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RESUMO

A atual demanda por informacdes precisas e de baixo custo de obtencdo causa um
aumento na procura por Servicos remotos, como O geoprocessamento, a
geoestatistica e o aprendizado de méaquinas. Este trabalho objetiva a obtencéo de
informagdes relacionadas a leituras de teores de clorofila, a partir de um banco de
dados de campo e por imagens de satélite aplicadas a uma area de cultivo de aveia
preta, com baixos custos. Com um banco de dados preciso sobre o teor de clorofila,
acredita-se ser possivel reduzir custos na implantacdo e execucdo de sistemas de
irrigacdo. Diversos autores ja realizaram a comparagao entre o teor de clorofila e a
disponibilidade de agua e outros ja pontuaram o grande beneficio da irrigacao sobre
diversos cultivares. Com a hipotese de que é possivel através da utilizacdo de
técnicas de baixo custo a obtencédo de valores de teor de clorofila, o trabalho utilizou
de técnicas de geoestatistica para procurar uma correlacao entre os dados fisicos e
os indices de vegetacdo gerados a partir de imagens do satélite Landsat 5. Ao
encontrar resultados insatisfatérios, partiu-se para um estudo dos dados em
treinamento de maquinas e mineracdo de dados. E apds passar por Varios
processos, o algoritmo Gradient Boosting Machine (GBM) possibilitou a geracédo de
uma imagem com valores estimados clorofila bastante semelhante aos reais obtidos

em campo.

Palavras-chave: Imagens de satélite. Correlacdo de dados. Aprendizado de
maquinas. Clorofila; Geoestatistica






ABSTRACT

The nowadays demand for accurate and low-cost obtained information has increased
the demand for remote services, such as geoprocessing, geostatistics and machine
learning. This work aims to increase the accuracy of information related to readings
of chlorophyll content from a field database and satellite images, applied to a black
oat growing area. With a precise database on chlorophyll content, it is believed that it
is possible to reduce costs in the implementation and execution of irrigation systems.
Several authors have already made the comparison between chlorophyll content and
water availability and others have already pointed out the great benefit of irrigation on
several cultivars. With the hypothesis that is possible through the use of low cost
techniques the obtaining values of chlorophyll content, the work used geostatistics
techniques to search for a correlation between the physical data and the vegetation
indexes generated from images of Landsat 5 satellite .When finding unsatisfactory
results, we started with a study of data in machine training and data mining. And after
passing through several processes, the Gradient Boosting Machine (GBM) algorithm
allowed the generation of an image with estimated chlorophyll values very similar to

those obtained in the field.

Keywords: Satellite Imagery. Data Correlation. Machine Learnig. Chlorophyll.
Geoestatistics
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1 INTRODUCAO

A aveia preta € um cultivar com muitas utilidades, uma destas € a alimentacdo
animal, o que a torna ainda mais vantajosa é o numero elevado de cortes possiveis
a realizar, esta caracteristica é ainda mais importante, j& que permite a utilizacdo de
uma mesma safra para alimentacdo de plantéis por um periodo maior de tempo.
Cabe destacar ainda, que por ser uma forrageira de inverno, gera alimento para 0s
animais em uma época do ano em que se costuma ter menos disponibilidade de
graos, quando cultivada acaba reduzindo a presséo sobre o solo causada pela
monocultura, ja que consome nutrientes diferentes que os cultivos convencionais.

Com o0s avancgos tecnoldgicos, existentes nas mais diversas areas de
desenvolvimento e pesquisa, foram possiveis o desenvolvimento de técnicas
computacionais extremamente Uteis, entre elas o0 geoprocessamento, a
geoestatistica e 0 aprendizado de maquina, para diversas areas de pesquisa, estas
técnicas sdo amplamente utilizadas em estudos agronémicos.

Nesse contexto, tendo em vista a importancia destas trés técnicas, pode-se
destacar a geoestatistica por facilitar analises de caracteristicas relacionadas as
variaveis espacialmente dependentes. O que torna possivel a verificacdo de relacédo
entre diversos dados amostrados de solo, plantas, folhas, ou outras variaveis
espacialmente dependentes.

Outra técnica que vem ganhando espaco em pesquisas € o aprendizado de
maquinas, ja que este é capaz de encontrar informagfes normalmente ocultas em
bancos de dados, permitindo andlises interessantes e incalculaveis pelas técnicas
estatisticas comuns.

O geoprocessamento por sua vez, € uma ferramenta importante para trabalhos
com dados georreferenciados, e € através de sua utilizacdo que se executam
estudos sobre imagens de satélites, que tornam possivel a obtencao de informacgdes
importantes sobre uma regido, como caracteristicas geoldgicas, hidrogréficas, e,
além disso, no campo espectral é possivel definir indices de vegetacdo, que servem
para verificar o comportamento espectral das plantas.

Algumas vezes, quando se possui diversas informacfes sobre uma regiao,
através dos ja citados processos tecnoldgicos, torna-se possivel realizar uma

correlacdo entre diferentes dados, tornando alguma das variaveis melhor definida.
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Essa saida mostra-se extremamente Gtil quando a variavel analisada ndo mostra
diretamente uma dependéncia espacial. Desta forma utiliza-se uma variavel que
tenha correlacdo com esta e que mostre dependéncia espacial.

No contexto da irrigacdo, vale destacar que existe relagcdo entre o teor de
clorofila de uma planta e a disponibilidade hidrica a qual a mesma esta exposta, o
gue evidencia a importancia de possuir informagdes precisas quanto ao teor de
clorofila, e como qualquer atividade, informacdes de baixo custo séo preferiveis.

Esta pesquisa foi elaborada com o objetivo de encontrar dados referentes a
teores de clorofila em uma area de cultivo de aveia preta utilizando técnicas de baixo
custo. Este trabalho tem como hipétese a possibilidade da utilizacdo de técnicas
indiretas para obtencédo de valores de teor de clorofila, o que viabiliza a utilizacéo
destas informacdes para estudos de irrigacao.

Este trabalho objetivou também:

¢ Analisar os dados de campo em cultivo de aveia preta;

e Estudar a dependéncia espacial dos dados de clorofila;

e Estudar a correlacao dos dados de clorofila com os indices de vegetacao;

e Estudar as seguintes técnicas de aprendizado de maquina e analisar seus

resultados: Regressao linear multipla, Redes neurais artificiais, Maquina de
vetores de suporte, Floresta aleatdria, Cubist e Aprimoramento gradativo de

maquina);
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Aveia-Preta

A aveia-preta (Avena strigosa Schreb) é classificada, de acordo com Sa (1995),
como sendo uma graminea de clima temperado que se adapta bem a diferentes
condi¢cbes climaticas. Ela pode ser utilizada tanto como planta de cobertura, como
para alimentacdo animal e humana, além de algumas vezes ser utilizada para
adubacdo e utilizacdo em efeitos alelopaticas através do efeito de inibicdo em
plantas invasoras, reduzindo desta forma custos com capina.

Durante o periodo de inverno, a aveia-preta mostra-se uma alternativa bastante
viavel para forragem (Floss, 1988). Primavesi (2000) afirmou que durante épocas de
inverno seco, a aveia pode ser utilizada e desta forma gerando uma diversificacao
para colheita, além de aproveitar areas durante a entressafra, devido as suas
adaptacdes, tanto em regides irrigadas, quanto nas nao irrigadas.

Hartwig et al. (2006) citaram que a aveia-preta € muito importante para sistemas
agricolas, pois possui, do ponto de vista de sistemas de manejo, forte potencial de
exploracdo. Fontanelli e Piovezan (1991) reforcaram a importancia desta planta para
producdo de forragem e pastagem, e citaram, ainda, algumas caracteristicas
interessantes da aveia, como a tolerancia que possui a acidez, rapidez de formacéao
de cobertura, menor suscetibilidade as moléstias, alto indice de producédo de massa
seca.

A planta apresenta baixa qualidade industrial, possuindo baixa producdo de
sementes devido a coloracdo escura das sementes, a Figura 1 ilustra a planta apos
0 centésimo décimo sexto dia de sua semeadura. Cabe citar, ainda, que a mais
importante das caracteristicas que se pode apontar na aveia forrageira é a
possibilidade de nimeros mais elevados de corte, podendo ser cultivada no inverno,
0 que a torna importante para alimentagdo animal, ja que nesta época existe

escassez de pasto (SA, 1995).
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Figura 1 - Aveia preta 116 dias

apos semeadura

VN

{

Fonte: EMBRAPA

2.2Demanda hidrica

7

A demanda hidrica de uma cultura € a quantidade de agua que a mesma

necessita durante o seu ciclo de desenvolvimento, Antunes (2000) e Neto et al.
(2001) pontuaram duas variaveis importantes na definicdo da demanda hidrica de
uma cultura sendo elas a evapotranspiracdo e o coeficiente de cultura (ilustrado
comumente com a sigla kc) e com estas informacdes é possivel estabelecer o
momento e quantidade em que a cultura necessita de agua.

A evapotranspiracdo é considerada por Raziei e Pereira (2013) como sendo a
mais ativa variavel que compreende o ciclo hidrologico, além de ser a componente
central do balango hidrico. Isto a torna um parametro extremamente importante em
estudos ambientais e para projetos de irrigacdo (KUMAR et al., 2008). Teixeira e
Lima Filho (1997) lembraram que a evapotranspiracdo possui uma relacdo direta
com as condi¢des climéticas, como temperatura e velocidade do vento.

Ja o coeficiente de cultura (Kc) como citado por Medeiros et al. (2004), € um
parametro que envolve tanto os fatores fisioldgicos da planta como ambientais
segundo os autores ainda que seja preferencial que seja determinado um valor para
a regido de estudo. O valor de Kc varia ao longo do desenvolvimento fisiolégico da
planta. Oliveira et al. (2007) descreveram essa variagdo como sendo baixa no
estabelecimento da cultura e, a medida que a planta desenvolve-se, tende a
aumentar até estabilizar. Este coeficiente pode ser considerado como sendo a

relacdo entre a evapotranspiracao potencial e a de referéncia (SOUZA et al., 2011).



21

Vale lembrar que uma importante ferramenta para o atendimento das demandas
hidricas da cultura é o manejo de irrigacdo, que pode ser utilizado tanto para evitar
escassez ou excessos de agua (GOMES, 2005).

Uma forma de suprir a demanda hidrica € através de irrigacdo e sua importancia
€ descrita pela EMBRAPA (2010), j& que esta técnica foi utilizada ao longo dos
séculos, e tem como principal finalidade a disponibilizacdo de &gua para os
cultivares, visando a producdo de forma adequada. A técnica foi aprimorada ao
longo dos anos e existem diferentes métodos de irrigacdo. A empresa destacou
ainda a importancia do manejo adequado em funcdo dos diversos sistemas de
irrigacao existentes. Vale salientar que em condi¢cdes de excesso de umidade no
solo, ocorre a reducéo na disponibilidade de oxigénio para a planta e esta reducéo
acarreta em distarbios generalizados, afetando, principalmente, a capacidade de
absorcado de agua e nutrientes pela planta (GLINSKI; STEPNIEWSKI, 1986).

Lugdo et al. (2011) afirmaram que a irrigagéo pode ser utilizada para aumentar a
produtividade da aveia preta, o que causaria aumento na oferta de forragem, tendo
em vista que um dos fatores mais limitantes ao cultivo da aveia é o déficit hidrico. Tal
aumento teria por consequéncia efeito positivo na producéo de leite. Os autores, em
seu experimento realizado no Noroeste do estado do Parand, observaram um
incremento de até 70% na massa seca. Com a utilizacdo das técnicas de irrigacéo é
possivel cultivar a aveia preta em todas as regides de Sao Paulo, além de gerar
perfeito enchimento dos grdos quando o manejo é feito de forma adequada
(PRIMAVESI, 2000).

Para Garcia—Sanchez et al. (2007), o estresse hidrico pode reduzir o teor de

clorofila, ja que este causa a reducéo das atividades fotoquimicas da planta.

2.3Teor de clorofila

Dwyer et al. (1995) afirmaram a existéncia de uma relacdo entre o indice de
esverdeamento de uma planta e seu teor de clorofila. Alguns outros autores estudam
a possibilidade de realizar diagnose nutricional, de diferentes espécies de plantas, a
partir da leitura do clorofildometro (GODOQOY et al., 2007; DEMOTES-MAINARD et al.,
2008).
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O baixo teor de clorofila, para Hendry e Price (1993), pode representar estresse
ambiental. Streit (2005) concordou, e incrementou afirmando que € devido a
instabilidade do pigmento (clorofila), pH, além de outras variaveis que podem
também causar a degradacao da clorofila, fazendo com que apresentem baixo teor.

O equipamento utilizado para fazer leituras de teor de clorofila, conhecido como
clorofilbmetro, € um medidor portatil capaz de quantificar a clorofila de uma planta
instantaneamente, € um importante equipamento jA que os métodos tradicionais
envolvem a destruicdo de amostras de tecido e trabalho extenuante para extracao e
guantificacéo da clorofila (ARGENTA, 2001).

O clorofildmetro vem sendo amplamente utilizado em trabalhos cientificos para
calcular a necessidade de adubac&o nitrogenada em diversas culturas, como pode
ser observados nos trabalhos de Bredemeier (1999) e Argenta et al. (2001).

Para a cultura da aveia preta, o valor médio para o teor de clorofila, de acordo
com Pacheco (2012) é de 41,4 unidades SPAD.

2.4Geoprocessamento

Silva (2003) definiu geoprocessamento como representado por qualquer tipo de
processamento de dados com georreferéncia, como a cartografia, sensoriamento
remoto e Sistemas de Informacéo Geografica (SIGs).

Os SIGs, de acordo com Cavallari (2007), sédo ferramentas que permitem uma
verificacdo de dados computacionais geograficos (tanto quantitativa quanto
gualitativamente), cuja utilizacdo possibilita 0 gerenciamento de recursos e aplicacao
de técnicas que embasadas em diagnésticos georreferenciados. Veiga e Silva
(2004) incrementaram a definicdo de SIGs, como sendo ferramentas que podem
manipular feicbes geograficas e também bancos de dados através de relacdo
espacial.

E importante também destacar o sensoriamento remoto, que Rees (1990)
conceitua como sendo a obtencéo de dados sobre um alvo sem entrar em contato
com o mesmo. Definigbes mais elaboradas descrevem o sensoriamento remoto
como sendo a ciéncia de se obter informacdes sobre uma area ou fendmeno sem
contato direto com o alvo do estudo, ou seja, adquirindo estas informacdes por
sensores ou dispositivos remotamente (LILLESAND E KIEFER, 1994).
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2.5indices de vegetacao

A cobertura vegetal na imagem, é um produto gerado através de sensoriamento
remoto, possui uma aparéncia que € obtida a partir de um complexo processo
envolvendo muitos fatores e parametros ambientais. Esta aparéncia pode variar nao
somente pelas caracteristicas da vegetacdo, mas pode também sofrer influéncia de
parametros diferentes, como espelhamento atmosférico, radiacdo, arquitetura foliar,
umidade do solo, sombras e etc. (PONZONI, 2001).

A utilizacdo de diferentes indices de vegetacdo como o NDVI (indice de
Vegetacéo da Diferenca Normalizada) e o SAVI (indice de Vegetacdo Ajustado ao
Solo), de acordo com Jensen (2009) pode ser uma forma de facilitar a modelagem
das caracteristicas biofisicas de plantas como area foliar e cobertura do solo. Cabe
salientar também a importancia do espectro eletromagnético infravermelho, ja que
nele existem contidas informacdes referente a evapotranspiracao das plantas.

Para Boratto e Gomide (2013), a modelagem dos indices de vegetacdo tem
como base o comportamento da reflectancia da vegetacdo na regido do visivel,
podendo-se dizer, portanto, que a reflectancia serd menor quando a absor¢éo pelas
plantas for maior (processo que ocorre através dos pigmentos fotossintetizantes).
Outra informacdo que pode ser observada € a de que quanto mais adensada for a
vegetacdo de uma regido, maior sera o indice de reflectancia ja que existem mais

camadas de folhas para refletir.

2.5.1 indice de vegetac&o da diferenga normalizada (NDVI)

Ramos et al. (2010) citaram o NDVI como sendo um modelo que resulta da
combinacdo de niveis de reflectancia em imagens de satélites sendo as bandas
utilizadas para a elaboracdo deste indice o vermelho visivel e o infravermelho
proximo.

O valor obtido no NDVI € um indicador para a quantidade e condicdo de uma
vegetacdo estudada. Os valores para o NDVI variam de -1 a 1, sendo que as areas
com agua ou cobertas por nuvem aparecem com valores inferiores a 0 (BORATTO,
2013).

A Equacao 1 que é a utilizada para o calculo do NDVI foi apresentada por Rouse
et al. (1973) onde:
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Infra Vermelho proximo—Vermelho (1)

NDVI =

InfraVermelho proximo+Vermelho

Moreira (2003) explicou que a regido visivel compreende toda radiacdo
eletromagnética da faixa espectral que compreende valores entre 400 e 700 nm. O
autor afirmou que grande parte da radiagdo incidente sobre o dossel é absorvido.
Para a regiao infravermelho o comprimento de onda varia entre 700 nm e 1 mm e
divide-se em infravermelho proximo, médio e distante com os comprimentos de onda

entre 700 e 1300nm; 1300 a 2500 nm e 2500 a 1 mm, respectivamente.

2.5.2 indice de vegetac&o ajustado ao solo (SAVI)

Boratto (2013) definiu o SAVI como sendo um indice que, de forma diferente do
gue ocorre com o NDVI, considera os efeitos de solo exposto sobre a imagem
obtida, ou seja, de certa forma serve como ajuste do NDVI em ocasifes onde nao
existe cobertura completa do solo. Existe uma variavel na equacdao, fator de ajuste,
gue serve para modelar diferentes coberturas de solo. Huete (1988) afirmou que os
valores devem ser escolhidos entre: 0,25, 0,50, e 1 que representam
respectivamente: vegetacdo densa, vegetacdo com densidade intermediaria e
vegetacdo com baixa densidade. Caso seja adotado o valor O, o NDVI e o SAVI
apresentaréo valores idénticos.

A Equacdo 2, conforme apresentada por Huete (1988), € utilizada para a

obtencado do SAVI de uma imagem:

(1+FDA)+(Infra Vermelho préximo — Vermelho) (2)

SAVI =

FDA+Infra Vermelho proximo+Vermelho

onde: FDA é o fator de ajuste.

O valor para FDA utilizado na maioria dos trabalhos é de 0,5, de acordo com
Boratto (2013).
Pelo fator de cobertura da area de estudo, o valor adotado para o FDA foi 0,5

também.
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2.6 Geoestatistica

A geoestatistica, de acordo com Andriotti (2002), faz duplo uso de dados
obtidos, sendo a primeira utilizacdo no processo de estimacdo de autocorrelacao
espacial, e em seguida, o uso para predi¢cdes. O autor pontua, ainda, a relagéo desta
técnica com outras técnicas estatisticas, ja que assim como elas, trata-se de um
conceito probabilistico.

Borrungh et al. (1994) relembraram que pesquisadores de solos preocupavam-
se com os problemas relacionados a variacdo espacial e temporal que ocorreram no
solo desde o comego do século. Eles afirmaram, ainda, que foi aproximadamente
entre 0s anos 1950 e 1960 que com 0s avancgos tedricos na estatistica espacial, foi
percebido o potencial destas ferramentas na avaliacdo da variabilidade do solo.

Para autores como Souza et al. (2004), Trangmar et al. (1985) e Vieira et al.
(1983), quando dados de atributos de solo sdo analisados por estatistica classica, as
consequéncias das diferencas espaciais sdo ignoradas, porém, quando utilizada, a
geoestatistica (através da andlise de variogramas e krigagem) é capaz de nao so
analisar a dependéncia espacial como também realizar a interpolacdo de atributos
do solo através do processo de krigagem. Através desse processo, torna-se possivel
a verificacdo de um atributo quanto a existéncia ou nao de uma estrutura espacial
(SOUZA et al., 2006).

A funcdo da geoestatistica aparece quando existe uma variacdo, entre valores
observados, em funcdo da direcéo e distancia em que ocorre o afastamento entre
dois pontos de medida. Pode-se sugerir entdo que existam consistentes diferencas
em toda a area estudada, ou seja, ndo possam ser consideradas como constantes.
Segundo Andriotti (2002), algumas das técnicas de geoestatistica sdo: a criacdo de
variogramas (para a descricdo e modelagem de padrdes espaciais), a krigagem
(para obtencédo de valores ndo amostrados) e a variancia de krigagem (para estimar

incertezas associadas aos valores obtidos pela krigagem).

2.6.1 Teoria das variaveis regionalizadas

Genu (2004), de forma interessante, explicou que na teoria das variaveis
regionalizadas, um ponto Z(x) pode ser considerado uma variavel aleatoria, ou seja,

pode assumir diferentes valores em Z, e estes se modificam em funcdo de x dentro
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da regido definida por S, desta forma geral, o ponto Z(x) € representado por pares
de coordenadas (X1 e Y1), como pode ser observado na Figura 2.

Figura 2 - Variavel regionalizada aleatorias

Coordenada Y

S

Yi Ly

¥; Coordenada X
Adaptado de Genu (2004).

Isaak e Srivastava (1989) descreveram as variaveis regionalizadas aleatorias
como algo em que a dependéncia entre os diferentes valores do conjunto pode ser
especificada por mecanismos probabilisticos. Cabe citar entdo que o conjunto de
variaveis Z(x), quando medido em toda a area S pode ser considerado uma funcéo
aleat6ria Z(x).

Journel e Hujibregts (1978) afirmaram que, em sua interpretacdo probabilistica,
Z(x) é uma realizacdo de uma funcdo aleatdria Z(x), apenas quando atende
completamente ou parcialmente a lei de distribuicdo de probabilidade. O fato de que
na préatica cada um dos possiveis pontos de X possui apenas uma realizacdo Z(x)
torna 0 nimero de pontos amostrais finito e, isto por sua vez, faz com que na
maioria das vezes seja impossivel deduzir a distribuicdo de Z(x). Por decorréncia
desta dificuldade, torna-se necessaria a aplicacdo de certas hipoteses, comumente
conhecidas por hip6teses de estacionaridade, que envolvem varios graus de
homogeneidade espacial (GENU, 2004).

Trangmar et al. (1985) definiram a hipétese de estacionaridade de primeira
ordem como sendo aquela que apresenta valor constante em toda a area durante o
momento de primeira ordem da distribuicdo da funcéo aleatéria Z(x). Genu (2004)
expressa pela Equacao 3 a definicdo da funcéo de estacionaridade.



27

E[Z(x)]= E[Z(x+h)]=m (3)
onde: m representa a média entre os valores amostrados.

Genu (2004) continuou afirmando que se for tomado um vetor h de
separacdo entre dois pontos, o qual apresenta modulo e direcdo, para qualquer h
tem-se a Equacgéo 4:

E[Zx)—Z(x+h)]=0 (4)

A autora afirmou que considerando a diferenca entre as duas variaveis aleatorias
como sendo também uma variavel aleatoria, € possivel precisar que o primeiro
momento desta variavel aleatéria pode ser considerado zero. Ja estacionaridade de
segunda ordem, pode ser definida quando, além de atender a de primeira ordem, a
funcdo aleatoOria possui para cada possivel par de valores [Z(x) Z(x+h)], além de

existir covariancia, € apenas dependente da separacao h, o que leva a Equacéo 5.

Cov (exeny = E |Zey * Zeany| = |E[Zeo || [E[Zesm]] )

O segundo momento da variavel aleatoria é dado pela diferenca entre o
guadrado da variancia e o quadrado da covariancia dos valores como descrito na

Equacao 6. A funcao de variancia é dada como a metade desta diferenca.
2V(x,x+h) = E{[Z(x) - Z(x+h)]z} (6)

Journel e Hujibregts (1978) destacaram que a covariancia e a variancia sao
(dentro da hip6tese de estacionaridade de segunda ordem) ferramentas
equivalentes na caracterizacdo da autocorrelacdo entre duas variaveis, separadas
por “h”, sendo que a covaridncia expressa a semelhanca entre os valores e a
variancia o afastamento relativo entre eles. A estacionaridade de segunda ordem
garante a existéncia de covariancia e, por consequéncia, uma variancia finita. O fato
desta hipdtese néo poder ser satisfeita em analises de alguns fenémenos fisicos, faz

com que algo menos restritivo tenha que ser aplicado, trata-se da hipotese intrinseca
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(VIEIRA, 2000). Em linhas gerais, Genu (2004) destacou que a hipétese intrinseca
requer apenas a estacionaridade do variograma, ndo sendo obrigatério a variancia
ser finita, ou seja, para todo vetor h, “a variancia da diferenga [Z(x)-Z(x+h)] € finita e
independente da posicdo na regido, tornando-a dependente apenas do valor de h”,

sendo assim expressa pela Equacéo 7.

Var|Ze = Zeeam) = EZe = Zaem]” = 2va ()

2.6.2 Variograma

Para Vieira (2000) e Carvalho et al. (2002), na geoestatistica, o variograma é
uma ferramenta basica para estimar valores, ferramenta que ilustra o grau de
dependéncia espacial entre diversas amostras e, desde que estejam em um mesmo
campo experimental, tal acdo é capaz de resultar em mapas para analise de
variabilidade espacial além de permitir, através de krigagem, a definicdo de valores
nao amostrados, (SALVIANO, 1996).

A estimativa através de variograma experimental apresenta resultados mais
precisos quando utilizados em menores distancias entre 0os pontos, ou seja, mais
préximos a origem, quando ocorre o ajuste pode ser feito através de tentativa e erro
utilizando-se de um modelo que normalmente se embasa na sua aparéncia visual
(JOURNEL ; HUIBREGTS, 1978)

Em analise a diversos trabalhos da area de solo, McBratney e Webster (1986)
afirmaram que o procedimento de ajuste dos parametros foi definido por escolha dos
autores, ou seja, de forma subjetiva, 0 que resultou em variogramas estimados
visualmente. Trabalhos que n&o se utilizaram de subjetividade destacaram a
utilizacdo dos métodos de quadrados minimos ordinarios e ponderados.

Silva (1988) explicou como através do processo de autocorrelacdo € possivel
estimar a dependéncia entre amostras vizinhas no espaco, quando as amostragens
sdo feitas apenas em uma direcdo. Quando as amostras variam em duas
coordenadas, o0 variograma mostra-se o0 instrumento apropriado para tais
estimativas.

Genu (2004) afirmou que a funcgdo variancia Y é definida como sendo a

esperanca matematica do quadrado da diferenca entre os valores de pontos no

espaco, separados por uma distancia h, o que poderia ser descrito pela Equacéo 7.
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Souza (1999) mostrou que o variograma € apresentado no gréfico das variaveis

Y © h e, através dele, é possivel estimar a variancia entre todas as combinacdes

de pares de pontos, o que permite verificar qual o grau de dependéncia espacial da
variavel analisada e assim definir parametros para a estimativa de pontos néo

amostrados. Camargo (1997) explicou que os valores de Y aumentam a medida

que h se eleva, isso ilustra que a dependéncia espacial entre pontos proximos é
maior que em pontos distantes.

Os parametros do variograma, como apresentados por Genu (2004) séo
definidos por modelagem matematica nos gréficos, sdo apresentados na Figura 3: a
pepita (Co), que é ilustrada como o valor de y quando h=0; o alcance da
dependéncia espacial, ou apenas alcance, que a distancia (a) até onde existe
aumento dos valores de h e quando tais valores se estabilizam existe o patamar
(C+Co), cujo valor normalmente representa um valor similar a variancia dos dados,
que quando existe, pode ser obtida pela soma do efeito pepita com a variancia
estrutural (C).

Figura 3 - Variograma experimental e modelo matemético ajustado.
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Fonte: Genu (2004).

Genu (2004) pontuou que quando a distancia entre as amostras € menor do que
o valor do alcance elas sédo consideradas espacialmente dependentes, quando

maiores sdo consideradas aleatorias, ou independentes, na Figura 3, iSSoO ocorre no
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patamar, onde inclusive, pode-se dizer que a variancia dos dados se torna constante
guando comparada com a distancia entre as amostras. Silva (1988) destacou a
importancia de saber o alcance de uma amostra, ja que € através dele que se torna
possivel determinar qual € a distancia entre pontos que separa um conjunto de

dados espacialmente dependentes dos aleatérios.

2.6.3 Krigagem ordinaria

Tendo conhecimento do variograma de uma variavel e caso confirmada a
dependéncia espacial dos dados, € possivel fazer a interpolacdo dos valores de
gualquer coordenada dentro do campo de estudo com variancia minima (VIEIRA,
2000). Este método € denominado krigagem e utiliza dados amostrais da variavel na
regido em conjunto com propriedades do variograma. Esta técnica resulta em mapas
de isolinhas ou de superficie que ilustram o comportamento da variavel na regiao
(GENU, 2004).

De acordo com alguns autores, pode-se definir a krigagem ordinaria como sendo
um meétodo da geoestatistica univariada, algumas pesquisas mostram sua eficiéncia
na interpolacédo de dados (CARVALHO e ASSAD, 2005; CARVALHO ET AL., 2012).

Isaak e Srivastava (1989) citaram a cokrigagem que € uma extensdao da
krigagem, porém, com utilizagdo de duas variaveis. Esta pode ser utilizada quando
existe uma correlacdo espacial entre estas variaveis estudadas. Os autores ainda
explanaram a utilidade desta extenséo, ja que varias vezes este método permite que
subamostragem de variaveis ndo ocasione a perda dos dados, utilizando a
correlagdo de uma segunda variavel e assim cobrindo pontos amostrais inexistentes
de uma primeira variavel.

Li e Heap (2011) alegaram que um fator que influi na qualidade da predicdo da
krigagem é a configuracdo de amostragem, sendo que as técnicas mais adotadas
sdo as amostragens regulares e as aleatorias. A primeira cobre de forma sistematica
a area de estudo, esta técnica apresenta dificuldade em prever variagbes em
distancias curtas, e a segunda apresenta menor exatiddo, porém o espacamento
entre pontos costuma ser menor que o de grade regular. Para definir qual
amostragem apresentava o melhor ganho de desempenho uma pesquisa foi

elaborada, comparando o quao significativo o padrédo de amostragem era na
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definicdo de informacéo pelo interpolador da krigagem ordinéaria, e foi constatado
gue néo era significativa a variagao de padrao amostral (ENGLUND ET AL, 1992).

A krigagem ordinaria € considerada um excelente interpolador local, ja que
possui como principio a estimativa o6tima “ndo enviesada nos pontos nao
amostrados”, isso quando adotadas as propriedades dos variogramas. (ISAAKS E
SRIVASTAVA, 1989; SILVA JUNIOR ET AL, 2013).

De acordo com Lundgren et al (2017) para a verificacdo de possiveis erros na
estimativa da krigagem adota-se o uso da validacdo cruzada. Esta técnica permite
comparar os valores previstos com os amostrados, desta forma € possivel verificar
se os dados previstos possuem alto grau de confiangca (ISAAK E SRISVASTAVA,
1989).

2.7 Geoestatistica multivariada

Vieira (2000) explicou que na ciéncia do solo, varias sao as vezes em que existe
correlacdo espacial entre duas variaveis e, que quando isso ocorre, € possivel
estimar valor de uma delas utilizando-se de informagdes de ambas (expressas no
variograma cruzado), esta técnica € denominada cokrigagem.

Genu (2004) apresentou a cokrigagem como sendo um procedimento que
permite estimar diversas variaveis regionalizadas em conjuntos, utilizando-se como
base a correlacdo espacial que existe entre os dados. Esta técnica é de certa forma
uma extensdo multivariada da krigagem (quando um Unico valor é substituido por
um vetor de valores dentro de uma area).

E bastante evidente o uso da cokrigagem em casos onde se possuem
informacdes de duas ou mais variaveis de um mesmo ponto amostral e apresentam
correlacdo. Landim et al. (2002) afirmaram que esta técnica é util em casos em que
existe uma subamostragem de alguma variavel e maior quantidade de dados das
demais.

De forma semelhante a krigagem, a cokrigagem deve possuir uma variancia
minima e ndo ser tendenciosa.

Da mesma forma que quando utilizando apenas uma variavel, porém sao
consideradas mais variaveis obtidas dentro de uma regido S e nas mesmas

coordenadas, desta forma estabelecem-se duas ou mais variaveis medidas em uma
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mesma coordenada. Cabe salientar, porém, que o variograma cruzado embora se
assemelhe com o variograma de uma variadvel, possui algumas diferencas. O
alcance do variograma cruzado representa a distancia maxima de dependéncia
espacial. O patamar aproxima-se do valor de covariancia entre as duas variaveis,
isso se 0 patamar existir. Uma informacao importante é que caso a correlacdo entre
as variaveis seja inversa, o variograma cruzado apresentara valores abaixo de zero,

desta forma apresentando-se negativo (GENU, 2004).

2.8Mineracao de dados (Data mining)

Cardoso e Machado (2008) explicaram que a mineracédo de dados é uma técnica
gue se encontra dentro da metodologia de descoberta em banco de dados, que por
sua vez tem como funcao gerar, armazenar e distribuir conhecimento bem como a
utilizacdo do mesmo, ou seja, gerenciar conhecimento através da tecnologia.

Uma definicdo melhor elaborada diz que mineracdo de dados € o processo
incomum de identificar, em banco de dados, padrées validos e novos dados, que
tendem a ser Uteis. (FAYYAD et al. 1996).

Decker e Focardi (1995) ja& haviam anteriormente definido o data mining como
uma forma de encontrar relacdes mateméatica e/ou logica, sendo normalmente
complexas, ou padrées em um banco de dados. King (2003) complementou
explicando que a mineracdo de dados é uma técnica capaz de encontrar relacées
escondidas em grande conjunto de dados. Esta técnica é considerada
multidisciplinar ja que faz uso de tecnologia de bancos de dados e reconhecimento
de padrdes, além de diversas outras areas da ciéncia da computacdo e estatistica.
Esta area de estudo é abordada em diferentes trabalhos em varias areas de
pesquisa (CARDOSO E MACHADO, 2008).

De uma forma mais pratica, Cardoso e Machado (2008) explicaram que o
objetivo desta técnica é descobrir de forma semi ou totalmente automatica,
informagOes ocultas dentro de um banco de dados e ainda citaram que as
ferramentas as quais esta técnica faz uso sdo analises estatisticas e técnicas das
areas de inteligéncia artificiais, técnicas baseadas em regra entre outras

Algumas técnicas de mineracdo de dados serdo abordadas neste trabalho.
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2.8.1 Regressao linear multipla

A regressao linear multipla € um processo que envolve ao menos trés variaveis,
embora exista apenas uma variavel dependente, sendo as demais explanatorias, ou
independentes. Este tipo de analise pode ser considerado um avanco das técnicas
de regressao linear simples, e de forma semelhante, objetiva definir uma equacao
que possa determinar, através da predicdo, valores para uma variavel analisada.
Sendo que as variaveis explanatdrias sdo utilizadas visando o incremento da
precisdo, diferentemente da analise de regressao linear simples (STEVENSON,
2001).

Stevenson (2001) explanou ainda que a este tipo de analise use como base as
equacdes dos minimos quadrados para gerar a regressao, o autor afirmou ainda que
para este tipo de célculo, no ponto de vista pratico, € interessante o emprego de
computadores. O autor ainda definiu como equacao para este tipo de regresséo o

seguinte:

Ve =a+ byx; + byxy + -+ bpxy (9)

Sendo:
a = Intercepto — y
b, = Coeficientes angulares

k = nimero de variaveis independentes

Cabe salientar também que, de acordo com Stevenson (2001), que ao contrario
da regressao simples, que gera uma equacado de uma reta, a regressdo multipla tem
como resultado uma superficie de mais alto grau, € 0 namero de variaveis
independentes podem resultar em um hiperplano, cuja complexidade ndo permite
representacdo grafica (diferentemente do que ocorre ao se trabalhar com até trés
variaveis). O autor explanou ainda que, como 0s conceitos sdo 0s mesmos, pode-se
ilustrar este plano de forma simplificada quando se utiliza apenas duas variaveis

independentes, na forma que a figura 4 ilustra:
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Figura 4 - Modelo explanatério de plano de regressédo gerado pela
utilizac&o de duas variaveis independentes

Y1

X2
X1

Fonte: Alvaro Mari Junior

Desta forma, os dados ficam dispersos em torno de um plano, de forma distinta
da regressao simples, onde os dados se agrupam em torno de uma linha. Stevenson
(2001) afirmou ainda em seu livro, que dentre as diversas areas onde se torna util a

analise de regressdo multipla, podem ser citados estudos agronémicos.

2.8.2 Rede neural artificial (Artificial neural network)

A Atrtificial neural network (ANN) de acordo com Lippmann (1987) é uma teia de
diversos elementos computacionais ndo lineares, porém altamente interconectados
gue trabalham paralelamente, e se organizam em padrbes similares a uma rede
neural biolégica, conseguindo adquirir conhecimento através da experiéncia.

Jayas et al. (2000) apontaram que uma das desvantagens da utilizacdo da ANN,
€ o fato de ndo existir metodologias tedricas para definir uma estrutura ideal para a
rede, desta forma impossibilitando a definicdo de nimero de camadas ocultas e
neurdnios ideais, ja que estas sdo as partes responsaveis pela capacidade de
aprendizado e classificacdo da ANN. Os autores comparam também as redes com
caixas pretas, devido a impossibilidade de compreender como a maquina chegou a
conclusao ilustrada como resposta.

O treinamento das redes para que possam atingir certas respostas, pode levar

varias horas podendo variar de acordo com fatores como, nimero de neurdnios e



35

amostras, além das caracteristicas presentes no algoritmo utilizado para o treino,
vale dizer que apGs a rede estar treinada, o tempo que leva para processar e
classificar as informacdes € reduzido, se tornando rapido o processamento
(MITCHELL, 1997).

Jayas et al. (2000) define como sendo um eficiente sistema para aprendizado,
para uma rede neural, o algoritmo possuir mdultiplas camadas e utilizando a
retropropagacao do erro como regra de aprendizado, tendo como base uma série de
exemplos.

Redes neurais também j& foram utilizadas por Roush et al. (1996) onde os
autores fizeram a comparagdo entre os resultados preditos por uma ANN e
diagnésticos laboratoriais . Concluiram que algumas doencas em frangos de corte
(ascite) podem ser identificadas por redes neurais. Os autores aprimoraram o estudo
e foram capazes de concluir em um novo estudo que modelos de ANN podem
melhorar diagndstico da doenca (ROUSH et al. 1997).

2.8.3 Maquina de vetores de suporte (Support vector machine)

De acordo com Dos Santos e Gomes (2002) a support vector machine (SVM) é
uma técnica utilizada para aprendizagem de maquinas. Tem como matriz a teoria da
aprendizagem estatistica e a o aperfeicoamento matematico. A autora afirma ainda
que esta técnica é amplamente utilizada nas mais diversas areas de pesquisa.

Vapnik (1995) citou que os algoritmos de aprendizagem de maquina objetivam
encontrar os limites de decisdo de forma a encontrar uma separacdo 6tima entre
classes através da reducéo dos erros. O autor citou ainda que o SVM é uma técnica
computacional de aprendizado que pode ser utilizada para reconhecer padrdes.
Diversos trabalhos dentro da area de sensoriamento remoto, podendo ser citadas as
pesquisas de Brown et. al (2000) e Melgani e Bruzzone (2004), vém fazendo uso da
SVM e obtendo sucesso na aplicacgéo.

Nascimento et al. (2009) em um trabalho que objetivou analisar a viabilidade da
utilizacdo do SVM para classificagcdo de imagens concluiu que, através da utilizacao
desta ferramenta, € possivel reduzir esforcos em edicdo matricial, tornando o
processo de classificagdo mais operacional. Os resultados apresentaram uma

aceracea de 75% nos dados analisados.
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2.8.4 Florestas aleatorias (Random Forest)

Breiman (2001) e Neto (2014) em trabalhos utilizando Random Forest (RF)
explicaram que este é um algoritmo classificador que tem como recurso, para a
classificacdo, o uso de arvores de decisao que permite uma melhor analise de dados
passados. A RF, porém, € mais avancado que a arvore de decisdo ja que ele tem
como meta a criacdo de diversas destas arvores através do uso de um subconjunto
de dados aleatoriamente escolhidos (tendo como base o conjunto original de dados)
e sem excluir nenhum dos atributos além de fazer uso de bootstrap, ou seja,
melhores resultados devido a reposicédo de dados.

O nome da Random Forest se originou pelo fato de se tratar de um conjunto de
arvores de decisfes, e seu funcionamento se explica com a separacdo do grupo
original de dados em diversos subconjuntos (cada grupo de subconjunto pode ser
considerado como uma arvore de deciséo) e a partir dai novas arvores sao geradas
a partir da ruptura de cada subconjunto. Com diversas arvores de decisdo o
algoritmo se torna capaz de analisar em qual das ramificagbes obteve melhor
aprendizado para a solugdo do problema proposto, ou seja, o algoritmo deve
escolher em qual subconjunto houve maiores beneficios antes de tomar a decisédo. A
RF na préxima etapa classifica os atributos chave, esta classificacdo possui um grau
de relevancia, que é diretamente afetada por dois fatores: a semelhanca entre mais
de uma arvore de decisdao, em linhas gerais, quanto mais singular uma arvore de
deciséao for, melhor se comportara em relacéo a resposta do problema e a precisao
da resposta, explica-se, ja que o fato de uma arvore de decisdo encontrar respostas
precisas, esta também é mais bem avaliada pelo algoritmo (NETO, 2014).

Lorenzett e Telocken (2016) afirmaram que a RF se destaca das demais
técnicas de treinamento de maquinas pois além de ser capaz de trabalhar
comparando mais de uma arvore de deciséo, apresenta boa precisao, ndo sofre por
sobreajuste (Overfitting), ou seja, raramente se ajusta bem ao modelo sem mostrar
boas predi¢cbes de novos dados, e por classificar de forma totalmente aleatéria exclui
a necessidade de intervengao humana.

A Figura 5 ilustra de forma sucinta o funcionamento da RF, mostrando desde a
particdo do primeiro grupo de dados em diversas arvores de deciséo até o resultado
obtido apods a analise do algoritmo, em relacéo a arvore de deciséo fonte das regras
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mais exatas, ja que cada uma das arvores pode ter verificado padrées importantes

na tomada da decisdo mais precisa.

Figura 5 - Exemplo de funcionamento da Random Forest
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2.8.5 Cubist

De acordo com Rulequest - Research (2010) o Cubist é uma ferramenta que tem
como uma das funcgdes a geracao de modelos de predi¢cdo, usa como base sistemas
baseados em regras. Podem ser utilizados para resolugcdo de problemas de
regressdo. De forma sucinta, o Cubist cria regras de forma cadtica, e estas sao
organizadas pelo algoritmo em ordem crescente dos valores médios preditos.

A companhia Australiana explanou também que os modelos gerados pelo Cubist
sdo modelos lineares conhecidos como piecewise, e que o algoritmo pode construir
diversos tipos de modelos, entre eles os compostos, que podem tornar mais
precisas as predicfes. Outra caracteristica desta ferramenta € que ela combina uma
arvore modelo (calculando com uso de regra) com métodos baseados em
aprendizado por memoria (RULEQUEST — RESEARCH, 2010).

2.8.6 Aprimoramento gradativo de maquina (Gradient Boosting Machine)

De acordo com Natekin e Knoll (2013) os Gradient Boosting Machines, ou GBM,

sdo um conjunto de técnicas de aprendizado de maquinas e que vém demonstrando
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muito sucesso em escala global em diversas areas de pesquisa. Estas técnicas sdo
extremamente configuraveis e se adaptam para cada uso especifico. Em linhas
gerais a metodologia da GBM consiste em uma estratégia construtiva de formacao
de conjuntos, essa técnica tem como principal objetivo inserir e agrupar novos
modelos sequencialmente. Cada iteracdo especifica, um novo modelo de
aprendizado é treinado levando em consideracdo todos os erros aprendidos pelo
meétodo até entdo (considerando as etapas anteriores).

Em busca de criar uma conexdo com o0s quadros estatisticos, ha a derivacéo de
uma férmula baseadas em aprimoramento gradativo. Esta féormula por sua vez
somada aos seus modelos é conhecida por GBM. Este quadro estatistico garante
justificativas essenciais para parametros e estabelece uma base metodoldgica para
futuros modelos de aprimoramento gradativo de maquinas (FREUND E
SCHAPIRE, 1997; FRIEDMAN ET AL., 2000; FRIEDMAN, 2001).

O processo de aprendizado da GBM consiste em ajustes no novo modelo que
garantem uma estimativa mais precisa para a variavel resposta. O principio do
algoritmo € a construcdo de novos aprendizados base, para ser correlacionado ao
maximo com gradientes negativos da funcdo de perda, associando assim com o
conjunto todo (NATEKIN E KNOLL, 2013). Os autores afirmaram também que esta
funcdo de perda aplicada, embora possa ser arbitraria, apresentou melhores
resultados quando adotada a funcédo do quadrado dos erros. O procedimento entao,
nao resulta em diversos erros de ajuste, porém, os autores explicaram que a escolha
da funcdo de perda pode ser definida pelo préprio pesquisador, j& que além de
existir uma grande variedade para esse tipo de funcdo exista uma grande
possibilidade de aprimoramentos que podem ser feitos partindo do tipo de estudo a
ser elaborado.

Diversos autores, como Bissacco et al. (2007) Pittman e Brown (2011) e
Johnson e Zhang (2012), utilizaram-se das ferramentas da GBM devido a sua alta
flexibilidade e potencial para sua personalizagao nas tarefas, podendo se adaptar de
acordo com dados de entrada. Porém deixam claro que esta grande liberdade que
existe acaba tornando a escolha da funcdo de perda uma questdo de tentativa e
erro, embora a técnica seja relativamente simples de se executar, 0 que garante a
possibilidade da realizagdo de um Unico experimento com diferentes modelos de
ajuste. A GBM apresentou sucesso consideravel tanto em aplicacdes préticas

guanto no aprendizado de maquinas nas pesquisas elaboradas pelos autores.


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC3885826/#B18
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC3885826/#B20
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC3885826/#B19
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Descricao da area

A coleta dos dados foi feita em duas areas distintas para a confirmacao da
correlagdo entre os dados. A primeira area denominada como Fazendinha e a
segunda como Cascalheira, ambas em sistemas de plantio diferentes, o que buscou
verificar se a ha variacdo nos dados com relacéo as diferentes condi¢cdes de manejo.
As areas fazem parte da Fazenda Experimental Lageado, na Faculdade de Ciéncias
Agrondmicas, UNESP em Botucatu — Sdo Paulo. A Figura 6 mostra a localizagéo

das areas de estudo.

Figura 6 - Localizacdo da area de estudo, Brasil, Sdo Paulo,
Botucatu

A regido que compreende as areas localiza-se em aproximadamente 22°51°S e
48°25'"W com uma altitude média de 786 metros, e o solo, classificado de acordo
com a Embrapa (2006), € um Nitossolo Vermelho. Porém a caracterizacdo mais
precisa em Cascalheira seria Argissolo devido as suas caracteristicas observadas a
campo. A temperatura média anual da regido é de 20,6 °C e a precipitacdo média
anual é de 1.314 milimetros. A classificagdo de Képpen (1948) aponta a regido como
sendo temperada chuvosa Umida (Cwa), ou seja, possui verdes quentes e invernos

SecCos.
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A aveia preta foi semeada no processo de rotagcédo de culturas, sendo a cultura
presente no solo antes da semeadura o milho.

Tanto na Cascalheira quanto na Fazendinha, o milho vem sendo cultivado ha
diversos anos. Porém na Cascalheira a forma de plantio foi sistema convencional, ou
seja, escarificacdo seguida de aracdo e gradagem. J& na Fazendinha ha mais de
dez anos o sistema de plantio direto foi implementado, restringindo a movimentacéo
do solo a linha de semeadura, e trafego de maquinas (no trato e colheita da cultura).
Ambas as areas receberam aplicacdo de 200 Kg/ha de uréia, e ainda a Fazendinha
recebeu adubacdo no plantio anterior de 280 Kg/ha, ao tempo que Cascalheira
recebeu 300 Kg/ha

3.2 Material

Para a obtencéo dos dados foram utilizados GPS de navegacao e clorofilometro
no més de Julho de 2011.

Para a elaboracdo dos indices de vegetacdo foram utilizadas imagens
LANDSAT-5 disponibilizadas gratuitamente no site da United States Geological
Survey (USGS). As imagens foram tratadas e os indices foram calculados no
programa QGIS.

As analises geoestatisticas foram realizadas com o uso do programa GS+.

Para a execucado da etapa de treinamento de maquinas e geracdo de mapa de

predigéo foi utilizado o programa R com o pacote de modelagem estatistica.

3.3Metodologia

A figura 7 ilustra, de forma sucinta, as etapas realizadas durante a pesquisa

através de um fluxograma.
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Figura 7 - Etapas metodoldgicas da pesquisa
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Cada etapa sera detalhada a seguir para melhor compreenséo de cada técnica

utilizada.

3.3.1 Obtencéo de dados de campo (Dados fisicos)

As duas areas com diferentes manejos foram semeadas com a utilizacdo de
maquinario agricola, uma delas em regime de plantio direto na area denominada
Fazendinha e na area conhecida como Cascalheira em plantio convencional.

A coleta de dados a campo foi realizada com o auxilio de um GPS de
navegacao, desta forma foram obtidas as coordenadas precisas dos 45 pontos
amostrais em cada uma das areas, totalizando 90 pontos.

Em cada um dos 90 pontos, foram feitas as coletas dos dados do teor de

clorofila com auxilio de um clorofildbmetro portatil, estas coletas ocorreram no periodo
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de floracdo plena. As malhas amostrais, de ambas as areas, podem ser observadas
na figura 8.

Figura 8 - Malhas amostrais das areas estudadas
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Nos mesmos pontos de coleta foram retiradas amostras deformadas de solo da
camada de 0 a 20 centimetros, para analise granulométrica do solo seguindo a
metodologia da pipeta proposta pela Embrapa (1997).

Apoés obtencédo do resultado das analises, todos os dados foram organizados em

uma planilha, para a facilitacdo da analise de correlacdo entre as variaveis.

3.3.2 Obtencéo dos indices de vegetacao (Imagens de satélite)

O NDVI e SAVI foram obtidos através do georeferenciamento das imagens
obtidas junto ao USGS, LANDSAT-5, que devido a um numero maior de pesquisas
realizadas utilizando este tipo de imagem optou-se pelo seu uso ao invés das
imagens do LANDSAT 8, seguida de algebra dos arquivos Tiffs, e extracdo das
informacdes através da ferramenta Point Sampling Tool, com uso do programa Q-
Gis, utilizando as coordenadas dos pontos amostrais de campo. Em seguida, a
malha de amostragem foi adensada, coletando informacdes referentes aos indices

de vegetacdo em pontos proximos as areas experimentais, na tentativa de refinar as
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informacdes de teor de clorofila, que foram na etapa de andlises geoestatistica,
correlacionada com estes dados do NDVI e SAVI.

Para a elaboracdo destes indices de vegetacdo, foram obtidas imagens para
cada més em que a aveia estava em campo, ou seja, junho, julho, agosto e
setembro de 2011. A partir das imagens foram calculados o NDVI e o SAVI
utilizando-se das metodologias propostas por Rouse et al. (1973) e Huete (1988),
cabe salientar ainda que as imagens passaram por correcdo atmosférica antes da
realizacdo do SAVI. O processo de calculo dos indices de vegetacéo foi realizado no
software Q-GIS que através de suas ferramentas, permitiu extrair a informacao de
NDVI e SAVI de cada uma das 90 coordenadas com exatiddo. Os dados foram
inseridos ha mesma planilha dos dados de campo, e permitiram desta forma verificar
a correlacao entre os dados.

Apbs e elaboracdo de mapa de cada més para ambos os indices de vegetacéo,
todos foram analisados para definir que aqueles que coincidiram com a data em que
foi feita a obtencéo dos dados de clorofila apresentaram correlacdo com os dados de
teor de clorofila enquanto os de periodos divergentes ndo apresentaram semelhanca
nenhuma com os dados de campo. Pode ser afirmado portanto que os dados das
caracteristicas das plantas estavam em um mesmo momento tanto para os dados de

clorofila quanto reflectancia das imagens.

3.3.3 Andlises geoestatistica

A primeira etapa foi analise exploratoria, pois € um importante processo a ser
efetuado na busca para conhecer e resumir a variavel de estudo. Este processo foi
realizado para a determinacdo do melhor método estatistico para tratar os dados.
Foi feita uma analise descritiva prévia para facilitar a compreensdo do banco de
dados, visualizando desta forma suas variacdes e distribuicdes, o que permitiu uma
interpretacdo mais precisa, evitando assim a utilizagdo de dados inconsistentes
(SILVA, 2014).

A partir destas analises, foram definidos os valores de média, variancia, desvio
padrdo, coeficiente de variagdo, valores minimos e maximos, coeficiente de
assimetria e coeficiente de curtose.

Em seguida e com posse das informacdes referentes aos dados de campo e as

informacdes dos indices de vegetagdo, os dados foram organizados em planilhas no
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programa GS+7, onde as analises geoestatistica de cada area foram realizadas, de
inicio considerando apenas a variavel referente ao teor de clorofila e,
posteriormente, correlacionando os dados com os dados dos indices de vegetacao.

O variograma utilizado foi o isotropico, jA que este € amplamente utilizado para
deteccédo de anisotropia (SILVA, 2014).

Para verificar o grau de dependéncia espacial utilizou-se o indice de
dependéncia espacial (IDE), que como descrito por Zimback (2001), é a razdo entre
a componente estrutural e o patamar. Desta forma através da analise dos
variogramas foi possivel verificar até que distancia amostral os pontos eram
influenciados pela sua proximidade.

Foram gerados variogramas, do teor de clorofila individualmente e
correlacionando-o com os dados de campo obtidos com o clorofildbmetro, esta etapa
foi realizada para ambas as areas experimentais.

Quanto a krigagem, o uso do GS+7 tornou possivel a elaboragéo da interpolacéo
dos dados, bem como a validacdo cruzada que teve por objetivo a verificacdo dos
valores quanto a semelhanca com os dados reais, para assim observar se a
interpolagdo conseguiu prever com eficiéncia os valores dos dados analisados.

Outro processo que foi realizado com o uso de geoestatistica foi a andlise dos
pontos coletados, na imagem de predicdo de clorofila (que sera explicado na
préxima etapa), comparando-os com 0s valores reais obtidos com o uso do

clorofildmetro.

3.3.4 Treinamento de maquinas

O processo de treinamento de maquinas, por se tratar de um processo
complexo, foi dividido em varias etapas, sendo a primeira a entrada dos dados, para
gue o processo encontrasse melhores resultados, a malha amostral de ambas as
areas foi unida (o que pode ter afetado de forma negativa a pesquisa, ja que séo
areas embora apresentem as mesmas caracteristicas de clima, se diferem em tipo
de solo), gerando assim uma malha de 90 pontos amostrais. Destes pontos, foram

inseridos para o programa os dados de campo mostrados na tabela 1:
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Tabela 1 - Dados fisicos inseridos no programa

Dados

Coordenada X Coordenada Y Teor de Clorofila

Informacdes espectrais também foram inseridas como dados de entrada, todas
as bandas do satélite foram utilizadas para o treinamento de maquina, a tabela 2

ilustra quais foram essas bandas:

Tabela 2 - Dados espectrais inseridos no programa

Dados

B1 (Azul) B2 (Verde) B3 (Vermelho)
B4 (Infravermelho proximo)  B5 (Infravermelho médio) B6 (Infravermelho termal)

B7 (Infravermelho distante)

ApoOs os dados inseridos no programa, o algoritmo Band-Ratio foi efetuado, trata-
se de uma técnica que aprimora o contraste entre fei¢cdes utilizando-se da divisao da
refletdncia de cada pixel em uma banda, com as demais. Quando o algoritmo findou,

0 numero de variaveis alterou-se, ficando os dados demonstrados na tabela 3.

Tabela 3 - Dados no programa ap6s Band-Ratio

Dados
Coordenada X Coordenada Y Teor de clorofila
Bl B2 B3
B4 B5 B6
B7 B1-B2 B1-B3
B1-B4 B1-B5 B1-B6
B1-B7 B2-B3 B2-B4
B2-B5 B2-B6 B2-B7
B3-B4 B3-B5 B3-B6
B3-B7 B4-B5 B4-B6
B4-B7 B5-B6 B5-B7
B6-B7

Os dados representados por uma relagdo entre duas bandas (BX-BY) foram

gerados pelo Band-Ratio, que fez uma analise comparativa entre elas, duas a duas,
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gerando novos dados, e estes foram adicionados ao banco de dados como novas
variaveis.

Em seguida, para reduzir dados semelhantes, que responderiam ao problema
por caminhos extremamente parecidos, 0 que ocasionaria a explicacdo de um
mesmo comportamento, um algoritmo de excluséo de dados foi executado,
procurando dados com semelhanca maior que 98%. Desta forma, houve um
peneiramento destes dados, reduzindo as variaveis no interior do programa para as

apresentadas na tabela 4.

Tabela 4 - Dados no programa apo6s exclusao de “colinearidade > 0,98”

Dados
Teor de clorofila Bl B2
B4 B6 B1-B2
B1-B3 B1-B4 B1-B6
B2-B3 B2-B4 B2-B5
B2-B6 B2-B7 B3-B4
B3-B5 B3-B6 B3-B7
B4-B5 B4-B7 B5-B6
B5-B7 B6-B7

Apbés a remocdo destes dados sobressalentes, foi executado um algoritmo
visando a eliminacdo de dados de menor importancia para o processamento da
resposta, apos a funcédo Recursive feature elimination (pacote CARET) o banco de
dados foi mais uma vez reduzido, passando a serem os dados descritos na tabela 5.
Cabe salientar que nesta etapa, o valor de Teor de clorofila passou a ser definido
como variavel a ser explicada, e as demais variaveis consideradas independentes

(buscando explicar o comportamento da variavel primaria).
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Tabela 5 - Dados no programa apo6s exclusdo do Recursive feature elimination

Dados
Teor de clorofila Bl B2

B4 B6 B1-B2
B1-B3 B1-B4 B1-B6
B2-B3 B2-B4 B2-B6
B2-B7 B3-B4 B3-B5
B3-B6 B3-B7 B4-B5
B4-B7 B5-B6 B6-B7

Nesta etapa, 80% de todos os dados foram inseridos no algoritmo como dados
de treinamento, enquanto os demais 20% utilizados para a validagdo do modelo.

Na sequéncia, o software executou seis diferentes técnicas de mineracdo de
dados: Regressao linear multipla (LM), Maquina de vetores de suporte (SVM),
Redes neurais artificiais (ANN), Floresta aleatéria (RF), Cubist, e Aprimoramento
gradativo de maquina (GBM). Depois de finalizado o processo, 0s parametros
observados, para a tomada de deciséo referente ao melhor resultado apresentado
por cada uma das técnicas, foram as métricas estatisticas: Coeficiente de
determinacéo (r?), Raiz do erro médio quadratico (RMSE), indice Nash-Sutcliffe
Efficiency (NSE) erro médio de viés (MBE) e erro médio absoluto (MAE) (KENNEDY
AND NEVILLE, 1986; NASH AND SUTCLIFFE, 1970).

As equacdes que descrevem essas métricas sao respectivamente as ilustradas

nas equacoes, 10, 11, 12, 13 e 14

r2— & (Pi-P)(0i-0))? (10)

~ (X(Pi-P)x(X(0i-0)?

RMSE = /%Z(Oi — Pi)? (11)

™ (0i-Pi)?

NoE =1 =35 ooy

(12)
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MBE = %Z(Pi — 0) (13)

MAE =~ |Pi — Oi (14)

Onde “P” séo os valores preditos enquanto “O” sdo os observados (obtidos a

campo).

3.3.5 Geracao de mapa de predicéo

Quando definido, através da analise dos resultados referentes aos parametros
observados, a técnica que apresentou melhores resultados, iniciou-se novamente
um processo no software R, porém como a maquina ja estava treinada, foi adotada a
Gradient Boosting Machine como ferramenta, as imagens novamente foram
inseridas como dados de entrada, e agora com a ciéncia de quais sdo as variaveis
gue séo consideradas importantes para a predi¢cao, (o algoritmo treinado e validado
com 80% dos dados e validado com os outros 20%), o processo foi executado
durante 10 ciclos, considerando a cada ciclo um cenario diferente. E deste processo

foi obtido 0 mapa de predicéo de clorofila.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Dados de campo

Ao serem analisados os dados de campo, notou-se o fato das distancias entre
0S pontos amostrais serem pequenas, tendo pontos a menos de 10 metros de
distancia uns dos outros, isto apenas se apresentou como um problema devido aos
pixels de 30 metros encontrados nas imagens LANDSAT 5. Com uma verificacao
minuciosa, os outliers foram suprimidos para encontrar resultados aceitaveis.

A tabela 6 mostra os resultados da analise descritiva dos dados referentes ao

teor de clorofila e granulometria da malha amostral.

Tabela 6 - Estatistica descritiva dos dados de campo (90 pontos)

Variavel Minimo  1° Quartil Mediana Média  3° Quartil Maximo
Teor de
Clorofila 31,3 39,15 42,45 42,19 45,60 53,20
(SPAD)
Argila

371 522,5 565 576 606,8 779
(9/Kg)
Areia

47 77 88 89,81 101,75 136
(9/Kg)
Silte

162 306,2 349 334,2 376 522
(9/Kg)

Esta andlise foi importante para se ter uma melhor compreensdo sobre o

comportamento dos dados.

4.2indices de vegetacgéo

Os indices de vegetacdo de todos 0os meses em que a aveia preta estava no
campo foram calculados, porém, depois de algumas analises dos dados,
principalmente no que se refere a correlacdo dos mesmos, notou-se que os indices
do mesmo més em que foi feita a coleta das informagdes referentes aos teores de

clorofila eram dados que se mostraram coerentes, isto se deu provavelmente pelo



50

fato de que tanto as imagens anteriores quanto as posteriores a coleta dos dados
em campo, ndo conseguiriam explicar o comportamento da clorofila, j& que esta
pode variar de acordo com a precipitacéo, desta forma, a clorofila pode ter variado
entre eventos climaticos, anteriores e posteriores a coleta dos dados. Por isso foi
importante o estudo de todas as imagens, para que se concluisse o fato de as
informagdes geradas por elas, no que se refere ao teor de clorofila na aveia preta,
conseguem ter certo grau de precisdo apenas quando estimam valores de clorofila

de épocas similar aquela de captura da imagem pelo satélite na regiao.

4.3Andlises geoestatistica

As figuras 9 e 10 ilustram, respectivamente, as configuracdes e o variograma de
Cascalheira e da Fazendinha, analisando exclusivamente a variavel de teor de
clorofila.

Figura 9 - Variograma do teor de clorofila (Cascalheira)

Teor de Clorofila: Variograma Isotropico

-
-
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8,7
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0,07 et
0,00 53,33 106,67 160,00

Distancia entre amostras (h)

Modelo Exponencial (Co = 1,02000; Co + C = 10,91000; Ao = 35,90; r2 = 0,885;
RSS = 8,69)
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Figura 10 - Variograma do teor de clorofila (Fazendinha)

Teor de Clorofila: Variograma Isotrépico
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Modelo Exponencial (Co = 0,09000; Co + C = 10,72000; Ao = 13,10; r2 = 0,472;
RSS =19,2)

Pode-se notar que o variograma na area da Cascalheira apresentou melhor
ajuste, com menor efeito pepita e uma distribuicdo de pontos capazes de afirmar a
grande dependéncia espacial dos dados de teor de clorofila, porém o mesmo nao
ocorreu com o0 variograma da area da Fazendinha, o que acaba levantando um
guestionamento, sobre o porqué ndo houve uma dependéncia tdo clara para essa
segunda area experimental.

Depois de gerado o variograma de ambas as areas sem a utlizagdo de
covariaveis, iniciou-se a etapa de comparacgao entre os dados referentes ao teor de
clorofila e os indices de vegetacdo. Uma informacédo importante que ndo pode ser
deixada de lado é o fato de que os pixels de 30m das bandas do Landsat
influenciaram nas analises dos indices de vegetacdo, jA que diversos foram os
pontos encontrados dentro de um mesmo pixel do arquivo Tiff. O que pode ser mais
bem compreendido observando a figura 11, que € uma captura de tela mostrando a

sobreposicao de pontos amostrais na imagem utilizada.
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Figura 11 - Pontos de coleta de campo, repetindo
informagdes do Tiff

Pode-se observar, portanto, que uma malha amostral com pontos mais
afastados seria, em ambito de imagens de Landsat, melhor analisavel. Mantendo em
mente que a distancia maxima entre os pontos amostrais também deve ser
respeitada.

Nesta etapa foram gerados os variogramas dos indices de vegetacdo. Para o
NDVI, obtiveram-se variogramas vistos nas figuras 12 e 13, que mostram
respectivamente os variogramas de Cascalheira e Fazendinha utilizando os dados

de NDVI como coovariavel.

Figura 12 - Variograma das informacdes de NDVI (Cascalheira)

NDVI: Variograma Isotropico

0,0136

0,0102

0,0068

Semivariancia

0,0034]

0,0000
0,00 55,67 111,33 167,00
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Modelo Exponencial (Co = 0,00360; Co + C = 0,01270; Ao = 72,90; r2 = 0,901;
RSS = 1,655E-05)
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Figura 13 — Variograma das informacdes de NDVI (Fazendinha)

NDVI: Variograma Isotropico
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RSS = 3,401E-05)

Embora o comportamento de ambos os variogramas tenham sido semelhantes,
€ possivel perceber que, de forma similar ao que ocorreu no variograma da
Fazendinha sem utilizacdo de coovariavel (figura 10), ha quantidade reduzida de
pontos na nuvem de variancia nesta area experimental, existe a possibilidade de que
a auséncia dos pontos suprimidos tenha ocasionado tal escassez, que causou como
consequéncia esse efeito no variograma, agravado ainda pelo tamanho dos pixels,
que ja foi explicado.

Na utilizacdo do indice SAVI observaram-se 0s seguintes variograma, ilustrados

nas figuras 14 e 15.

Figura 14 - Variograma das informacdes de SAVI (Cascalheira)

SAVI: Variograma Isotropico
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Modelo Exponencial (Co = 0,00075; Co + C = 0,00372; Ao = 60,70; r2 = 0,731;
RSS = 5,903E-06)
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Figura 15 - Variograma das informacdes de SAVI (Fazendinha)

SAVI: Variograma Isotropico
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O variograma da Fazendinha n&o apresentou um alcance claro, e pode ser
definido como uma pepita pura, existe a possibilidade de tal fato ter ocorrido pelo
namero reduzido de pixels do calculo do SAVI encontrados dentro desta area
experimental, 0 mesmo n&o ocorreu sobre os dados da outra area.

As validagBes cruzadas, para as krigagens utilizando os dois indices de
vegetacao foram realizadas e as figuras 16 e 17 mostram esta validacdo em funcéo
do NDVI, enquanto as figuras 18 e 19 mostram em funcdo do SAVI. Em ambas as
comparacdes entre as duas areas € possivel notar a diferenca no coeficiente de
regressdo entre elas, pode-se perceber entdo que as amostras obtidas na

Cascalheira apresentaram r2 mais elevado quando comparado a Fazendinha.

Figura 16 - Validacao cruzada Cascalheira (teor de clorofila X

NDVI)
Validagao cruzada: Teor de Clorofila (NDVI)
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y intercept = 12,69, SE Prediction = 2,596)
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Figura 17 - Validacdo cruzada Fazendinha (teor clorofila X

NDVI)

Validagéo cruzada: Teor de Clorofila (NDVI)
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Figura 18 - Validagdo cruzada Cascalheira (teor de clorofila X

SAVI)

Validagao cruzada: Teor de Clorofila (SAVI)
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Figura 19 - Validacdo cruzada Fazendinha (teor de clorofila X

SAVI)
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Na figura 20 podem ser observados os resultados das Krigagem na Fazendinha.

Figura 20 - Resultados da Krigagem na area da Fazendinha
utilizando-se de apenas da variavel teor de clorofila isolada (a) e cookrigagem
utilizando NDVI (b) e SAVI (c)
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Pode ser observado que as areas no entorno do limite da area de estudo
possuem mais informa¢des quando se utiliza os indices de vegetagdo, o que ocorreu
devido ao adensamento de pontos que foi feito sobre o NDVI e o SAVI, porém essas
informacBes ndo contribuem com a predicdo de clorofila, ja que ndo se existia
informacao da variavel priméaria para fora da area de estudo sendo assim, os dados
externos a area de estudo foram desconsiderados.

Para a area experimental da Cascalheira os resultados da Krigagem e
Cokrigagem, podem ser observados na figura 21, que de forma similar a area
anterior, foi feita utilizando dados de clorofila (independente) e também com o uso
do NDVI e SAVI como covariaveis.

O principal efeito que pbéde ser observado é a suavizacdo das informacdes
guando a krigagem foi feita com auxilio dos indices de vegetacdo como covariaveis,
isso acontece naturalmente pelo uso da krigagem, ndo podendo ser vinculado a
correlagcdo. Destaca-se o fato de existirem poucas diferencas efetivas entre as

feicBes observadas em todas as trés, Krigagem e Cookrigagens desta area.
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Figura 21 - Resultados da Krigagem na area da Cascalheira
utilizando-se de apenas da variavel teor de clorofila isolada (a) e cookrigagem
utilizando NDVI (b) e SAVI (c)
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4.4Treinamento de méaquinas

Este item da pesquisa apontou resultados bastante significativos na predicdo do
teor de clorofila pelo uso de imagens. Os gréaficos de predicdo para cada uma das
técnicas de mineracdo de dados utilizadas podem ser observados na Figura 22,
onde se pode notar que a dispersao dos dados foi menor no modelo gbm, o que fez
com este fosse a técnica utilizada para a confeccdo do mapa de predicdo do teor de

clorofila.

Figura 22 - Grafico da predicdo de dados, valores preditos (eixo x) por valores
observados (eixo y) de cada uma das técnicas adotadas: Redes neurais
artificiais (brnn), Cubist, Aprimoramento gradativo de maquina (gbm),
Regresséao linear multipla (Im), Floresta aleatoria (rf), e Maquina de vetores de
suporte (svmLinear)

brnn cubist gbm

[ 50 50

40

svmLinear

observado

40

. Ay‘ﬂ

45

40

predito

Os dados organizados na tabela 7 mostram o resultado de cada uma das
métricas estatiticas de cada um dos modelos de mineracdo de dados utilizados,
sendo eles: Coeficiente de determinacao (r?), Raiz do erro médio quadratico (RMSE),
indice Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) erro médio de viés (MBE) e erro médio
absoluto (MAE).
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Tabela 7 - Métricas estatisticas para cada modelo

Modelo r2 RMSE NSE MBE MAE
Im 0,4079 3,1266 0,2916 -0,4800 2,6321
brnn 0,5692 2,4278 -0,3346 -0,3879 1,9630
svmLinear 0,4007 3,0021 0,1366 -0,7116 2,5406
rf 0,5774 2,4085 -0,1853 -0,5065 2,0108
cubist 0,2240 3,8010 -0,0818 -0,8870 3,2284
gbm 0,6360 2,2291 0,2884 -0,6002 1,7458

Analisando a tabela 7, pode-se fazer a seguinte interpretacdo, através do valor
médio do MBE, observando o fato de estar positivo ou negativo pode-se definir se os
valores estdo sendo superestimados ou subestimados, os valores de RME e MAE,
mostram a variacdo do erro enquanto o r2 nos mostra o encaixe dos dados na
predicéo.

Depois de analisados estes dados, optou-se método do Aprimoramento
Gradativo de maquina (gbm) que este apresentou melhor coeficiente de
determinacdo. Para facilitar a visualizagdo das métricas estatisticas no modelo,

foram criados graficos conforme pode ser observado na figura 23.

Figura 23 - Gréaficos das métricas estatisticas no modelo GBM
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Com o modelo selecionado, o programa R gerou, através do treinamento ja
inserido na méaquina e adotando a predicdo proposta pelo Gradient Boosting

Machine, um mapa de predi¢c&o para os valores do teor de clorofila.
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4.5Geracao de mapa de predicao

Através da andlise dos dados considerados importantes pelo treinamento de
maquina (Tabela 5), o Modelo de aprimoramento gradativo de maquina (gbm),
estudou todas as combinacgdes dos dados e gerou 0 mapa de predi¢éo de valores do
teor de clorofila que pode ser observado na Figura 24.

Figura 24 - Imagem referente aos dados estimados pelo Gradient Boosting
Machine

A imagem, por ser um Tiff, foi prontamente inserida no banco de dados, onde a
malha amostral foi utilizada para fazer sobreposi¢do dos dados, e de forma similar
ao feito com os indices de vegetacéo foi feita a coleta dos dados do teor de clorofila
predito.

Em uma planilha foram analisados, para as coordenadas da coleta de campo, os
valores do teor de clorofila medido e o predito para ambas as areas, as figuras 25 e

26 ilustram na forma de um gréfico de radar, as informag@es verificadas.
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Figura 25 - Comparacéo do valor do teor de clorofila real e o predito na
Cascalheira
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Figura 26 - Comparacgéo do valor do teor de clorofilareal e o predito na
Fazendinha
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Embora visualmente os dados sejam similares, uma analise estatistica foi
gerada para verificar o coeficiente de determinacdo (r?). Os resultados podem ser
observados nas Figuras 27 e 28.
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Figura 27 - Coeficiente de determinacdo (Real X Simulado (GBM) na
Cascalheira
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Figura 28 — Coeficiente de determinacao (Real X Simulado (GBM) na
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Observando os dados pode ser notado que o modelo conseguiu um coeficiente

de determinacdo de 0,70 para a area de Cascalheira, 0 que pode ser considerado

um resultado positivo, porém o mesmo ndo ocorreu com relagdo aos valores da

Fazendinha.

Existe a possibilidade de que os dados referentes ao teor clorofila obtidos na

area da Fazendinha tenha sofrido alguma influéncia em sua etapa de obtencéo e/ou

tabulacdo, pois em todas as etapas desta pesquisa, incluindo até mesmo o0s

variogramas, alguma incoeréncia nos dados foi percebida. Ndo se pode descartar
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também a possibilidade de que a unido entre os 45 pontos amostrais de duas
diferentes areas tenham sido a responsavel pelo baixo coeficiente de determinagéo
na Fazendinha.

Porém é possivel afirmar, que para a area da Cascalheira o0 modelo conseguiu
prever os valores do teor de clorofila com uma precisédo consideravel, muito acima

do previsto para a Fazendinha.
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5 CONCLUSOES

Os dados de teor de clorofila sdo dados que possuem dependéncia espacial,
porém, nesta pesquisa, a correlacéo foi maior em uma das areas quando comparado
a outra, possivelmente devido ao tamanho dos pixels da imagem de satélite e a
concentracdo da malha amostral, que teve por consequéncia diversos pontos
amostrais com a mesma informacdo dos indices, cabe citar que a repeticdo de
dados néo foi a mesma nas duas areas.

O treinamento de maquinas e a mineracdo de dados sédo ferramentas que se
mostram muito eficientes na obtencéo de respostas computacionais, demonstrando,
nesta pesquisa, resultados mais relevantes que os apresentados por geoestatistica.

Os valores de teor de clorofila estimados pelo Gradient Boosting Machine na
area experimental de Cascalheira mostram resultados bastante satisfatérios, o que
deixa claro que novas pesquisas utilizando esta ferramenta, na predi¢cdo do teor de
clorofila pode sim reduzir os custos com obtencdo de dados de campo, referentes ao
teor de clorofila, e por consequéncia facilitar decisées que usem como insumo esta
informagé&o, como por exemplo, necessidade de irrigagéo.

Cabe destacar, porém, que algumas outras varidveis devem ser estudadas para
confirmar esta hipotese, como a profundidade do solo, variaveis climaticas,
fertilidade do solo e a propria fisica do solo. Para s6 entdo existir uma confirmacéo

concreta da eficiéncia da técnica.
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