UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA — UNESP
CAMPUS DE JABOTICABAL

Gabriela Mourédo de Almeida

APRENDIZAGEM DE MAQULNA NA DETERMINA(;AO DE AMBIENTES DE
PRODUCAO DE CANA-DE-ACUCAR

2019



UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA — UNESP
CAMPUS DE JABOTICABAL

Gabriela Mourdo de Almeida

APRENDIZAGEM DE MAQUINA NA PREDIC}AQ DE AMBIENTES DE PRODUCAO
DE CANA-DE-ACUCAR

Orientador: Prof. Dr. Gener Tadeu Pereira
Coorientador: Prof2. Dr2 Angélica Santos Rabelo de Souza Bahia

Dissertacdo apresentada a Faculdade de
Ciéncias Agrarias e Veterinarias — Unesp,
Campus de Jaboticabal, como parte das
exigéncias para a obtencdo do titulo de
Mestre em Agronomia (Ciéncia do Solo)

2019



Almeida, Gabriela Mourdo de
Ad4ra Aprendizagem de maquina na predi¢do de ambientes de producgéo
de cana-de-agUcar. / Gabriela Mourdo de Almeida. -- Jaboticabal,
2019

49 p. :il., tabs., mapas + 1 CD-ROM

Dissertacdo (mestrado) - Universidade Estadual Paulista (Unesp),
Faculdade de Ciéncias Agrarias e Veterinarias, Jaboticabal
Orientador: Gener Tadeu Pereira

Coorientadora: Angélica Santos Rabelo de Souza Bahia

1. Agricultura de precisdo. 2. Manejo especifico. 3. Mapeamento do

solo. 4. Sustentabilidade produtiva. I. Titulo.

Sistema de geracao automatica de fichas catalograficas da Unesp. Biblioteca da Faculdade de
Ciéncias Agrarias e Veterinarias, Jaboticabal. Dados fornecidos pelo autor(a).

Essa ficha ndo pode ser modificada.







DADOS CURRICULARES DO AUTOR

Gabriela Mourédo de Almeida, nascida em Belém do Para, no dia 15/11/1994,
formada em Engenharia Agronémica pela Universidade Federal Rural da Amazonia,
campus de Capitdo Poco. Atualmente é mestranda do programa de pds-graduacao

em Agronomia (Ciéncia do Solo) da FCAV Unesp, campus de Jaboticabal.



“‘Nunca deixe ninguém te dizer que
nao pode fazer alguma coisa. Se vocé tem
um sonho tem que correr atras dele. As
pessoas ndo conseguem vencer e dizem
gue vocé também nao vai vencer. Se vocé
guer uma coisa, corre atras.”

A Procura da Felicidade



Dedico

A meus pais, Luiz Carlos Carneiro de Almeida e Katia do Socorro da Cunha
Mourao de Almeida, grandes incentivadores e 0s maiores exemplos de amor na minha

vida, esse trabalho é dedicado a vocés. A minha vitoria também é de vocés!



AGRADECIMENTOS

Agradeco essa pesquisa primeiramente a Deus, autor do meu destino,
companheiro de todos os momentos. Ele alimentou a minha alma com calma e
esperanca durante toda a jornada.

Aos meus pais Luiz Carlos Carneiro de Almeida e Katia do Socorro da Cunha
Mourdo de Almeida, meus herdis, que apesar de todas as dificuldades me
fortaleceram, me apoiaram, incentivaram nas horas dificeis, de desanimo e cansaco.
Vocés sdo o grande amor da minha vida e tudo que faco é por vocés, para poder
proporcionar o minimo que merecem.

A minha irma Sabrina Mourdo de Almeida que nos momentos de minha
auséncia dedicados ao estudo superior, sempre fez entender que o futuro é feito a
partir da constante dedicagao no presente.

Ao orientador Dr. Gener Tadeu Pereira, agradeco por todos 0s ensinamentos,
conselhos, amizade, pela disponibilidade que sempre manifestou e a empatia com
que recebeu as minhas ideias, foram o estimulo que me permitiu vencer as
insegurancas deste processo. Obrigada por tudo.

A minha coorientadora Angélica Santos Rabelo de Souza Bahia por todos
ensinamentos dados ao longo deste processo. Obrigada por tudo.

In memoriam ao meu avd Nelson de Azevedo Mourdo e a minha avé e madrinha
Maria da Cunha Mourdo que acompanhou o inicio da minha vida académica em
matéria e estd acompanhando a conclusdo em espirito, pois, a existéncia material é
apenas uma etapa de testes da vida eterna e quando esta se concluiu nao quer dizer
o fim de tudo e sim o inicio da verdadeira vida, vocé me faz muito feliz na infancia. As
minhas tias Sandra Maria Mourdo, Sandra Cristina Mourdo e Ana Madalena Mour&o
por todo o apoio e auxilio dados ao longo da vida desde a ajuda nas compras do
material escolar da educacéao infantil a companhia para a viagem rumo ao mestrado.

Aos meus avos paternos Maria José Carneiro e Moacyr Almeida por terem dado
a vida ao meu pai, Luiz Carlos que € uma pessoa maravilhosa e sou o0 que sou hoje
gracas a ele, bem como a todos da familia Almeida.

A Vinicius Marchioro por toda a ajuda, companheirismo, paciéncia ao longo das

etapas. Sem vocé e toda a sua visao pratica, este trabalho nao teria sido possivel.



Ao professor Glauco de Souza Rolim e Alan Rodrigo Panosso por toda a
paciéncia e conhecimento repassado ao longo da execucéo deste trabalho.

Aos companheiros do departamento de ciéncias exatas por todo o carinho e
companheirismo ao longo da caminhada.

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacdo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) - Cddigo de
Financiamento 001

Ao grupo de pesquisa CSME pela disponibilidade do banco de dados e as
agéncias de pesquisa CAPES (Proc. n°149940); PROPE / UNESP (Pré-reitora de
Pesquisa da Universidade Estadual Paulista, Edital N° 15/2014); e CNPg (Conselho
Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico, Edital Universal 01/2016 —
Faixa C, Proc.n°® 402796/2016-0).



SUMARIO

1 11V P X
AB STRACT ettt e e e e e e s e e et e e e e e e e e e a b r et e e e e e e e e e e b rarraaaeeeeaan Xi
LISTA DE FIGURAS ...ttt ettt e ettt e e e e e e e et eeeaaeeeennns Xii
LISTA DE TABELAS ...ttt ettt e e e e e e e et ee e e e e e e e nnes Xiii
N 011 Yo [T = Lo 14
2 ReVISA0 BIDlIOGIAfICA .....ueeeiiieeiiiiiiieeeee s 16
A R OF- 14 F= W o [N Y ol T | T PRPT PP 16
2.2  Ambientes de ProduGa0 ...........ccooiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeee e 18
2.3  Aprendizagem de MAQUING ........ccuuiiiiiiieeeeiiiiieieee e 19
2.4 Arvore de DECISAD (AD) .....ocviiueeeeeee ettt 21

3 Material € MELOUODS .....ccoeeeieeeeee e 21
00 R B 1= ETox £ [oF= (o I o F- U= 1 == U PSP 21
3.2 ANAlISES EStatiSHICAS. ...ceeeieiiiieiiiiiiiieeeeeee e 25
3.2.1 EStatisStiCa DESCILIVA. .......uuuveriieiiiiiiiiiiiiiiiriiiiieeieeeraeeaeeer e 25
3.2.2 Selegao pela Regressao “StepWisSe”. .......uuiiiiiiiiiiiieiiiiiiie e 26
3.2.3 MUItICONNEANAAUE .......cceeeeeeeeeice e 26
3.2.4 ArvOre de DECISAD ......ccveeueeeeieeeeeeeeeee ettt et e te s eae st eete e ete e eeeereens 27
I o (Ao L= @] o {1 1= T L 27
3.2.6 Krigagem INAICATOIA.............uuuiiiiie e 28

4 ReSUltad0S € DISCUSSAO ......cceviiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeee ettt e e e e 29
5 CONCIUSBES ... 43

6 Referencial biblIOgrafiCO.........cooiiiiiiiiiiiii e 44



X

APRENDIZAGEM DE MAQUINA NA PREDICAO DE AMBIENTES DE PRODUCAO
DE CANA-DE-ACUCAR

RESUMO - A cana-de-aclUcar € uma das culturas mais expressivas do mercado
agricola nacional. Visando um aumento de produtividade e qualidade da matéria
prima, técnicas como a de manejo localizado, que j& vem sendo adotada h& muitos
anos pelas usinas, porém, ainda de forma manual. O objetivo desse trabalho é
determinar ambientes de manejo de cana-de-acUcar utilizando quantidade reduzida
de variaveis de baixo custo, por meio de técnica de aprendizagem de maquina. Para
atingir a maxima eficiéncia na predicdo, os dados foram submetidos a estatistica
descritiva, em seguida, a selecdo de regressdo “stepwise” para determinar quais
variaveis seriam Uteis ao modelo. Em seguida foi aplicado teste de multicolinearidade
e, por fim, a arvore de decisao classificatéria. Para avaliar a eficiéncia do modelo foi
preparada uma matriz de confusdo. Foi detectado que as variaveis ligadas as
caracteristicas de formacéao do solo foram as escolhidas para determinar os ambientes
de producédo, dando destaque a variavel areia. A técnica de regressado “stepwise”
mostrou-se eficiente na selecdo de variaveis e a arvore de decisdo mostrou eficiéncia
na determinacdo dos ambientes, obtendo a satisfatéria acuracia de 75%, além de ter
gerado ambientes de manejo mais continuos na area de cultivo.

Palavras-chave: Agricultura de precisdo, Manejo especifico, Mapeamento do solo,
Sustentabilidade produtiva.
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MACHINE LEARNING IN PREDICTING SUGARCANE PRODUCTION
ENVIRONMENTS

ABSTRACT - Sugar cane is one of the most significant crops in the national
agricultural market. Aiming to increase the quality and quality of the raw material,
techniques such as localized management, which has been adopted for many years
by the plants, but still manually. The objective of this work is to determine the
sugarcane management environments, using the reduced number of low-cost
variables, through the machine learning technique. To achieve maximum prediction
efficiency, the data were subjected to descriptive statistics, followed by stepwise
regression selection to determine useful variable variables useful in the model. Then,
the multicollinearity test was applied and, finally, a classification decision tree. To
evaluate the efficiency of the model, a confusion matrix was prepared. It was detected
that the variables selected to the soil characteristics were chosen to determine the
production environments, highlighting a sand variable. A stepwise regression
technique was efficient in the selection of variables and a reduced decision tree in the
determination of environments, obtaining a satisfactory satisfaction of 75%, besides
showing more continuous management environments in the cultivation area.
Keywords: Precision agriculture, Specific management, Soil mapping, Productive
sustainability.
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1 Introducao

A cana-de-acucar (Saccharum sp.) € um dos cultivos tradicionais de maior
importancia no mundo, devido a versatilidade de produtos e subprodutos que, a partir
dela, podem ser gerados. Nos ultimos anos ocorreu aumento gradativo de interesse,
a nivel global, nesta cultura, devido a sua relevancia econémica na producdo de
energia sustentavel (NATARAJAN; SUBRAMANIAN; PAPAGEORGIOU, 2016).

Esta cultura € a principal matéria prima para a segunda maior industria de agro-
base do mundo, ficando atras apenas do mercado téxtil. De acordo com dados da
FAO (2019), atualmente, o Brasil € o maior produtor de cana-de-acucar do mundo,
produzindo 60% a mais que a india, segundo colocado. O estado de S&o Paulo
atualmente € o maior produtor nacional da cultura, produzindo em média 80% a mais
que o segundo colocado, o estado de Minas Gerais (IBGE, 2019).

Goldemberg et al. (2014) afirmam que no Brasil mais de 50% do que é
produzido de cana-de- acUcar é voltado para a producdo de etanol. Dada a
importancia desta cultura para o pais, o governo brasileiro, na COP21, estabeleceu
que a producao de etanol no ano de 2030 deveré atingir o total de 54 bilhdes de litros,
valor este que representa o dobro da atual producéo. Ja para a producédo de acucar,
objetiva-se aumento de 38,7 para 46,4 milh6es de toneladas e, para que essas metas
sejam alcancadas, sera necessario produzir 942 milhdes de toneladas de cana por
semestre em 2030 (SANCHES; MAGALHAES; FRANCO, 2019) .

Assim, o aumento da produtividade agricola da cana-de-acUcar oferece
alternativa sustentavel, porém, para atingir estes volumes de produtividade sera
necessario investimento em tecnologia e pesquisa que possam contribuir
significativamente para alcancar tais ganhos de producéo.

Nos ultimos anos, a agricultura de precisdo (AP) vem se mostrando bastante
promissora, pois envolve a aplicacdo de varias técnicas, com a finalidade de facilitar
a gestao da variabilidade espacial e temporal de cultivos, visando assim, o0 aumento
da produtividade agricola e reducéo dos custos de producédo. Segundo Moral; Terrén
e Silva (2010) esses beneficios s6 sdo alcancados por meio do manejo especifico

local, que considera a variabilidade espacial e temporal dos campos.


https://www-sciencedirect.ez87.periodicos.capes.gov.br/topics/agricultural-and-biological-sciences/sugarcane
https://www-sciencedirect.ez87.periodicos.capes.gov.br/topics/agricultural-and-biological-sciences/saccharum
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Usinas canavieiras brasileiras ja realizam o manejo de suas areas levando em
consideracao a variabilidade local, os chamados “ambientes de cultivo” ou “ambientes
de produgdo”, que nada mais sao que, os fatores que compdem a formacdo de um
determinado solo e suas interacdes, através de suas condi¢des fisicas, quimicas,
morfologicas e hidricas (PRADO, 2016).

Segundo Prado (2011), ambiente de producdo consiste no conjunto de
caracteristicas fisicas, hidricas, morfolégicas, quimicas e mineraldgicas, de superficie
e subsuperficie dos solos e nas condi¢des climaticas (pluviometria, temperatura,
radiacdo solar e evaporacédo) de um local.

E essencial ter conhecimento desses ambientes, pois é com base neles que as
tecnologias de producdo sao adotadas, ao longo do cultivo, para que seja obtido o
méaximo rendimento de producdo. Apesar de sua constante adoc¢ao e relevancia para
o sistema brasileiro de producdo de cana-de-acgUcar, a delimitacdo espacial destes
ambientes de cultivo sdo atualmente baseadas na experiéncia dos profissionais, além
destes se basearem em poucas amostras de solo, o que as tornam imprecisas,
gerando condic¢des locais irreais de variabilidade espacial do solo (SANCHES et al.,
2018).

Nos Uultimos anos, alguns conceitos muito utilizados na tecnologia da
informacéo (TI), vém se mostrando ferramentas eficientes na extracédo de informacdes
agron6micas a partir de banco de dados. Segundo Bekker et al, (2019), os métodos
estatisticos tradicionais lineares (por exemplo, modelos lineares generalizados) nao
sdo muito eficazes em revelar as complexas relacbes e padrbes associados aos
conjuntos de dados agrondmicos. Em contraste, esta o aprendizado de maquina (AM),
que detém a capacidade de modelar relacdes nao-lineares em dados, sem a
obrigacdo de satisfazer as premissas restritivas associadas as abordagens
paramétricas.

A AM, que se origina dos campos da ciéncia da computacdo e da estatistica,
consiste em algoritmos matematicos que aprendem por regressao ou classificacéo, a
medida que sédo submetidos a treinamentos (CANIZO et al., 2019). Na ciéncia do solo,
técnicas de AM tém sido mais comumente usadas na pedometria, para o

desenvolvimento de mapas preditivos ou digitais do solo (HEUNG et al., 2016)
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Modelos de classificacdo vém sendo cada dia mais estudados no campo da
AM. Os algoritmos mais comuns usados com sucesso para 0s problemas de
classificacéo e predicdo, em estudos de pesquisa, sdo algoritmos baseados em légica,
como arvores de decisdo (MASTROGIANNIS; BOUTSINAS; GIANNIKOS, 2009).
Dentre estes algoritmos podemos citar ID3- Iterative Dichotomiser 3 (QUINLAN,
1986), C4.5 (QUINLAN, 1986) e o Ctree - Conditional Inference Trees (TORSTEN
HOTHORN; KURT HORNIK; ACHIM ZEILEIS., 2009)

Portanto, pode-se questionar: De olho na ja realidade “Agricultura digital”, quais
sdo as vantagens de se utilizar AM na classificacdo de ambientes de producao de
cana-de-acucar?

A hipétese deste trabalho é que, a AM é capaz de classificar ambientes de
producdo, em &reas de cultivo de cana-de-acgUcar, utilizando quantidade reduzida de
variaveis. Sendo assim, o objetivo deste trabalho é selecionar variaveis pela técnica
de regressao “stepwise” para serem utilizadas no algoritmo de Arvore de Decisédo na

determinacdo dos ambientes de producao da cana-de-acguUcar.

2 Revisdo Bibliogréafica

2.1 Canade Acucar

A Cana-de-Acucar apresenta como provavel centro de origem a Polinésia, porém 0s
primeiros registros da cultura foram feitos na Nova Guiné em tempos remotos, por
volta de 7000 AC, onde a planta foi observada nas mais diversas pinturas e
ilustracBes. Junto a migracdo humana a cana se espalhou por todo sudeste asiatico
(AMARAL; SANTOS; BARBOSA, 2015)

J& no Brasil esta cultura chegou por volta do ano 1500 ou seja logo apés o
descobrimento do pais, a introducéo desta cultura objetivou acabar com o monopodlio
francés em relacdo ao suprimento mundial de acucar que era produzido nas colbénias
caribenhas. Na segunda metade do século XVI engenhos comegaram a espalhar pelo
nordeste brasileiro em seguida expandiram por toda a regido norte porem nesta 0s
engenhos focavam a producdo de cachaca. Esta expansdo ocasionou intensa

colonizagéao do novo pais bem como uma excelente fonte lucrativa foi neste periodo



17

gue os estados de Sé&o Paulo e Rio de Janeiro firmaram-se como polos fornecedores
para as regides Sul e Sudeste (MARIN, 2014).

Atualmente a cana-de-aglUcar € uma das comodities mais relevantes na
economia mundial, sendo a terceira mais produzida. O continente americano detém
56% da producdo mundial sendo o Brasil responsavel por mais de 45% deste
montante (FAO, 2019). De acordo com dados do IBGE, (2019) dentre as grandes
regioes brasileiras o Sudeste por 85% na producgéo nacional da cultura, dando ainda
destaque ao estado de S&o Paulo sendo responsavel por 90% da producao da regido
ganhando assim o titulo de maior produtor nacional da cultura.

De acordo com (MARAFON, 2012) a cultura apresenta seu desenvolvimento
em formato de touceira podendo estas serem compostas por colmos eretos, semi-
eretos e decumbentes, esta variabilidade é influenciada pelo material genético em
uso. O colmo é a principal composicao da parte aérea e este é em nos e entrends
nestes sdo localizados de forma alternada a insercédo foliar, as folhas apresentam
bainha, colar, lamina foliar o que as torna completas e apresentam lamina foliar
alongada (SCARPARI; BEAUCLAIR, 2008).

Além do acucar e do etanol o Brasil detém a maior capacidade instalada para
geracao de eletricidade a partir de biomassa, sendo que o bagaco de cana representa
80% da matéria prima utilizada nesse setor (TROMBETA; FILHO, 2017)

Segundo Aude, (1993) a cana-de-acglcar € uma cultura semi-perene e pode ser
colhida multiplas vezes, sendo em média colhida de 5 a 8 vezes antes de ser realizado
o replantio. O plantio € comumente realizado de forma mecanizada, sédo utilizados
pedacos de colmos tendo aproximadamente 20cm de comprimento sendo conhecidos
como toletes.

Cada tolete deve apresentar em sua formagcdo uma gema para que estas
possam produzir perfilhos e a partir desses possam crescer e formar novos colmos.
Apoés cada colheita, as partes restantes da planta, chamadas soqueiras e produzem
novos colmos, para que facilite a distingado entre os ciclos distin¢gdo, o primeiro ciclo
da cultura € chamado de cana planta enquanto os demais sdo chamadas de cana-
soca (BOCCA, 2018).

O conhecimento do ciclo da cultura da cana-de-aclucar e dos padrdes de

crescimento e desenvolvimento € de extrema importancia para que seja executado
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com eficiéncia 0 manejo, pois se sabe que toda e qualquer producéo vegetal que tenha
em vista a maxima produtividade econbmica, fundamenta-se na interacao de trés
fatores: a planta, o ambiente de producéo e o manejo (ALMEIDA et al., 2008). Neste
sentido, de acordo com Marafon, (2012), o processo canavieiro visa trés objetivos
basicos: (1) produtividade; (2) qualidade da matéria prima e (3) longevidade do

canavial.

2.2 Ambientes de Produgéo

O Brasil € um dos paises que mais detém tradicdo quando se trata de producéo
de cana-de-acucar e devido a sua grande extensao territorial, a cultura encontra-se
em varios tipos de solos e em diferentes condi¢cfes climéaticas o que resulta nos mais
diferentes ambientes para producdo (DIAS et al., 2014). Esta cultura pode ser
influenciada por diversos fatores que interferem diretamente no seu cultivo e
maturacdo, pode-se citar interacdo edafoclimatica, 0 manejo da cultura e a cultivar
escolhida (MAULE et al., 2001).

Em levantamentos pedologicos desenvolvidos para produtores rurais até o ano
de 1993, os pesquisadores buscavam classificavam os tipos de solos das
propriedades e a partir desta informacdo determinar seu potencial produtivo e
recomenda o manejo adequado para cada tipo de solo (BARBOSA, 2017).

Nos anos subsequentes, pesquisadores divulgaram no seminario de tecnologia
Agronémica da Copersucar o conceito de ambientes de producédo para a cultura da
cana-de-acucar. Estes pesquisadores foram o0s pioneiros na associacdo dos
conhecimentos de pedologia e produtividade da cana-de-acgucar. O qual € embasado
nas condi¢cfes quimicas da subsuperficie dos solos e nas diferentes texturas, e a partir
destas informacdes os ambientes de producéo foram classificados em A, B, C,De E
(JOAQUIM et al., 1997)

Os pesquisadores verificaram que as produtividades de cana-de-aglcar
decresceram dos solos de maior para os de menor potencial de fertilidade, na seguinte
ordem: eutréficos > distroficos > acricos > alicos (SORIA, 2014). Com a definicdo das
classes de potencial de producdo, denominados ambientes de producao (A, B,C,D e
E) foi também possivel determinar as faixas de produtividade de cana-de-agucar para

cada ambiente (Tabela 01).
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Devido a relevancia deste conceito, estas classes s&o constantemente
revisadas em sucessivos trabalhos como os de PRADO, (2011) e HELIO DO PRADO,
(2016), cruzando estas informac6es com os niveis de produtividade da cana-de-
acucar para cada classe de solo cruzando as informa¢des do banco de dados
agrondmicos do Centro de Tecnologia Canavieira (CTC), composto por uma série
histérica de dez anos de informacbes, este cruzamento possibilitou relacionar
diferentes solos com as respectivas produtividades da cana-de-agUcar em todo o
Estado de Sao Paulo (SILVA; RODRIGUES ALVES; FREITAS, 2015).

Tabela 1 - Potencial produtivo de cana-de-acUcar em toneladas de colmo por
hectare em cada ambiente de producéo.

Ambiente de Potencial de Tonelada de cana
producao produtivo por ha
A Alto > 95
B Médio/Alto 90 - 95
C Médio 85-90
D Médio/Baixo 80 -85
E Baixo <80

(JOAQUIM et al., 1997)

ApGs este estudo inicial, diversos outros foram desenvolvidos podendo citar
(DEMATTE; DEMATTE, 2009),(MAZZA, 2011) e (MONTEIRO, 2012). O pesquisador
(HELIO DO PRADO, 2016) de forma inédita, associou as condi¢cdes quimicas e
pedolégicas do solo a condi¢Bes climaticas locais nos estudos de ambiente de
producéo e a partir do ano de 2015, o Centro de Tecnologia Canavieira (CTC) passou
a considerar a influéncia do clima nos ambientes de producéo, empregando o conceito
de ambientes edafoclimaticos.

De acordo com a (EMBRAPA, 2018) os ambientes de producdo sao
fundamentais para o planejamento da cultura da cana-de-acucar. Assim, os ambientes
de producéo séo definidos em fungéo dos atributos dos solos relacionando-os com os
seus respectivos potenciais produtivos. Portanto, a aplicagéo de tecnologia associada
a variabilidade espacial e temporal faz-se necessaria para os ambientes de producao,

sobretudo nesta cultura para correlacionar o tipo de solo e a sua capacidade produtiva.

2.3  Aprendizagem de Maguina
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A aprendizagem de maquina é uma vertente contida dentro da area de
inteligéncia artificial, esta € focada principalmente em construir sistemas que sejam
capazes de aprender de forma automatizada a partir do banco de dados. Este
aprendizado é baseado em diversos treinos realizados ao longo da constru¢do do
modelo, tal capacidade de aprender se baseando em experiencias passadas € algo
desejado desde os primordios da computacao (BATISTA, 2019).

O aprendizado de maquina, para Stephen Marsland, (2015) , consiste na
capacidade de computadores de modificar e ou adaptar suas acbes para assim
aumentar a precisdo de suas atividades, ja os pesquisadores Luxburg; Schélkopf,
(2011) afirmam que a aprendizagem de maquina nada mais é que um processo de
extracdo de regras generalizadas a cada banco de dado ou seja através da
observacédo de exemplos um maquina ou computador aprende tarefas especificas
seguindo algoritmos de aprendizagem, a ela sdo revelados exemplos particulares
desta tarefa e o objetivo € inferir uma regra geral que pode tanto explicar os exemplos
ja vistos quanto generalizar para novos exemplos nunca antes vistos (BATISTA, 2019)

Os beneficios que uma maquina pudesse aprender como um humano seria
imensuravel: sistemas capazes de realizar diagndsticos com base em historicos
meédicos, sistemas que otimizassem o uso de energia elétrica em uma residéncia, de
acordo com 0 modo em que seus ocupantes usam, e muitas outras.

Porém por hora a maquina ainda ndo possui a capacidade de aprendizado
humano mesmo esté evoluindo a passos significativos. Diversos algoritmos funcionam
de forma eficiente em certas tarefas de aprendizado e a agronomia € uma das areas
gue mais se beneficiam com a utilizagdo do aprendizado de maquina (BRINK;
RICHARDS; FETHEROLF, 2016).

De forma ampla pode-se dividir a AM em duas categorias aprendizado
supervisionado e aprendizado ndao-supervisionado. Enquanto o aprendizado
supervisionado, consiste em utilizar uma serie de exemplos ja classificados, para
induzir um modelo que seja capaz de classificar novas instancias de forma precisa,
com base no aprendizado obtido com o conjunto de dados de treinamento variavel de
interesse.

O aprendizado nao-supervisionado objetiva identificar o comportamento dos

padrdes e estruturas do banco de dados estudado. No aprendizado supervisionado,
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guando a variavel de interesse é discreta, ou seja € formada categorias ou classes 0
algoritmo a ser utilizado € o de classificacédo e se a variavel de interesse for continua
é utilizada a regressao (STEPHEN MARSLAND, 2015).

2.4 Arvore de Decisdo (AD)

A arvore de decisdo é um dos algoritmos de aprendizagem de maquina mais
estudados e aplicados, o que justifica isso € o fato deste suportar diversos formatos
de banco de dados, do binario ao categorico. Este algoritmo pode apresentar dois
tipos de modelos sendo estes: classificacdo e regressdo, sua estrutura muito se
assemelha a uma arvore onde cada no interno € responsavel por um teste na
caracteristica que esta sendo classificada, os ramos sdo responsaveis por representar
0 resultado do teste realizado anteriormente e 0s nds terminais representam as
classes geradas no resultado final (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Para realizar uma determinada classificacdo em uma determina instancia, a
Arvore de Decisao (AD) e percorrida de cima para baixo, seguindo pelos ramos aonde
as caracteristicas das instancia satisfazem os testes realizados em cada no até
alcancar um né terminal, que contém a nova classifica¢éo da instancia (FURNKRANZ;
GAMBERGER; LAVRAC, 2012).

3 Material e Métodos

3.1 Descricdo da area

A &rea objeto da pesquisa é localizada no nordeste do estado de Séao Paulo no
municipio de Guatapara (figura 01) presente nas coordenadas de 21°28'45"S e
48°01'01"0 e altitude média de 590 m a cima do nivel do mar, com extensao de 870
ha de lavoura comercial de cana de acucar. O clima local de acordo com a
classificagao de Thornthwaite, (1948), é do tipo B1rB'4a’, apresentando as seguintes
caracteristicas: Mesotérmico Umido, com déficit hidrico em determinadas épocas do

ano e evapotranspiracao de verdo menor que 48% da evapotranspiracdo anual.
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s,

Figura 1- Mapa de localizacdo da area de estudo, a) mapa 3D demonstrativo da
altimetria e grid dos pontos e b) Mapa de distribuicdo dos ambientes de producao
desenvolvido pela CTC.

Esta area foi selecionada pelo grupo de pesquisa CSME onde ja foi realizado
diversos estudos, ela pertence a provincia geomorfolégica do Planalto Ocidental
Paulista na proximidade do limite das “Cuestas Basalticas”, que nada mais sao do que
formacdes de relevo compostas por remanescentes de rochas vulcanicas como o
basalto que se sobre pde a um empilhamento de rochas de origem sedimentar como
o arenito no estado de S&o Paulo este acontecimento estd diretamente ligado ao
surgimentos do relevo conhecido como Formagdes Serra Geral (CARNEIRO, 2018).

Este fenbmeno é facilmente observado na area de estudo pois ao consultar a
geologia local na plataforma Webmap (USP, 2019), nota-se que as areas de maior
altitude séo as que apresentam maior quantidade de basalto e essa quantidade reduz
a medida que a altitude diminui.

Para que fosse realizada a coleta de solo no local foi determinado previamente
uma malha amostral de um ponto a cada 2,6ha, perfazendo a area total de 870 ha, a

cada ponto foram coletadas amostras de solos correspondentes a profundidade 0 —
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0,25 m. A fazenda foco do estudo ja apresenta um mapa de delimitacdo de ambiente
de producédo desenvolvido pela CTC- Centro de Tecnologia Canavieira.

O banco de dados desenvolvido com base nas amostras coletadas na area é
composto pelo total de trinta variaveis, com base em critérios agrondmicos foi
realizada a selecdo de seis deste total, trés destas esta diretamente relacionadas a
fatores de formacéo do solo o que as torna pouco mutaveis ao longo do tempo as trés
restantes estdo ligadas ao manejo do solo o que a torna muito mutiveis em um
pequeno espacgo de tempo.

A primeira variavel ligada a fatores de formacéo selecionada foi a porcentagem
de areia. A figura 02 que corresponde a distribuicdo da areia pelo local nota-se que
existem dois extremos, solos muito arenosos nas areas de menor altitude e solos
pouco arenosos em maiores altitudes, esta varidvel foi obtida pelo método
estabelecido pela EMBRAPA, (2011).
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Figura 2- Mapa de distribuicéo dos atributos: a) mapa de ocorréncia de areia na
area de estudo. b) Mapa de classes de solo primeiro nivel presentes na area.

A segunda variavel selecionada foi a classe de solo. Foi registrada a ocorréncia
de quatro tipos diferentes de solos sendo estes : Latossolo Vermelho Amarelo
distréfico textura média (LVAd3); Latossolo Vermelho distréfico textura média (LVd3);
Latossolo Vermelho distroférrico textura argilosa (LVdfl); Latossolo Vermelho

eutroférrico textura argilosa (LVefl); e Neossolo Quartzarénico ortico distrofico textura
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arenosa (RQod4), o mapa pedoldégico da usina foi desenvolvido pelo Centro de
Tecnologia Canavieira -CTC.

Para esse estudo foi utilizado apenas o primeiro nivel de classificacdo do solo
logo estes solos foram agrupados em Latossolos e Neossolos, tal medida foi tomada
para reduzir a quantidade de informacdes necessarias para a estimativa dos

ambientes.
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Figura 3- Mapa de distribuicdo dos atributos, a) mapa dos teores de susceptibilidade
magnética ocorrida na area, d) Mapa de ocorréncia do teor fsforo na area de estudo.

A terceira variavel ligada a formacao do solo selecionada foi a susceptibilidade
magnética, na figura 04 nota-se que esta também se mostra muito mutavel na area,
maior em altitudes elevadas e menor em altitudes reduzidas, essa variavel foi
determinada em 10 g de terra fina seca ao ar utilizando o equipamento Bartington
MS2, acoplado ao sensor Bartington MS2B em baixa frequéncia (0,47 kHz) (Dearing,
1994).

Dentre as variaveis quimicas, a primeira selecionada foi o fosforo (P). Na figura
03 nota-se que este é muito variavel na area porem nao apresenta nenhum padréo de
variabilidade. A segunda foi o pH esta se mostrou bastante uniforme no local e a Ultima
variavel selecionada foi a CTC potencial (T) que mostrou variabilidade em funcéo da
altitude, ou seja, nas areas de menor altitude menor foi a CTC e esta acresceu em
funcdo do aumento da altitude, estas trés variaveis foram determinadas com base na
metodologia de (RAIJ et al., 2001).
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Figura 4-Mapa de distribuicdo dos atributos, a) mapa dos valores de pH presentes
na area, b) mapa de variacado de CTC potencial da area.

3.2 Andlises Estatisticas.

3.2.1 Estatistica Descritiva.

Para cada variavel quantitativa foi calculada as estatisticas descritivas,
elaborando media, mediana, quartis e foi elaborado um gréafico “violino” para cada
variavel que foi alocada em funcdo do ambiente de producdo para facilitar a
compreensao dos dados. Em seguida, os dados foram submetidos a diversas etapas

de processamento para melhorar a qualidade da predicdo (Figura 5).

Todos os dados
eleitos

Selegdo de Retira Varidveis
Stepwise — pouco Contributivas
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Retirar Varidveis com _ Multicolinearidade m
Multicolinearidade (FIV)
Arvore de Decisdo

g{:;f;i:: - Krigagem Indicatriz ‘ me:l:::-wns
Figura 5- Fluxograma organizacional das analises realizadas.
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3.2.2 Selecao pela Regressao “Stepwise”.

Na segunda etapa da andlise os dados selecionados foram convertidos em
varidveis dummy que nada mais é que uma transformacéao binaria. Esta foi aplicada
devido a presenca de variaveis categoricas e em seguida submetidas a regresséo
stepwise(ZARE; FALLAH SHAMSI; ABTAHI, 2019) com o intuito de concluir quais
dados sdo mais relevantes para a analise, o método foi feito de forma gradual e
interativa, adicionando (forward) e removendo variaveis (backward), a partir do critério
de selecao utilizado que foi o Akaike (AIC) (AKAIKE, 1998). Todos os resultados foram
obtidos utilizando o pacote o “MASS” (VENABLES E RIPLEY, 2002) no
Rstudio (RSTUDIO TEAM, 2016).

Quando se trabalha com variaveis independentes pode acontecer de alguma
delas pouco influenciar no conjunto de variaveis dependentes, que sdo os dados de
saida. A regressao de stepwise tem o intuito de determinar quais variaveis mais
influenciam no conjunto de saida, reduzindo assim a quantidade de variaveis que irdo

compor o modelo, tornando-o mais eficiente.

3.2.3 Multicolinearidade

Quando se trabalha com muitas variaveis preditoras é de extrema importancia
verificar se estas apresentam relacdo entre si, isso é chamado de colinearidade.
Porém, quando esta se mostra muito alta ou envolvendo trés ou mais variaveis
constitui redundancia entre as variaveis preditoras.

A presenga de multicolinearidade (DEMIRHAN, 2014) é prejudicial ao modelo
pois pode ocasionar instabilidade, gerando dados errbneos e pouco confiaveis. A
presenca desta pode ser avaliada pelo calculo de uma pontuacdo chamada fator de
inflacdo de variancia (FIV), que mede quanto a variancia de um coeficiente de
regressado é inflada devido a multicolinearidade no modelo. Foi utilizado o RStudio
(RSTUDIO TEAM, 2016) para a realizagdo dos calculos e o pacote utilizado foi o
“fmsb”(MINATO NAKAZAWA, 2007).
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3.2.4 Arvore de Decisdo

Na presente analise o algoritmo utilizado foi o Ctree de classificacéo, utilizando
a interferéncia condicional como método de particdo recursiva dos n6s (HOTHORN;
HORNIK; ZEILEIS, 206). Foi separado 70% do banco de dados para treino e os 30%
restantes para teste. Como nas demais analises, foi utilizado a RStudio (RSTUDIO
TEAM, 2016) e o pacote utilizado para realizar a arvore foi o “party’(STROBL;
MALLEY; TUTZ, 2009).

3.2.5 Matriz de Confuséao

Para a validagdo do modelo foi realizado uma matriz de confusdo (CAELEN,
2017), esta analise oferece uma medida efetiva do modelo de classificacdo, ao
mostrar o numero de classificacfes corretas versus as classificacfes preditas para
cada classe. Para a elaboracéo foi utilizado o pacote “caret’(RSTUDIO TEAM, 2016),
a partir da matriz gerada foram extraidos os valores verdadeiros positivo (VP) que
ocorre quando o modelo prevé um caso positivo corretamente, falsos positivos (FP)
sdo aqueles casos que o modelo classifica como um determinado ambiente porem na
verdade nédo é, falso negativo (FN) quando o modelo indica que ndo é m determinado
ambiente mas na verdade é e por fim o verdadeiro negativo (VN) que é quando o
modelo diz que ndo é determinado ambiente e ele acerta (HOTHORN et al., 2005).
Apoés a determinacdo destas métricas iniciais foram calculadas outras seis com o

objetivo de constatar a eficiéncia do modelo.

. . VP
a) Valor preditivo positivo = P+ D) (eq.1)

. : VN
b) Valor preditivo negativo = VNTN) (eq.2)

(VN+VP)
Total de dados do conjunto

¢) Acuracia =

(eq.3)

- VP
d)Sensibilidade = P+ (eq.4)
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VN

e)Especificidade = NI (eq.5)
. . (VP+VN - FP+FN)
f)Coeficiente (phi) sqrt((VP + FP)«(VP + FN)+(VN + FP)«(VN + FN)) (e9.6)

3.2.6 Krigagem Indicadora

A krigagem indicadora (KI) (JOURNEL, 1980) foi o método geoestatistico
utilizado para a analise da variabilidade espacial dos dados, esta foi selecionada
devido a sua premissa de interpolacdo de variaveis categoricas. Estas variaveis sédo
submetidas a uma transformacéo nao linear e sado convertidas em variaveis binarias
(eq.7), ou seja, para cada ambiente foi dado uma coluna nesta foi incluido o valor 1
guando este ambiente era igual ao da coluna e 0 quando este era diferente em relacéo

a coluna.

. 1, se x € A,
D ={ ey es (€D

Este tipo de aplicacdo da Kl exige um variograma para cada tipo de variavel
categorica, a funcéo do variograma (eq.8) é calculado pela média da diferenca entre
pontos separados por uma distancia h, esta pode ser utilizada para derivar a funcéo
de distribuicdo acumulativa condicional e assim estimar a probabilidade do teor do
ponto estimado ser menor que o valor de corte. Por fim foi utilizado a Kl (eq.9) como
método de interpolacdo aplicado para a estimativa dos valores de locais nao

amostrados.

WY (hve) = 5o Tiey) (1200 + hv) =2+ v’} (a.8)

DI"(Z)=Xic1A 1, (xa) <z (eq.9)
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Foram gerados o total de dez mapas cinco para dados observados e cinco para
dados preditos sendo um para cada ambiente, por fim foi feito uma interseccédo, onde
foi plotado no mapa final o pixel referente ao ambiente de maior probabilidade de
ocorréncia no local em questdo, unindo os cinco mapas compostos pelos dados
observados e os cinco compostos pelos dados preditos compondo um Unico mapa
para cada categoria. Para a conducéo das analises foi utilizado a RStudio (RSTUDIO
TEAM, 2016) para a realizacdo dos calculos e o pacote utilizado foi o
“gstat’(PEBESMA; GRAELER, 2017).

Mapa dos Ambientes

Figura 6- — Esquema resultado explicativo da intersec¢cao dos cinco mapas
probabilisticos dos ambientes de producao resultando no mapa final.

4 Resultados e Discussao
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Analise exploratéria dos dados (Tabela 02) associada a uma ferramenta grafica
(Tabela 07) se mostraram muito eficientes para sumarizar e simplificar o
comportamento dos dados em cada ambiente de produgao (Figura 07). A primeira
varidvel analisada foi o fésforo 14bil (P) e € possivel notar que nos cinco ambientes
avaliados, o fosforo apresentou comportamento semelhante nos ambientes o que

mais diferiu foi o E, apresentando mediana maior que nos demais ambientes.
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Figura 7 - Graficos violino representando a variabilidade das variaveis estudadas em
funcdo dos ambientes de producédo. a) Teor de Fosforo nos ambientes; b) Valor da
Susceptibilidade Magnética em cada ambiente, ¢) Valor da CTC potencial nos

ambientes, d) Valor de pH em cada ambiente, e) Porcentagem de Areia nos
ambientes.



Tabela 2 -Estatistica descritiva associada aos graficos box-plot.

AMB.A AMB.B AMB.C AMB.D AMB.E
AREIA | Méaximo 89.71 90.82 88.03 92.70 94,51
Q3 32.97 52.00 68.99 80.84 90.69
Mediana 20.21 38.23 62.61 73.91 87.67
Q1 14.30 31.65 47.98 63.73 83.09
Minimo 9.78 12.31 30.52 13.62 14.91
SM Maximo 7458.00 6151.00 4471.00 7092.00 1217.00
Q3 5864.25  4413.00 2170.25 1430.75 315.00
Mediana  4891.00 3920.00 1224.00 809.00 160.00
Q1 3864.25  3090.00 788.00 373.25 67.75
Minimo 780.00 492.00 168.00 51.00 14.00
T Maximo 13.29 15.26 9.90 9.14 19.94
Q3 10.31 8.30 6.90 6.18 4,59
Mediana 8.98 7.27 6.18 5.39 4.01
Q1 7.50 6.25 5.64 4.69 3.34
Minimo 4.80 4.64 3.74 3.23 2.35
PH Maximo 6.00 6.80 6.40 6.60 6.70
Q3 5.20 5.70 5.40 5.60 6.10
Mediana 5.00 5.25 5.10 5.30 5.60
Q1 4.80 4.80 4.90 5.10 5.10
Minimo 4.20 4.30 4.50 4.30 4.70
P Maximo 97.00 119.00 120.00 80.74 85.68
Q3 25.69 30.17 27.00 26.24 35.83
Mediana 17.91 18.24 18.50 15.53 21.80
Q1 12.00 12.00 12.00 11.87 13.82
Minimo 4.00 7.00 8.00 5.28 5.75
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O mesmo comportamento foi observado nos valores maximos e minimos, este

aspecto pode ser associado a textura arenosa predominante no solo classificado

como ambiente E, devido a menor quantidade de minerais de argila promovendo
fixacdo do P (ZIN et al., 2015).

Na segunda variavel analisada, susceptibilidade magnética (SM), nota-se que

ocorre um decréscimo nos valores em funcdo dos ambientes, apresentando a

diferenca de 96% entre a mediana dos ambientes A e E. Além disso, é possivel

observar que o intervalo interqualitico das classes aumenta do ambiente A até o E,

mostrando que a medida que a qualidade do ambiente de producéo cai a dispersao

dos dados de susceptibilidade aumenta.

A variavel T e a SM mostrou-se decrescente do ambiente A para o E,

estando estes resultados relacionados a variacao textural presente nos diferentes
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ambientes (MARQUES et al., 2014; TEIXEIRA et al., 2018). A dispersdo dos dados
se mostrou semelhante em todos os boxplots.

Nota-se que os valores de pH aumentam a medida que a qualidade do
ambiente reduz, podendo este resultado estar relacionado as praticas de calagem
feitas de forma homogénea na area como um todo, sem levar em consideragcédo a
variabilidade da necessidade de calagem nos diferentes ambientes. A quinta e ultima
variavel analisada foi a areia, tendo seus valores aumentado do ambiente A para o E.
Resultado esperado, uma vez que a textura do solo esta diretamente relacionado a
fatores como fertilidade e armazenamento de agua no solo (CARDENAS; KANAREK,
2014; Ll et al., 2019). Outro aspecto analisado foi o intervalo interqualitico (Tabela 2)
que reduziu a medida que a quantidade de areia aumentava bem como as caudas.

ApOs a analise descritiva dos dados foi realizado a regressao de “stepwise”, na
tabela 03 € possivel observar os modelos desenvolvidos nota-se que a analise
discerniu com eficiéncia atributos atrelados as caracteristicas do solo ou seja os
atributos que sao inerentes aos fatores de formacdo do solo uma espécie de DNA,
este se mostraram mais relevantes que os atributos ligados as propriedades do solo
ou seja aquele que sdo manejados anualmente.

As trés variaveis mais contributivas ao modelo foram a areia, classe de solo e
susceptibilidade magnética todas se mostraram significativas a 5% pelo teste F. Este
fato pode ser associado a ineréncia destes atributos a fatores de formacéo do solo e
do processo de diferenciacdo de horizontes o que faz com que estes sejam estaveis
perante as praticas de manejo dos solos. Resultados semelhantes foram obtidos por
Beucher, Mgller e GREVE, (2017). Em sua pesquisa, Haring et al, (2012) afirmam que
existem varias unidades complexas na elaboracdo de mapas de solo porem as
variaveis geoldgicas sdo as mais relevantes e levam a indugdo de outras.

Ja a variavel T ndo foi significativa pelo teste F (p>0,05), contribuindo muito
pouco ao modelo. As demais varidveis ndo apresentaram diferenca significativa e por
consequéncia nao foram incluidas isso pode ser associado a alta variabilidade no
tempo destes atributos pois a cada novo ano estes sdo alterados devido o manejo.
Para auxiliar na determinagdo de qual modelo é mais eficiente dentre os seis na
predicdo dos ambientes de producdo de cana foram determinados quatro métricas

para cada modelo.
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A primeira foi o coeficiente de determinacao (R?2) e esta € a medida mais usual
na selecdo de modelos, indicando o quédo proximo os dados estimados estdo dos
observados. A segunda medida avaliada foi o erro absoluto médio (MAE), esta
determina a amplitude média do erro dos dados preditos e todas as diferencas
individuais ttm o mesmo peso. A terceira medida determinada foi a raiz quadrada do
erro médio (RMSE), esta consegue atribuir pesos em funcdo do tamanho do erro
(CHAI, DRAXLER, 2014).

Os modelos estimados pela técnica de regressdo de “stepwise” com suas
respectivas métricas de qualidade do modelo sédo apresentados na tabela 03. Com
base nesta selecdo a variavel areia se mostra a mais importante a qual sozinha,
explica 68,5% da variabilidade dos dados e menor coeficiente de AIC= — 1193.7 (1°
Modelo).

A segunda variavel selecionada, dado que a areia ja havia sido selecionada, foi
a classe de solo aumentando o coeficiente de determinacdo para R2= 72,4% e a
terceira variavel selecionada dado que a areia e a classe de solo ja foram selecionadas
foi a SM elevando o coeficiente R?= 72,8%. Nota-se que o0 incremento no coeficiente

R2 foi pequeno, porém este acréscimo foi significativo.

Tabela 3- Métricas gerada com base em cada modelo desenvolvido pela sele¢éo de
stepwise sendo as variaveis representadas por: ambiente de producéo (y), areia (X1),
classe de solo (X2) e SM (X3).

Modelos R%%) MAE RMSE  AIC
1 y=0,15+0,0115 (X1) 68,5 0.14 0.18 -1193.7
2y =0,126+0,00993 (X1) — 0,217 (X2) 724 012 017 -1227.0
3 y=0,25+0,008 (X1) — 0,215 (X2) - 0,000019 (Xs) 72,8 0.12 0.17 -1267.2

Na tabela 4 sdo expressos os valores gerados a partir do célculo de fatores de
inflacdo de variancia (FIV) e é possivel notar que todas as variaveis apresentaram
colinearidade moderada. Esse aspecto pode ser concluido também com base na
baixa variagdo do R? dos modelos determinados. Hengl; Macmillan, (2009) afirmam
gue ao trabalhar com dados ambientais como covariaveis para modelagem estatistica
sempre deve-se atentar a multicolinearidade. A variaveis que se mostraram mais

correlacionadas foram a Areia, SM e T e este aspecto pode ser justificado pelo fato
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da textura do solo ser diretamente ligado as propriedades magnéticas e a fertilidade
natural do solo (MARQUES et al., 2014).

Tabela 4-Valores de multicolinearidade por variavel preditora.
Areia Classe de Solo SM
4.452 1.470 3.517

Apos a avaliacdo das medidas o 3° modelo foi o selecionado. Em seguida estas
variaveis foram submetidas ao algoritmo de AM. O modelo de é&rvore classificou
aleatoriamente o conjunto de dados em 70% dos dados para teste e os 30% restante
para validacdo do modelo.

A arvore criada apresentou 5 nds terminais, que classificaram classificou
corretamente 72% dos dados de treinamento. Além disso, mostrou que dentre as trés
variaveis utilizadas a areia foi a que apresentou maior influéncia no modelo, de 48%,
passando assim a ser a variavel mais relevante também na técnica da AM. Isto se
deve ao fato de que nessas duas classes de solo (LV e RQ), no Brasil, a textura esteja
diretamente correlacionada com a fertilidade e capacidade de retencdo de agua no
solo (NOVAIS et al., 2007). A segunda varidvel de maior influéncia foi a
susceptibilidade magnética (SM), com 36%, e por fim, a classe de solo com 22% de
influéncia, esta alternancia na ordem de importancia pode ser associada ao fato de
gue na andlise da AM a classe de solo difere apenas um grupo dos demais que é o
ambiente E j4 a SM possibilita diferenciar trés ambientes B, C e D.

Na figura 8 é possivel observar o dendograma da arvore. Nota-se que o n6 1
(n6 raiz) foi composto pela classe de solo e responsavel pela divisdo baseado nas
duas classes presentes na area, sendo estas, Neossolo quartzarénico (RQ) e
Latossolo vermelho (LV). A primeira divisdo gerou o segundo n@, terminal,
determinando que o RQ foi classificado como ambiente E, est4 classe representa
solos de menor potencial produtivo.

Resultado semelhante foi encontrado por Beucher, Mgller e Greve (2017) onde
em seu estudo para avaliar a drenagem do solo observou que sua arvore de decisao
separou com exatiddo solo com maiores quantidades de areia e solos com maiores
quantidade de argila. Isso se da devido a diferenga entre as concentracdes de areia

nas duas classes, o que faz que elas se diferenciem com facilidade. A classificacédo
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do ambiente E foi atribuida a alta quantidade de areia desses solos 0 que o0s torna
pobres quimicamente e com baixa capacidade de retencdo de agua.

A segunda divisdo da classe de solos levou os solos do tipo LV ao 3° né,
subdividindo a variavel areia, onde a partir deste foram geradas duas novas divisoes,
sendo que uma delas terminou no 4° né que determinou que os solos classificados
como LV com teor de areia menor ou igual a 26 % devem ser classificados como
ambiente de producéo A sendo este de maior potencial produtivo. Este aspecto pode
ser associado ao fato de que este ambiente detém os solos de melhor qualidade, logo,
a baixa porcentagem de areia indica elevada concentracdo de argila e por

consequéncia solos de melhor fertilidade e maior retencédo de umidade.
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Figura 8- Dendrograma modelo da arvore de decisdo com base no modelo 03.

Os minerais ferromagnéticos sdo a principal fonte de suscetibilidade magnética
do solo. A suscetibilidade magnética do solo é afetada por uma ampla gama de
fatores. O comportamento magnético do solo é afetado por fatores e processos de
formacdo do solo, estando a textura diretamente relacionada a esta variavel
(SARMAST; FARPOOR; ESFANDIARPOUR BOROUJENI, 2017).

O 7° no classifica os dados de classe LV, valores de SM inferiores ou iguais a

2310 x1078 m3 kg™t e com teor de areia superior a 26% e igual ou menor que 69 % de
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areia em ambientes C. O n6 terminal 8 apresenta solos proveniente do 6° n6 com
valor de areia maior que 69 %, classificando-o como ambiente D. Voltando ao sub 5°
né , a segunda divisdo deste ocasionou em um né terminal que classificou solos LV,
com teores de areia superiores a 26% e valores de SM maiores que 2310 x 108 m3
kg™t em ambientes de producéo B.

Nos nés terminais é possivel observar a presenca de graficos que demonstram
em qual ambiente a maior quantidade de dados foi agrupada, além de possibilitar a
visualizacdo dos erros. Nota-se que na classificacdo do ambiente E ndo ocorreu erros,
ou seja, este ambiente foi determinado com maior precisdo. JA 0 ambiente que
apresentou a maior quantidade de erros de predicéo foi o C, o que faz com que este
seja o mais dificil de predizer. Isso se da devido ao fato do conjunto de dados ser
desequilibrado, sendo a ocorréncia de ambientes C menor, o dificulta a sua predi¢cao
(TAGHIZADEH-MEHRJARDI et al., 2014).

Tabela 5- Matriz de confusdo do modelo utilizando dados de teste.
Dados preditos

" Amb. A  Amb.B  Amb.C Amb.D Amb.E FN .
@]
3 AmMbA | 14 3 0 0 0 3
S Amb.B 1 9 2 2 0 5
[72]
g Amb.C 0 2 12 4 0 6
g Amb.D 0 6 7 23 4 17
& AmbE 0 0 0 0 21 0
FP 1 11 9 6 4 31

IFP corresponde a quantidade de falsos positivos,? FN- corresponde a quantidade de
falsos negativos

Para comprovar o desempenho do modelo foi desenvolvido uma matriz de
confusdo com 30% do banco de dados, separado antes do inicio da andlise.
Observando a tabela 5, onde em coluna séo os dados preditos e na linha sado os dados
observados, nota-se que dentre os cinco ambientes 0 que apresentou mais acertos,
ou seja, mais positivos verdadeiros (PV) foi o D com 23 predic¢des corretas. Em relacéo
aos falsos positivos (FP), os quais sao aqueles que séo determinado ambiente porém
foram classificados em outro ambiente, neste caso € possivel constatar que o

ambiente B foi 0 que obteve a maior quantidade deste erro, jA o ambiente D
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apresentou uma maior quantidade de falsos negativos (FN) que sédo aqueles que séo
D porem foram estimados como outro ambiente.

Foram desenvolvidos seis métricas para determinar a eficiéncia do modelo
(Tabela 6). A primeira foi a sensibilidade, na qual o ambiente A foi o que mais se
destacou, apresentando a maior sensibilidade dentre os ambientes, ou seja, 0 modelo
teve capacidade de predizer corretamente a condicdo para 0s casos que realmente
sao este ambiente. O ambiente B foi o que apresentou menor valor de sensibilidade
ambas as observagbes podem ser associadas aos valores de falso positivos que
foram menores no ambiente A e maior no ambiente B.

A especificidade mede a capacidade do sistema em predizer corretamente a
auséncia da condicdo para casos que realmente ndo a tem. O ambiente de maior
especificidade foi o E, e o que apresentou menor foi o D, 0 que € associado a maior

presenca de falsos negativos no ambiente D e a auséncia destes no ambiente E.

Tabela 6- — Métricas qualitativas desenvolvidas com base na matriz de confusao.

Sensibilidade Especificidade Eficiéncia PP1! PN? Coef @3

Amb.A 93% 96% 94% 82% 98% 0.850
Amb.B 45% 93% 69% 64% 86% 0.573
Amb.C 57% 92% 74% 67% 88% 0.441
Amb.D 79% 7% 78% 58% 90% 0.518
Amb.E 84% 100% 92% 100% 94% 0.886

L PP - Proporgao de verdadeiros positivos em relagdo a todas as predi¢des positivas; 2PN - Proporgéo
de verdadeiros negativos em relagdo a todas as predicdes negativas; 3Coef ¢ - coeficiente de
correlacao de Matthews, que resume a qualidade da matriz em um Unico valor numérico.

A eficiéncia foi a terceira métrica testada e ela hada mais € do que a média
aritmética da sensibilidade e da especificidade, que € utilizada para avaliar o equilibrio
entre essas métricas, pois, se o0 modelo se mostrar muito sensivel a positivos, tende
a gerar muitos falso-positivos e vice-versa, fazendo com que elas apresentem
direcGes opostas.

O ambiente de maior eficiéncia foi 0 A e 0 que se mostrou mais propenso a
desequilibrio foi o B, podendo ser associado ao fato deste apresentar mais valores em
falsos positivos que em verdadeiros positivos. A propor¢cao de verdadeiros positivos
(VP) em relagéo a todas as predi¢Oes positivas foi observada com maior frequéncia
no ambiente E, ja na proporcéo de verdadeiros negativos (PN) em relacdo a todas as

predicdes negativas o ambiente A se mostrou mais assertivo.
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A sexta e Ultima métrica avaliada foi o coeficiente de correlacdo de Matthews,
gue resume a qualidade da matriz em um Unico valor numérico, passivel de ser
comparado, sendo que quanto mais préximo de 1 melhor foi a predicdo. O ambiente
E apresentou melhor porcentagem nesta métrica jA o ambiente C foi o que apresentou
menor desempenho aspecto este que pode ser associado a baixa quantidade de
observacdes de tal ambiente em relacdo aos demais. No total, o modelo classificou
de forma correta 75% dos dados, valor de acuracia condizente ao encontrado na
literatura (JAFARI et al., 2012; SCULL, FRANKLIN e CHADWICK, 2005;
TAGHIZADEH-MEHRJARDI et al., 2014)

O desempenho superior na estimativa do ambiente E deve-se a diferenca entre
as classes de solo RQ e LV, pois neste ambiente entram apenas dados classificados
como solo RQ. Nos demais ambientes todos os dados sao classificados como LV,
entdo a diferenciacdo entre eles ocorre somente utilizando as demais variaveis
preditoras.

A matriz de confuséo fornece uma avaliacao global e ndo espacial dos dados,
utilizando uma Unica estatistica, sendo assim a elaboracdo de mapas interpolados
com o auxilio da geoestatisticas que possibilitem realizar um comparativo entre dados
preditos e observados é essencial (FOODY, 2005). Sendo assim, foram desenvolvidos
o total de dez semivariogramas indicadores dois para cada ambiente um com dados
observados outro com dados preditos pela arvore de deciséo (Figura 9).

Dos semivariogramas indicadores estimados, todos apresentaram
dependéncia espacial, demonstrando patamares bem definidos. Segundo Souza et
al., (2014) semivariogramas com estrutura de dependéncia espacial de moderada
a forte geram mapas de krigagem mais precisos que aqueles gerados com fraca
dependéncia espacial devido a menor contribuicdo do componente aleatério na
variabilidade dos dados.

Os dados dos ambientes preditos e observados apresentaram comportamento
esférico nos semivariogramas, com excec¢ao dos dados referentes ao ambiente A, que
apresentaram o comportamento exponencial. O modelo exponencial é similar ao
esférico pelo fato de que ambos atingem o patamar de forma gradual, o que os difere

€ taxa por meio da qual o patamar € alcangcado e pelo fato de que o modelo e o
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patamar nunca convergem no modelo exponencial (MOTOMIYA; CORA; PEREIRA,
2006).

Além destes aspectos é possivel observar que os semivariogramas indicadores
dos dados preditos e dos observados apresentaram comportamentos semelhantes.
Os que apresentaram maior diferenciacdo foram os do ambiente C o que pode ser
associado ao baixo numero de observacdes deste ambiente o que ocasiona
instabilidade nos dados.

Nos semivariogramas gerados com os dados observados nota-se quem em
todos o valor de Co (efeito pepita) equivale a 0 mostrando a auséncia de erro, nos
semivariogramas dos dados preditos nota-se que assim como observado na matriz de
confusdo o ambiente E foi o que apresentou menor Co ou seja foi 0 que menos errou
e 0 ambiente D apresentou 0 maior efeito pepita. Os semivariogramas dos dados
preditos dos ambientes B, C e E apresentaram mais instabilidade quando comparado
com os dos dados observados.

Por fim para estimar os valores ndo amostrados utilizando os parametros dos
semivariogramas foi aplicada a técnica de interpolacdo krigagem indicatriz que indica
a probabilidade de ocorréncia dos ambientes ao longo da area. Com resultado desta

analise foram elaborados mapas de probabilidade de ocorréncia para cada ambiente.
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Figura 9-Semivariogramas Indicadores dos ambientes de produgéo observados e dos
preditos pela arvore de decisdo (a) Ambiente A predito/observado; (b) Ambiente B
predito/observado; (c) Ambiente C predito/observado; (d) Ambiente D
predito/observado e (e) Ambiente E predito/observado. * Modelo: exp. = exponencial;
esf. = esférico; efeito pepita (CO) ; alcance (a); patamar (C); Soma dos quadrados dos
residuos.

Foram elaborados dez mapas probabilisticos dos ambientes de producéo
(figura 10). Os mapas da esquerda nesta (figura 10.a) foram obtidos dos dados
observados, enquanto que os da direita (figura 10.b) foram obtidos apés a
classificagcdo da AD. O ambiente E foi o que apresentou maior semelhanca entre os
mapas indicando que existe uma maior probabilidade deste ambiente se localiza na
area de menor altitude no mapa, o ambiente A também apresentou muita semelhanca
entre 0s mapas porem o predito apresentou um ligeiro alongamento a esquerda porém
ambos indicaram que existe uma maior probabilidade de ocorrer ambiente A em areas

de maior altitude.
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Figura 10- Mapas de probabilidade dos ambientes de producdo observados e dos
ambientes preditos pela arvore de decisao interpolados com a krigagem indicatriz (a)
Ambiente A observado/predito; (b) Ambiente B observado/predito; (c) Ambiente C
observado/predito; (d) Ambiente D observado/predito e (e) Ambiente E
observado/predito.

J& os mapas que mais divergiram foram o do ambiente C, aspecto esse que ja
era esperado pois foi o ambiente mais problematico para estimar devido a baixa
guantidade de observagdes no banco de dados. Ao analisar os mapas de uma forma
geral nota-se que o que mais divergiu foram os valores de probabilidade dos pixels,
ou seja, 0 mapa de dados observados apresentava um pixel de alta probabilidade de
ocorréncia do ambiente ja no de dados preditos este passou a apresentar uma média
probabilidade de ocorréncia do ambiente.

Entretanto, nota-se que os mapas néo apresentam erro de localizagcao dos
ambientes ou seja hos mapas com dados observados o ambiente A se localiza nas
areas de maior altitude e no mapa desenvolvido com dados preditos estes apresentam

0s ambientes A no mesmo local.
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A elaboracao destes mapas também possibilitou delinear com mais eficiéncia
as zonas de transicdo entre ambientes, a reducdo da probabilidade de determinado
ambiente em um local é indicio de uma possivel zona de transicdo entre ambientes
além de ter suavizado estas zonas de transicdo homogeneizando a area facilitando
assim o trato cultural.

Por fim, foi elaborado os mapas finais (Figura 11), resultado da algebra dos
cinco mapas gerados, neste foram plotados apenas os pixels de maior probabilidade

de ocorréncia de cada mapa.
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Figura 11- Mapas resultantes da interseccdo das probabilidades dos ambientes de
producéo, a) Ambientes observados e b) Ambientes preditos pela AD.

Ao observar o mapa realizado com dados observados e com dados preditos
nota-se que ambos sdo muito semelhantes, a pouca diferenca observada é
apresentada no ambiente D onde algumas areas dos ambientes C e B foram reduzidas
porem nota-se que que o mapa predito deu mais continuidade a area o que otimiza o
manejo, nesse sentido o desbalanco do banco de dados ocasionada pelo niumero

reduzido observagbes é um fator prejudicial a predicdo dos ambientes pois o0s

ambientes menos observados foram os mais prejudicados no mapa.
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5 Conclusdes

E possivel predizer ambientes de producdo de cana-de-aclcar utilizando
namero reduzido de variaveis associado ao uso de algoritmos de aprendizado de
maquina. Nao é certo que tal abordagem funcionara em outras &reas, pois para isso
seria necessario extrapolar o modelo. Entretanto, pode-se afirmar que somente se
embasando em algumas variaveis de facil acesso pode-se tirar orientacbes para
avaliar cada situacédo de manejo.

A arvore de decisdo, associada a geoestatistica mostrou-se uma alternativa
eficiente na determinacdo de ambientes de producéo, indicando com a alta acuracia
a localizacdo de cada ambiente além de possibilitar a visualizacdo das areas de

transicdo dos ambientes.
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