

Tabela 7 Avaliagdo de formagdo de grupos pelos indices de ajuste de
agrupamentos para o ano-safra 2015/2016

SUBCONJUNTOS

INDICES N° TODOS LV. F.Q. LV. F.Q.
ZM PROD. PROD.

4ZM 0,05 0,07 0,06 0,08 0,03

CS.M. 3zZMm 0,06 0,10 0,05 0,07 0,05

2ZM 0,25 0,15 0,09 0,10 0,07

4 ZM 0,53 0,54 0,39 0,29 0,50

(o 3ZM 0,52 0,55 0,56 0,63 0,52

2ZM 0,42 0,43 0,55 0,63 0,43

4 ZM 5,64 4,92 4,87 4,30 7,98

SD 3ZM 4,54 3,33 6,22 4,39 7,09

2ZM 3,45 3,11 4,41 3,37 5,78

4ZM 0,37 0,55 0,80 0,79 0,72

DUNN 32ZM 0,35 0,53 0,78 0,77 0,71

2ZM 0,52 0,42 0,82 0,73 0,65

4 ZM 0,53 0,54 1,75 0,29 2,25

DB 3ZM 0,52 0,55 2,10 0,63 1,85

2ZM 0,42 0,43 1,66 0,63 1,90

c.c.C. - 0,61 0,51 0,78 0,49 0,44

C.S.M.: Coeficiente de Silhueta Médio; C.C.C.: Coeficiente de Correlagio
Cofenética; 1.V.: indice vegetativo; F.Q.: varidveis fisico-quimicas do solo;
PROD.: produtividade da soja; ZM: Zonas de Manejo; Valores em vermelhos
representam os melhores resultados.
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De acordo com os resultados apresentados na Tabela 7, para o ano-safra de
2015/2016, diferente dos dois anos-safra anteriores, o subconjunto formado pelas variaveis
relacionadas as variaveis fisico-quimicas do solo, foram as que melhor agruparam os dados
disponiveis.

O ano-safra de 2016/2017 assim como o ano-safra anterior tiveram os subconjuntos
formados pelas variaveis referentes aos atributos fisico-quimicos como os que
apresentaram as melhores formagdes de zonas de manejo (Tabela 8).

Tabela 8 Avaliagdo de formagdo de grupos pelos indices de ajuste de
agrupamentos para o ano-safra 2016/2017

SUBCONJUNTOS

INDICES N° TODOS LV. F.Q. LV. F.Q.
ZM PROD. PROD.

4ZM 0,21 0,06 0,13 0,12 0,10

CS.M. 3zMm 0,24 0,07 0,13 0,13 0,19

2ZM 0,28 0,39 0,27 0,23 0,24

4ZM 0,51 0,56 0,52 0,53 0,53

(o 3ZM 0,50 0,58 0,47 0,53 0,56

2ZM 0,41 0,40 0,49 0,54 0,54

4 ZM 3,66 4,92 3,83 8,50 4,15

SD 3ZM 2,50 4,26 3,28 5,14 3,50

2ZM 2,37 2,53 2,33 3,95 2,53

4ZM 0,65 0,40 0,77 0,79 0,72

DUNN 32ZM 0,62 0,37 0,72 0,79 0,84

2ZM 0,49 0,66 0,81 0,85 0,84

4ZM 0,97 1,30 1,10 1,70 1,19

DB 3ZM 0,78 1,21 0,98 1,19 0,94

2ZM 0,83 0,73 0,67 0,75 0,78

c.C.C. - 0,74 0,65 0,88 0,89 0,85

C.S.M.: Coeficiente de Silhueta Médio; C.C.C.: Coeficiente de Correlagao
Cofenética; 1.V.: indice vegetativo; F.Q.: varidveis fisico-quimicas do solo;
PROD.: produtividade da soja; ZM: Zonas de Manejo; Valores em vermelhos
representam os melhores resultados.

O uso de conjunto especifico de variaveis € comum em estudos de zonas de manejo.
Como exemplo, podemos citar Kuiawski et al. (2017), que se valeram de indices
vegetativos obtidos em diferentes estadios fenoldgicos da soja para gerar mapas com zonas
de manejo e, assim, determinar em qual estadio vegetativo da soja o mapa melhor
concordou com o mapa da produtividade. Em seguida, os autores estudaram as
propriedades quimicas do solo nas zonas de manejo selecionadas. Nesse estudo, assim
como em nosso estudo, o numero 6timo de zonas de manejo geradas também foi igual a
dois.

De acordo com os resultados apresentados anteriormente, os mapas escolhidos com

suas respectivas zonas de manejo para cada ano-safra sdo apresentados na Figura 10.
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Ressalta-se, novamente, que ha formagdo de uma zona de manejo em todos os

anos-safra ocupando uma regido muito maior que a outra (cor preta, Figura 10). A ZM1 foi

maior, proporcionalmente, para o ano-safra de 2016/2017, ao ocupar 149,94 hectares (90%

do talhdo ou 89 pontos amostrais). Em seguida, vieram os anos-safra de 2014/2015 com

103,72 hectares (84% da area total ou 61 pontos amostrais) e o ano-safra de 2013/2014

com 139,18 hectares (83% do talhdo ou 85 pontos amostrais). A menor area ocupada foi

para o ano-safra de 2015/2016 com 123,38 hectares (73,56% da area total ou 74 pontos

amostrais).

A outra regiao (cor vermelha, Figura 10) tem como caracteristica a ocupacao da
menor area do talhdo. Para os anos-safra de 2013/2014, 2014/2015 e 2016/2017, a ZM2

abrangeu respectivamente 28,54 hectares (17% da é&rea total ou 17 pontos amostrais),

20,40 hectares (16% da area total ou 16 pontos amostrais) e 17,44 hectares (10% da area

total ou 13 pontos amostrais), todas localizadas na regido sudeste do talhdo. Ja para o ano-

safra de 2015/2016 a ZM2, ocupou uma area um pouco maior do que os outros anos-safra

com 44,34 hectares, o que representa 26% da regido em estudo (28 pontos amostrais).

Além disso, a localizagdo dessa zona de manejo também se distinguiu dos outros anos-

safra, pois se localizava ao norte do talhdo.
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5.3 Perfil das zonas de manejo formadas em cada ano-safra

Analisou-se entdo para cada ano-safra o comportamento das diversas variaveis que
fizeram parte do estudo, utilizando-se para isso o grafico boxplot mapas tematicos. Assim,
foi possivel tragar um perfil para cada uma das zonas de manejo delineadas.

Em relacdo as propriedades quimicas, nota-se que algumas variaveis foram
importantes na diferenciacdo das zonas de manejos em, pelo menos, mais de um ano-safra,
sdo eles: Zinco, Manganés, Potassio e Carbono. O Zinco foi o que mais se destacou por
apresentar caracteristicas importantes para a diferenciagdo das zonas de manejo em trés
anos-safra, 2013/2014, 2014/2015 e 2015/2016, (Figuras 11, 12, 13, 14, 15 e 16),
lembrando ainda, que no Uultimo ano-safra os valores dessa variavel ndo estavam
disponiveis para o estudo. O Manganés, o Potassio, o Carbono e o Cobre apresentam
diferengas importantes entre as zonas de manejo em dois anos-safra 2013/2014 e
2015/2016 para o Manganés (Figuras 11, 12, 15 e 16), 2013/2014 e 2016/2017 para o
Potassio (Figuras 11, 12, 17 e 18), 2015/2016 e 2016/2017 para o Carbono (Figuras 15, 16,
17 € 18) € 2013/2014 e 2015/2016 para o Cobre (Figuras 11, 12, 15 e 16).

De acordo com as Figuras 11 e 12, para o ano-safra de 2013/2014, a ZM2
apresentou valores menores de Manganés (Mn) e Zinco (Zn) e uma grande porcentagem de

area com valores altos de Potéassio (K) e Cobre (Cu).
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Figura 11 Boxplot para as zonas de manejo em relagédo as variaveis quimicas (ano-
safra 2013/2014) (X em vermelho representa a média)
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A disponibilidade das variaveis Potassio (entre 0,11 e 0,30 cmol/dm?3), Zinco (> 1,60
mg/dm?®) e Manganés (> 5,10 mg/dm?) no solo s&o consideradas como média para ambas as
zonas de manejo, com excec¢do da variavel Potassio na qual ha regides dentro da ZM1 com
valores abaixo de 0,10 cmol/dm?, o que é considerado baixo. A variavel Cobre apresenta
valores considerados baixos (entre 0,31 a 0,99 mg/dm?®) e médios (> 1 mg/dm?®) nas duas
zonas de manejo, entretanto, € possivel notar tanto pelo boxplot (Figura 11) quanto pelo

mapa (Figura 12) que os valores mais baixos para essa variavel pertencem a ZM1.
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intervalo nas zonas de manejo)
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Em relagdo ao ano-safra de 2014/2015, nota-se que as principais diferencas entre as
duas zonas de manejo foram em relagédo a algumas variaveis relacionadas as propriedades
quimicas do solo como o teor de Zinco (Zn), Calcio (Ca), Magnésio (Mg) e Aluminio (Al)
(Figura 13).
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Figura 13 Boxplot para variaveis relacionadas as propriedades quimicas do solo
(ano-safra 2014/2015) (X em vermelho representa a média)

A concentracdo do teor de Aluminio no solo apresenta, em sua maioria, valores
abaixo de 0,5 cmol/dm® o que é considerado baixo, no entanto, ha regides dentro da ZM1
que possuem concentragdes cujas respostas variam entre média e alta. As concentragdes
da variavel Zinco (> 1,6 mg/dm?®) sdo consideradas médias nas duas zonas de manejo. Os
teores de Magnésio (> 0,80 cmolc/dm?®) e Calcio (> 4 cmolc/dm?®) possuem concentragées
consideradas entre alta e muito alta em ambas as zonas de manejo, segundo a classificagao
de (SEAB, 1989). Esses resultados podem ser visualizados com a analise dos mapas da

Figura 14.
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Figura 14 Mapas das variaveis quimicas com as respectivas zonas de manejo para o
ano-safra de 2014/2015 (as porcentagens indicam as propor¢coes de cada
intervalo nas zonas de manejo)

De modo geral, para o ano-safra de 2015/2016 observa-se que a ZM1 possui valores
menores quando comparadas a ZM2, em relagao ao teor de Cobre (Cu), Zinco (Zn) e de
Manganés (Mn) no solo, entretanto, possui valores um pouco maiores para o teor de

Carbono (C) no solo (Figura 15).
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Figura 15 Boxplot para variaveis quimicas para o ano-safra 2015/2016 (X em
vermelho representa a média)

De acordo com os dados do SEAB (1989), a area em estudo apresentou
concentragdes médias para as variaveis Cobre (> 1 mg/dm?®), Zinco (> 1,60 mg/dm?) e
Manganés (> 5,10 mg/dm®) em ambas zonas de manejo. A variavel Zinco esta dentro da
faixa considerada boa para o cultivo em quase toda a area de estudo (entre 1,5 a 6 mg/dm?
); ja as variaveis Cobre e Manganés estao com valores acima da faixa considerada boa para
o cultivo (1,5 a 2 mg/dm? para o Cobre e 5 a 30 mg/dm? para o Manganés) e proximo do
valor considerado excessivo que é de 8 mg/dm? para o Cobre e de 150 mg/dm? para o
Manganés. O teor de Carbono possui concentragdes consideradas elevadas em ambas as
zonas de manejo, entretanto, existem areas dentro dessas zonas que possuem

concentragdes consideradas médias para essa variavel, conforme Figura 16.
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Figura 16 Mapas das varidveis quimicas com as respectivas zonas de manejo para o
ano-safra de 2015/2016 (as porcentagens indicam as propor¢des de cada
intervalo nas zonas de manejo)
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Para o ano-safra de 2016/2017, observa-se que, de modo geral, a ZM1 apresentou

valores maiores para os teores de Carbono (C), Fésforo (P), Potassio (K) no solo em relagao
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a ZM2. As demais variaveis nao apresentaram diferengas relevantes entre as zonas de

manejo (Figura 17).
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Figura 17 Boxplot para variaveis quimicas para o ano-safra 2016/2017 (X em
vermelho representa a média)

De acordo com a classificacdo de SEAB (1989), a variavel Potassio apresenta
regidbes onde suas concentragdes podem ser consideradas média (0,11 — 0,20 cmolc/dm3),
elevada (0,21 — 0,30 cmolc/dm®) e muito elevada (> 0,30 cmolc/dm?®). As concentragdes
mais elevadas sédo encontradas na ZM1 e as menores estdao na ZM2. O Carbono apresenta
valores considerados elevados (20 - 35 g/dm?®) na maior parte das duas zonas de manejo,
entretanto, em partes das duas zonas de manejo, podem ser encontrados valores abaixo
desse intervalo (concentragédo média) e, em parte da ZM1, podem ser encontrados valores
acima desse intervalo. A concentragao para a variavel Fésforo é considerada muito elevada
(> 9 mg/dm?3) para as duas zonas de manejo, e valores maiores podem ser vistos na ZM1.

Esses resultados também podem ser visualizados nas Figuras 17 e 18.
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Figura 18 Mapas das variaveis quimicas com as respectivas zonas de manejo para o
ano-safra de 2016/2017 (as porcentagens indicam as propor¢cées de cada
intervalo nas zonas de manejo)
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Em relagdo as propriedades fisicas do solo, nota-se que, de modo geral, a maioria

das variaveis nao apresentou dependéncia espacial média ou forte e das que apresentaram

e foram utilizadas na pesquisa, poucas contribuiram efetivamente para a diferenciagao das
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zonas em todos os anos-safra. As excegbOes foram para os anos-safra de 2015/2016 e
2016/2017. Entretanto, a principal contribuicdo dessas variaveis foi em relagdo a RSP na
camada entre 0 a 10 cm de profundidade do ano-safra de 2016/2017. Em geral, os mapas
para essas variaveis mostram que ha pouca diferenciagdo de seus valores em todo o talhdo.

De acordo com esses resultados para cada ano-safra, o ano-safra de 2013/2014
registrou umidade na camada entre 0 e 10 cm de profundidade um pouco maior na ZM2 em

relagdo a ZM1.
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Figura 19 Boxplot e mapa para a variavel umidade na camada entre 0 e 10 cm (ano-
safra 2013/2014) (as porcentagens indicam as proporgoes de cada intervalo
nas zonas de manejo)
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Para o ano-safra de 2014/2015, a RSP na camada entre 20 a 30 cm de profundidade
apresentou valores maiores na ZM2 em relacdo a ZM1. As demais variaveis relacionadas as
propriedades fisicas do solo ndo apresentaram diferengas relevantes entre as duas zonas

de manejo, como pode ser visto nos graficos da Figura 20 e nos mapas da Figura 21.
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Figura 20 Boxplot para a variavel umidade na camada entre 0 e 10 cm(ano-safra
2014/2015) (X em vermelho representa a média)
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Em geral, para o ano-safra de 2015/2016 observa-se que a ZM1 possui valores um

pouco menores quando comparadas a ZM2, em relagao a umidade na camada de 0 a 10 cm

e de densidade na camada entre 21 a 30 cm de profundidade (Figuras 22 e 23).
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Para o ano-safra de 2016/2017, percebe-se que a ZM1 apresentou valores maiores

para a densidade na camada entre 10 a 20 cm e menores para a RSP na camada entre 0 a
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10 cm de profundidade, ja a umidade nas camadas de 10 a 20 cm n&o mostrou muita
diferenga entre as zonas de manejo. Pode-se dizer, entdo, que a ZM2 apresentou maior
resisténcia do solo a penetragdo na camada mais superficial e menor densidade do solo na

camada intermediaria (Figuras 24 e 25).
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Figura 24 Boxplot para variaveis fisicas do solo para o ano-safra 2016/2017 (X em
vermelho representa a média)

UMIDADE 11-20 2016/2017 DENSIDADE 11-20 2016/2017 RSP (-10 2016/2017

TN TN

TZ385
TIIBE
72385

T2380
72380
72380

Longitude (Km)
47

Lengitude (K1)
Longitude (Km)

75
72375

72
72375

T237.0
T723T.0
T23740

2305 2400 2405 2410 206 2400 2405 2410 Sis s e 40
Latifude (Km) Lattude (km) Latitude: (Km)
INTERVAILOS ZM1 ZM2 TN IERVALOS ZM1  ZM2
19.10 |- 19.55 — 100% — 0% O 10351991 |— 100% — 0%
19.55 |- 20.00 |- 94% — 06% O 1991 |- 2946 |- 86% — 14%
20,00 |- 20.45 [— 83% — 17% B 2946 |- 3902 |— 46% — 54%
2046 |- 20.91 |- 86% — 14% B 3902 | 4858 |— 56% — 44%
20.91 [ 21.36 - 98% — 02% W 4858 |- 5813 — 100% — 0%

BEEOOO

Figura 25 Mapas das variaveis fisicas com as respectivas zonas de manejo para o ano-
safra de 2016/2017 (as porcentagens indicam as proporgdes de cada intervalo
nas zonas de manejo)

Das variaveis relacionadas aos indices vegetativos, a fase de emergéncia (VE) foi a
que apresentou diferengas entre as zonas de manejo em mais anos-safra, no qual em todos
0s casos apresentou valores maiores para a ZM1, indicando maior vigor da planta nesse
periodo para essas regides. Para as outras fases do ciclo reprodutivo da soja que
apresentaram diferengas relevantes entre as zonas de manejo, a ZM1 apresentou valor
maior para os indices calculados, com exceg¢ao da fase R2 do ano-safra de 2013/2014.

A partir da analise para cada ano-safra, é possivel observar que, para o ano-safra de

2013/2014, a ZM2 apresentou valores menores em relagao aos indices vegetativos nas
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fases VE (emergéncia), R6 (pleno enchimento das vagens) e R7 (inicio da maturagao). Isso
pode representar menor vigor vegetativo nas plantas ou menor area de cobertura vegetal
nessa regiao e valores maiores na R2 (pleno florescimento) (Figuras 26, 27 e 28).
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Figura 26 Boxplot para as zonas de manejo em relagao aos indices vegetativos (X
em vermelho representa a média)
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Figura 27 Mapas dos indices vegetativos com as respectivas zonas de manejo para o
ano-safra de 2013/2014 (as porcentagens indicam as propor¢des de cada
intervalo nas zonas de manejo)
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Figura 28 Mapas dos indices vegetativos com as respectivas zonas de manejo para o
ano-safra de 2013/2014 (continuagdo) (as porcentagens indicam as
proporg¢des de cada intervalo nas zonas de manejo)

Para o ano-safra de 2014/2015, observa-se que a ZM1 possui valores maiores que a
ZM2 na fase de emergéncia da planta (VE) e no estadio R4 (plena formagao das vagens)
(Figuras 29, 30 e 31).
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Figura 29 Boxplot para as zonas de manejo em relacdo aos indices vegetativos
(ano-safra 2014/2015) (X em vermelho representa a média)
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Para o ano-safra de 2015/2016, os indices vegetativos apresentam concentragao

maior para valores menores na ZM2 em comparacado a ZM1 nos dois estadios analisados,

indicando que o cultivar na ZM1 apresentou maior vigor vegetativo em relagcdo a ZM2

(Figuras 32, 33 e 34).
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Figura 32 Boxplot para as zonas de manejo em relagdo aos indices vegetativos (ano-safra
2015/2016) (X em vermelho representa a média)
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Para o ano-safra de 2016/2017, nota-se que a ZM1 apresenta valores maiores nas

fases R3 e R5 do ciclo vegetativo da soja (Figuras 35, 36, 37 e 38).
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Figura 35 Boxplot para as zonas de manejo em relacdo aos indices vegetativos
(ano-safra 2016/2017) (X em vermelho representa a média)
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Figura 36 Boxplot para as zonas de manejo em relacdo aos indices vegetativos
(ano-safra 2016/2017) (Continuagao)
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Figura 37 Mapas dos indices vegetativos com as respectivas zonas de manejo para o
ano-safra de 2016/2017 (as porcentagens indicam as propor¢des de cada
intervalo nas zonas de manejo)
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Figura 38 Mapas dos indices vegetativos com as respectivas zonas de manejo para o
ano-safra de 2016/2017 (continuagao) (as porcentagens indicam as proporc¢oes
de cada intervalo nas zonas de manejo)

Verifica-se que os anos-safra 2013/2014 (Figura 39), 2014/2015 (Figura 40) e
2016/2017 (Figura 42) apresentam, com relagdo a produtividade, pouca diferenga entre as
zonas de manejo. Nos trés casos, a ZM2 apresentou valores intermediarios dessa variavel.
A partir dos mapas, € possivel ver também bastante homogeneidade na destruicdo dos
valores, principalmente para o primeiro e o Ultimo ano-safra. Além disso, no mapa de
produtividade para o ano-safra de 2013/2014, observa-se a formacdo de algumas
microrregides circulares centradas nos pontos amostrais combinadas a predominancia de
pixels em uma Unica classe, e estes fatores caracterizam o fendmeno bull eyes effect
(MENEZES et al., 2016).
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Figura 42 Boxplot das ZM1 e ZM2 e mapa tematico para a produtividade (ano-safra
2016/2017) (X em vermelho representa a média)

As zonas de manejo geradas para o ano-safra de 2015/2016 (Figura 41) foram as
que mais se diferenciaram das outras. A partir da analise dos mapas e do boxplot, foi
possivel observar elevada concentragao para as variaveis Manganés, Cobre e Zinco na ZM2
associadas aos menores valores de Carbono e da produtividade no talhdo, ou seja, parece
haver uma maior associa¢ao da produtividade com as propriedades quimicas do solo o que

nao foi tdo evidente nos outros anos-safra.
5.4 Analise das arvores de decisao

Foram geradas arvores de decisdo com os atributos que formaram os subconjuntos
que melhor agruparam os dados para cada ano-safra. O intuito & avaliar o comportamento e
a contribuicdo desses atributos na formagao das zonas de manejo. Para isso, inicialmente,

avaliou-se a precisao dos classificadores, conforme Tabela 09:

Tabela 9 Medidas de Desempenho do Classificador

Medidas de Desempenho ANO-SAFRA
2013/2014 2014/2015 2015/2016 2016/2017

Acuracia 0,88 0,88 0,85 0,89
Kappa 0,79 0,79 0,78 0,79
Sensibilidade 0,97 0,91 0,86 0,93
Especificidade 0,82 0,82 0,85 0,84
Valor da Predicao Positiva 0,82 0,83 0,92 0,89
Valor da Predicdo Negativa 0,96 0,92 0,74 0,90
Acuracia Balanceada 0,90 0,86 0,85 0,89

Assim, de acordo com essas medidas de desempenho, a acuracia geral do modelo e
a acuracia balanceada foram superiores a 80% de valores classificados corretamente em

todos os anos-safra. Isso indica que, de modo geral, o modelo apresenta pouco erro de
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acordo com Congalton (1991). As medidas de sensibilidade e valor da predigéo positiva com
valores acima de 80% indicam um elevado indice de acerto na classificagdo da classe
positiva, e que de acordo com os dados obtidos nesta pesquisa, tais respostas
correspondem a classe ZM1 em todos os casos analisados. Em contrapartida, as medidas
de especificidade e valor da predigdo negativa indicam a acuracia do modelo em classificar
os elementos da classe negativa. E para esta pesquisa, ZM2, os valores para as medidas na
ZM2 apresentam bom indice de acerto para os dados dessa classe. Portanto, no geral,
pode-se dizer que os modelos classificadores possuem confiabilidade.

A arvore de decisdo gerada para o ano-safra de 2013/2014 com os dados referentes
aos indices vegetativos mais produtividade pode ser visualizada na Figura 43. De acordo
com essa figura, nota-se que, ao final do processo de classificagdo, foram geradas cinco

folhas, sendo trés delas pertencentes a ZM1 e duas pertencentes a ZM2.

ZM1

50 50
100%
NDVI.13.09.2013 >= 0.2
(V.E.)
ARVI.18.12.2013 >=0.78 NDVI1.31.10.2013 < 0.33
(R6) (R2)
ARV1.19.01.2014 < 0.54
(R7)
ZM1 ZM1 ZM2 M1 M2
98 02 91 09 23 77 84 18 18 82
36% 3% 7% 2% 52%

Figura 43 Arvore de Decisdo para o ano-safra 2013/2014 (V.E.: fase de emergéncia;
R2: pleno florescimento; R6: pleno enchimento das sementes; R7: inicio da
maturacao; ZM1: zona de manejo 1; ZM2: zona de manejo 2)

De acordo com a arvore da Figura 43, os atributos que mais contribuiram para a
diferenciacdo das zonas de manejo foram os indices: NDVI calculado para os dias
13/09/2013 e 31/10/2013 e ARVI para o dia 18/12/2013. De modo geral, a ZM1 apresentou
valores maiores para os indices NDVI (13/09/2013) e ARVI (18/12/2013), ou seja, no estadio
de emergéncia da planta (VE) e no de pleno enchimento dos graos (R6), respectivamente.
Ja a ZM2 apresentou valores baixos para o indice NDVI (13/09/2013), no estadio de

emergéncia da planta (VE). Entretanto, foram apresentados valores mais elevados para
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esse mesmo indice no estadio de pleno florescimento da soja (R2), isto é, para o NDVI
calculado para o dia 31/10/2013. As variaveis mais importantes para classificagéo das zonas
de manejo, de acordo com o classificador, foram os indices calculados para o dia
13/09/2013 (estadio de emergéncia da planta (VE)), seguidos dos indices calculados para o
dia 18/12/2013 (estadio de pleno enchimento dos graos (R6)). Os resultados também podem
ser vistos quando analisados os mapas tematicos e os graficos boxplots para esses
atributos.

Para o ano-safra de 2014/2015, a arvore de decisdo gerou cinco folhas ao final do

processo: duas delas referentes a ZM1 e trés referentes a ZM2, conforme Figura 44.

ZM1
55 45
100% )
{(ves |- SAVI.05.12.2014 >= 1.6
(R4)
ZM1
81 19
61% _
NDVI.22.01.2015 < 0.48 RSP2030 < 2318
(R6)
ZM1
91 09
53%

Ca<TA1
ZM1 ZmM2 M2 ZM1 ZM2
96 04 29 T .14 86 1.00 .00 08 .95
499% 4% 8% 5% 35%

Figura 44 Arvore de Decisdo para o ano-safra 2014/2015 (R4: plena formagao das
vagens; R6: pleno enchimento das sementes; ZM1: zona de manejo 1; ZM2:
zona de manejo 2)

A analise dos resultados gerados pela arvore de decisdo informa que os indices
vegetativos que melhor diferenciaram as zonas de manejo foram o SAVI calculado para o
dia 05/12/2014 e o NDVI para o dia 22/01/2015. O Calcio (Ca) e a RSP 20-30 foram os
atributos fisico-quimicos do solo que mais diferenciaram.

Como caracteristicas principais, a ZM1 apresenta valores mais elevados para o
indice SAVI calculado para o dia 05/12/2014, correspondente a fase de formacao plena das
vagens (R4) e os valores menores para o NDVI calculado para o dia 22/01/2015 e Calcio.
Além disso, os valores obtidos para a RSP nas camadas entre 20-30 cm de profundidade
também foram baixos € 0 mesmo ocorreu nas regides cujos valores para SAVI (05/12/2014)
foram baixos. A ZM2, de modo geral, apresentou valores mais baixos para SAVI

(05/12/2014) e maiores para a RSP nas camadas entre 20-30 cm de profundidade. As
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variaveis mais importantes para a geragdo do modelo classificador foram os indices
vegetativos calculados para o dia 05/12/2014, ou seja, de acordo com o classificador, a
maior diferenciagdo entre as zonas de manejo ocorreu no periodo de formagéo das vagens.
Os resultados estao de acordo com o que foi discutido anteriormente ao se analisarem os
boxplots e os mapas dessas variaveis.

Assim, sete folhas foram obtidas ao se gerar a arvore de decisao para o ano-safra de
2015/2016 ao final da classificagdo. Quatro delas sao referentes a ZM1 e trés referentes a

ZM2, conforme Figura 45.

ZM1
62 38
100%
—es }FC>=32-{n0]
ZM2
30 .70
43%
Cu<4
M1
64 36
13%
—Fe >= 52— ——UMIDADEO10 < 17
M2
.06 .94
27%

DENS1020 < 1.8

Zn<4.7

ZM ZM1 M2 M1 ZM M2 ZM2
.86 .14 94 06 44 56 .93 .07 .96 .04 .00 1.00 .02 98
57% 5% 7% 4% 1% 1% 25%

Figura 45 Arvore de decisdo para as variaveis fisico-quimicas (ano-safra 2015/2016)
(ZM1: zona de manejo 1; ZM2: zona de manejo 2)

De acordo com a arvore de decisdo, os atributos que mais influenciaram para
diferenciar as zonas de manejo foram o Carbono (C) e o Cobre (Cu). A ZM1 apresenta como
caracteristica principal valores de Carbono maiores ou iguais a 32 g/dm?, e sdo os maiores
valores para essa variavel em todo talhdo. Nas regides dentro dessa zona em que o valor do
Carbono é menor do que 32 g/dm?® também encontram-se valores baixos para o Cobre (Cu)
e elevados para o Ferro (Fe). A ZM2, por sua vez, caracteriza-se por possuir valores mais
baixos para o Carbono (C) e mais elevados para o Cobre (Cu), cujas maiores concentragoes
dessa variavel estdo no talhdo. Estes resultados estdo de acordo com as andlises dos
boxplots e mapas apresentados anteriormente para essas variaveis. De acordo com o
classificador, o Carbono e o Cobre foram as variaveis mais importantes no processo de

classificagdo das variaveis nas classes ZM1 e ZM2.
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Para o ano-safra de 2016/2017, a arvore de decisao gerou ao final do processo cinco

folhas, sendo trés referentes a ZM1 e duas referentes a ZM2, conforme Figura 46.

M1
61 39
100%
—{ves FRSP010 < 2437
P >=19
M n2
59 41 15 85
18% 34%
|—c = 36W Dens1120 >=1.9
n2

M1 M1 M1 M2
96 .04 ‘.BE 12 27 .13 78 22 12 88
48% 10% 8% 1% 33%

Figura 46 Arvore de decisdo para as variaveis fisico-quimicas (ano-safra 2016/2017)
(ZM1: zona de manejo 1; ZM2: zona de manejo 2)

A analise das regras geradas pela arvore aponta que a RSP entre 0 e 10 cm e o
Fosforo (P) foram as variaveis que mais influenciaram na classificagdo das zonas de
manejo. De modo geral, a ZM1 possui os menores valores da RSP nas camadas de 0 a 10
cm de profundidade com valores menores que 2437 kPa. Nos locais dentro dessa mesma
zona de manejo, onde o valor dessa variavel € maior do que 2437 kPa, os valores para o
teor de Fosforo (P) é maior do que 19 mg /dm e do Carbono (C) € maior do que 36 g/dm™.
A ZM2 caracteriza-se por possuir valores mais elevados para a RSP nas camadas entre 0 e
10 cm de profundidade do solo, e valores mais baixos para a variavel Fosforo (P) e
densidade na camada entre 11 e 20 cm de profundidade. Os resultados condizem com os
encontrados nos boxplots e mapas apresentados anteriormente para esse ano-safra.

De acordo com o classificador, as variaveis mais importantes para a classificagao
dos dados em ZM1 e ZM2 foram a resisténcia do solo a penetracdo (RSP) na camada entre
0 e 10 cm de profundidade, o Carbono (C) e o Fésforo (P), sendo que a RSP teve relevancia
bem maior do que as demais variaveis no processo de classificagao.

A utilizacdo de arvores de decisdo como ferramenta auxiliar na agricultura de
precisdao pode ser vista em varios trabalhos, por exemplo, o trabalho realizado por souza, et
al. (2010), no qual a partir de experimentos em uma area de cana de acucar no interior do
estado de Sao Paulo, com o objetivo de avaliar a produtividade com base nas variaveis

quimicas do solo e da altitude, utilizou-se da arvore de decisdo. Para isso, foram
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selecionadas as variaveis mais correlacionadas a produtividade e utilizadas como variaveis
dependentes no processo de classificagdo. A produtividade, por sua vez, foi discretizada e
requerida como variavel impendente nesse mesmo processo. Como resultado, verificou-se
que a altitude foi a que teve melhor potencial de interpretar a produtividade e a importancia

da utilizacao da arvore de decisao em processo de geracao de zonas de manejo.



77

6. CONCLUSOES

De acordo com os resultados obtidos para os quatro anos-safra analisados, constata-
se que os subconjuntos que apresentam os melhores ajustes para agrupar os dados
variaram entre os anos-safra. O subconjunto formado pelas variaveis fisico-quimicas foi o
que obteve os melhores resultados para os anos-safra de 2015/2016 e 2016/2017. E para o
ano-safra de 2013/2014, os melhores resultados foram obtidos no subconjunto formado
pelos indices vegetativos somados a produtividade. Porém, para o ano-safra de 2014/2015,
os melhores resultados foram obtidos no subconjunto formado por todas as variaveis
disponiveis.

A melhor divisdo da area em estudo, de acordo com os indices utilizados para
avaliagdo de agrupamentos, foi com duas zonas de manejo. E, o resultado se repetiu em
todos os anos-safra e para todos os subconjuntos testados. Assim, a utilizagédo de duas
zonas de manejo é a indicada para essa area estudada.

Observou-se nos anos-safra de 2013/2014, 2014/2015 e 2016/2017 a formacao de
duas zonas de manejo em regides semelhantes no mapa, com um grupo menor situado a
sudeste do mapa e outro maior que ocupou o restante da area. A Unica diferenga quanto a
localizagdo das zonas de manejo foi para o ano-safra de 2015/2016, no qual houve a
formagao de um grupo menor ao norte do mapa e um grupo maior que ocupou o restante da
area.

A utilizacdo da arvore de decisdo foi importante na caracterizagdo das variaveis
fisico-quimicas que melhor dividiram as duas zonas de manejo geradas, descrevendo seus
comportamentos no processo de formacgao de cada classe.

As variaveis fisico-quimicas mais importantes para o processo de classificagao
alternaram-se conforme o ano-safra, e entre os mais relevantes estdao: Manganés, Zinco,
Cobre e Carbono. As variaveis relacionadas as propriedades fisicas do solo tiveram pouca
contribuicdo na formagao das zonas de manejo, € a exce¢gdo mais importante foi a RSP nas

camadas entre 0 e 10 cm de profundidade do solo.
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APENDICE A

Tabela 10 Analise da dependéncia espacial para o ano-safra de 2013/2014

Variavel a EPR D.E.
ARVI 13/09/2013 0,371 0,202 FORTE
EVI2 13/09/2013 0,242 0,189 FORTE
NDVI 13/09/2013 0,218 0,111 FORTE

OSAVI 13/09/2013 0,216 0,250 MEDIA
SAVI 13/09/2013 0,243 0,188 FORTE
WDRVI 13/09/2013 0,366 0,192 FORTE
ARVI 31/10/2013 0,495 0,156 FORTE
EVI2 31/10/2013 0,382 0,092 FORTE
NDVI 31/10/2013 0,443 0,024 FORTE
OSAVI 31/10/2013 0,487 0,058 FORTE
SAVI 31/10/2013 1,089 0,107 FORTE
WDRVI 31/10/2013 0,493 0,152 FORTE
ARVI 18/12/2013 0,365 0,163 FORTE
EVI2 18/12/2013 0,659 0,042 FORTE
NDVI 18/12/2013 0,788 0,464 MEDIA
OSAVI 18/12/2013 0,795 0,113 FORTE
SAVI 18/12/2013 0,657 0,047 FORTE
WDRVI 18/12/2013 0,376 0,177 FORTE
ARVI 19/01/2014 0,352 0,216 FORTE
EVI2 19/01/2014 0,710 0,072 FORTE
NDVI 19/01/2014 0,268 0,201 FORTE
OSAVI 19/01/2014 0,400 0,200 FORTE
SAVI 19/01/2014 0,634 0,292 MEDIO
WDRVI 19/01/2014 0,397 0,192 FORTE
Foésforo 0,201 0,855 FRACO
pH 0,000 0,000 SDE
HAI3 0,192 0,766 FRACO
Calcio 0,179 0,553 MEDIA
Magnésio 0,000 0,000 SDE
Potassio 0,143 0,541 MEDIA
Zinco 0,187 0,055 FORTE
Ferro 0,218 0,517 MEDIA
Manganés 0,201 0,484 MEDIA
Cobre 0,835 0,569 MEDIA
Carbono 0,122 0,531 MEDIA
Aluminio 0,000 0,000 SDE
umidade 0-10 0,239 0,715 MEDIA
umidade 10-20 0,075 0,737 FRACO
umidade 20-30 0,000 0,000 SDE
Densidade 0-10 0,292 0,883 FRACO
Densidade 11-20 0,505 0,851 FRACO
Densidade 21-30 0,000 0,000 SDE
RSP 0-10 0,000 0,000 SDE
RSP 11-20 0,000 0,000 SDE
RSP 21-30 0,000 0,000 SDE
RSP 31-40 0,059 0,726 FRACO
Produtividade 0,068 0,424 MEDIA

a: alcance; EPR: efeito pepita relativo; D.E.: dependéncia espacial



APENDICE B

Tabela 11 Analise da dependéncia espacial para o ano-safra de 2014/2015

Variavel a EPR D.E.
ARVI 16/09/2014 0,245 0,139 FORTE
EVI2 16/09/2014 0,253 0,111 FORTE
NDVI 16/09/2014 0,311 0,170 FORTE
OSAVI 16/09/2014 0,170 0,010 FORTE
SAVI 16/09/2014 0,203 0,200 FORTE
WDRVI 16/09/2014 0,350 0,012 FORTE
ARVI 05/12/2014 0,234 0,371 MEDIO
EVI2 05/12/2014 0,580 0,027 FORTE
NDVI 05/12/2014 0,243 0,084 FORTE
OSAVI 05/12/2014 0,623 0,225 FORTE
SAVI 05/12/2014 0,585 0,712 MEDIO
WDRVI 05/12/2014 0,282 0,016 FORTE
ARVI 22/01/2015 0,325 0,321 MEDIO
EVI2 22/01/2015 0,456 0,677 MEDIO
NDVI 22/01/2015 0,687 0,687 MEDIO
OSAVI 22/01/2015 0,443 0,727 MEDIO
SAVI 22/01/2015 0,682 0,356 MEDIO
WDRVI 22/01/2015 0,642 0,178 FORTE

Cobre 0,623 0,815 FRACO

Zinco 0,233 0,217 FORTE
Ferro 0,238 0,866 FRACO

Manganés 0,443 0,149 FORTE

Fosforo 0,098 0,158 FORTE

Carbono 0,716 0,720 MEDIO

pH 0,192 0,815 FRACO
HAI3 0,172 0,909 FRACO

Calcio 0,143 0,543 MEDIO

Magnésio 0,161 0,459 MEDIO

Aluminio 0,171 0,394 MEDIO

Potassio 0,432 0,945 FRACO

umidade 0-10 1,542 0,601 MEDIO
umidade 10-20 0,358 0,642 MEDIO
umidade 20-30 0,158 0,491 MEDIO
Densidade 0-10 0,882 0,876 FRACO
Densidade 11-20 1,404 0,863 FRACO
Densidade 21-30 0,097 0,413 MEDIO

RSP 0-10 0,494 0,747 FRACO

RSP 11-20 1,063 0,433 MEDIO

RSP 21-30 1,152 0,667 MEDIO

RSP 31-40 1,396 0,675 MEDIO

Produtividade 0,264 0,476 MEDIO

a: alcance; EPR: efeito pepita relativo; D.E.: dependéncia espacial



APENDICE C

Tabela 12 Analise da dependéncia espacial para o ano-safra de 2015/2016

Variavel a EPR D.E.
ARVI 21/10/2015 1,797 0,035 FORTE
EVI2 21/10/2015 0,390 0,429 MEDIO
NDVI 21/10/2015 0,335 0,518 MEDIO
OSAVI 21/10/2015 0,342 0,585 MEDIO
SAVI 21/10/2015 0,340 0,190 FORTE
WDRVI 21/10/2015 1,053 0,094 FORTE
ARVI 06/11/2015 0,441 0,145 FORTE
EVI2 06/11/2015 0,279 0,110 FORTE
NDVI 06/11/2015 0,191 0,117 FORTE
OSAVI 06/11/2015 0,318 0,081 FORTE
SAVI 06/11/2015 0,286 0,095 FORTE
WDRVI 06/11/2015 0,678 0,082 FORTE

Cobre 0,624 0,403 MEDIO

Zinco 0,366 0,456 MEDIO
Ferro 0,724 0,619 MEDIO

Manganés 0,367 0,543 MEDIO

Fosforo 0,000 0,000 EFP

Carbono 0,539 0,703 MEDIO

pH 0,000 0,000 EFP
HAI3 0,000 0,000 EFP

Calcio 0,240 0,453 MEDIO

Magnésio 0,000 0,000 EFP

Aluminio 0,000 0,000 EFP

Potassio 0,126 0,083 FORTE

umidade 0-10 0,163 0,073 FORTE
umidade 10-20 0,542 0,909 FRACA
umidade 20-30 0,199 0,627 MEDIO
Densidade 0-10 0,000 0,000 EFP
Densidade 11-20 0,116 0,280 MEDIO
Densidade 21-30 0,114 0,916 FORTE

RSP 0-10 0,253 0,699 MEDIO

RSP 11-20 0,173 0,678 MEDIO

RSP 21-30 0,088 0,107 FORTE

RSP 31-40 0,126 0,402 MEDIO

Produtividade 0,819 0,681 MEDIO

a: alcance; EPR: efeito pepita relativo; D.E.: dependéncia espacial



APENDICE D

Tabela 13. Andlise da dependéncia espacial para o ano safra de 2016/2017

Variavel a EPR D.E.
ARVI 07/10/2016 0,487 0,424 MEDIO
EVI2 07/10/2016 0,479 0,667 MEDIO
NDVI 07/10/2016 0,898 0,500 MEDIO
OSAVI 07/10/2016 0,346 0,443 MEDIO
SAVI 07/10/2016 0,498 0,200 FORTE
WDRVI 07/10/2016 1,351 0,289 MEDIO
ARVI 23/10/2016 0,623 0,412 MEDIO
EVI2 23/10/2016 0,738 0,500 MEDIO
NDVI 23/10/2016 0,375 0,384 MEDIO
OSAVI 23/10/2016 0,516 0,500 MEDIO
SAVI 23/10/2016 1,281 0,223 FORTE
WDRVI 23/10/2016 0,269 0,574 MEDIO
ARVI 24/11/2016 0,325 0,289 MEDIO
EVI2 24/11/2016 0,843 0,395 MEDIO
NDVI 24/11/2016 0,788 0,464 MEDIO
OSAVI 24/11/2016 0,795 0,113 FORTE
SAVI 24/11/2016 0,866 0,571 MEDIO
WDRVI 24/11/2016 0,310 0,284 MEDIO
ARVI 26/12/2016 0,836 0,007 FORTE
EVI2 26/12/2016 1,010 0,020 FORTE
NDVI 26/12/2016 0,418 0,280 MEDIO
OSAVI 26/12/2016 1,153 0,065 FORTE
SAVI 26/12/2016 1,042 0,019 FORTE
WDRVI 26/12/2016 0,283 0,371 MEDIO

Carbono 0,399 0,390 MEDIO

Foésforo 0,312 0,150 FORTE

Ph 0,197 0,500 MEDIO
HAI3 0,244 0,549 MEDIO

Calcio 0,223 0,508 MEDIO

Magnésio 0,258 0,413 MEDIO

Aluminio 0,215 0,537 MEDIO

Potassio 0,141 0,116 FORTE

umidade 0-10 0,466 0,722 FRACA
umidade 10-20 0,209 0,343 MEDIO
umidade 20-30 0,335 0,956 FRACA
Densidade 0-10 0,138 0,743 FRACA
Densidade 11-20 0,214 0,500 MEDIO
Densidade 21-30 0,215 0,721 FRACA

RSP 0-10 0,169 0,501 MEDIO

RSP 11-20 0,000 0,000 EFP

RSP 21-30 0,000 0,000 EFP

RSP 31-40 0,000 0,000 EFP

Produtividade 0,172 0,449 MEDIO

a: alcance; EPR: efeito pepita relativo; D.E.: dependéncia espacial



