UNIVERSIDADE FEDERAL DE LAVRAS

ALEXANDRE DOS SANTOS BOTELHO

DEFINICAO DE UNIDADE DE GESTAO DIFERENCIADA NO MANEJO
DA CULTURA DO MILHO SAFRINHA

LAVRAS -MG
2022



ALEXANDRE DOS SANTOS BOTELHO

DEFINICAO DE UNIDADE DE GESTAO DIFERENCIADA NO MANEJO DA
CULTURA DO MILHO SAFRINHA

Monografia apresentada a Universidade
Federal de Lavras, como parte das
exigéncias do Curso de Agronomia, para a
obtengao do titulo de Bacharel.

Prof. Dr. Adao Felipe dos Santos
Orientador

LAVRAS -MG
2022



ALEXANDRE DOS SANTOS BOTELHO

EFICIENCIA NO DELINEAMENTO DE ZONAS DE MANEJO UTILIZANDO
PLATAFORMAS DIGITAIS

Monografia apresentada a Universidade
Federal de Lavras, como parte das
exigéncias do Curso de Agronomia, para a
obtencao do titulo de Bacharel

APROVADO em: 15 / 09 / 2022

Dr. Adao Felipe dos Santos
Eng. Agronomo Thiago Orlando Costa Barboza

Eng. Agronomo Marcelo Aratjo Junqueira Ferraz

Prof. Dr. Adao Felipe dos Santos
Orientador

LAVRAS - MG
2022



2.1.
2.2,
2.3.

SUMARIO

1 I 20] 210 LoF/-Y o 2 5
MATERIAL E METODOS .....ooiieiiiceeeeesseesessssessesssssssessssssssssssssssssssssssseas 8
OBTENGAO DOS DADOS .......oceeieieseressssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 8
LOCAL DE OBTENGCAO DOS DADOS ......cccoeemreerrcrsessesesesessssessssssseens 8
ANALISE DE DADOS.......oiieeiieesseesssessssssssesssssssssessssssassssssssssssssssssssnses 9
RESULTADOS E DISCUSSAOD .....cocoereereeeereeeeeesssssessssssssessssssssssssssens 14
Lod0 ] X [od U £-7- Yo 200 26
REFERENCIAS ........eeotieietiestseesstsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsssssnssnsens 27



1 INTRODUCAO

O milho (Zea mays L.) ¢ um dos cereais mais plantados mundialmente, sendo também
uma das principais culturas produzidas no Brasil, ocupando o segundo lugar no ranking de
produgdo no pais (CONAB, 2019). Isso se da por ser um vegetal de grande valor nutritivo e
energético, tanto para consumo humano quanto para consumo animal (MAPA, 2018). E rico
em fibras, proteinas e carboidratos, bem como vitaminas do complexo A e B, sais minerais,
fosfatos, calcio, ferro, 6leo e quantidades consideraveis de agucares, celulose, gorduras e
calorias (ABIMILHO, 2019). Além disso, a producdo de milho também se destaca pela
grande quantidade de produtos os quais podem ser extraidos dele, tais como polimeros,
bebidas, combustiveis e etc. (MIRANDA, 2018).

O Brasil ¢ o terceiro maior produtor mundial de milho, ficando atras apenas dos
Estados Unidos e China, respectivamente (FIESP, 2022). Segundo dados da Conab (2022), a
previsdo para a safra 2021/22 ¢ de uma produgdo total de 113,3 milhdes de toneladas do
cereal, um acréscimo de 30,1% em relagdo a safra anterior — apesar da forte queda na
produtividade provocada pelo severo déficit hidrico nos anos de 2021 e 2022.

O milho de segunda safra tem fundamental importancia nos sistemas de produgao de
graos no Brasil, tornando vidvel a rotacdo de cultura, formagao de palhada e compondo renda
para os produtores — sendo uma das principais culturas utilizadas para tal finalidade,
normalmente em sucessdo com a soja. Estima-se que a area destinada para o cultivo do milho
safrinha foi de 16.378,6 mil hectares, 9,2% superior a area destinada a mesma atividade na
safra anterior (CONAB, 2022). Apesar do grande aumento do custo de producdo, a
antecipacdo da colheita da soja e as cotagdes registradas para o milho impulsionaram os
produtores para alcangarem tal patamar de area plantada, sendo a maior area ja registrada para
o cultivo do cereal no pais (CONAB, 2022).

Entretanto, na época em que o milho segunda safra ¢ plantado, ha um historico de
ocorréncia de adversidades climaticas que comprometem a produtividade, causando menor
rendimento. Para o ano de 2022, registrou-se queda de produtividade em relacdo as
estimativas iniciais em varios estados do pais, cuja produtividade foi 35% menor que a
estimativa inicial, em 3,9 ton ha-1 (CONAB, 2022). Nesse contexto, o emprego de softwares
e imagens orbitais podem facilitar o monitoramento da cultura no campo e auxiliar no

planejamento agricola (TRENTIN, 2010).



Ligada ao uso de softwares e imagens orbitais, as tecnologias aplicadas pela
Agricultura de Precisdo (AP) e Agricultura Digital (AD) possibilitam analisar, prever e
gerenciar perdas produtivas. Dessa forma, o mapeamento da variabilidade espacial dos
cultivos, em especial o vigor da cultura e a produtividade, a nivel de unidade produtiva ou
talhdo, tornou-se essencial para o gerenciamento localizado (ARAUJO et al., 2005). Uma das
tecnologias mais utilizadas para tal finalidade ¢ o mapa de produtividade, pois auxilia na
caracterizacdo da variabilidade espacial da produgdo e identificacdo de areas homogéneas
(MOLIN, 2002). Contudo, a AP fundamentou-se, em seu inicio, no estudo do manejo da
variabilidade dos nutrientes num esquema de amostragem de solo em malha para identificar
todas as causas das variabilidades da produtividade (LUCHIARI JUNIOR et al., 2004). Mas
estudos relataram insucesso nessa proposta (SCHEPERS, 2000). Assim, buscando a
otimizacdo da relacdo de numero de amostras de solo em relagcdo ao custo da amostragem,
Varvel et al. (1999) mostraram que imagens aéreas de solo descoberto poderiam ser utilizadas
para orientar a amostragem, pois identificaram relagdo do padrdo de distribui¢do de nutrientes
€ matéria organica com os mapas obtidos apds esquema intensivo de amostragem em malha
fina. A partir deste estudo, técnicos e provedores de servigos de amostragem de solo
comecaram a considerar a metodologia de uso de imagens orbitais para orientacdo das
amostragens (JUNIOR et al., 2011). A partir dai, novas abordagens, como zonas homogéneas
de manejo, mostraram-se propicias para indicar os locais mais adequados para direcionar as
amostragens (DOERGE, 1999; FLEMING; WESTFALL; WIENS, 1999).

O conceito de zonas homogéneas de manejo, ou apenas Zonas de Manejo (ZM), do
ponto de vista de Luchiari Junior et al. (2000), diz respeito as areas de iguais eficiéncia de uso
de insumos, producdao potencial e risco de impacto ambiental. Para tal, estes autores
utilizaram para mapas de produtividade, mapas de classificacdo do solo, mapas de
condutividade elétrica aparente do solo, bem como imagens de dossel de planta e de solo
descoberto para delinear zonas homogéneas de manejo e direcionar as amostragens. Em
concordancia, Shanahan et al. (2000) utilizaram procedimento parecido para analisar o efeito
de diferentes densidades de plantio em fungdo de caracteristicas do terreno na produtividade
do milho.

Em um contexto onde hé risco de adversidades climaticas que possam comprometer
no cultivo do milho de segunda safra, e sendo a AP uma forma de monitorar e gerenciar as
perdas produtivas, a utilizagdo de mapas de produtividade em conjunto com o delineamento

de ZMs pode ser uma forma de otimizar o processo de identificacdo de variabilidade espacial



e gerenciamento da producdo. No entanto, apesar de haver grande numero de trabalhos sobre
o tema, ainda ha pouca adogao dessas tecnologias pelos produtores (INAMASU et al., 2011).
Isso pode estar relacionado ao fato de que escolher as varidveis que melhor representem a
variabilidade da lavoura nem sempre ¢ uma tarefa facil. Segundo Molin (2015), a metodologia
adotada esta associada também ao conjunto de dados utilizado. Desse modo, o uso de ZM nas
propriedades pode ndo ser trivial, pois ¢ necessario ndo sé coletar e processar dados, mas
também saber quais dados utilizar e qual tipo de processamento ¢ mais adequada para cada
cenario.

Uma forma de democratizar o uso de mapas de produtividade e as ZM ¢ através do uso
de plataformas digitais e aplicativos. Conforme pontuam QUEIROZ et al. (2022), essas
ferramentas vém contribuindo para a otimizacao do sistema de producdo, facilitando a analise
de dados e auxiliando o agricultor no manejo e tomada de decisdo. Muitas delas, com
interface amigavel e gratuitas, fornecem importantes dados das lavouras, tais como indices de
vegetacdo, mapas de produtividade e ZMs.

Uma das plataformas disponiveis no mercado ¢ a OneSoil. Nela, através de aplicativos
movel e Web, € possivel fazer um cadastro gratuito e monitorar areas através de dados
climaticos e mapas de indices de vegetacdo e de produtividade, bem como com a geragdo de
ZMs e mapas de aplicagdo de insumos em taxa varidvel. Tal ferramenta se mostra util para
facilitar a tomada de decisdo de produtores rurais e profissionais da agronomia, auxiliando no
manejo da area e otimizagao de recursos.

Diante do exposto, objetivou-se comparar o delineamento de ZMs para a cultura do
milho safrinha entre duas diferentes formas: através da plataforma digital OneSoil, que utiliza
técnicas de Machine Learning (ML) para predizer a produtividade com base no historico de
NDVI, e pelo plugin Smart-map, do software QGIS, através da andlise de mapas de

produtividade e de elevagdo do terreno.



2 MATERIAL E METODOS

2.1 OBTENCAO DOS DADOS

Os dados foram obtidos através de uma colhedora John Deere, modelo S540, equipada
com o monitor GS3. Para os anos avaliados, de 2020 e 2021, cultivou-se milho na segunda
safra, nos periodos compreendidos entre 16 de marco de 2020 a 14 de setembro de 2020 ¢ 14
de margo de 2021 a 14 de setembro de 2021, respectivamente. As colheitas foram feitas na

ultima semana de cada cultivo.

2.2 LOCAL DE OBTENCAO DOS DADOS

Os dados foram obtidos de uma area comercial localizada no municipio de Campo de
Meio, Minas Gerais, Brasil, nas coordenadas geograficas 21°05°53” Sul e 56°45°08” Oeste a
uma altitude média de 771m. A area de estudo apresenta aproximadamente 40,02 hectares e
corresponde ao cultivo de soja com sucessao de milho ou sorgo na segunda safra. O perimetro
da area (FIGURA 1) foi delimitado a partir do software QGIS (Qgis Development Team,
2022).

Figura 1 — Mapa de localizagdo da area de estudo
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2.3 ANALISE DE DADOS

Os dados foram processados através da linguagem R, no software Rstudio (Rstudio
Development Team, 2022). Fez-se inicialmente a leitura dos dados advindos do monitor no
formato de camada de texto delimitado (csv), cujas colunas eram: DISTANCE (distancia
percorrida pela maquina de um registro de dado para outro); SWATHWIDTH (largura da
plataforma); TIME (hora no momento do registro do dado); VRYIELDMASS (peso inicial da
massa de graos na umidade real); MOISTURE (umidade inicial do grao) e ELEVATION
(elevagdo). Apos leitura, fez-se a conversao do csv em camada vetorial de pontos no formato
shapefile, onde calculou-se a latitude e longitude para cada ponto, armazenando-as na tabela
de atributos da camada vetorial. Logo, converteu-se a camada vetorial em um dataframe,
sendo assim possivel a selecao das variaveis de interesse: latitude, longitude, elevacao, peso
inicial e umidade da massa de graos.

Apoés a selegdo das varidveis de interesse, criou-se uma nova varidvel referente a
produtividade, onde os valores de umidade foram corrigidos a 13% (adaptado de GOUVEIA,

2022). Calculou-se a produtividade final, em ton ha™!, pela equagio 1:

VRYIELDMASS(100 — MOISTURE)

F= (100 — UD) 1)

Onde:

PF = Produtividade final corrigida a 13% de umidade;
VRYIELDMASS = Peso inicial da massa de graos na umidade real;
MOISTURE = Umidade inicial (real do grao);

UD = Umidade desejada (13%).

Visando a identificacdo e caracterizacdo dos erros dos dados de produtividade gerados,
aplicou-se a metodologia de Tukey (1977) que determina limites para eliminacao de dados
discrepantes. Procedendo-se a eliminagdo de pontos cujos valores de produtividade
estivessem fora dos limites estabelecidos, finalizou-se o processo de filtragem. Os limites

foram calculados pelas equagdes 2 e 3:
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LS = QS + 1,5(QS — QI) (2)

LI = QI-1,5(QS — QI) 3)
Onde:
LI = Limite inferior;
LS = Limite superior;
QS = Quartil Superior (terceiro quartil);
QI = Quartil Inferior (primeiro quartil).

Aplicada a metodologia de filtragem ao conjunto de dados, construiu-se histogramas
de distribui¢do de densidade e fez-se a visualizagdo de forma espacializada por meio de um
mapa de pontos, além da analise descritiva para cada caso, antes e depois da filtragem. Na
analise descritiva obteve-se os valores de de minimo, média, mediana, maximo, quartis
inferior e superior, desvio padrdo, varidncia e assimetria. Doravante, criou-se uma nova
camada de texto delimitado (csv) com os dados filtrados para posterior andlise geoestatistica.

Apo6s andlise exploratoria e filtragem dos dados, procedeu-se com as andlises de
geoestatistica através do Smart-map, no QGIS. Mediante o plugin, € possivel: (a) interpolacio
de dados através da krigagem ordinaria; (b) interpolacdo de dados através de algoritmos de
aprendizado de maquina (Support Vector Machine) e (c) delimitacdo de zonas de manejo
através do algoritmo de classificagdo por agrupamento Fuzzy k-means (PEREIRA et al.,
2022).

A andlise geoestatistica foi utilizada para avaliar a dependéncia espacial dos atributos
avaliados, apds o procedimento de filtragem, por meio do ajuste dos variogramas. A equagao

4 descreve o calculo para a obtengao das semivariancias (SILVA et al., 2020).

N(h)

1
§() = SN ) [Z0xi) = ZCxi + W]’ @

Onde:

¥(h) - Semivariancia em func¢do da distancia de separagao (h) entre pares de pontos;

h - Distancia de separagdo entre pares de pontos;

N(h) - Nimero de pares experimentais de observagdes Z(xi) e Z (xi + h) separados por

uma distancia h.
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O semivariograma normalmente ¢ representado pelo grafico de y(h) versus h, isto &,
como a semivariancia do atributo versus a distancia (VIEIRA, 1997).

Para interpolar os dados filtrados de produtividade de graos da safra 2020, 2021 e de
elevagdo, fez-se o carregamento das camadas de texto delimitado para o QGIS e selecionou-se
as variaveis de interesse dentro do Smart-map. Em seguida, definiu-se o tamanho do pixel do
raster do produto a ser gerado na interpolacdo em 5 metros, delimitando também o raster com
base no poligono de contorno da area.

No plugin, s6 ¢ possivel prosseguir nas analises caso o numero de amostras seja igual
ou inferior a 5000 observacgdes. Neste caso, dada a grande densidade de dados, foi necessario
fazer uma reamostragem — que ¢ feita na propria ferramenta através da média dos vizinhos
mais proximos.

ApoOs a reamostragem, prossegue-se na etapa da escolha do método de interpolagao.
No plugin ¢ possivel escolher dois métodos: por krigagem ordinéria (KO) ou por Machine
Learning (ML). Para esta analise, adotou-se o método de krigagem ordinaria.

Tipicamente, trés modelos sdo testados para ajustar a curva do variograma: o modelo
esférico, o gaussiano e o exponencial. Além desses, também foram testados os modelos linear
e linear com patamar. Os valores de efeito pepita (Co); contribuicdo da semivariancia Ci;
patamar (Co+Ci) e alcance (A) foram obtidos com o ajuste visual na aba de interpolacdo. Os
modelos foram entdo comparados com base em seus parametros ¢ adotou-se aquele com
menor valor de raiz quadrada do erro médio (RMSE) e maior coeficiente de determinagao
(R?). Assim, a partir do modelo de dependéncia espacial adotado, foi possivel predizer os
valores de produtividade e de elevagdo para os pontos ndo amostrados.

Ajustados os parametros, ainda ¢ possivel calcular e visualizar o grafico da validagao
cruzada na janela de interpolagcdo, sendo essa a ultima etapa antes de gerar o mapa
interpolado. A figura 2 apresenta o fluxograma das principais etapas de processamento do

Smart-map.



Figura 2 — Fluxograma das principais etapas de processamento do Smart-map.
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r

Outro importante pardmetro em analises geoestatisticas €

< 0,75 e baixa dependéncia espacial para IDE > 0,75.

IDE = L
Co + C;
Em que:

IDE: indice de dependéncia espacial;

Co: Efeito pepita;

Ci: Contribuic¢ao da semivariancia.

12

o indice de dependéncia
espacial (IDE), calculado calculado segundo a equacao 5. O célculo e classificagdo foram
conformes proposto por Cambardella et al. (1994), onde o IDE ¢ dividido em trés classes:

forte dependéncia espacial para IDE < 0,25; dependéncia espacial moderada para 0,25 < IDE

(5)
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Apo6s a modelagem, procedeu-se com a criagdo de Zonas de Manejo no Smart-map.
No plugin ha esta op¢ao, que funciona independentemente da etapa de krigagem. Para tal,
ap6s gerados os mapas interpolados, selecionou-se as trés variaveis interpoladas (PROD20,
PROD21 e ELEV) e procedeu-se com a etapa de andlise utilizando o método Fuzzy k-means.

Para definir o niimero ideal de classes, o plugin calcula o Indice de Performance Fuzzy
(FPI - Fuzzy Performance Index) e a Entropia de Classificagdo Normal (NCE - Normalized
Classification Entropy), que sao amplamente recomendados na literatura para definir o
numero adequado de Zonas de Manejo (Pereira et al., 2022). Dessa forma, calculou-se o FPI e
0 NCE no Smart-map e gerou-se o grafico de FPI/NCE e o mapa tematico clusterizado.

A plataforma OneSoil, com base em seu algoritmo, identifica zonas de produtividade
relativa com base em dados de NDVI. A partir disso, gera mapas de aplicacdo de insumos em
taxa variada por zonas. Apds fazer o upload do contorno da area de estudo para a plataforma
Web e aguardar um periodo de processamento de 4 horas, teve-se acesso a um relatorio sobre
os mapas de produtividade, teor de matéria organica e relevo, bem como aos mapas de ZM e
taxa de variagdo de insumos. Fez-se o download da camada vetorial das ZM, que foram

classificadas e estilizadas dentro do QGIS.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os dados brutos de produtividade foram avaliados de forma descritiva (TABELA 1).
Nota-se que para ambas as variaveis de estudo, os valores de assimetria sdo proximos de 0,
bem como valores de média e mediana proximos entre si — o que indica ajuste proximo a

distribui¢cao normal.

Tabela 1 — Analise descritiva dos dados brutos de produtividade de graos da safra 2020 e 2021.

Atributos
Parametros PROD20 PROD21
Minimo 0,0000 0,0000
Média 3,0387 1,0423
Mediana 3,1043 1,0063
Maiximo 7,5080 5,4578
Quartil inferior 2,3683 0,5258
Quartil Superior 3,7866 1,5214
Desvio Padrao 1,1316 0,6815
Variancia 1,2804 0,4644
Assimetria -0,4025 0,3309

Fonte: O autor (2022).

No entanto, apesar de conveniente, a distribuicdo normal ndo ¢ uma exigéncia da
geoestatistica. Em se tratando de dados obtidos da natureza, espera-se que o ajuste entre a
distribuicao tedrica e a real seja apenas aproximado (GOOVERTS, 1997). Mas de acordo com
Webster (1985), ¢ interessante que a distribuicdo ndo apresente caudas muito alongadas, pois
atrapalharia as andlises. Este fato também justifica a metodologia de filtragem utilizada.

Calculados os limites, procedeu-se com a filtragem dos dados, sendo 1.8055 ton ha™! o
limite inferior e 5.8285 ton ha™! o limite superior para os dados de produtividade de grios da
safra 2020 e 0.02802 ton ha! o limite inferior e 3.0148 ton ha™! o limite superior para os dados
de produtividade de grdos da safra 2021. Antes da filtragem, os valores minimos de
produtividade de 2020 e 2021 eram nulos, sendo, portanto, ndo representativos da realidade;
enquanto os valores méaximos eram de 7,5080 e 5,4578 ton ha’l, respectivamente,
consideravelmente maiores que os limites superiores. A aplica¢do do filtro, portanto, alterou a
densidade das classes em fun¢do da eliminag@o dos valores discrepantes, melhorando o ajuste

da tendéncia dos dados e deixando-os mais proximos de uma distribui¢cdo normal — o que
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pode ser confirmado pelos valores de assimetria, sendo para o ano de 2020 de -0,4025 antes
da filtragem e 0,3481 apds a filtragem. Para o ano de 2021, o valor de assimetria sobe de
0,3309 antes da filtragem para 0,3704 apos a filtragem, todavia, apresentou menores valores
de desvio padrdo, de 0,6815 antes da filtragem e de 0,6092 apds aplicagdo do filtro, além de
também menores valores de variancia, sendo 0,4644 nos dados brutos e 0,3712 ap6s filtro. A

analise descritiva pode ser visualizada na tabela 2.

Tabela 2 — Analise descritiva dos dados filtrados de produtividade de grdos da safra 2020 e 2021.

Atributos
Parametros PROD20 PROD21
Minimo 1,8056 0,0282
Média 3,3050 1,1536
Mediana 3,2586 1,1002
Maximo 5,8181 3,0143
Quartil inferior 2,6527 0,6783
Quartil Superior 3,8720 1,5777
Desvio Padrao 0,8352 0,6092
Variincia 0,6976 0,3712
Assimetria 0,3481 0,3704

Fonte: O autor (2022).

Além disso, construiu-se histogramas de distribuicdo de densidade e fez-se a
visualiza¢ao de forma espacializada por meio de um mapa de pontos, a fim de comparar os
dados antes e ap6s a filtragem. As figuras 3 e 4 sdo referentes, respectivamente, aos dados
brutos e aos dados filtrados de produtividade de 2020; enquanto as figuras 5 e 6 sdo referentes
respectivamente, aos dados brutos e aos dados filtrados de produtividade de 2021. Nota-se
que os dados brutos apresentam consideravel densidade de dados em valores nulos ou
proximos a 0, o que indica erro na coleta dos dados. Nesse sentido, o processo de filtragem
atuou principalmente na eliminacdo de dados nulos e na normalizacdo da distribuigdo,
eliminando principalmente os pontos localizados nas extremidades da distribui¢do de
frequéncia dos mapas. Nota-se também que apos a filtragem, em ambos os anos, houve

melhor contraste entre as regides de alta e de baixa produtividade.
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Figura 3 — Visualizag@o em forma vetorial e distribui¢do da densidade dos dados de produtividade do

ano de 2020.
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Fonte: O autor (2022).

Figura 4 — Mapa tematico e distribui¢ao da densidade dos dados filtrados de produtividade de graos

do ano de 2020
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Fonte: O autor (2022).

R
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Figura 5 — Visualizag@o em forma vetorial e distribui¢do da densidade dos dados de produtividade do

ano de 2021.
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Figura 6 — Mapa tematico e distribui¢do da densidade dos dados filtrados de produtividade de graos

do ano de 2021.
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Fonte: O autor (2022).

Os modelos adotados por atributo e seus principais parametros estdo presentes na

tabela 3.

Tabela 3 — Principais parametros dos semivariogramas ajustados para os dados de
produtividade de graos da safra 2020 ¢ 2021 (PROD20 e PROD21) e para elevagdo (ELEV),

respectivamente

Parametros do ajuste

Atribut
nbuto Modelo Co Ci CitCi A RMSE R* IDE

PROD20 Linear com patamar 0,049 0,684 0,733 282,409 0,001 0,999 0,067
PROD21  Linear com patamar 0,019 0,419 0,438 235,072 0,000 0,999 0,043
ELEV Gaussiano 0,080 35,795 35,875 316,376 1,593 0,999 0,002

CO0: efeito pepita; Cl1: contribuicdo da semivariancia; CO+C1: patamar; A: Alcance; RMSE: raiz quadrada do

erro médio; R?: coeficiente de determinagdo; IDE: indice de dependéncia espacial.

Fonte: O autor (2022).

Observa-se que houve bom ajuste dos modelos, que apresentaram baixos valores de
RMSE e altos valores de R?, sendo que para os dados de produtividade de 2020 e 2021
ajustou-se o modelo linear com patamar e na varidvel elevacdo ajustou-se o modelo
gaussiano. Quanto ao indice de dependéncia espacial, conforme a classificacdo de
Cambardella et al (1994), ha forte dependéncia espacial dos atributos interpolados.

Para ambos atributos avaliados vé-se baixos valores de efeito pepita (C0), que diz

respeito a variabilidade ndo explicada do deslocamento do variograma em relacdao a origem.
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Isso pode ser explicado pelo fato de haver grande densidade de dados (5000 pontos em
40,02ha), diminuindo assim a distancia entre as amostras e, portanto, diminuindo a incerteza
causada pelas variagdes do atributo que nao podem ser mensuradas na escala de amostragem
adotada (VIEIRA, 2000). Outro ponto que pode ter contribuido para isso ¢ o fato do plugin
fazer uma reamostragem dos pontos, atribuindo um valor médio as amostras em relagdo a sua
vizinhanga, suavizando a distribui¢do dos dados ao longo do espago.

Com relacdo ao alcance, que remete a maxima distdncia que uma variavel estd
correlacionada espacialmente (SALVIANO et al., 1998), houve variacao da produtividade nas
diferentes safras, sendo 282,409m para 2020 e 235,072m para 2021. Isso pode ser explicado
porque no ano de 2021 houve maior heterogeneidade dos dados, que pode ter sido causada
pelas adversidades ambientais, refletidas nos baixos valores de produtividade. Ja a elevacao
apresentou um maior alcance, de 316,376m - que se da por conta de ser um atributo que
normalmente ndo varia bruscamente no espaco.

Na figura 7 estdo representados os graficos do semivariograma e validagdo cruzada
para produtividade de graos da safra 2020 (PROD20), produtividade de graos da safra 2021
(PROD21) e para elevacao (ELEV), respectivamente.
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Figura 7 — Grafico do semivariograma experimental e grafico de correspondéncia da validacdo
cruzada para (a) produtividade de grdos da safra 2020 (PROD20), (b) produtividade de graos da safra
2021 (PROD21) e (c¢) elevagdo (ELEV).
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Fonte: O autor (2022).

A validagdo cruzada compara valores estimados pelo interpolador com valores com os

valores reais, podendo ser avaliada por ferramentas estatisticas como a andlise de correlagdo
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linear (MENEGATTI e MOLIN, 2004). Nota-se que, apesar de serem dados de anos
diferentes, as produtividades de 2020 e 2021 apresentaram os mesmos valores de RMSE e R?
na validagdo cruzada, de 0,152 e 0,931, respectivamente. Houve uma diminui¢do dos
parametros em relagdo aos valores preditos pelo ajuste dos variogramas, mas ainda assim
houve bom ajuste para todos os atributos avaliados.

Definidos os semivariogramas, realizou-se a krigagem ordindria e gerou-se os mapas
interpolados para a produtividade de graos da safra 2020 (PROD20), produtividade de graos
da safra 2021 (PROD21) e para elevacao (ELEV), respectivamente nas figuras 8, 9 e 10.

Figura 8 — Mapa tematico da variabilidade espacial da produtividade de grios da safra 2020
(PROD20).
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Fonte: O autor (2022).

Figura 9 — Mapa tematico da variabilidade espacial da produtividade de graos da safra 2021

(PROD2 1) Kriging Interpolated Map prod2021
2.5

7667122 -

7667022 -

7666922 -

rl5
7666822 -

7666722 4

Latitude (Y)

r 1.0

W ‘
7666622 -
7666522 I ﬁ N
7666422 -

0.0

421440 421615 421790 421965 422140 422315
Longitude (X)

Fonte: O autor (2022).
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Figura 10 — Mapa tematico da variabilidade espacial da elevacdo do terreno (ELEV)
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Fonte: O autor (2022).

Observando os mapas interpolados, nota-se que a produtividade de graos do ano de
2021 diminuiu consideravelmente em relacdo a produtividade de graos do ano de 2020.
Todavia, apesar da diminuicdo de produtividade em termos absolutos, o padrio de
variabilidade de areas mais e menos produtivas se repetiu nos diferentes cultivos. A drastica
diminui¢do de produtividade pode estar associada as intempéries climaticas que prejudicaram
o cultivo no Centro-Sul do Brasil na safra 20/21 de forma geral, conforme foi comentado no
12° Boletim de acompanhamento da safra 21/22 da CONAB (2022). E quanto ao mapa de
elevacao, nota- se que ha maiores valores ao centro do terreno e decai a medida que se
aproxima das bordaduras.

Em relacdo ao grafico FPI/NCE, o FPI diz respeito ao grau de separacdo entre as
classes, enquanto o NCE indica o grau de desorganizagdo criado por nimero de classes
(BROCK et al., 2005). Ambos indices variam de 0 a 1, onde valores proximos a 0 indicam
que ha distingdo entre as classes, ja valores proximos a 1 indicam que ha pouca distingao entre
as classes (Santos, 2016). O numero 6timo de classes ocorre quando os dois indices sdo
minimos, simultaneamente (Song et al., 2009). Os minimos valores para FPI e NCE foram
observados, simultaneamente, para a geracao das zonas de manejo com base na produtividade
de graos da safra 2020 (PROD20), produtividade de graos da safra 2021 (PROD21) e
elevagdo (ELEV) em 5 classes (FIGURA 11). Por essa razdo, o mapa final serd dividido
também em 5 classes. (FIGURA 12).
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Figura 11 — Indice de Performance Fuzzy (FPI) ¢ Entropia de Classificagdo Normal (NCE) para
geracdo das Zonas de Manejo com base na produtividade de grdos da safra 2020 (PROD20),

produtividade de graos da safra 2021 (PROD21) e elevagdo (ELEV).
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Fonte: O autor (2022).

Figura 12 — Mapa tematico das Zonas de Manejo gerados com base com base no grafico Indice de

Performance Fuzzy (FPI) e Entropia de Classificagdo Normal (NCE).
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Fonte: O autor (2022).

E possivel observar no mapa temético gerado no Smart-map (FIGURA 12) que foram

geradas classes de tamanho ndo significativo dentro de outras classes maiores.
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Matematicamente, isso ¢ possivel de acontecer, mas operacionalmente nao ¢ viavel, pois pode
aumentar custos de producao com aumento do tempo de parada de méquinas para regulagem
de implementos para ajuste da dose de insumos, ou mesmo ocasionar erros de aplicagdo ao
redor dessas classes pelo tempo de resposta da maquina ndo se ajustar a mudanga abrupta do
monitor, aumentando a fonte de variabilidade espacial na lavoura. A fim de suavizar o mapa e
eliminar tais pontos discrepantes, utilizou-se a ferramenta Rank Filter, no QGIS (ZANELLA,
2017), com modo de busca circular, raio de busca de 10 pixels e filtro de 50% de frequéncia

(FIGURA 13).

Figura 13 — Mapa tematico das Zonas de Manejo ap06s filtragem no Rank Filter e poligonacao.
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Fonte: O autor (2022).

Apos 0 acesso ao relatorio sobre os mapas de produtividade, teor de matéria organica e
relevo da plataforma (FIGURA 14), comparou-se visualmente os mapas de produtividade
obtidos através do Smart-map com os obtidos pela plataforma OneSoil. Apesar da plataforma
apresentar dados de produtividade relativos e ndo em valores absolutos, ndo sendo também
possivel baixar o raster dos mapas por ela produzidos e submeté-los a andlises estatisticas e

fazer a comparagao dos dados, o contraste de produtividade ¢ muito semelhante com os mapas
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obtidos com dados de produtividade reais. Isso se da pelo fato de que o NDVI tem sido
utilizado para predizer a produtividade de culturas agricolas, uma vez que possui correlagao
com a produtividade (BOLTON; FRIEDL, 2013). Assim sendo, apesar de apresentar menos
recursos que um SIG como o QGIS, a plataforma OneSoil mostrou ser viavel para analise dos

dados de produtividade.

Figura 14 — Relatdrio de comparagio de zonas de produtividade, matéria orgénica e relevo fornecido

pela plataforma OneSoil.
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Apo6s o download dos vetores das ZMs da plataforma, no QGIS, classificou-se as
zonas de manejo em categorias (FIGURA 15). Diferentemente do mapa gerado com base no
grafico FPI/NCE, que como resultado apresentou 5 diferentes classes, neste mapa o nimero
de classes foi igual a 3.

Nao sendo possivel a comparagdo dos resultados em termos quantitativos,
qualitativamente ¢ possivel afirmar que 3 classes ¢ um numero razoavel, pois visualmente ¢
possivel identificar uma zona de baixa produtividade ao norte da area, uma zona de transi¢ao
mais ao centro ¢ uma zona de menor produtividade mais ao sudeste do talhdo. Assim sendo,
dada a facilidade de obtencdo dos mapas oferecidos pela OneSoil, hd um grande potencial de
utilizagdo. Por outro lado, ao contrario do QGIS, que ¢ um SIG de codigo-fonte aberto e toda
a documenta¢ao das ferramentas ¢ aberta a comunidade, as metodologias adotadas pela

plataforma sdo passiveis de questionamento.
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4 CONCLUSAO

Os mapas de produtividade de graos das safras 2020/2021 e de elevagao do terreno,
apresentaram forte dependéncia espacial, sendo que todos eles apresentaram valores de IDE <
0,25; alto R?, sendo todos préximos a 1; e baixos valores de RMSE. Portanto, conclui-se que
houve bom ajuste dos modelos.

Os mapas de produtividade apresentados pela plataforma OneSoil sdo semelhantes aos
mapas de produtividade gerados com dados da colhedora. Nesse sentido, a plataforma se
apresenta como uma ferramenta viavel para analise do histérico de produtividade e das zonas
produtivas.

As Zonas de Manejo apresentaram diferentes nimeros de classes entre si, sendo pela
metodologia FPI/NCE 5 classes, e 3 classes pela plataforma

Em termos operacionais, quanto menor o numero de divisdes de uma area produtiva,
maior o rendimento das operacdes em campo. Nesse sentido, as ZMs geradas pela OneSoil
sdo mais otimizadas que as geradas pelo Smart-map. Todavia, a metodologia adotada pela
plataforma ¢ passivel de questionamento, ao contrario do Smart-map, que ¢ de coédigo-aberto
e esta documentado e validado na comunidade cientifica na forma de artigo. Assim sendo, nao
¢ possivel concluir se, apesar de mais otimizada, se ¢ mais representativa.

As duas metodologias utilizadas para delinear ZMs mostraram-se viaveis. Todavia, a
metodologia utilizada no QGIS por intermédio do Smart-map ¢ mais morosa ¢ demanda
conhecimento especializado, ndo sendo acessivel como a OneSoil, no entanto, ¢ mais

confiavel e gera resultados mais precisos.
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