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DIAGNOSTICO DO ESTADO NUTRICIONAL E PREVISAO DA PRODUTIVIDADE
DA BATATEIRA

RESUMO - A avaliacdo do estado nutricional das plantas e as mudangas nas
variaveis climaticas ttm um impacto significativo na cultura da batata. Com o objetivo
de otimizar a produtividade da cultura, melhorar a qualidade do produto e reduzir o
impacto ambiental, ferramentas tecnoldgicas estdo cada vez mais sendo utilizadas na
agricultura. Entre elas, destaca-se o método de diagnose da composic¢ao nutricional
(CND), que considera as relacfes entre todos os nutrientes e a previsdo da
produtividade. Os modelos de Machine Learning, com base em dados climaticos e
nutricionais, sao ferramentas Uteis para auxiliar os produtores a tomarem decisfes
durante o cultivo. Os objetivos do Capitulo 2 foram: a) obter as normas dos métodos
CND-clr e CND-ilr para avaliacdo do estado nutricional da batateira; b) identificar as
amostras equilibradas ou ndo-equilibradas nutricionalmente, em situacdes de alta e
baixa produtividade pelo método CND-ilr; c) obter as faixas de teores adequados dos
nutrientes para a cultura da batata com alta produtividade;d) conhecera ordem dos
nutrientes limitantes nas amostras classificadas como nutricionalmente
desequilibradas e com baixa produtividade. Os objetivos do capitulo 3 foram: a) prever
a produtividade da batateira; b) avaliar o desempenho de diferentes modelos de
Machine Learning na previsao da produtividade da batateira no estado de Sao Paulo,
Brasil; e ¢) desenvolver uma aplicativo on-line que faca a previsdo da produtividade
da batateira. O banco de dados foi composto por 752 amostras que relacionaram os
teores foliares de nutrientes e produtividades de culturas da batata, de areas
localizadas no estado de Sao Paulo, Brasil. A produtividade que separou 0S grupos
de alta e baixa produtividade foi 48.993,24 kg ha1. Foram obtidas faixas de suficiéncia
dos nutrientes, em geral, mais estreitas que as reportadas na literatura. A ordem de
limitacdo dos nutrientesfoi: N, B, S, Ca e Mn. Os parametros encontrados no CND-ilr
para acuracia, sensibilidade, especificidade, NPV e PPV foram 96,9; 97,1; 93,6; 64,4
e 99,6 %, respectivamente. Para identificar as variaveis que mais impactam na
produtividade da batateira, foram desenvolvidos cinco modelos de Machine Learning
para analise dos dados. Foi desenvolvida uma aplicacdo e as op¢des de modelos
utilizadosforam: Regresséao Linear Multipla (RLM), K-nearest neighbors ou “K-vizinhos
mais proximos” (KNN), Support Vector Machine (SVR), eXtreme Gradient Boosting
(XGB) e Redes Neurais Artificiais (RN). Para a constru¢cado dos modelos, o banco de
dados foi divido em trés grupos: variaveis nutricionais, climaticas e top 10 (as
principais variaveis que influenciam no modelo pelo método Randon Forest). Dentre
0s 15 modelos, o SVR top 10 obteve os melhores resultados de R? ajustado (0.76) e
RMSE (5646.80 kg hal).

Palavras-chave: CND batata, nutricio mineral da batata, balan¢o nutricional,
Machine Learning na batata, inteligéncia artificial na batata.



Xii

DIAGNOSIS OF NUTRITIONAL STATUS AND PREDICTION OF POTATO
PRODUCTIVITY

ABSTRACT - The assessment of the nutritional status of plants and changes in
climatic variables have a significantimpact on potato cultivation. In order to optimize
crop productivity, improve product quality and reduce environmental impact,
technological tools are increasingly being used in agriculture. Among them, the CND
stands out, which considers the relationships between all nutrients, and the prediction
of productivity from Machine Learning models based on climatic and nutritional data
are useful tools to help producers make decisions during cultivation. The objectives of
chapter 2 were: a) to obtain the norms of the CND-clr and CND-ilr methods for
evaluating the nutritional status of the potato plant; b) identification of nutritionally
balanced or non-balanced samples, in situations of high and low productivity by the
CND-ilrmethod; c) obtaining the ranges of adequate levels of nutrients for the potato
crop with high productivity; d) knowing the order of limiting nutrients in samples
classified as nutritionally unbalanced and with low productivity. The objectives of
chapter 3 were: a) to predict potato productivity; b) to evaluate the performance of
different Machine Learning models in predicting potato productivity in the state of Séo
Paulo, Brazil; c) to develop an online application that forecast the productivity of
agricultural crops. The database consisted of 752 samples that related leaf nutrient
contentsand yields of potato crops from areas located in the state of Sdo Paulo, Brazil.
The productivity that separated the high and low productivity groups was 48,993.24 kg
hal. Nutrient sufficiency ranges were generally narrower than those reported in the
literature. The order of nutrient limitation was: N, B, S, Ca and Mn. The parameters
foundin the CND-ilrforaccuracy, sensitivity, specificity, NPV and PPV were 96.9; 97.1;
93.6; 64.4 and 99.6%, respectively. To identify the variables that most impact potato
productivity, five Machine Learning models were developed for data analysis. An
application was developed to perform calculations based on user interaction. The
model options used were: Multiple Linear Regression (RLM), K-nearest neighbors or
“K-nearest neighbors” (KNN), Support Vector Machine (SVR), eXtreme Gradient
Boosting (XGB) and Artificial Neural Networks (RN). for the construction of the models,
the database was divided into three groups: nutritional, climatic and top 10 variables
(the main variables that influence the model according to the Randon Forest method).
Amongthe 15 models, the top 10 SVR obtainedthe best adjusted R? (0.76) and RMSE
(5646.80 kg hal) results.

Keywords: Potato CND, potato mineral nutrition, nutritional balance, potato Machine
Learning, potato artificial intelligence.
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CAPITULO 1 - CONSIDERACOES GERAIS

1.1 INTRODUCAO

A batata é um dos principais alimentos utilizados pela populacao, considerada
fonte de carboidratos e com alto valor nutritivo, devido ao seu étimo balanco de
aminodcidos, nutrientes, compostos antioxidantes (Brown et al., 2005), carotenoides,
flavonoides e outros (Navarre et al., 2019). O que a torna um dos vegetais mais
consumidos no mundo, devido as suas caracteristicas, facilidade de preparo e as
diversas possibilidades de consumo. Além, de ser um alimento com valor acessivel a
toda populacéo (Marcomini, 2021).

Em relacdo a cultura da batata, como em outras espécies agricolas, a
qualidade e a produtividade sé@o influenciadas pelas condi¢fes climaticas e o estado
nutricional do vegetal (Rozane et al., 2016; Tito et al., 2018). Como pondera Amaral
et al. (2023), atualmente existe uma maior preocupagdo com a producdo e
transformacédo dos alimentos, originando estudos com intuito de disponibilizar
tecnologias que permitam o aumento de produtividade, garantia da seguranca
alimentar, aporte nutricional e uma maior vida de prateleira.

De tal modo, a tecnologia se torna um elemento essencial para o0 manejo dos
cultivos agricolas. Nesse sentido, € possivel verificar o avanco do uso da chamada
tecnologia digital na agricultura, que visa auxiliar os agricultores nos desafios
existentes naproducao agricola (Javaid et al., 2023). Corroborando Yang et al. (2020),
afirmam que a tecnologia digital permite aprimorar a eficiéncia produtiva, aumentar a
produtividade e a qualidade do alimento produzido, além de promover a
sustentabilidade ambiental.

Dentre as possibilidades das ferramentas digitais disponibilizadas ao agricultor,
existe umatécnicaqueusa o método Compositional NutrientDiagnosis (CND). O CND
tem sido proposto para avaliacdo nutricional da planta, umavez que emprega analise
multivariada, o que possibilita melhor performance (Parent e Dafir, 1992). Segundo
Parent et al. (2013b), existem duas abordagens comuns no campo: a relagéo log
centralizada(clr), baseada nos estudosde Aitchison (1986); e a relacdo log isométrica

(ilr), desenvolvida por Egozcue et al. (2003) e Egozcue e Pawlowsky-Glahn (2005).



Esse tipo de metodologia, vem sendo aprimorada, com o desenvolvimento de
técnicas para analise de dados composicionais, 0 que motiva diversos estudos em
diferentes locais e periodos. Em relacdo as pesquisas sobre CND, na cultura da
batata, existem diversos estudos mundiais, destacando a realizada por Parent et al.
(1994), conduzida naregido de St. Lawrence Lowlands, no Canada, por trés anos. Ja
Khiari et al. (2001) coletaram dados no Quebec, Canada, no periodo compreendido
entre os anosde 1988 e 1995. O estudo mais recente foirealizado por Ganeshamurthy
et al. (2019) correspondendo a sete estados da india. Entretanto, no Brasil n&o
existem pesquisas sobre a aplicacdo do CND na cultura da batata.

Ainda, concomitantemente ao uso do Compositional Nutrient Diagnosis é
possivel a utilizacdo de modelos matematicos, cada vez mais empregados para a
compreensdao das variaveis climaticas e seus impactos na cultura da batata (Mellaku
e Sebsibe, 2022). Esses modelos séo ferramentas que consideram para analise as
variaveis ambientais (radiacao solar, velocidade do vento, temperatura, umidade do
ar e outros), permitindo aos produtores estimarem a produtividade das safras com
base nas condi¢des climaticas vigentes.

No caso brasileiro, a batata pode ser cultivada durante todo o ano, conforme a
microrregido. Assim, o modelo agroclimatico permite realizar estimativas com base
nos dados climaticos da microrregidao com potencial de cultivo. Esses modelos podem
ser mais complexos, envolvendo, por exemplo, parametros climaticos e nutricionais.
Nesse sentido, a utilizagdo dos modelos agroclimaticos e a avaliacdo dos teores
nutricionais a partir do CND podem ser uma abordagem promissora para a previséo
de produtividade e o manejo eficiente da cultura.

Com dados precisos e confiaveis, com base nas condicfes climéticas e nos
teores nutricionais da planta, os modelos de Machine Learning podem identificar
padrées complexos e fazer previsées precisas de produtividade da batata, permitindo
uma melhor tomada de decisdo sobre manejo da cultura, reducdo dos custos,
maximizagdo da producéo e reducdo no uso de insumos. Assim, a utilizacdo de
modelos de ML naagricultura pode ser uma ferramenta valiosa para os produtores ao
prever a produtividade da cultura da batata com base nas condicfes climaticas e nos

teores nutricionais da planta.



Diante do exposto, 0s objetivos do presente estudo foram: a) obter as normas
dos métodos CND-clr e CND-ilr para avaliagdo do estado nutricional da batateira e
identificacdo de amostras equilibradas e néao-equilibradas nutricionalmente, em
situacdes de alta e baixa produtividade pelo método CND-ilr; b) obter as faixas de
teores adequados dos nutrientes para a cultura da batata com alta produtividade; c)
conhecer a ordem dos nutrientes limitantes nas amostras classificadas como
nutricionalmente desequilibradas e com baixa produtividade; d) desenvolver modelos
para previsdo da produtividade da batateira em func¢éo das variaveis meteoroldgicas
e nutricionais usando algoritmos de machine learning; e) desenvolver um aplicativo
interativo e on-line capaz de realizar previsbes com base em modelos de Machine

Learning de regresséo.

1.2 REVISAO DE LITERATURA
1.2.1 Batata: Panoramas agrondmico e socioecondmico

A batata (Solanum tuberosum L.) € originaria da Cordilheira dos Andes, na
América do Sul, pertencente a familia Solanaceae, género Solanum, subespécie
tuberosum, apresenta uma grande variabilidade genética, aproximadamente 200
espécies e 5.000 variedades conhecidas (Petropoulos etal., 2019). No Brasil, a cultura
foi implantada no século XIX, especificamente na regido Sul, onde as condicdes
edafoclimaticas sao favoraveis para a producao (Silva e Lopes, 2015).

Considerada uma planta anual, herbacea em relacéo a parte area, composta
por caules angulosos e ramificados, variando de coloracdo verde a arroxeada. As
folhas sdo compostas por trés ou mais foliolos laterais, um foliolo apical (formato
arredondado) e as flores sdo hermafroditas e apresenta trés tipos de caules (aéreo,
os estélons e os tubérculos). O destaque cabe ao tubérculo, parte comestivel da
planta, que apresenta caracteristicas distintas dependendo da cultivar (Filgueira,
2008).

A espécie é caracterizada pela enorme diversidade fenotipica, o que confere a
diferenciagcdo naforma, cor, tamanho, textura da casca, polpa e composi¢do quimica
(matéria seca, proteinas, amido e teor de glicocaldides), o que permite sua ampla

utilizacdo (Calliope et al., 2018). O cultivo é melhor adaptado em regides com



temperaturas amenas (18 a 22 °C), pois temperaturas elevadasreduzem o rendimento
e matéria seca dos tubérculos, bem como afetam o crescimento das raizes, parte
importante para a absorcdo de nutrientes. O cultivo exige solos férteis para o
crescimento radicular e boa aeracao (Silva e Lopes, 2015).

A batateira é uma das culturas mais importantes, depois do arroz, trigo e milho,
e a primeira nos denominados nao-gréos (Ortiz, 2020), com uma producéo global de
368 milhdes de toneladas no ano de 2018 (FAOSTAT, 2019). A importancia também
é devida a sua contribuicdo para a seguranca alimentar e reducédo da pobreza, ja que
ela € um substituto para os alimentos basicos, além de fornecer carboidratos na forma
de amido, fonte de fibras e nutrientes (niacina, vitamina C e B, proteinas, minerais
como potassio, magnésio e ferro) (Sawicka et al., 2018).

No Brasil, a batateira é cultivadaem uma area estimada em 118,1 mil hectares,
com uma producao de 3,6 milhdes de toneladas (ABBA, 2020; IBGE, 2021), o que
torna o pais um tradicional produtor, conferindo o 21° lugar no ranking mundial em
2020 (Salvador e Pereira, 2021). Nos ultimos dez anos houve umaumento de 28,1%
na produtividade da batata no pais, devido as melhorias nas técnicas de cultivo e uso
de cultivares mais produtivas (FAO, 2023). Ainda, se destaca como a segunda
hortalica mais importante no pais, cultivada, principalmente, nas regides Sul e
Sudeste, com destaque para os estados de Minas Gerais, Sao Paulo e Paran4,
responsaveis por 32, 22 e 19%, respectivamente (IBGE, 2021).

No Brasil, o plantio ocorre durante todo o ano, durante trés safras anuais,
sendo: a primeira safra denominada como “Batata das Aguas” plantada entre agosto
e dezembro, com colheitanos meses de novembro e fevereiro; a segunda “Batata das
Secas”, com plantio nos meses de janeiro e margo, colheita entre abril e julho; e a
terceira safra “Batata de inverno”plantadaentre abril e julho,sendo colhidaentre julho
e outubro (Embrapa Hortalicas, 2023).

O desenvolvimento da batateira compreende, de acordo com Silva e Lopes
(2015, p. 6), as seguintes etapas:

| - Brotagdo a pré-emergéncia: estende-se por trés a seis dias. Os brotos se
desenvolvem a partir do tubérculo-semente e comecam a emergir do solo,
enquanto as raizes comecam a se desenvolver; Il - Crescimento vegetativo:
esta fase se estende por 15 a 30 dias, dependendo da cultivar e das

condicbes ambientais. A parte aérea € formada, enquanto as raizes e
estoldes se desenvolvem a partir das gemas subterraneas; lll - Inicio da



tuberizagcdo: esta fase se estende por 10 a 15 dias. Inicia-se a formac¢éo dos
tubérculos nas extremidades dos estoldes, como resultado do
armazenamento dos fotoassimilados na forma de amido; IV - Crescimento
dostubérculos: o desenvolvimento da folhagem é finalizado enquanto grande
guantidade de amido é armazenado, aumentando o tamanho dos tubérculos;
e V - Maturagdo: neste momento, todos os fotoassimilados séo direcionados
aos tubérculos, e a matéria seca acumulada atinge o maximo, as hastes
tendem a prostrar, e as folhas se tornam amareladas até o secamento total
da parte aérea, enquanto a pelicula dos tubérculos se torna mais firme.

O florescimento e a frutificacdo estdo relacionados com o fotoperiodo,
temperatura, radiacdo e genoétipo. Para o florescimento € necessario um fotoperiodo
longo (16 horas), alta luminosidade e temperaturas noturnas moderadas (Pereira et
al., 2016). As temperaturas elevadas e dias curtos provocam a absciséo do botao floral
e areducao naemissao dos botdes florais (Gopal, 1994), o florescimento pode ocorrer
concomitantemente a tuberizacdo. O manejo adequado das fases do desenvolvimento
é fator determinante para uma alta produtividade e qualidade dos tubérculos (Bisognin
e Streck, 2009).

A produtividade e a qualidade dos tubérculos sdo afetadas por uma ampla
gama de fatores, como a cultivar, praticas agronémicas, condi¢des climaticas, solo,
doencas, pragas (Trani et al.,1997), condi¢des nutricionais da planta (Fernandes et
al., 2011) e as condi¢cfes meteoroldgicas (Fortin et al., 2011). Em condi¢fes ideais de
cultivo, a produtividade pode ser estimada em até 80 toneladas por hectare (Trani et
al.,1997). Entretanto, em areas com baixatecnologiae condi¢fes climaticas adversas,

a produtividade pode ser significativamente menor, chegando a menos de 10
toneladas por hectare (Sarkar e Mondal, 2005).

1.2.2 Método CND para avaliacdo do estado nutricional

As interagfes entre nutrientes na planta e no solo podem ter efeitos sinérgicos
ou antagOnicos e essas interacdes podem levar a diluicdo ou concentracdo de
nutrientes nos tecidos das plantas. Phillips (2014) afirma que a nutricdo mineral e o
manejo dos fertilizantes visam garantir a produtividade das culturas.

Conforme Parent (2011), para a otimizacdo da producdo agricola, é
fundamental avaliar o estado nutricional das plantas. Assim, a analise foliar € uma
ferramenta importante, j& que ela identifica o estado nutricional da planta,

complementando as analises quimicas do solo, 0 que permite ajustar a recomendacao



de fertilizantes. Desse modo, pelas limitacbes das analises de solo, a diagnose foliar
se torna essencial.

O método de diagnose da composicao nutricional (CND) permite avaliar as
possiveis interacdes entre os nutrientes, reconhecendo inclusive aquelas de alta
ordem, que outros métodos nao conseguem explicar, tornando-se assim uma
ferramenta importante na diagnose nutricional (Parent e Dafir, 1992). Conforme
Holland (1966), o CND visa aprimorar os métodos existentes e, assim, obter
diagndsticos nutricionais mais consistentes. Ainda, para o autor, iSSo porque a razédo
entre todos o0s nutrientes em analise, considerando a influéncia de outros
componentesque afetam a estruturados tecidos vegetais, tende a representar melhor
a indicacado do estado nutricional das culturas do que os diagnosticos que avaliam as
concentracOes dos nutrientes de forma isolada ou por meio de relagbes duais.

Inicialmente, o CND foi utilizado na avaliagdo nutricional da cultura do tomate
para investigar a relacdo entre o indice DRIS (Diagnosis and Recommendation
Integrated System) e o CND, avaliando a aplicabilidade do CND para o diagndstico
multivariado utilizando a analise de componentes principais (ACP). Os autores
encontraram alta correlagcdo entre os indices DRIS e CND, demonstrando que a
estreita correlacdo entre os dois métodos permite que a analise bivariada do DRIS
possa ser expandida para uma abordagem multivariada usando o CND (Parent et al.,
1993). Outros trabalhos sdo encontrados na literatura que utilizaram o CND para
avaliacao nutricional das culturas, sendo eles: manga (Parent et al., 2013, Rozane et
al., 2007), laranja (Dias et al., 2017; Yamane et al., 2022), milho (Modesto et al., 2014)
e tomate (Nowaki etal., 2017).

Ao utilizarmétodos de diagnosefoliar, € necessario estabelecer uma populacdo
de referéncia para geracdo das normas nutricionais, que servirdo como base para
avaliar o equilibrionutricionalde umacultura. Para a maioria dos estudos, recomenda-
se 0 uso da populacao de alta produtividade como referéncia para a diagnose foliar
(Wadt, 1996; Silva et al., 2004; 2005; Dias et al., 2013; 2017; Geiklooi et al., 2021).
Isso se deve ao fato de que essas populacdes possuem condi¢cdes 6timas de nutricdo
e outros fatores de producéao (Rozane etal., 2009).

As normas CND-clr séo obtidas a partir das médias e desvios-padréo das

varidveis multinutrientes da populacéo de alta produtividade, e correspondem uma



empregando a transformacao logaritmica centrada (clr) proposta por Aitchison (1986).
Conforme a teoria da analise composicional, essa soma deve ser igual a 1,0 para
fracdes e 100% para dados em porcentagem. Portanto, a transformacao logaritmica
dos dados é utilizada para controlar essa perturbacdo e manter as propriedades
estatisticas dos dados composicionais (Parent e Natale, 2008).

O método é considerado um dos mais sofisticados de diagnose nutricional,
destacando-se pela suaabordagem multivariada, que permite avaliara interacdo entre
todos os nutrientes e ndo apenas as interagdes entre um nutriente emrelacéo a outro
(relacdes duais) ou o seu efeito isolado (Parent e Natale, 2008; Silva et al., 2020).
Dessaforma, as normas CND geradas a partir da populacéo de alta produtividade s&o
consideradas balanceadas e equilibradas nutricionalmente, servindo como referéncia
para a diagnose nutricional do restante da populacéo de baixa produtividade (Parent
e Dafir, 1992).

Além disso, é observado que, em populacdes de alta produtividade, os teores
de nutrientes tendem a estar mais proximos dos valores 6timos fisiolégicos (Wadlt,
1996), apresentando menor variabilidade entre eles e maior precisdo em suas
interacdes nutricionais (Galdino, 2015). Entretanto, apesar das diversas vantagens
oferecidas pelo método CND, € importante destacar suas limitacbes. Uma delas diz
respeito a necessidade de informacao sobre os teores de todos 0s nutrientes em
diagnose para a aplicacdo do método, uma vez que a ausénciade qualquerum dos
elementos resulta na reducdo do banco de dados disponivel para andlise e da
guantidade de interacdes entre os nutrientes, que possivelmente poderia reduzir a
acuracia do resultado (Rozane et al., 2007; Rozane et al., 2009).

Outra limitacéo, seria a falta de consenso quanto ao tamanho amostral ideal
para a obtencao de resultados mais precisos. Adicionalmente, hacarénciade estudos
que correlacionem os resultados obtidos pela diagnose nutricional utilizando o CND
com as recomendacdes de adubacdo. Ademais, ao explorar os distintos métodos
propostos para definira populacdo de alta produtividade, é fundamental reconhecer
as especificidades de cada abordagem. O método CND-clr, baseado na funcéo
cumulativa, e o método CND-ilr, fundamentado na otimizacdo de Cate-Nelson,
apresentam nuances que demandam uma compreensao aprofundada. (Rozane etal.,
2007; Rozane et al., 2009).



Nesse cenario, considerando as vantagens e limitagcdes do método, é possivel
aferir que ele possui grande potencial de uso na diagnose nutricional das culturas (N,
P, K, Ca, Mg, S, B, Cu, Fe, Mn e Zn), principalmente podendo ser aplicado tanto em
experimentos controlados quanto em campos comerciais. A avaliagdo do estado
nutricional por meio do método pode resultar em diagndsticos precisos e essenciais
para o gerenciamentodas lavouras e aumento da produtividade,tornandoo CND uma

ferramenta importante para a tomada de decisdo em manejo nutricional de culturas.

1.2.3 Modelagem para previséo da produtividade da batata

A previsao da produtividade nas culturas € um elemento importante para o
agricultor e um desafio complexo, ja que envolve informacdes genotipicas, aspectos
ambientais, estrutura fisica do solo, quimica do solo, praticas de manejo cultural e
outros (Orlandinietal., 2008). O setor agricola precisa de ideias inovadoras e avan¢os
tecnolégicos que auxiliem no aumento da produtividade (Singh etal., 2021).

A inteligéncia artificial tem conquistado espaco na agricultura pela sua
capacidade de analise e interpretacdo de dados, 0 que torna 0S processos mais
rapidos e eficazes (Moreti et al.,, 2021). Dentre as possibilidades tecnoldgicas, os
métodos de aprendizado de maquina, ou Machine Learning, tém sido empregados. O
Machine Learning consiste em analise automatizada de dados através da construcao
de modelos gerais (Storm et al., 2019). As técnicas de Machine Learning apresentam
a capacidade de resolver problemas néo-lineares de forma autdbnoma, utilizando
conjuntos de dados provenientes de diversas fontes (Chlingaryan et al., 2018).

Nesta técnica, o algoritmo € construido para aprender padrdes e reaprender
revendo seus proprios padrées observados, utilizando um conjunto de regras
matematicas e suposicdes estatisticas para desenvolver um modelo baseado em
calculos matematicos, entre recursos de um determinado conjunto de dados (Janiesch
et al., 2021; Gholami e Booij, 2022). As técnicas de analise de dados permitem ao
computador aprender a partir dos dados de entrada, sendo capazes de analisar
grandes conjuntos de dados, identificando as variaveis mais importantes e criando
modelos preditivos precisos (Janiesch etal., 2021).

Para Khaki e Wang (2019), as técnicas de aprendizado de maquina (regresséo

multivariada, arvore de decisdo e redes neurais artificiais) ttm sido empregadas na



previsdo da produtividade das culturas agricolas, onde, os modelos - Deep Neural
Network, Lasso, Shallow Neural Networks e Regression Tree — apresentaram
acuracias variadas, registrando respectivamente 85%, 23%, 60% e 70%.
Caracteristica distintiva desses modelos esta naabordagem do tratamento em relagéo
a produtividade da cultura, compreendida como uma func¢ao implicita das variaveis de
entrada, como o clima, o solo e as caracteristicas da cultura. Essa funcéo pode ser
nao linear e muito complexa, o que torna a aplicacao das técnicas de aprendizado de
maquina particularmente adequadas, o que permite a obtencéo de previsdes precisas
e confiaveis (Bengio, 2000). Assim, cada abordagem tem suas vantagens e
desvantagens, sendo escolhida de acordo com o objetivo da previsdo, o conjunto de
dados disponiveis e a capacidade computacional.

Liu e Tian (2013) empregaram a rede neural com uma camada oculta para
prever a producao de milho, usando dados do solo, clima e manejo, enquanto
Drummond et al. (2013) compararam a eficacia de trés métodos, a regressao linear
multipla stepwise, regressdo de busca de projecdo e redes neurais, para prever a
produtividade das culturas.Na pesquisa,0s autores concluiramque o modelo de rede
neural foi o mais adequado na previsdo da producao. Por fim, Romero et al. (2016)
utilizaram a arvore de decisao aplicada a mineragcdo de regras de associacao para
classificar os componentes da producéao de trigo.

Em relacéo as aplicacGes de Machine Learning na agricultura existem diversos
outros trabalhos, como exemplo as pesquisas realizadas por Pant et al. (2021) e
Luciano et al. (2021) sobre modelos preditivos para safras; Zareiforoush et al. (2015)
e Vithu e Moses (2016) com estudos sobre qualidade de graos; Shah et al. (2016) e
Chung et al. (2016) com modelos para deteccdo de doencas; e Talaviya et al. (2020)
para a aplicagdo de herbicidas e otimizag&do de irrigagéo, entre outros. Ainda, os
modelos podem ser usados para prever a produtividade em certas regifes e épocas
do ano, o que pode ajudar no planejamento das safras.

Dessa forma, a modelagem pode ser uma ferramenta valiosa na previsdo da
produtividade e na seguranca alimentar no cultivo da batata (Divya et al., 2021). Ao
integrar variaveis, como clima, solo, praticas agricolas, composi¢cao nutricional e

doencas, os modelos podem fornecer previsbes mais precisas sobre a cultura, isso
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em uma determinada regido ou safra, maximizando a produtividade da batateira
(Haverkort e Struik, 2015; Mishra et al., 2016).

No entanto, a coleta criteriosa dos dados, bem como a correta anéalise de dados
precisos € fundamental para a precisdo das previsdes dos modelos de Machine
Learning. Para que os modelos sejam treinados adequadamente € necessario coletar
informacdes detalhadas sobre as condi¢des climéticas e nutricionais da batateira ao
longo do tempo. Além disso, € importante que os dados sejam verificados antes de
serem utilizados no treinamento dos modelos, para garantir que nao haja erros ou
inconsisténcias que possam afetar a qualidade das previsdes.

Com dados precisos e confiaveis, com base nas condic¢des climéticas e nos
teores nutricionais da planta, os modelos de Machine Learning podem identificar
padroes complexos e fazer previsdes precisas de produtividade da batata, permitindo
uma melhortomada de decisdo sobre manejo da cultura e maximizagao da producao.
A utilizacdo de modelos que consideram as varidveis climéticas e nutricionais
oferecem vantagens ao modelo climatico, sendo elas: a) tomada de decisdo mais
precisa, prevendo o impacto das variagdes climaticas e nutricionais nas culturas,
auxiliando na tomada das decisdes; b) reducédo de custos e a otimizagédo do uso de
recursos; ¢) aumento da produtividade, identificando as melhores praticas agricolas
para cada tipo de cultura e regido; e d) reducao do impacto ambiental ao otimizar o
uso de recursos (Queiroz et al., 2022).

O que pode permitir a adocao de praticas de manejo mais adequadas e o
planejamento mais eficiente do cultivo da cultura. Ainda, essa previsibilidade permite
melhor planejamento das operacdes e a tomada de decisbes informadas sobre a
gestdo da producdo, contribuindo para a eficiéncia no uso de recursos e a
maximizagdo da produtividade, resultando em maior seguranga alimentar e

sustentabilidade da atividade.
1.2.4 Parametros climaticos para a modelagem

Os modelos climaticos séo ferramentas voltadas para a gestédo e planejamento
agricola, permitindo tomadas de decisdbes com base em informacdes e dados
climaticos (Holzkamper, 2017). A importancia desses modelos reside na sua

capacidade de prever e mitigar os riscos associados a produ ¢éo agricola (variacdes
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climaticas extremas, doencas, pragas e outros), bem como auxiliam na programacao
do plantio, colheita e melhores praticas de manejo, maximizando a produtividade e
qualidade dos produtos agricolas (Jones etal., 2017).

O modelo comum é baseado no uso dos dados climéticos, tendo em vista que
a produtividade de uma cultura é afetada diretamente pela temperatura, precipitacéo
e umidade. O uso de modelos que utilizamdados climéticos histéricos, para preverem
a produtividade, tem sido amplamente usado, especialmente naquelas regides com
condicdes climaticas estaveis e previsiveis (Ochieng et al., 2016). Entretanto, a
aplicacdo desses modelos para a culturada batata ainda € limitada, o que pode ser
justificado pelas caracteristicas Unicas da cultura, que apresenta fenologia complexa,
influenciada por uma série de fatores, o que torna a modelagem mais desafiadora.

Ademais, a producdo de batata apresenta diferencas regionais nas praticas
agrondémicas, como época de semeadura e colheita, o que dificultaa criacdo de um
modelo universal para a cultura (Lopes et al., 2011). Os modelos s&o criados a partir
de dados meteoroldgicos e historicos da cultura da batata, bem como informacgdes
sobre o solo e praticas agronémicas especificas. A Embrapa Hortalicas (2023)
pondera que na cultura da batata os fatores climaticos influenciam no ciclo da planta,
da germinacéo até a maturacéo dos tubérculos. Struik (2007) ressalta a temperatura
como fator crucial para a germinagéo, emergéncia, floracéo, tuberizacéo e maturacao
da batata. Ja Ragassi et al. (2009) apontam a umidade do solo, pois o déficit hidrico
afeta negativamente o crescimento das plantas e reduz a produtividade da batateira.

A duracao do ciclo da batata também € influenciada pelas condi¢des climaticas,
em regides mais quentes o ciclo sera mais curto, enquanto nas regides mais frias o
ciclo sera mais longo. A fase de tuberizacéo corresponde a uma das mais importantes
e as condi¢cdes climéaticas, especialmente, a temperatura, influenciam
significativamente a formacéo e o crescimento dos tubérculos (Erpen etal., 2013). As
temperaturas elevadas durante a fase de tuberizacdo podem reduzir o tamanho dos
tubérculos, enquanto temperaturas mais baixas favorecem o crescimento dos
tubérculos (Fagundes et al., 2010).

Em relacdo a radiacdo solar, ela € um fator essencial para a fotossintese,
responsavel pela producdo de energia para a planta. Ja precipitacdo garante a

disponibilidade de agua para as plantas, porém, o excesso de chuva pode ocasionar
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problemas, tais como a inundacéo das lavouras e o desenvolvimento de doencas
fangicas (Heldwein et al., 2012).

Diante desse contexto, as condicBes climaticas tém sido preocupacéo
crescente na producdo da batata, pois tém efeitos em todas as etapas do
desenvolvimento da planta, o que acaba afetando a produtividade e a qualidade dos
tubérculos. Assim sendo, os modelos climaticos, podem ajudar a prever a
produtividade da cultura em diferentes condic8es climaticas, auxiliando natomada de

decisbes de manejo.
1.2.5 Parametros nutricionais para a modelagem

A culturada batata é altamente responsiva a aplicagdo de nutrientes no solo,
devido ao seu ciclo curto e elevado potencial produtivo, ela requer grandes
quantidades de fertilizantes por unidade de area, em um curto periodo (Fernandes e
Soratto, 2013). Dentre os cultivos agricolas, no Brasil, a batateira se destaca por
apresentar o maior consumorelativo de fertilizantes aplicados por hectare. No entanto,
€ importante ressaltar que a quantidade de nutrientes necessaria pode variar
dependendo da taxa de crescimento da cultura e da eficiéncia na conversédo dos
nutrientes absorvidos em biomassa (Nomura et al., 2008).

A aplicacéo inadequada de fertilizantes no solo, seja por excesso, seja por
insuficiéncia, pode resultar em baixa produtividade, danos ambientais e prejuizos ao
solo. Além disso, a aplicacdo excessiva pode representar custos desnecessarios.
Portanto, € fundamental determinar as doses adequadas conforme as necessidades
nutricionais da planta, considerando sua fase fenolégica e a composi¢cao do solo
(Fernandes etal., 2011).

Segundo Silva et al. (2013), entre todos os nutrientes, o nitrogénio (N) é o que
apresenta o maior impacto naprodutividade da batateira. A deficiénciadeste nutriente
na planta pode resultar na clorose das folhas mais velhas, além de diminuir o
crescimento e a producao de tubérculos,conforme observado por Rosen et al. (2014).
Zebarth e Rosen (2007) afirmam que o aumento da oferta de N pode contribuir para
aumentar a propor¢ao de tubérculos de grande porte.

O fésforo (P) desempenha diversos papéis metabdlicos na planta. A sua

presenca € critica para a transferéncia de energia celular, a respiracdo e a
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fotossintese, atuando também como componente estrutural de fosfolipidios, acidos
nucleicos, coenzimas e fosfoproteinas (Rosen et al., 2014). O P é crucial para os
processos de divisdo celular, metabolismo de carboidratos, sintese e alocacéo do
amido nos tubérculos (Houghland, 1960). A deficiéncia de P pode afetar
negativamente o crescimento radicular, reduzindo o tamanho dos tubérculos. Os
sintomas de excesso de P em plantas de batata sdo raros, mesmo quando doses
elevadas do nutriente sdo fornecidas. Cabe destacar, que a maioria dos solos
brasileiros existe certa deficiénciade P, a excecdo pode ocorrer quando a adubacéo
for constante e o solo apresente um P residual, exemplo na producéo intensiva de
hortalicas.

A cultura é altamente dependente do potassio (K) disponivel no solo, sendo
esse 0 primeiro macronutriente em ordem de extracdo. Os niveis adequados de K
favorecem a formacdao e translocacéo dos carboidratos e o uso eficiente da agua pela
planta. Esse nutriente desempenha papel crucial na formacdo do tubérculo,
equilibrando a aplicacdo de N (Filgueira, 2003). Quando ocorre deficiéncia de K é
possivel verificar uma reducédo significativa na produtividade e maior formacéao de
raizes pequenas e irregulares (Barreira, 1986; Mendonga, 1991).

Em relacdo ao célcio (Ca), ele é essencial naformacao da parede celulare no
transporte de auxinas (Tarig e Mott, 2007). Quando ocorre em excesso, pode levar a
deficiénciade outros nutrientes,como o0 magnésio, P e micronutrientes catidnicos, isso
devido a competicdo entre essas substancias (Barker e Pilbeam, 2015). Esse
desequilibrio nutricional pode impactar negativamente a produtividade.

Ja o magnésio (Mg) possuifuncéo na fotossintese, pois seu &tomo encontra-
se localizado no centro de cada molécula de clorofila, pigmento responsavel pela
absorcdo da luz solar pelas plantas. Ademais, o Mg desempenha participacéo
relevante em diversas etapas fundamentais da sintese de aclUcares e proteinas, bem
como na producéao de trifosfato de adenosina (Barker e Pilbeam, 2015).

A batata € uma culturasensivel a deficiénciade Mg, o que pode levar a reducéo
na producdo de tubérculos e afetar a qualidade dos mesmos, resultando em menor
teor de amido e maior teor de acucares. JA 0 excesso pode ser prejudicial, causando
desequilibrio de nutrientes, levando a deficiéncia de outros nutrientes importantes
(Barker e Pilbeam, 2015).
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O enxofre (S) exerce importante papel no funcionamento de varios metabdlitos
celulares, incluindo a metionina, cisteina e cistina (Koprivova e Kopriva, 2016). Em
comparacao a outras culturas olericolas, como as espécies da familia Brassicaceae,
a batata apresentademanda comparativamente baixa por S (Barczak e Nowak, 2015).
Contudo,o uso continuado de fertilizantes com alta concentracdo N, P e K negligéncia
a reposicao de S, resultando em baixos teores do nutriente no solo. As plantas com
deficiéncia de S apresentam clorose, semelhante a deficiéncia de N, afetando
principalmente a porcdo mais jovem da planta. Embora a falta de S nao afete
diretamente a clorofila, ela inibe a sintese das membranas dos tilacoides, podendo
resultar em um déficit de clorofila (Hawkesford et al., 2012).

O boro (B) esta diretamente associado ao crescimento e desenvolvimento
celular,além de compor diversos compostos presentes naparede celular(Hawkesford
et al., 2012). A deficiéncia desse elemento pode resultar em diversos sintomas,
incluindo a formacdao de tubérculos pequenos comfendas nas cascas (Hayyawi et al.,
2020). Esses sintomas sao um indicativo da importancia do B para a qualidade e
produtividade das culturas.

Na planta, o manganés (Mn) é importante para a estrutura de proteinas e
enzimas fotossintéticas (Hawkesford et al., 2012). A presenca de Mn é crucial para o
sistema de defesa da planta. Portanto, manter os teores adequados desse nutriente
pode ajudar naprevencao e manejo de doencas. As concentracdes excessivas podem
ser prejudiciais ao aparelho fotossintético, uma vez que interferem em varios
processos como a atividade enzimatica, absorcéo, translocacao e utilizacdo de outros
elementos minerais (P, Ca, Mg e Fe), resultandoem estresse oxidativo (Millaleo et al.,
2010).

As guantidades de nutrientes extraidos e exportados pela cultura da batata,
geralmente, variam conforme o nivel de produtividade alcancado. Embora, ndo exista
relacdo direta entre esses fatores, é possivel observar divergéncias na eficiéncia de
utilizacédo dos nutrientes, influenciada por diversos elementos, tais como: clima, tipo
de solo, teor de 4gua no solo, sanidade da planta, cultivar utilizada e espagcamento
(Fernandes e Soratto, 2015). Os teores de nutrientes considerados adequados para a

producao da batata se encontram na Tabela 1.
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Tabela 1. Faixa de suficiéncia das concentracfes dos nutrientes na folha da batata.

Padréo 11 Padrdo 22 Padrédo 38
Macronutrientes g kg?
N 40 - 50 45 - 60 30
P 25-5 29-5 3,5
K 40 - 65 93 - 115 50
Ca 10- 20 7,6 -10 20
Mg 3-5 1-12 7,5
S 25-5 - 3,5
Micronutrientes mg kg
B 25 - 50 25 - 50 40 - 50
Cu 7-20 7-20 5-8
Fe 50 - 100 50- 100 800 - 1000
Mn 30 - 250 30 - 250 -
Zn 20 - 60 45 - 250 -

Lamostragem da terceira folhaa partir do tufo apical, aos 30 dias (Lorenzi et al.,1997);
2 amostragem da folha mais desenvolvida, na amontoa (Martinez et al., 1999); 3
amostragem do peciolo da quarta folha a partir da ponta, entre 35 e 45 dias (Malvolta
et al., 1997).

A elevada amplitude das faixas de suficiéncia da culturada batata se deve a
gama de cultivares, locais de plantio, fotoperiodo e outros fatores que podem interferir
na necessidade nutricional da planta. Nesse sentido, € importante a utilizacao de
técnicas que considerem as especificacfes genéticas e ambientais da batata,

estreitando as faixas de suficiéncia e garantindo uma melhor producéao.
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CAPITULO 2 - PADROES NUTRICIONAIS PARA A BATATEIRA PELO METODO
CND

RESUMO - A avaliagdo do estado nutricional da planta objetiva aperfeicoar a
fertilizacdo, maximizar a produtividade da cultura e a qualidade do produto, além de
ser importante para um menor impacto ambiental. Entre os métodos, destaca-se o
CND, pois ele consideraas relacdes entre todos os nutrientes, o que possibilitamelhor
andlise da condicao nutricional da planta. Os objetivos deste estudo foram: a) obter
as normas dos métodos CND-clr e CND-ilr para avaliacdo do estado nutricional da
batateira; b) identificar de amostras equilibradas e ndo- equilibradas nutricionalmente,
em situacOes de alta e baixa produtividade pelo método CND-ilr; c) obter as faixas de
teores adequados dos nutrientes para a cultura da batata, com alta produtividade; e
d) conhecer a ordem dos nutrientes limitantes nas amostras classificadas como
nutricionalmente desequilibradas e com baixa produtividade. O banco de dados foi
composto por 752 amostras, que relacionaram os teores foliares de nutrientes e
produtividade da cultura da batata, de areas localizadas no estado de Sao Paulo,
Brasil. A produtividade que separou 0s grupos de alta e baixa produtividade foi
48.993,24 kg hal. Das amostras, 29, 2, 540 e 16 foram classificadas como: alta
produtividade e nutricionalmente equilibradas, alta produtividade e nutricionalmente
desequilibradas; baixa produtividade e nutricionalmente desequilibradas; e baixa
produtividade e nutricionalmente equilibradas, respectivamente. Foram obtidas faixas
de suficiéncia dos nutrientes, em geral, mais estreitas que as reportadas na literatura.
A ordem de limitagédo dos nutrientesfoi: N, B, S, Cae Mn. Os parametros encontrados
no CND-ilr para acuracia, sensibilidade, especificidade, NPV e PPV foram 96,9; 97,1;
93,6; 64,4 e 99,6 %, respectivamente.

Palavras-chave: CND batata, analise multivariada, nutricdo mineral da batata,

balanco nutricional.
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NUTRITIONAL STANDARDS FOR POTATOES BY THE CND METHOD

ABSTRACT - The evaluation of the nutritional status of the plant aims to improve
fertilization, maximize crop productivity and product quality, in addition to being
important for less environmental impact. Among the methods, the CND stands out, as
it considers the relationships between all the nutrients, which allows for a better
analysis of the condition of the plant. The objectives of this study were: a) to obtain the
norms of the CND-clr and CND-ilr methods for evaluating the nutritional status of the
potato plant; b) identification of nutritionally balanced or non-balanced samples, in
situations of high and low productivity by the CND-ilr method, c) obtaining the ranges
of adequate levels of nutrientsforthe potato crop with high productivity, d) knowingthe
order of limiting nutrientsin samples classified as nutritionally unbalanced and with low
productivity. The database consisted of 752 samples thatrelated leaf nutrient contents
and yields of potato crops from areas located in the state of Sdo Paulo, Brazil. The
productivity that separated the high and low productivity groups was 48,993.24 kg ha-
L, Of the samples, 29, 2, 540 and 16 were classified as high yielding and nutritionally
balanced, high yielding and nutritionally unbalanced, low yielding and nutritionally
unbalanced, and low yielding and nutritionally balanced, respectively. Nutrient
sufficiency ranges were generally narrower than those reported in the literature. The
order of nutrientlimitation was: N, B, S, Caand Mn. The parameters foundinthe CND-
ilr for accuracy, sensitivity, specificity, NPV and PPV were 96.9; 97.1; 93.6; 64.4 and
99.6%, respectively.

Keywords: CND potato, multivariate analysis, potato mineral nutrition, nutritional

balance.
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2.1 INTRODUCAO

A batata € uma das hortalicas mais importantes do Brasil, sendo a
segunda mais cultivada no pais, (IBGE, 2021). Estima-se que sua area de
producao seja de 118,1 mil hectares, com uma producédo de 3,6 milhdes de
toneladas (ABBA, 2020). Nos ultimos dez anos, houve um aumento significativo
de 28,1% na produtividade da batata no pais, resultado de melhorias nas
técnicas de cultivo e no uso de variedades mais produtivas (FAO, 2023).

Diversos fatores podem ser responsaveis pela produtividade e
rentabilidade da cultura da batata, com destaque para fertilizac&o, que contribui
com 19% do custo de producéo (CEPEA, 2021). Assim, quando a fertilizacdo &
realizada com base em conhecimentos de fertilidade e na avaliagdo do estado
nutricional da planta, esta afeta positivamente a produtividade e a qualidade dos
tubérculos, refletindo na rentabilidade do cultivo (Fernandes et al., 2021).

O conhecimento das necessidades nutricionais das plantas e da
fertilidade do solo € essencial para garantir o bom desempenho das culturas.
Uma das formas de adquirir esse conhecimento é através do monitoramento do
estado nutricional, que pode ser realizado por meio da analise da folha diagnose
em estadios especificos da cultura. Essa metodologia permite identificar os
nutrientes que podem estar limitando o crescimento e a produgéo das culturas,
seja por falta ou excesso desses nutrientes (Faquin, 2002).

Além disso, 0 monitoramento nutricional também € importante para avaliar
0 manejo da fertilizacdo adotado e se ele foi adequado e consegue identificar a
necessidade de ajustes no manejo nutricional, visando alcancar maiores
produtividades. Dessa forma, é possivel garantir uma nutricdo equilibrada das
plantas e maximizar o potencial produtivo das culturas (Esteves et al., 2021).

Desse modo, séo diversos os procedimentos e métodos empregados para
interpretar os resultados obtidos por meio da analise foliar. Entre eles, o método
conhecido como Diagnose da Composicao Nutricional (CND) se destaca.
Proposto originalmente por Parent e Dafir (1992), este método representa uma
abordagem mais recente, que busca aprimorar e melhorar os diagnosticos
realizados por meio de métodos convencionais,como o Nivel Critico (NC) e o

Sistema Integrado de Diagnose e Recomendacéo (DRIS). Comumente duas
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abordagens no CND séao mais utilizadas, a relagao log centralizada (clr), com
base dos estudos em analise de dados composicionais (Aitchison, 1986) e a
relacdo log isométrica (ilr) (Egozcue et al., 2003; Egozcue e Pawlowsky-Glahn,
2005).

Com base na teoria da Andlise de Dados Composicionais de Aitchison
(1982), o método CNDreconhecea existénciade uma estrutura de dependéncia
intrinseca entre os nutrientes presentes nas plantas. Nesse contexto, a
ocorrénciade uma mudanca,em determinadas proporcées de nutrientes,emum
tecido vegetal pode provocar alteragdes nas demais proporcdes de nutrientes,
visto que a composicao das plantas esta restrita a 100% do teor da matéria seca
(PARENT et al., 1993).

Devido a sua abordagem, que considera a interdependéncia entre todos
0S nutrientes, o0 método CND representa uma expansdo multivariada dos
métodos univariados (como o NC) e bivariados (como o DRIS). Nesse sentido,
suaaplicacdo naavaliacao do estado nutricional de povoamentosflorestais pode
resultar em diagnosticos mais precisos, como afirmado por Holland (1966), visto
que o aumento do numero de nutrientes analisados, simultaneamente, tende a
aumentar a consisténcia do diagndstico, especialmente se abranger todos 0s
nutrientes. E valido ressaltar, a interacdo entre os nutrientes € um aspecto
fundamental no diagndéstico nutricional de culturas, uma vez que a
disponibilidade de um determinado nutriente pode afetar a absorcdo e a
utilizagao de outros.

O monitoramento nutricional em plantios de batata, por meio da analise
foliar, tem recebido cada vez mais atencao por parte das empresas agricolas nos
altimos anos. Isso se deve ao fato de que essas analises, quando interpretadas
corretamente, forneceminformacdes complementares sobre a fertilidade do solo
e a necessidade da planta, 0 que ajuda a melhorar os programas de fertilizacéo
(Koch etal., 2020).

Ao longo dos anos, varios estudos tém sido realizados utilizando
diferentes metodologias para interpretacdo da analise foliar da batateira, tais
como Lorenzietal. (1997), Malvolta etal. (1997) e Martinez etal. (1999) e poucos
sdo os estudos que realizaram a diagnose nutricional da batateira pelo CND,
Parent et al. (1994), Khiari et al. (2001), Ganeshamurthy et al. (2019). Alias,

nenhum dos trabalhos citados, envolvendo o CND, foi desenvolvido no Brasil.
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Ademais, a maioria dos estudos de diagndstico nutricional presente na
literatura, independentemente da metodologia adotada, se restringiu apenas a
avaliacao exclusiva dos macronutrientes (N, P, K, Ca, Mg, e, ocasionalmente, S)
em seus diagndsticos, negligenciando a analise de micronutrientes (B, Fe, Cu,
Mn e Zn), os quais sdo raramente incluidos nessas avaliacoes.

Atualmente, devido ao avanco no desenvolvimento das novas cultivares
de batata, aqueles materiais genéticos com elevadas taxas de produtividade de
tubérculos tém sido prioritariamente selecionados para os plantios. Entretanto,
essas novas cultivares apresentam uma maior exigéncia nutricional,
demandando ndo apenas 0s macronutrientes, mas também os micronutrientes.

E importante ressaltar, que as doses elevadas de nutrientes nem sempre
resultam em ganhos proporcionais de produtividade. Isso ocorre porque 0s
nutrientes interagem entre si, podendo haver sinergismo ou antagonismo entre
eles (René et al., 2017). Dessa forma, o excesso de um nutriente pode afetar a
disponibilidade de outro, causando um desequilibrio nutricional, podendo
prejudicar a produtividade da batateira. Nesse sentido, a aplicacdo de
metodologias que avaliam os macronutrientes e micronutrientes,como o CND,
podem ser Uteis para aprimorar a gestao nutricional da cultura.

Com o exposto, 0s objetivos foram: a) obter as normas dos métodos CND-
clr e CND-ilr para avaliacdo do estado nutricional na cultura da batata e
identificacdo de amostras equilibradas ou ndo nutricionalmente,em situacdesde
alta e baixa produtividade, pelo método CND-ilr; b) obter as faixas de teores
considerados adequados dos nutrientes para a cultura da batata; e ¢) conhecer
a ordem dos nutrientes limitantes nas amostras classificadas como

nutricionalmente desequilibradas e com baixa produtividade.
2.2 MATERIAL E METODOS

2.2.1 Composicao e caracterizagdo do banco de dados

O banco de dados foi composto por amostras contendo teores foliares de
nutrientes, correspondentes a produtividade da batateira, provenientes de 752
areas (unidades experimentais), obtidas em 21 experimentos, realizados entre

2011 a 2019, nos municipios: Avaré, Bernardino de Campos, Botucatu,
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Cerqueira César, Itai, Jaboticabal, S&o Manuel e Taquarituba, localizados no

estado de S&o Paulo, Brasil (Figura 1).
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Figura 1. Mapa de localizagdo dos municipios em que foram realizados os
experimentos.

Os experimentos (Tabela 1) tiveram como objetivo avaliar a resposta das
cultivares de batateira as doses de nitrogénio, fésforo e potassio, aplicados em
solos de baixa, média e alta fertilidade, de acordo com classificacdo de Trani et
al. (1997).
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Tabela 1. Caracterizagéo dos experimentos que compdem o banco de dados.

Id.!  Municipios Cultivares Nutrientes Ciclos
1 Sao Manuel Agata N 09-05 a 20-08-2011
2 Sao Manuel Agata N 09-05 a 20-08-2011
3 Avaré Agata N 09-05 a 20-08-2011
4 Séao Manuel Agata N 09-05 a 20-08-2011
5 Sao Manuel Agata N 09-05 a 20-08-2011
6 Avaré Agata N 09-05 a 20-08-2011
7 Botucatu Agata N 13-05 a 20-08-2016
8 Botucatu Agata N 06-08 a 06-11-2016
9 Botucatu Agata N 27-07 a 04-11-2017
10 Botucatu Electra N 13-05 a 20-08-2016
11 Botucatu Electra N 06-08 a 06-11-2016
12 Botucatu Electra N 27-07 a 04-11-2017
13 Avaré Agata, Asterix, Atlantic, Markies e Mondial P 28-04 a 18-08-2011
14 Itai Agata, Asterix, Atlantic, Markies e Mondial P 20-04 a 23-07-2011
15 Cerqueira Agata, Asterix, Atlantic, Markies e Mondial P 20-05 a 25-08-2011
16 Taquarituba Agata e Mondial P 17-06 a 24-09-2012
17 Taquarituba Agata K 15-06 a 22-09-2012
18 Bernardino Agata K 18-04 a 20-07-2013
19 Botucatu Agata K 12-07 a13-11-2013
20 Jaboticabal Asterix N 16-04 a 11-07-2019
21  Jaboticabal Agata N 16-04 a 04-07-2019

11d: Identificagé@o dos experimentos: 1 a 6 — Souza (2014); 7 a 12 — Fernandes (2021b);
13 a 16 — Fernandes (2013); 17 a 19 — Job (2014); 20 e 21 — Nascimento (2021).

Os solos das areas experimentais corresponderam a Latossolo Vermelho
distrofico, Latossolo Vermelho distroférrico, Latossolo Vermelho distréfico tipico
e Latossolo Vermelho eutroférrico tipico. A classificacdo climatica dos
experimentosde 1 a 19 é do tipo Cfa(K6ppen-Geiger, 1948; Alvares et al., 2013),
clima temperado quente (mesotérmico) Umido, e a temperatura média do més
mais quente é superiora 22 °C (Vianello; Alves, 2000). Ja os experimentos 20 e
21 apresentam clima do tipo Aw (K6ppen-Geiger, 1948), tropical, com seca no
inverno (Lombardi Neto; Drugowich, 1994). A irrigacao foi realizada por pivo
central ou asperséo do tipo convencional e 0 manejo fitossanitario foi realizado
segundo recomendacles técnicas para a cultura (EMBRAPA, 2022). As
cultivares de batata (Tabela 1) sdo as principais utilizadas no estado de Sé&o
Paulo, sendo elas: ‘Agata’ possui alta produtividade e € a cultivar mais plantada
no Brasil, ocupando aproximadamente 50% da area (Ribeiro et al., 2017);
‘Asterix’ € a cultivar mais utilizada na industria de batata palito pré-frita e
congelada (Pereira et al., 2020); ‘Atlantic’ responde pela maior demanda do
mercado nacional de batata tipo chips (Pereira et al., 2020); ‘Electra’ é indicada
para o mercado in natura; ‘Markies’ é indicada para cozimento e fritura
(Goncgalves et al., 2020); e a ‘Mondial’ apresenta alta produtividade com aptidao

para mercado in natura.
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Diagnose foliar e produtividade

Em cada unidade experimental, foi realizada a amostragem das folhas
diagnasticas, sendo coletado aos 30 dias a terceira folha, a partir do tufo apical
de trinta plantas, como preconiza Lorenzi et al. (1997). O material amostrado foi
lavado, seco em estufa de ventilacdo forcada a 65°C, até massa constante e
moido (< 2,0 mm) para realizagdo das determinag6es dos teores dos nutrientes
(N, P, K, Ca, Mg, S, B, Cu, Fe, Mn e Zn), segundo metodologia proposta por
Malavolta et al. (1997). A produtividade de tubérculos, em cada unidade

experimental, foi obtida e estimada a produtividade em kg ha™.

2.2.2 Obtencéo das normas pelo método CND-clr

Através da Diagnose da Composicao Nutricional, em relacdo log
centralizada (CND-clr), as amostras do banco de dados foram ordenadas de
modo decrescente quanto a produtividade.Na elaboracédo das normas, os teores
de todos os nutrientes foram expressos em mg kg1 e a produtividade em kg ha
1. Antes de realizar os céalculos CND, foram empregadas técnicas de deteccgédo
de valores discrepantes em cada variavel por meio da identificacao de outliers.

A remocao dos outliers, a partir da variacao interquartil (IQR), foi realizada
para cada nutriente, no qual foi feito grafico de boxplot, utilizado para exibir a
distribuicdo para cada nutriente. O boxplot foi dividoem quartis e definido o limite
inferior e superior. O IQR foi a diferenca entre os quartis Q1 e Q3, sendo assim,
todos os valores que ultrapassaram os limites foram considerados outliers,
conforme proposto por Rousseeuw e Croux (1992), utilizando a distancia de
Mahalanobis (Parent et al., 2009).

Como a normalidade amostral € uma condicéo exigida para a realizacéo
de muitasinferéncias validas a respeito de parametros populacionais, os dados
foram submetidos ao teste de normalidade Shapiro-Wilk, como recomendam
Hair et al. (2009). Assim, foram calculados o fator de enchimento (Fv) para cada
amostra, deduzindode 1.000.000 o somatorio das concentracdes dos nutrientes.
Calculou-se a média geométrica (g) das concentra¢cfes dos nutrientes de cada

amostra do banco de dados (Aitchison, 1986), conforme:
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1
g=(N X P X ..X Zn x Fv) @D 1)

em que, d € quantidade de nutrientes avaliados.

A representacao clr de dados de composicao — variaveis multinutrientes
(Vn) —foi calculada da seguinte forma (Khiari et al., 2001):

Vn =ln p (; )

em que, Xj € a concentragdo de cada nutriente e g € a média geométrica
da respectiva amostra, ambas em mg kg-1.

A soma dos valores das razdes logaritmicas centradas nas varidveis
nutrientes ('n), incluindo o Fv (valor de enchimento), devem ser iguais a zero

(Khiari etal., 2001):

Iny + Inp+ Ing +...+In;, = 0 3

Foram calculadas as médias dos In de cada nutriente. Para cada relacéo
entre os nutrientes foi calculada a covariancia e a matriz de covarianciainversa.

Na sequéncia, para cada amostra, a distancia de Mahalanobis (D?) foi calculada
através das variaveis multinutrientes (Vn) da seguinte forma:

D% = J (vn, —vn)" cov-2(vn, —vn)) (4)

onde Vn; € o baricentro de toda a populagdo, COV € a matriz da
covariancia de toda a populacao, ilr; € a amostra que esta sendo calculada.

Para cada D? calculou-se a probabilidade (p) bicaudal da distribuicéo qui-
quadrada (x, graus de liberdade), sendo x = D2 e graus de liberdade igual a d
(numero de nutrientes), se p =2 0,05 a amostra foi classificada em normal. As

amostras consideradas outliers (p < 0,05) foram removidas (Parent et al., 2009).
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Foi delineada a organizacao da produtividade do conjunto amostral em
ordem decrescente, foi estabelecida a funcéo cubica (-b/3a) pelarelacéo entre a
produtividade (t ha') do conjunto amostral e a variancia acumulada (funcao
cumulativa) dos valores de D2 A determinagdo da derivada segunda,
identificando o ponto de inflexdo, permitiu a demarcacéo das subpopulacdes de
baixa e alta produtividade, conforme descrito por Khiari et al. (2001).

Os indices de balanco (l) de cada nutriente e Fv, de cada amostra, foram

calculados pela formula:

Ly=—7— ()

na qual: I, é o indice de balanco do nutriente i da amostra x; Vn é a
varidvel multinutriente i; Vn* é a média das varidveis multinutrientes das
amostras da populagéo de alta produtividade para o nutriente i e o; € o desvio-
padrdo das variaveis multinutrientes das amostras da populacdo de alta
produtividade para o nutriente i.

Os indices de balanco dos nutrientes e de Fv foram utilizados para

calcular o indice de equilibrio (CND - r2) de cada amostra:

CND-72 =13 + I3 +12 + [...] + I3, (6)

As normas CND-clr corresponderam a média e ao desvio padrao da
populacéo de alta produtividade. A ordem de limitagao (OL) foi calculada a partir
dos indices CND-clr para cada nutriente das amostras da populacéo de baixa
produtividade. A ordem de limitagdo obedeceu ao critério, mais limitante estad em
deficiéncia, sendo a ordem decrescente de limitacdo do mais negativo para o
menos negativo. Depois, entre os limitantes por excesso, tem-se a ordem do

mais positivo para 0 menos positivo.
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2.2.3 Obtencédo das normas pelo método CND-ilr

Para os calculos do CND-ilr (relacéo log isométrica) foi utilizado o mesmo
banco de dados utilizado no CND-clr. Com as informacdes dos teores
nutricionais, em mg kg, foi realizada a eliminacéo dos outliers e os valores de
Fv de cada amostra. Com os 12 componentes (D), correspondentes aos
nutrientes e Fv, foram estabelecidos os 11 balanc¢os (D-1) ou particdo binéaria
sequencial (PBS) (Parentetal., 2013a, 2013b).

Para a definicdo dos balanc¢os ortonormais, utilizou-se a interpretacao de
dados segundo Seaborn, que é uma biblioteca de visualizacdo de dados do
programa Python, estabelecendo uma correlagdo de alto nivel entre os
nutrientes. Utilizando-se a func¢ao clustermap, com parametros pré-definidos
[parametros “spearman” (método), distancia euclidiana (métrica) e o padrao de
escala igual a 1], foi elaborado um heatmap, apresentado em forma de
dendrograma. A vantagem intrinseca do uso de computadores reside na
capacidade de realizar andlises sem o viés humano,umavez que compreendem
padrées nos dados e geram recomendacdes de forma imparcial. Isso contrasta
com o método tradicional, conduzido por especialistas na culturaem questao. A
singularidade da proposta, portanto, consiste em introduzir uma abordagem
inédita que pode contribuir significativamente para o avanco do método CND,

oferecendo uma perspectiva inovadora e promissora para futuras pesquisas.

A razao logaritmica isométrica (ilr) foi calculada conforme proposto por

Egozcue e Pawlowsky-Glahn (2005):

ilr; = \/ MY 9() (7)

—n —
] nj+ +n; g(cj )

onde:n; € o nimerode componentesnonumerador (1); n; € o nidmerode

componentes no denominador (s), determinados a partir da particdo binara

sequencial; g(c;") € a média geométrica entre 0s componentes no numerador; e

g(c;) € amedia geometrica entre os componentes no denominador.
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Desse modo, foi calculada a média da populacdo de alta produtividade,
para cada ilr calculado na férmula anterior e, em seguida, foi construida a matriz
de covariancia da populacéo de alta produtividade. A distancia de Mahalanobis
(D?) foi calculada para separar as amostras nutricionalmente equilibradas e
desequilibradas (Parentet al., 2009), a partir do espaco Euclidiano (Parent et al.,
2013b), como segue:

D? = \/ (itr; — itr?)" COV=2(ilry — ilr?) ®)

onde ilr; € o baricentro de uma populacao de referéncia, COV é a matriz
de covarianciada populacaode referéncia (VN) e ilr; € aamostra que esta sendo
calculada.

O necessario procedimentodo método Cate-Nelson maximizaa soma dos

quadrados entre duas particdes da seguinte forma:

_ (@ G ?

R? k (n— k)

—CF )

em que: Y é a produtividade; k € uma contagem elementar que comeca
com a primeira observacéo ordenada acima de n; e CF € um fator de correcao

calculado como:

(Xk=1 Yi)?

n

Na amostra que obteve o maior valor encontrado para R?, observou-se o

valor de D? e a sua produtividade correspondente (Figura 2).
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Figura 2. Classificacdobinariados dados com indices Distanciade Mahalanobis
e R2

O valorde D? e a produtividade representam os dois pontos de corte para
a determinacdo da partichio de Cate-Nelson, das amostras em quatro
guadrantes, os quais foram denominados por Parent et al. (2013b) em:

a) Verdadeiro Negativo (VN): Amostras com alta produtividade e
equilibradas nutricionalmente. Estado nutricional adequado, classificada como
“‘populacgao de referéncia”.

b) Falso Positivo (FP): Erro tipo I. Amostras com alta produtividade e
desequilibradas nutricionalmente. FP representa amostras com “consumo de
luxo” de nutrientes ou alta eficiéncia de uso dos nutrientes.

c) Falso Negativo (FN): Erro tipo Il. Amostras com baixa produtividade e
equilibradas nutricionalmente. FN corresponde a amostras com influéncia de
outros fatores de producéo (por exemplo, clima, pragas e doencas) sobre o
desempenho da cultura.

d) Verdadeiro Positivo (VP): Amostras com baixa produtividade e
desequilibradas nutricionalmente. Pelo menos um nutriente estd causando o

desequilibrio.

Os parametros para avaliar as classificacbes das amostras nos

quadrantes foram calculados de acordo com Parent et al. (2013b):
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a) Acuracia (ACC): é a probabilidade de uma amostra ser corretamente
identificada como equilibrada ou desequilibrada, calculado por (VN + VP) / (VN
+ FN + VP + FP).

b) Sensibilidade (SEN): é a probabilidade de uma amostra de baixa
produtividade estar desequilibrada, calculado por VP / (VP + FN).

c) Valor Predito Positivo (PPV): é a probabilidade de uma amostra
desequilibrada retornar a um baixo desempenho, calculado por VP / (VP + FP).

d) Especificidade (SPC): é a probabilidade de uma amostra de alta
produtividade ser equilibrada, calculado por VN / (VN + FP).

e) Valor Predito Negativo (NPV): é a probabilidade de uma amostra
equilibrada retornar a um alto desempenho, calculado por VN / (VN + FN).

As normas CND-ilr corresponderam a média e & matriz de multiplicacao,
que foram calculadas a partir das coordenadas CND-ilr da populacéo de

referéncia (VN).

2.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

O banco de dados inicial (n = 752, W = 0,8897, p = 0,9991) apresentou
normalidade. Entretanto, 165 outliers foram removidos, sendo 140 outliers pelo
método IQR e 25 pela probabilidade (p) bicaudal da distribui¢cdo qui-quadrada (p
< 0,05), melhorando a acuréacia. A analise foi refeita e os dados, novamente,
apresentaram normalidade. A remocao dos outliers € uma técnica comumente
utilizada nos trabalhos envolvendo o CND.

Essa técnicafoi utilizada por Parent et al. (2013a), Parent et al. (2013b),
Rozane et al. (2015) e Rozane et al. (2020), possibilita melhoria nos parametros
de avaliacdo das classificagcdes das amostras e qualidade das normas CND.
Com a eliminacao de outliers, o novo banco de dados apresentou n = 587, W =
0,9206 e p = 0,999.

1 O valor p é uma medida estatistica que auxilia na avaliagdo se uma diferenga observada em
um estudo é estatisticamente significativa. J& o W, corresponde ao teste de Shapiro-Wilk,
utilizado para avaliar se uma amostra de dados segue uma distribuicdo normal (Miot, 2017).
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2.3.1 CND-clr, normas, ordem de nutrientes limitantes e faixa de suficiéncia

As normas do CND-clr (média e desvio padrdo) para cada variavel
multinutriente (Vn) sdo apresentados na Tabela 2.

Tabela2. Normas CND-clr (média e desvio padrao) das variaveis multinutrientes
(Vn) da batateira na populacdo de alta produtividade pelo método para
produtividades de 41.666,66 kg ha'.2

Variavel Normas CND-clr*
N 3,23+0,15
P 0,50 £0,39
K 3,24 +0,34

Ca 1,56 + 0,27
Mg 0,92 £0,32
S 0,30 £0,20
B -4,34 + 0,18
Cu -3,48 £1,20
Fe -1,63 +0,41
Mn -2,81 +0,47
Zn -3,52 + 0,67

* As normas CND-clr sdo representadas pela média e pelo desvio padrdo da
populacéo de alta produtividade, respectivamente.

Assim, foi possivel encontrar os indices para N, P, K, Ca, Mg, S, B, Cu,
Fe, Mn e Zn,com base na concentracdo média dos teores da populacao de baixa
produtividade (Figura 3), comparada com as normas determinadas para a
populacdo de alta produtividade (Tabela 2) e avaliados por meio de padrbes
CND-clr. Desse modo, os resultados mostraram um CND-r? = 3,09.

As concentracdoes de N (-0,72), B (-0,65) e S (-0,56) apresentaram
deficiénciarelativacom base nos padrdes estabelecidos para o método CND-clr,
ou seja, seguindo as recomendacbes, encontrariamos escassez desses
elementos em comparacdo com a utilizando-se a populacdo de alta
produtividade. Por outro lado, as concentracdes dos nutrientes, Ca (+1,12) e Mn
(+0,48), se encontram em excesso relativo (Figura 3). Esse resultado, aponta
que as recomendacdes utilizadas nos experimentos podem induzir o excesso de
adubacéo com esses nutrientes. Os nutrientes, Cu (-0,33), P (+0,29), Zn (+0,31),
K (-0,23), Fe (-0,11) e Mg (+0,08) estdo dentro da faixa adequada

nutricionalmente.

2 O valor de 41.666,66 kg ha! corresponde ao ponto de corte.
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Na determinacdo da ordem de limitagdo, foi inicialmente considerada a
presenca de nutrientes limitantes devido a deficiéncia e, em seguida, 0s
nutrientes limitantes devido ao excesso.

A ordem de nutrientes limitantes (OL) para a populacdo de baixa
produtividade (Figura 3) foi dividida em dois grupos, os limitantes por deficiéncia
e os limitantes por excesso. A OL foiN > B > S > Ca> Mn. Os demais nutrientes
estdo em concentracdes adequadas no tecido vegetal. Quanto mais proximo 0s

indices estdo de zero, mais equilibrado esta a relacdo dos multinutrientes.

1,5 4
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o
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I

N I 1
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Nutrientes

indices CND-clr

Figura 3. indices CND-clr dos nutrientes da populacgéo de alta produtividade.
Barras em vermelho, verde e azul indicam que o nutriente estd em deficiéncia,
em excesso e adequado, respectivamente.

O N foi o nutriente mais limitante (Figura 3), pois tem o maior impacto na
produtividade da batateira dentre todos os nutrientes (Silva et al., 2013). A sua
deficiéncia na planta causa clorose das folhas mais velhas, diminuicédo do
crescimento e da producdo de tubérculos (Rosen et al., 2014). J4 o aumento da
oferta pode aumentar a proporcdo de tubérculos de grande porte (Zebarth e
Rosen, 2007). A grande quantidade de amostras com o N abaixo do teor
adequado, pode ser resultado: da lixiviacdo de nutrientes, baixa quantidade de
reposicdo de N por fertilizagcdo e alta extracdo do nutriente, resultado da
agriculturaintensiva (Puga et al., 2019). Segundo Westerman (2005), a batata

extrai até 235 kg N ha™ do solo durante o ciclo.
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O B foi 0 segundo nutriente limitante para a produtividade da batateira por
deficiéncia (Figura 3). Este nutriente esta diretamente associado ao crescimento
e desenvolvimento celular, além de fazer parte de compostos presentes na
parede celular (Hawkesford et al., 2012). Um dos sintomas de deficiénciade B,
na batata, é a formacdo de tubérculos pequenos com fendas nas cascas
(Hayyawi et al., 2020).

O S foi o terceiro e ultimo nutriente limitante para a batateira por
deficiéncia (Figura 3). Atua no funcionamento de varios metabdlitos celulares,
como a metionina, cisteina e cistina (Koprivova e Kopriva, 2016). Em
comparacdo as outras culturas olericolas, como as espécies familia
Brassicaceae, a batata possui demandacomparativamente baixa por S (Barczak
e Nowak, 2015), mas devido ao uso continuo de fertilizantes com alta
concentracdo de N, P e K, a reposicdo de S tem sido negligenciada e baixos
teores do nutriente tém sido observadas nos solos.

As plantas que possuem deficiéncia de S apresentam clorose,
semelhantes ao de N, porém, na por¢do mais jovem da planta. Ainda, que a
deficiéncia de S ndo cause impacto direto na clorofila, ela inibe a sintese das
membranas dos tilacéides e, deste modo, pode provocar deficiéncia de clorofila
(Hawkesford et al., 2012).

O Cafoi o quarto nutriente mais limitante e o primeiro por excesso (Figura
3). O nutriente participa da formacdo da parede celular e no transporte de
auxinas (Tarig e Mott, 2007). Esse excesso pode causar a deficiéncia de outros
nutrientes tais como Mg, P e micronutrientes catiénicos por competicdo (Barker
e Pilbeam, 2015), o que, por consequéncia, causara desequilibrio nutricional e
impactar negativamente na produtividade. O alto teor de Ca encontrado nas
amostras pode estar relacionado com a calagem.

O Mn foi o quinto nutriente que limitou a produtividade da batateira e o
segundo por excesso (Figura 3). Nas plantas, ele participa da estrutura de
proteinas e enzimas fotossintéticas (Hawkesford etal., 2012). A presenca do Mn
e vital para o sistema de defesa da planta, portanto, manter o Mn ao nivel ideal
na planta pode auxiliar na prevencao e no manejo de doencas. A concentracéo
de Mn para a batateira é, aproximadamente, 100 vezes o0 que a sarna
(Streptomyces scabies) necessita. Assim, quando planta é fertilizadacom o nivel

adequado de Mn, a concentracéo se torna letal para a bactéria, podendo reduzir
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a incidéncia do patégeno (Lazarovits et al., 2007). Entretanto, concentracdes
excessivas de Mn, naplanta, parecem ser prejudiciais ao aparelhofotossintético,
alterando varios processos, tais como a atividade enzimética, absorgéo,
translocacdo e utilizacdo de outros elementos minerais (P, Ca, Mg e Fe),
causando estresse oxidativo (Millaleo et al., 2010).

As faixasde suficiéncia (FS) dos nutrientes encontram-se na Tabela 3. As
faixas, ou teores criticos, encontrados na literatura sdo, antigo e obtido com
cultivares ja substituidas e com um manejo de baixa produtividade.
Considerando-se a amostragem realizada, segundo critério de Lorenzi et al.
(1997), as FS de P, K, Ca S, B e Mn obtidas no presente estudo, apresentam-se
mais estreitas, exceto N e Mg, que apresentaram FS acima daqueles propostos
por Lorenzi et al. (1997), citado como padrdo 1 na Tabela 3. A FS de N obtida
encontra-se um pouco superior ao citado por Lorenzi et al. (1997) e dentro da
faixa proposta por Martinez et al. (1999). As FS com amplitudes menores
também foram obtidas por Urano et al. (2007), Serra et al. (2010b), Camacho et
al. (2012) e Kurihara et al. (2013).

Para micronutrientes, ora a FS foi mais ampla, ora mais estreita (Tabela
3). Para Cu, Fe, Mn e Zn, as concentracdes foram muito altas e, exceto para o
Mn, as FS dos trés micronutrientes encontram-se muito acima do citado na
literatura (Tabela 3). Possivelmente, pulverizacdes com fungicidas (Lorenzetti et
al., 2020), que contém Cu, Mn e Zn, podem ter contribuido para concentracdes
tdo altas. Na literatura, concentracdes acima de 150, 250 e 250 mg kg-! para Cu,
Mn e Zn, respectivamente, sdo consideradas poten cialmente toxicas a batateira
(Farias et al., 2013; Martinez et al., 1999). Contudo, as altas concentracoes
foliares foram observadas em amostras com alta produtividade (superiores a
41.666,66 kg hat).

Os limites inferiores do intervalo de confianca, que estabeleceram as FS,
corresponderam as concentragdes criticas no tecido foliar, nada proximas as
citadas por Malavolta et al. (1997), que utilizaram peciolo como parte da planta
ao invés de folha adotada por Lorenzi et al. (1997), critério também usado neste
estudo. O N, Cu, Fe, Mn e Zn apresentaram concentracdes criticas muito
superiores aos citados por Malavolta et al. (1997), enquanto para os demais

nutrientes as concentragdes criticas foram menores.
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As divergéncias nos teores de nutrientes entre este estudo e as
concentracdes criticas mencionadas por Malavolta et al. (1997) séo atribuiveis a
diversos fatores. O progresso no melhoramento genético e préaticas agricolas
intensivasao longodo tempo pode ter aumentado as exigénciasnutricionais das
plantas, resultando em teores mais elevados de certos nutrientes. A escolhade
partes especificas da planta para amostragem, variacdes nas técnicas de coleta
de dados e condicbes ambientais distintas também influenciam as
concentracfes de nutrientes nos tecidos foliares.

Além disso, avancos continuos na metodologia analitica podem ter
contribuido para medicbes mais precisas, impactando as discrepancias nos
resultados. Essa complexidade ressalta a importancia de considerar multiplos
fatores ao interpretar as diferencas nos teores de nutrientes em estudos

agricolas.

Tabela 3. Faixa de suficiéncia das concentracdes dos nutrientes na folha da
batata.

CND Padrdo 11 Padrdo 22 Padrdo 33
g kg

N 49,7 -50,8 40 - 50 45 - 60 30

P 41-43 25-5 29-5 3,5

K 52,6 -55,2 40 - 65 93 -115 50

Ca 13,6 - 14,2 10 - 20 76-10 20
Mg 57-6,0 3-5 1-1,2 7.5

S 2,7-28 25-5 - 3,5

mg kgt

B 259 -27,1 25-50 25-50 40 - 50
Cu 121,7 - 155,9 7-20 7-20 5-8
Fe 433,1 - 464,3 50-100 50-100 800 - 1000
Mn 205,9 - 235,3 30 - 250 30 - 250 -

Zn 85,3 - 93,7 20 - 60 45 - 250 -

1 Amostragem da terceira folha a partir do tufo apical, aos 30 dias (Lorenzi et
al.,1997); 2 amostragem da folhamais desenvolvida,naamontoa (Martinez et al.,
1999); 3 amostragem do peciolo da quarta folha a partir da ponta, entre 35 e 45
dias (Malvolta et al., 1997).

O balango nutricional multinutrientes (multivariado) possibilitauma melhor
percepcao do estado nutricional, quando comparado com a analise univariada e
bivariada, pois a principal vantagem do método CND estaria na utilizacdo do

conceito de balanco nutricional, considerando todos 0s nutrientes da planta
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(Parentet al., 2013a; 2013b). Neste sentido, o diagndsticoleva em consideragdo
a relacdo existente entre todos os nutrientes, fator que possibilita identificar os
desequilibrios problemas, o que nem sempre ocorre quando se considera um
nutriente de forma isolada (Mccray et al., 2016).

O nivel critico (NC) refere-se ao teor de nutrientes nafolhaque, quando
abaixo dele, resulta em reducao na producéo (Ulrich e Hills, 1967). Essa medida
também pode ser representada pelo limite inferior da fertilidade do solo. O NC
para o N, encontrado no método CND-clr, € maior que o NC dos trés padrdes
apresentados (padréo 1. +24.25%; padrao 2: +10.22%; padrao 3: +65.67%) e
demais macronutrientes, ora 0 NC CND-clIr foi maior, ora foi menor que 0s
demais padrdes. Para os micronutrientes, 0 NC CND-clr foi maior em relagéo
aos outros padrdes, com excecao do B para o padréo 3 (Tabela 3).

Embora, haja espaco para melhorias no estabelecimento de padrdes
nutricionais, ja existem dados disponiveis sobre 0s niveis criticos e faixa de
suficiéncia para as principais culturas no Brasil, conforme relatado por Lorenzi et
al. (1997), Malavolta et al. (1997) e Martinez et al. (1999) (Tabela 3).

Os valores apresentados de NC e FS apresentados nessas referéncias
tém sido utilizados como guiabasico para interpretacdo do estado nutricional das
culturas. Esses métodos apresentam como desvantagem os nutrientes serem
interpretados individualmente, ndo considerando as interagdes entre eles, isto €,
o equilibrio nutricional. A nutricdo adequada da planta ndo pode ser considerada
apenas pelos teores individuais dos nutrientes, deve estar pautado nas relacoes
existentes entre eles. O CND é um método de interpretacdo da analisefoliar, que
considera o equilibrio nutricional, portanto, apresenta uma grande vantagem em
relacdo ao NC e a FS.

Apesar dos desafios significativos e dos custos associados a
implementacéo desses métodos, o0 que resultou na falta de valores atualizados
para NC e FS provenientesda calibracao local (Mostashari et al., 2018), eles séo
marcados por uma abordagem univariada. Em outras palavras, a interpretacao
€ isolada para cada nutriente, sem considerar o equilibrio nutricional na planta,
0 que é considerado uma desvantagem (Mccray et al., 2016).

Esses métodos apresentam uma notavel complexidade operacional,

contribuindo paraa escassez de dados recentes e, adicionalmente,n&o abordam



45

as interagdes entre os nutrientes, destacando a necessidade de uma abordagem

mais abrangente na avaliacdo do estado nutricional das culturas.

2.3.2 CND-ilr, normas, particdo binaria sequencial e particdo de Cate-
Nelson

Na Figura 4 pode ser observado, no heatmap que agrupa
hierarquicamente, os nutrientes que mais se correlacionam, segundo o estudo
utilizando a ferramenta Seaborn-Python. Com base nestas relacdes, foram

elaborados 11 balangos ou particdo binaria sequencial (Tabela 4).

1
P

Figura 4. Balancgos ortonormais dos teores de nutrientes foliares da batateira
utilizando a biblioteca Seaborn do Python.
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Tabela 4. Particdo binéria sequencial (PBS) para os 11 balanc¢os ortonormais.
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Fv:valor de enchimento; r e s: quantidade de positivos (numerador) e negativos (denominador),
respectivamente, da formula de calculo das relagdes multinutrientes (ilrj).

As D? obtidas para as amostras foram de 1,61 a 22,95. Considerando o

maior valor de R? das amostras, foi selecionada a amostra cuja D? foi 3,87 e

produtividade de 48.993,24 kg ha? (63.31% acima da produtividade média

brasileira, que é de 30 t hal). Utilizando-se destas duas informagées, foram

estabelecidos os quadrantes: verdadeiro negativo (VN), falso positivo (FP),

verdadeiro positivo (VP) e falso negativo (FN) (Figura 5).
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Figura 5. Distribuicdo das 587 amostras da batateira (estado nutricional e
produtividade) nos quadrantes verdadeiro negativo (VN), falso
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positivo (FP), falso negativo (FN) e verdadeiro positivo (VP) em
funcao da particdo de Cate-Nelson.

A produtividade média obtida pelos bataticultores brasileiros corresponde
a 30.000 a 40.000 kg ha1 (IBGE, 2021). Nessa pesquisa, a produtividade foi de
48.993,24 kg ha correspondendo ao limite inferior da populagdo de alta
produtividade, cuja maxima foi de 61.327,78 kg hal, ou seja, o grupo VN estéo
acima da média nacional. A populacdo classificada como desequilibrada
nutricionalmente e com baixa produtividade (VP) apresentou amplitude de
45.859,34 kg hal, com produtividades minima e maxima de 2.778,33 e
48.637,67 kg hal, respectivamente. Mesmo desequilibradas nutricionalmente,
existem 92 produtividades deste grupo que se situam acima da média brasileira,
segundo o IBGE (2021).

Do total de amostras, 29 amostras (5%) foram classificadas como VN, ou
seja, como populacdo de referéncia. Destas, 20 e 9 amostras sdo dos
experimentos de N e P, respectivamente. Modesto et al. (2014), Parent et al.
(2013b) e Marchand et al. (2013) encontraram 10, 13 e 15% das amostras
classificadas como VN, respectivamente. Quanto ao grupo VP, este foi
representado por 540 (92%) das amostras, sendo 148, 318 e 74 amostras dos

experimentos de N, P e K (Tabela 5).

Tabela5. Particdo das amostras do banco de dados nos quadrantes verdadeiro
negativo (VN), falso positivo (FP), falso negativo (FN) e verdadeiro
positivo (VP).

N° de amostras dos experimentos

Quadrantes N P K Total de amostras %
VN 20 9 0 29 5,0
VP 148 318 74 540 92,0
FP 2 0 0 2 0,3
FN 6 10 0 16 2,7
Total 176 337 74 587 100,0

VN = populacdo de referéncia = equilibrada nutricionalmente e com alta
produtividade, VP = populacdo desequilibrada nutricionalmente e com baixa
produtividade, FP = populacdo desequilibrada nutricionalmente e com alta
produtividade e FN = populacdo equilibrada nutricionalmente e com baixa
produtividade.
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Os resultados encontrados para os parametros, acuracia, sensibilidade,
especificidade, NPV e PPV foram 96,9; 97,1; 93,6; 644 e 99,6%,
respectivamente. Os altos valores dos parametros podem ser atribuidos ao fato
do banco de dados ser constituido por amostras oriundas de experimentos, que,
pelo rigor experimental, permitem melhor associagao entre os teores nutricionais
nas folhas e as respectivas produtividades.

Para o banco de dados inicial, sem a eliminacdo dos outliers, foram
obtidos 70,6; 70,7; 50,0; 0,45 e 99,8% de acuracia, sensibilidade, especificidade,
NPV e PPV, respectivamente. Portanto, com a remogdo dos outliers, os
parametros de acuracia, sensibilidade, especificidade e NPV melhoraram em 37,
37,87 e 14.200%, respectivamente, e somente o parametro PPV diminuiu 0,2%.
Comparando os balancos de nutrientes entre VN e as classes VP, FN e FP, os

testes t detectaram diferencas significativas (Tabela 6).

Tabela 6. Resultados do teste t comparando as médias de amostras
classificadas como verdadeiro negativo (VN) e das classes VP, FN e
FP de balan¢os ortonormais.

r Balancos VN VP FN FP
1 [N | K] -0,10 0,03** -0,01 -0,27"
2 [N, K| Mg] -1,91 -1,80** -1,88" -1,86"
3 [Ca| Zn] -3,54 -3,66™ -3,30" -3,77"
4 [Fe | Mn] -0,71 -0,66™ -0,76"™ -0,68"
5 [Mg, N, K| Ca, Zn] -3,78 -3,46** -3,44* -3,95"
6 [S|B] -3,29 -3,28= -3,38* -3,03™
7 [P | Fe, Mn] -1,99 -225¢ -233" -164"
8 [Cu| S, B] 0,56 146** 0,96™ 0,63
9 [Mg, N, K, Ca, Zn| Cu, S, B] -4,49 -530** -4,96* -4,75"

10 [P, Fe, Mn | Mg, N, K, Ca, Zn, Cu, S, B] 162 1,37 1,84 0,89*
11 [Fv|P, Fe,Mn, Mg, N, K, Ca, Zn,Cu, S,B] -6,28 -6,27" -6,22* -6,33"
ns = ndo significativo; * e ** = significativoa 5 e 1 % de probabilidade pelo teste
F; VN = populacédo de referéncia = equilibrada nutricionalmente e com alta
produtividade, VP = populacdo desequilibrada nutricionalmente e com baixa
produtividade, FP = populacdo desequilibrada nutricionalmente e com alta
produtividade e FN = populacdo equilibrada nutricionalmente e com baixa

produtividade.

Ao contrastar as classes VN e VP, € possivel verificar as diferencas nos
balancos 1, 2, 5, 7, 8, 9 e 10 (Tabela 6). Tais resultados indicaram as principais
fontesde potenciais desequilibrios nutricionais que prejudicarama produtividade

da culturano grupo VP. Assim, ocorreram quatro diferencas nos balancos entre
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as classes VN e FN (Tabela 6), ainda que as amostras de ambas as classes
sejam equilibradas nutricionalmente.

As variagbes ocorridas nas concentracbes dos nutrientes podem
estabelecer diferencas significativas em um determinado balan¢o, como, por
exemplo, nos balancos [Mg, N, K | Ca, Zn] e [S | B]. Entretanto, quando estes
fazem parte de outro balanco mais abrangente, considerando mais nutrientes,
por exemplo, [P, Fe, Mn | Mg, N, K, Ca, Zn, Cu, S, B], tais teores sao
compreendidos como em equilibrio (Tabela 5), conforme reportam Parent et al.
(2013Db).

Nas comparacoes, entre as classes VN e FP, houve diferencasignificativa
apenasno balanco 10 (Tabela 6), apontando desequilibrio nutricional, apesar de
alta produtividade. Provavelmente, isso se deve a consumo de luxo, ou
contaminacao da amostra foliar com o nutriente ndo pertencente ao contetdo
foliar, ou excepcionalmente, a alta eficiéncia de uso de nutrientes (Parent et al.,
2013b). As normas CND-ilr corresponderam a matriz de multiplicacdo
(multinutriente) e a média calculada a partir das coordenadas CND-ilr da

populacéo de referéncia (VN) (Tabela 7).

Tabela 7. Normas CND-ilr (matriz multinutriente e média) calculadas a partir das
coordenadas CND-ilr da populacéo de referéncia (VN).

lirl lIr2 lIr3 lird IIr5 IIr6 lr7 Ir8 IIr9 Irl0  lir11
lrl 0,0307
lIr2 0,0097  0,0209
lIr3 0,0533  0,0371  0,1758
lIr4 -0,0121  -0,0026  -0,0280  0,0391
lr5 0,0545  0,0362 0,1537 -0,0126  0,1659
Iré -0,0120 -0,0085 -0,0425 -0,0010 -0,0373  0,0332
lr7 -0,0782  -0,0524 -0,2000 0,0363 -0,1844  0,0421  0,3075
Ir8 0,1078  0,0629  0,2691 -0,0479  0,2572 -0,0707 -0,3835  0,6397
lIro -0,1058 -0,0714 -0,2590  0,0425 -0,2568  0,0484  0,3757 -0,5579  0,5553
lIrl0 0,0651  0,0411  0,1493 -0,0122 0,1562 -0,0442 -0,2097 0,2538  -0,2549  0,2095
lIrll 0,0084  0,0041 0,0249 -0,0062 0,0252 -0,0032 -0,0258  0,0318 -0,0345 0,0221  0,0059
Média* -0,0974 -1,9180 -3,5445 -0,7164 -3,7686 -3,2896 -2,0332 0,6681  -4,5701 1,5875 -6,2811

* Média da populacéo de referéncia (VN) do CND-ilr.

Os balancos podem ser representados metaforicamente, a partir de um

diagrama movel, autbnomo, com fulcros e pratos de pesagem, onde as
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concentracbes dos nutrientes impactam diretamente os balanc¢os nutricionais
nos fulcros apés a mudanca (Parent et al., 2013b). A Figura 6 apresenta um
dendrograma de equilibrio derivado de SBP, com valores médios gerais de ilr
nos fulcros e intervalos de confianca univariados de 0,05 para as classes VN e
VP.

- o © C =z N o iy c
L

Figura 6. Média moével e intervalo de confianca dos balagos ortonormais obtidas
com amostras das classes de amostras de alta produtividade e
equilibradas nutricionalmente (VN) e de baixa produtividade e

desequilibradas nutricionalmente (VP).

Os balancos que foram significativos (Figura 6) corroboram com o0s
resultados encontrados na Tabela 6, cujos ilrs foram 1, 2, 5, 7, 8, 9 e 10. Entre
as classes VN e VP, percebe-se que houve diferenca significativa em todos os
balancos que N esta presente, com excec¢ao do balan¢o que compara todos os
nutrientes com Fv, que néo foi significativo (Figura 6). Ainda, verifica-se que 0s
balancos [N | K], [N, K| Mg], [Mg, N, K, | Ca, Zn], [Mg, N, K, Ca, Zn| Cu, S, B]
apresentaram meédias negativas nas amostras em VP, as quais foram -0,54; -
2,69, -4,46 e -6,61, respectivamente.

O N foi o principal responsavel por causar desequilibrio. A deficiéncia de
N de amostras em VP, retratada pelo valor -0,54 no balanco [N | K] e de -2,69 no
balanco [N, K | Mg] (Figura 6), encontrada nas amostras da populacéo de VP,
possui relacdo direta com a produtividade da cultura, pois ele € absorvido em

guantidades elevadas (Andrews et al., 2013), possui relacdo com o crescimento
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foliar, fotossintese e producédo de tubérculos (Silva et al., 2013; Ahmed et al.,
2015). No balanco [Mg, N, K| Ca, Zn] também existem interac6es competitivas
entre os céations K, Ca e Mg, conforme reportado por Hawkesford (2012).

No balanco [Fe | Mn] ndo houve diferenca entre as amostras de VN e VP.
O Fe esta diretamente relacionado a génese do Latossolo Vermelho, das areas
experimentais, disponibilizando o Fe necessario para a planta, o Mn é um dos
compostos presentes na maioria dos fungicidas. Entretanto, no balanco [P | Fe,
Mn], houve umdesequilibrio causado pelo excesso de P, podendo ser justificado
pelas doses muito altas avaliadas nos experimentos, inclusive para solos com
alto teor do nutriente.

No balanc¢o [S | B], os indices das amostras de VP néo se diferenciaram
dos indices das amostras de VN. Provavelmente, signifique que o balanco [S |
B] em VP esta semelhante ao observado para populacéo de alta produtividade
e equilibrada nutricionalmente, ou seja, nao parece ser este o problema das
amostras VP.

No entanto, o balanco [Cu | S, B] esta desequilibrado nutricionalmente,
portanto, o fator limitante no segundobalancofoia deficiénciade Cu. A interacéo
negativado Cu com excesso de P pode reduzira disponibilidade do Cu para as
plantas e como a populacéo apresenta excesso de P (Hopkins et al., 2014)
provavelmente esse foi o motivo do baixo teor de Cu no diagnostico foliar, ja que
a deficiéncia de Cu ndo é comum em solos argilosos.

O desequilibriono balanco [Mg, N, K, Ca, Zn | Cu, S, B] foi causado por
N e Cu, ambos por deficiéncia. No balanco [P, Fe, Mn | Mg, N, K, Ca, Zn, Cu, S,
B], os principais nutrientes responséaveis pelos desequilibrios nutricionais foram
P do lado esquerdo por excesso, N e Cu do lado direito por deficiéncia.

Nao houve diferencas significativas entre os grupos VN e VP para o0s
seguintes balancos:[Ca | Zn], [Fe | Mn], [S | B] e [Fv | P, Fe, Mn, Mg, N, K, Ca,
Zn, Cu, S, B]. De fato, tais balancos, provavelmente, nao afetaram a producao
de batata. Todos os nutrientes avaliados foram confrontados com o valor de
enchimento (Fv), como acumulo de nutrientes nos tecidos foliares ou como
medida de diluicdo (Koch etal., 2019).

A partir dos balancos observados (Figura 6), foi constatado que 0s
balancos nutricionais foram mais importantes do que os proprios valores

absolutos, pois ndo houve diferenca significativa entre os grupos VN e VP para
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o[Fv|P,Fe,Mn, Mg, N, K, Ca, Zn, Cu, S, B]. Nesse sentido, se deve considerar
as interacfes nutricionais presentes no conceito do equilibrio de nutrientes
limitantes ao crescimento e desenvolvimento vegetal, onde os grupos de
nutrientes precisam ser otimamente equilibrados, ao invésde apenasconsiderar

as concentrag6es individuais dos nutrientes (Parent et al., 2013a).
2.4 CONCLUSOES

2.4.1 CND-clr

As normas CND-clr foram: N (3,23 £ 0,15), (P 0,50 £+ 0,39), K (3,24 +
0,34), Ca (1,56 £ 0,27), Mg (0,92 + 0,32), S (0,30 = 0,20), B (-4,34 + 0,18), Cu (-
3,48 +1,20), Fe (-1,63 +0,41), Mn (-2,81 £ 0,47) e Zn (-3,52 £ 0,67).

As FS foram: N (49,7 - 50,8 kg kg-1), P (4,1 - 4,3 kg kg-1), K (52,6 - 55,2
kg kg-1), Ca (13,6 - 14,2 kg kg-1), Mg (5,7 - 6,0 kg kg-1), S (2,7 - 2,8 kg kg-1), B
(25,9 - 27,1 mg kg-1), Cu (121,7 - 155,9 mg kg-1), Fe (433,1 - 464,3 mg kg-1),
Mn (205,9 - 235,3 mg kg-1) e Zn (85,3 - 93,7 mg kg-1).

O método CND-clIr classificou amostras com produtividade superior a
41.666,66 kg hat como populacéo de alta produtividade. Os nutrientesN, S e B
sdo os principais nutrientes limitantes por deficiéncia. O Ca e Mn sédo os
nutrientes que estao limitando a produtividade por excesso nas principais areas

de cultivo de batata do estado de Sao Paulo, Brasil.

2.4.2 CND-ilr

As normas CND-IIr foram: llrl (-0,0974), 1Ir2 (-1,9180), IIr3 (-3,5445), lird
(-0,7164), lIr5 (-3,7686), IIr6 (-3,2896), IIr7 (-2,0332), 1Ir8 (0,6681), 1Ir9 (-4,5701),
Ir10 (1,5875) e lirl1 (-6,2811).

Os balacos significativos entre VN e VP formam: (N | K, N, K | Mg), (Mg,
N, K| Ca, Zn),(Cu | S, B), (Mg, N, K, Ca, Zn | Cu, S, B).

A Distancia de Mahalanobis, que separa as amostras nos grupos
equilibrada e desequilibrada nutricionalmente, foi de 3,87 e a produtividade que
define os grupos de alta e baixa produtividade foi de 48.993,24 kg hal. As
amostras, 29, 2, 540 e 16 foram classificadas como alta produtividade e

nutricionalmente equilibradas, alta produtividade e nutricionalmente
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desequilibradas, baixa produtividade e nutricionalmente desequilibradas, e baixa
produtividade e nutricionalmente equilibradas, respectivamente. Os parametros
encontradosno CND-ilrpara acurécia, sensibilidade, especificidade, NPV e PPV
foram 96,9; 97,1; 93,6; 64,4 e 99,6%, respectivamente.
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CAPITULO 3 - PREVISAO DA PRODUTIVIDADE DA CULTURA DA BATATA
A PARTIR DE MODELOS DE MACHINE LEARNING

RESUMO - As variabilidades nas condi¢des climaticas afetam varias atividades,
incluindo a agricultura e a cultura da batata. A previsdo da produtividade da
batateira com base em modelos de Machine Learning, usando dados climaticos
e nutricionais, € uma ferramenta Util para auxiliaros produtores atomar decisfes
durante o cultivo, evitando desperdicio de recursos e reduzindo o impacto
climético. Os objetivos foram: a) prever a produtividade da batateira, b) avaliaro
desempenho de diferentes modelos de Machine Learning na previsdo da
produtividade da batateira no estado de Sédo Paulo, Brasil e ¢) desenvolveruma
aplicacdo on-line que faga a previsédo da produtividade de culturas agricolas. O
banco de dados foi composto por 752 amostras que relacionaram os teores
foliaresde nutrientes e produtividades de culturas dabatata, de areas localizadas
no estado de Sao Paulo, Brasil. Para identificar as varidveis que mais impactam
na produtividade da batateira, foram desenvolvidos cinco modelos de Machine
Learning para analise dos dados. As opcdes de modelos utilizados foram:
Regressédo Linear Mdultipla (RLM), K-nearest neighbors ou “K-vizinhos mais
proximos” (KNN), Support Vector Machine (SVR), eXtreme Gradient Boosting
(XGB) e Redes Neurais Artificiais (RN). Para a constru¢ao dos modelos, o banco
de dados foi divido em trés grupos: variaveis nutricionais, climaticas e top 10 (as
principais variaveis que influenciam no modelo pelo método Ramdon Forest).
Dentre os 15 modelos, o SVR top 10 obteve os melhores resultados de R?2
ajustado (0.76) e RMSE (5646.80 kg ha™?).

Palavras-chave: agrometeorologia, inteligéncia artificial, algoritmos na
agricultura.
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PREDICTING THE PRODUCTIVITY OF POTATO CROPS USING MACHINE
LEARNING MODELS

ABSTRACT - Changesin climatic conditions affect several activities, including
agriculture and potato cultivation. Predicting potato productivity based on
Machine Learning models, using climate and nutritional data, is a useful tool to
help producers make decisions during cultivation, avoiding waste of resources
and reducing climate impact. The objectives were: a) to predict potato
productivity, b) to evaluate the performan ce of differentMachine Learning models
in predicting potato productivity in the state of S&o Paulo, Brazil and c) to develop
an online application thatpredicts productivity of agricultural crops. The database
consisted of 752 samples that related leaf nutrient contents and yields of potato
crops from areas located in the state of S&o Paulo, Brazil. To identify the variables
that most impact potato productivity, five Machine Learning models were
developed for data analysis. The model options used were: Multiple Linear
Regression (RLM), K-nearestneighbors or“K-nearest neighbors”(KNN), Support
Vector Machine (SVR), eXtreme Gradient Boosting (XGB) and Atrtificial Neural
Networks (RN). For the construction of the models, the database was dividedinto
three groups: nutritional, climatic and top 10 variables (the main variables that
influence the model by the Ramdon Forest method). Among the 15 models, the
top 10 SVR obtained the best adjusted R? (0.76) and RMSE (5646.80 kg ha™)
results.

Keywords: agrometeorology, artificial intelligence, algorithms in agriculture.
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3.1 INTRODUCAO

A culturada batata € altamente sensivel a temperatura e desenvolve-se
melhor em clima mais frio. Consequentemente, 0 aquecimento global tem um
efeito substancial na producdo de batata em todo o mundo, uma vez que
temperaturas moderadamente elevadas podem reduzir drasticamente a
quantidade de tubérculos produzidos (Singh etal., 2013).

A compreenséao dos efeitos do clima na producao da batateira ressalta a
relevancia da gestao nutricional adequada, tendo em vista que as variagdes
climaticas na agricultura, muitas vezes, ndo podem ser completamente
controladas, enquanto as questbes nutricionais da planta e solo podem ser
gerenciadas com sucesso (Raymundo et al., 2018). Tanto 0 excesso quanto a
deficiéncia de nutrientes podem causar danos severos, perda de produtividade
e reduzir a qualidade dos produtos (Pandey et al., 2016).

Ao determinar de forma precisa o estado nutricional da planta evitam-se
perdas no processo da producdo, como também se promove o uso racional dos
fertilizantes agricolas, um dos principios da agricultura de precisédo (Carletto et
al.,, 2015). Desse modo, a previsdao da produtividade da batateira € uma
ferramenta para auxiliar os produtores a tomarem decisdes rapidas durante o
periodo de cultivo (Piekutowska, 2021), evitando o desperdicio de recursos
financeiros e reduzindo o impacto ambiental.

Essas previsdes tém multiplas utilidades, incluindo suporte ao comércio
agricola, elaboracdo de politicas de desenvolvimento e ajuda humanitara
relacionada a seguranca alimentar. Portanto, a melhora da precisdao das
previsdes de produtividade da batateira pode ser decisiva no enfrentamento do
desafio das mudancas climaticas globais, garantia da seguranca alimentar e
maior sustentabilidade nas areas agricolas (Webber et al., 2020; Guo et al.,
2021).

Nesse sentido, as ferramentas computacionais para gestdo e
monitoramento nutricional podem ser disponibilizadas como parte do suporte a
decisdo e gerenciamento agricola, inclusive para os agricultores que ndo tém
acesso a consultoria especializada. Entretanto, Webber et al. (2020) apontam
que os modelos baseados em processos tém limitagBesintrinsecasrelacionadas

aos parametros de entrada, calibracéo, procedimentos de avaliacéo e validacgao,
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bem como aos métodos de simulacédo de respostas das culturas a diversos
fatores ambientais. Essas limitacdes podem levar a incertezas na previsao das
produtividades dos cultivos e dificultar a identificacdo de medidas adequadas
para a adaptacao.

Da mesma forma, o0s modelos estatisticos possuem entraves,
principalmente relacionados a quantidade e qualidade dos dados de entrada,
gerando incertezas nas previsdes realizadas (Roberts et al., 2017). Ja os
métodos estatisticos tradicionais, em geral, consideram apenas as correlacées
lineares entre a produtividade do cultivo e as varidveis independentes,
resultando em previsdes imprecisas, pois néo refletem com preciséo as relacoes
néo lineares existentes (Dormann et al., 2013).

Nos ultimos anos ha um aumento significativo no uso de modelos de
Machine Learning (ML) como uma ferramenta para avaliar os efeitos das
varidveis nutricionais e climéaticas na producéo agricola (Mishra et al., 2016;
Barbedo 2019). O ML se revela com potencial para melhoriada produtividade e
da eficiéncianaagricultura,com capacidade de analisargrandes quantidades de
dados em tempo real. Os modelos podem auxiliar os agricultores a identificarem
padrdes e tendéncias, além de preverem a produtividade das colheitas, o
rendimentodo solo, o usode recursos e até mesmo as condicbes meteoroldgicas
futuras (Zhengetal., 2019). Desse modo, 0s parametros sao ajustados conforme
o conjunto de dados e o problema especifico que esta sendo abordado (Yang e
Shami, 2020).

Os modelos de ML utilizam as interacbes entre os preditores e sem
nenhum pré-requisito para utilizacao, além de capturar as relagbes néo lineares
(Kan, 2015). Um modelo acurado para prever a produtividade da batateira
beneficia muitos aspectos o gerenciamento de areas produtivas de batata.
Portanto, a hipétese é a possibilidade do uso de algoritmos de ML para a
previsdo da produtividade da batateira a partir de variaveis nutricionais e
climaticas no estado de S&o Paulo, Brasil.

Portanto, os objetivos foram: 1- prever a produtividade da batateira, 2 -
avaliar o desempenho dos modelos de Machine Learning na previsao da
produtividade da batateira no estado de Sao Paulo,Brasil e 3 — desenvolveruma

aplicacao on-line que faca a previsao da produtividade de culturas agricolas.
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3.2 MATERIAL E METODOS

3.2.1 Caracterizagcao do banco de dados

Para a construcdo do banco de dados foram utilizadas as informacdes
sobre teores de nutrientes na folha diagnose do estado nutricional e
produtividade da batata, provenientes de 21 experimentos realizados nos
municipiosde: Sdo Manuel,Avaré, Botucatu, Itai, CerqueiraCésar, Taquarituba,
Bernardino e Jaboticabal, Sdo Paulo (Figura 1), no periodo compreendido entre
2011 e 20109.
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Figura 1. Mapa de localizagdo dos municipios em que foram realizados os
experimentos.

Esses municipios, geograficamente, se encontram préximos, o que acaba
conferindo caracteristicas semelhantes, correspondendo a duas classificacdes,
sendo elas: 1. do tipo Cfa, caracterizado pelo clima tropical de altitude, com
inverno seco e verao quente e chuvoso; e 2. tipo Aw, tropical, com seca no
inverno. De forma mais ampla, pode ser aferido que a regido apresenta
temperaturas moderadas, chuvas bem distribuidas e verdes quentes. Nesse
cenario, a similaridade das condi¢des climaticas pode reduzir a relevancia do

peso das variaveis climaticas em comparagcdo com as variaveis nutricionais.
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Em relacdo a formacdo dos solos, das areas experimentais s&o
classificadas como: latossolo vermelho distroférrico, latossolo vermelho
distrofico e latossolo vermelho eutroférrico. Estes solos apresentam
caracteristicas semelhantes quanto aos atributos fisicos (densidade do solo,
resisténcia a penetracdo, retencdo e armazenamento de agua) e quimicos, tais
como pH do solo, teor de matéria organica, capacidade de troca catidnica (CTC),
teores de nutrientes e salinidade. Os atributos quimicos tém um impacto direto
na producédo da cultura, influenciando sua fertilidade, disponibilidade de
nutrientes e capacidade de retencédo de agua, afetando, assim, o crescimento e
desenvolvimento das plantas.

Nos experimentos (Tabela 1) foram avaliadas as respostas das cultivares
de batata as doses de Nitrogénio (N), Fésforo (P) e Potassio (K), aplicadas nos
solos dos 21 municipios. Para as dosagens de NPK foram consideradas os tipos
de tubérculos (Agata, Asterix, Atlantic, Electra, Markies e Mondial), o clima e o
solo, pois esses fatores interferem diretamente na qualidade e na produtividade
da cultura. A Tabela 1 é possivel verificar os dados dos 21 experimentos,
constando a altitude de cada cidade, o cultivo das espécies de batata, o
tratamento e preparo do solo com o acréscimo de N, P e K, bem como a
efetivacdo da colheita.

Ao variar as doses de N, P e K, é possivel determinar qual a quantidade
ideal desses nutrientes para otimizar a produtividade e qualidade da batata
cultivada em cada regido. Considerando que diferentes cultivares de batata
foram testadas, assim como variac¢des climaticas e tipos de solo, os resultados
dos experimentos permitirdo identificar quais combinacdes de cultivares e doses

de nutrientes sdo mais adequadas para cada condicdo especifica.
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Tabela 1. Caracterizacdo dos experimentos utilizados no banco de dados.

ID Municipio Altitude (m) Cultivar Tratamento Colheita

1 Sao Manuel 750 Agata Nitrogénio 20/08/2011
2 S&o Manuel 750 Agata Nitrogénio  17/08/2012
3 Avaré 744 Agata Nitrogénio 27/07/2012
4  S&o Manuel 750 Agata Nitrogénio 20/08/2011
5 S&o Manuel 750 Agata Nitrogénio  17/08/2012
6 Avaré 744 Agata Nitrogénio 27/07/2012
7  Botucatu 786 Agata Nitrogénio 20/08/2016
8 Botucatu 778 Agata Nitrogénio  06/11/2016
9 Botucatu 830 Agata Nitrogénio 04/11/2017
10 Botucatu 786 Electra Nitrogénio 20/08/2016
11  Botucatu 778 Electra Nitrogénio  06/11/2016
12 Botucatu 830 Electra Nitrogénio 04/11/2017
13 Avaré 744 Agata, Asterix, Atlantic, Markies e Mondial Fosforo 18/08/2011
14 Itai 649 Agata, Asterix, Atlantic, Markies e Mondial Fosforo 23/07/2011
15 CerqueiraCésar 737 Agata, Asterix, Atlantic, Markies e Mondial Fésforo 25/08/2011
16 Taquarituba 676 Agata e Mondial Fésforo 24/09/2012
17 Taquarituba 676 Agata Potassio 22/09/2012
18 Bernardino 695 Agata Potassio 20/07/2013
19 Botucatu 740 Agata Potéassio 13/11/2013
20 Jaboticabal 615 Asterix Nitrogénio 11/07/2019
21 Jaboticabal 615 Agata Nitrogénio 04/07/2019

LID: Identificacdo dos experimentos: 1 a 6 — Souza (2014); 7 a 12 — Fernandes
(2021b); 13a 16 —Fernandes (2013); 17 a 19 — Job (2014); 20 e 21 — Nascimento
(2021).

Cada linha da Tabela representa um experimento especifico, identificado
pelo ID, fornecendo informa¢des importantes sobre o municipio em que o
experimento foi conduzido,bem como a altitude desse municipio, a cultivar de
batata utilizada, o tipo de tratamento realizado e a data da colheita. Esses dados
sdo essenciais para entender a influéncia das doses de nutrientes e das
caracteristicas especificas de cada localidade nos resultados relacionados a
produtividade e qualidade da batata.

A classificacdo climatica dos experimentos de 1 a 19 é do tipo Cfa
(Koppen-Geiger, 1948; Alvares et al, 2013), clima temperado quente
(mesotérmico) umido, e a temperatura média do més mais quente é superior a
22 °C (Vianello; Alves, 2000). Ja os experimentos 20 e 21 apresentam clima do
tipo Aw (Képpen-Geiger, 1948), tropical, com seca no inverno (Lombardi Neto;
Drugowich, 1994). O clima tem impacto direto na produtividade do cultivo da
batata, podendo: reduzir o desenvolvimento vegetativo; estoldes curtos;

supressédo do florescimento; tuberizagdo mais precoce; enchimento rapido dos
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tubérculos; maturacdo precoce; e anomalias ou desordens fisiologicas,
provocando a reducdo na comercializacao.

A produtividade foi obtida na colheita e na pesagem dos tubérculos das
plantas de cada parcela, sendo calculadaaprodutividade por area (kg ha-t). Para
avaliacdo do estado nutricional da batata, foi realizada a amostragem de folhas
com coleta da terceira folha a partir do tufo apical, de acordo com Lorenzi et al.
(1997). O material amostrado foi lavado, secado em estufa e moido para
realizacdo das determinacgdes dos teores dos nutrientes (N, P, K, Ca, Mg, S, B,

Cu, Fe, Mn e Zn), segundo metodologia por Miyazawa et al. (2009).

3.2.2 Dados meteorolégicos

Os dados climaticos das areas experimentais de 2011 a 2019 foram
coletados diariamente pela estacdo meteorolégica automatizada Prediction of

Worldwide Energy Resources — NASA POWER (https:/power.larc.nasa.gov),

uma fonte confidvel, que apresenta informagdes precisas e de forma gratuita.
Importante destacar que esses dados climaticos sdo amplamente utilizados em
pesquisas cientificas devido & sua acuracia e relevancia para as condicoes
brasileiras (Giovanella et al., 2021), tendo como fonte dados de satélites.

A escolha, pelos dados de estacfes meteoroldgicas automaticas, se
justifica devido a possibilidade da reducdo nos erros de estimativas dos
experimentos, isso quando analisados com os indices R? ajustado e RMSE.
Tendo em vista, que os dados de uma estacdo meteoroldgica fisica, em
comparacdo com dados de satélite, possuem menores chances de erro. No
entanto, cabe salientar que essas estacfes apresentam resolucdes baixas.
Desse modo, os parametros utilizados foram: temperatura média (Tm, °C),
temperatura maxima (Tmax, °C), temperatura minima (Tmin, °C), radiacao global
(QG, MJ m2 dia'1), evapotranspiracdo (PET, mm dia!), evapotranspiracéo real
(AET, mm dia’l), precipitacdo + irrigacdo (P+l, mm dial), armazenamento de
aguano solo (STO, mm), deficiénciahidrica(DEF, mm dia!) e excedente hidrico
(EXC, mm dial), dados que impactam diretamente na produtividade da cultura
de batata.

Os dados de temperatura e radiacéo global, obtidos por meio da estacao
meteorologica da plataforma NASA POWER, foram utilizados na estimativa da

evapotranspiracao utilizando o método proposto por Penman-Monteith. Esse
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método é amplamente reconhecido e adotado na literatura cientifica (equacgdes
1 a 4) para calcular a taxa de evapotranspiracdo com base em variaveis
climaticas relevantes. Assim:

0,408 xsx (Rn— G ) +LXY2x(s~¢a)

PET — T+275 (1)

S+yXx(1+0,34%xU,)

_ 4098xe
T (T+237,3)2 (2)
7,5XT
e, = 0,6108 x 107737 3)
_ e,XUR
a — 100 (4)

em que: Rn é a radiacdo liquida total diaria (MJ m=2 d-1); G é o fluxo de
calor no solo (MJ m2d-1); y é a constante psicrométrica (0,063 kPa °C1); T é a
temperatura média do ar (°C); U, é a velocidade do ventoa 2 m (m s1); e, é a
pressédo de saturagao de vapor (kPa); e, € a pressao atual de vapor (kPa); s é a
declividade da curva de pressao de vapor (kPa).

Para calcular o saldo de radiacdo (MJ m=2 dial) — Rn, calcula-se o

somatério do balanco de ondas curtas (BOC) mais o balanco de ondas longas
(BOL), como segue:

Rn =BOC + BOL (5)
BOC=Qg—1 X Qg BOL = Qatm —r X Qsup qup=E><a><T,:,L

nas quaisr = 0,25 (albedo); € = 0,95 (poder emissivo); o = 4,90 x 10-° (MJ
m-2 dial K-4) (constante de stefan-Boltzmann); Tk = T (°C) + 273,15; sendo que
T, Qo, Qg e Qatm séo dados extraidos do site NASA POWER.

O armazenamento mensal de agua no solo (STO), a evapotranspiracao
real (AET) e a deficiénciade agua (DEF) foram calculados conforme descrito por
Thornthwaite e Mather (1955) (Figura 2), com agua disponivel na capacidade de

armazenamento de 100 mm.
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Figura 2. Fluxograma de calculo de balanc¢o Hidrico segundo modelo proposto
por Thorthwaite e Mather (1955), conforme Rolim et al. (2020).

Simbologia: PET é a evapotranspiracdo (mm dial); WC é a capacidade de agua
disponivel (mm dial); STO é o armazenamento de agua no solo (mm); NAC =
soma da precipitacdo - evapotranspiracdo potencial; P € a precipitagdo (mm dia-
1); DEF é a deficiénciade dguano sistema solo-planta-atmosfera (mm dia1); AET
é a evapotranspiracéo real (mm dial); ALT é o armazenamento de Agua no solo
do més atual - o armazenamento de agua no solo do més anterior (mm) e, i € 0
periodo do més.

3.2.3 Caracterizacédo dos estadios fenologicos da batateira

Os estadios fenoldgicos da batateira séo cinco, sendo eles: emergéncia;
desenvolvimento das folhas e raizes; estolinizacao e tuberizacao; florescimento
e crescimento dos tubérculos; senescéncia e maturagéo. Ao finalizar o ciclo dos
primeiros 45 dias, existe o fechamento dos espacos entre linhas, o que
corresponde a primeira parte do ciclo de plantio da batata. Momento, onde é
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finalizado atuberizacao, iniciando o florescimento e crescimento dos tubérculos
(Thomas; Bredemeier; Vian, 2016).

O segundo ciclo do desenvolvimento da planta de batata é composto
pelas fases de florescimento e crescimento, onde ocorre a fecundacao dasflores
e o desenvolvimento de frutos contendo sementes (Thomas; Bredemeier; Vian,
2016). Durante essa fase, hd um acimulo maximo de biomassa na parte aérea
da planta, um crescimento exponencial dos tubérculos e uma reducdo no
crescimento das raizes. Apoés o florescimento, ndo ocorre mais crescimento das
folhas, pois ocorre o amarelecimento das folhas e hastes, um processo
conhecido como senescéncia. Por fim, a maturacdo é alcancada quando as
folhas e hastes ficam secas e estdo prontas para cair.

Na cultura da batata o tubérculo é a parte visada agronomicamente.
Assim, torna-se necessario pontuar especificamente o estadio fenoldgico do
desenvolvimento do tubérculo semente. Esse estadio é dependente das
condi¢Bes ambientais, fertilidade do solo e a idade cronoldgica do tubérculo,
esses fatores interferem na producdo. Assim, os estadios fenoldgicos do
tubérculo semente, sdo: dorméncia, dominancia apical, plena brotacdo e
senescéncia, cada um desses estadios contribui para o desenvolvimento da
planta (Thomas; Bredemeier; Vian, 2016).

Em determinadas circunstancias, recomenda-se o plantio da batata na
fase de dominancia apical, dependendo do objetivo da producao. Esse tipo de
plantio é indicado quando se deseja obter campos com plantas de poucas
hastes, visando a producao de material para processamento ou consumo in
natura.Por outro lado, o plantionessafase pode resultar em plantas com apenas
uma haste, 0 que consequentemente resulta em uma lavoura com baixa
densidade de hastes (Silva; Hirano, 2015; Thomas; Bredemeier; Vian, 2016). No
entanto, quando o objetivo é obter plantas com muitas hastes para a producéao
de sementes, é recomendado o plantio de batatas com brotacdo multipla (Silva;
Hirano, 2015).

No contexto desta pesquisa, foram considerados 0s cinco estagios para
caracterizar o ciclo das plantas de batata, com variacbes nas amplitudes
climéaticas, de acordo com os tratamentos e experimentos realizados (Figura 3).
A amplitude climatica tem um impacto direto nos tratamentos e experimentos da
batata, uma vez que a culturarequer temperaturas amenas para 0 processo de
tuberizacdo. Mesmo em um ambiente com a temperatura ideal, entre 15 °C e 20
°C, é importante considerar que uma alta amplitude térmica, com temperaturas
diurnas elevadas e temperaturas noturnas amenas, pode ser favoravel para a
producao de batatas (Lopes, 2011).

A amplitude climatica tem um impacto direto no metabolismo das plantas
e interage com outros fatores ambientais, desempenhando um papel significativo
no seu desenvolvimento. No caso especifico da batata, temperaturas elevadas
tém efeitos negativos, pois reduzem a sintese de fotoassimilados, essenciais
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para o desenvolvimento da planta e sua alocagédo aos tubérculos. Isso resulta
em guedade rendimento e diminuicdo da matéria seca dos tubérculos (Lopes,
2011).

Desse modo, para avaliacdo de cada variavel climética, considerou-se a
média de cinco dias e caracterizada por trés argumentos: 1. Tm_EIll_35d, a
variavel climatica (Temperatura média - Tm); 2. o estadio (E) em que o parametro
estad sendoavaliado; e 3. refere-se ao periodo de dias (d) da avaliagdo. No citado
exemplo, o valor obtido para Tm EIlll 35d corresponde a temperatura média dos
cinco dias no intervalo de 31 a 35 dias do ciclo no estadio de desenvolvimento
de folhas e raizes. Esse procedimento foi realizado para todas as variaveis
climaticas, totalizando 28 periodos para cada variavel climatica (Figura 3).
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Figura 3. Estadios fenoldgicos da batateira.
Simbologia: Tm = temperatura média, Tmax = temperatura
evapotranspiracao, AET = evapotranspiracdo real, P+l = precipitacdo + irrigacdo, STO = armazenamento de agua no solo, DEF =
deficiéncia hidrica, EXC = excedente hidrico, EM = emergéncia, DV = Desenvolvimento das folhas e raizes, ES = Estolinizacao, FT
= Florescimento e crescimento dos tubérculos, SM = senescéncia e maturacao.

maxima, Tmin = temperatura minima, QG =

radiacdo global, PET =
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Como pode ser visualizado, temos a subdivisdo dos cinco estagios
fenoldgicos da batateira em intervalos de cinco dias, a fim de compreender a
influéncia das variaveis climéticas em cada estagio. Essa subdivisdo foi adotada
devido a imprecisdo na duracao exata de cada estagio fenolégico, umavez que
cada cultivar de batata possuium intervalo especifico para cada fase. Da mesma
forma, as variaveis climaticas também foram subdivididas em intervalos de cinco
dias.

Os dados foram, posteriormente, utilizados para a modelagem de
algoritmos de Machine Learning, buscando relacionar as variaveis climaticas
com os estagios fenoldgicos da batateira. Essa abordagem visa obter modelos
preditivos mais precisos e adequados para compreender e prever 0

desenvolvimento das culturas de batata com base nas condic¢des climéticas.

3.2.4 Padronizacao

A padronizagdo de dados é uma etapa fundamental no processo de
preparacdo de dados para modelagem de Machine Learning. Essa técnica é
especialmente importante em algoritmos baseados em distancia, pois a
diferenca na escala das variaveis pode levar a uma influéncia desproporcional
na medida de distancia (El Naga et al., 2018).

Os algoritmos de aprendizado de maquina utilizam gradientes de peso
para minimizar a funcdo de perda, que corresponde a uma medida para
verificacdo do modelo. Quando as variaveis apresentam diferentes escalas, isso
pode afetar a magnitude dos gradientes de peso, levando a problemas de
convergéncia ou divergéncia (Silva e Timo, 2022).

A funcdo scale no R é uma ferramenta util para padronizar dados, pois
permite que os dados sejam centralizados na média e escalados pela variacao,
resultando em dados com média zero e desvio padrdo unitario. Essa
padronizacédo tem o efeito de igualar aimportancia das variaveis na modelagem,
permitindo que os algoritmos de aprendizado de maquina sejam treinados de
forma mais eficiente. Além disso, a padronizacédo também pode ajudar a evitar
problemas com gradientes de peso em algoritmos de aprendizado de maquina,
0 que pode levar a resultados ndo convergentes ou até mesmo divergentes
(Jones, 2019).
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3.2.5 Selecdo de variaveis

O banco de dados € oriundo dos vinte e um experimentos, conforme ja
mencionado, composto pelo grupo das variaveis nutricionais, com onze
nutrientes. O passo seguinte foi analisartodas as coordenadas geogréaficase o
tempo em que esses experimentos foram conduzidos, isso tendo como base as
producdes cientificas existentes.

ApOs essa apuracdao, as coordenadas e datas especificas foram inseridas
no Prediction of Worldwide Energy Resources, 0 que permitiu encontraros dados
climéticos para cada periodo e experimento. Assim, tendo as variaveis climaticas
e as variaveis nutricionais, foi calculado a média diaria, precipitacdo diaria e
velocidade do vento, com esses resultados foi realizado o célculo da média de
cinco dias, obtendo assim, o resultado da média de cada variavel climatica, a
cada cinco dias. Desse modo, ao final havia um total de 280 variaveis, sendo
divididos em grupos de cinco dias. A partir disso, apresentam-se as variaveis
nutricionais, as variaveis climéticas e a produtividade estimada.

A produtividade € a variavel resposta e € a partir dela que a modelagem
€ realizada. As variaveis independentes utilizadas neste estudo foram
compostas por variaveis climaticas e nutricionais. Para fins de analise, foram
criados trés grupos distintos: grupo contendo somente variaveis nutricionais,
outro grupo contendo somente variaveis climaticas e o terceiro grupo composto
pelas top 10 varidveis mais relevantes dentre todas as varidveis nutricionais e
climéaticas. Essa abordagem permite avaliar o impacto de cada grupo de
variaveis no modelo e identificar quais varidveis possuem maior influéncia na
produtividade da batateira.

Para definiras top 10 varidveis mais importantes, utilizou-se a técnica de
Random Forest (RF), que permite avaliar a relevancia de cada variavel no
modelo. O RF € um modelo de aprendizado de maquinaeficiente paraselecionar
as variaveis mais importantes em um grande banco de dados. Isso ocorre porque
0 modelo é capaz de lidar com muitas variaveis e é capaz de identificar
interacbes complexas entre essas variaveis, o que pode ser Gtil para prever a
produtividade com base em dados climaticos e nutricionais (Saleemet al., 2021).

Em seguida, foi realizado um processo de otimizagdo de parametros para

selecionaros melhores parametros para o modelo. Essa abordagem garante que
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o modelo construido seja o mais adequado possivel para os dados analisados
(Demir e Sahin, 2022). A otimizagao de parametros € uma tarefa crucial na
construcdode modelos de aprendizado de maquina, uma vez que 0s parametros
influenciam diretamente no comportamento dos algoritmos (Qolomany et al.,
2017). Escolher os valores adequados podem impactar significativamente a
performance do modelo (Al-Sahaf et al., 2019). Existem diversas técnicas para
otimizacdo de parametros, e uma delas é o Tunegrid.

Tunegrid € uma técnica avancada que utiliza uma estratégia de busca
eficiente para encontrar a melhor combinacgéo de parametros. Em vez de testar
todas as combinacgfes possiveis de valores, a técnica utiliza um algoritmo de
busca para explorar o espaco de parametros. Tunegrid € particularmente Gfil
guando ha muitos parametros e valores possiveis para serem testados, sendo
mais rapida e sofisticada que outras técnicas, como o GridSearch (Boeschoten
et al., 2023).

Para otimizar os parametros de modelo Random Forest, foi ajustado o
mtry e o ntree. O mtry representa o numero de variaveis amostradas
aleatoriamente como candidatas em cada divisdo das arvores de decisbes
calculadas, enquanto o ntree representa o numero de arvores de decisao que
serdo construidas na floresta aleatoria. Assim, foi realizado um processo de
otimizac@o de parametros utilizando a técnica de tunegrid para selecionar os
melhores valores para as variaveis ntree e mtry.

O processo de otimizacdo de parametros foi realizado testando 160
combinacdes de valores para ntree e mtry. A lista de valores para ntree variou
de 50 a 500, com incrementos de 50 unidades, enquanto a lista de valores para
mtry variou de 50 a 200, com incrementos de 10 unidades. Essa busca permitiu
encontrar a melhor combinacao de valores para esses parametros, resultando

em um modelo com melhor performance.

3.2.6 Modelos de Machine Learning

Com o intuito de identificar as variaveis que mais impactam na
produtividade da batateira, foram desenvolvidos cinco modelos de Machine
Learning para andlise dos dados. As op¢des de modelos utilizados foram:
Regressdo Linear Mdultipla (RLM), K-nearest neighbors ou “K-vizinhos mais

proximos” (KNN), Support Vector Machine (SVR), eXtreme Gradient Boosting
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(XGB) e Redes Neurais Artificiais (RN). Esses modelos foram escolhidos pela
capacidade de adaptacdo e melhoramento do comportamento em relacdo as
respostas do aprendizado, conjunto de dados e a busca por padrdes.

Além disso, a escolha de diferentes modelos permite avaliar qual técnica
apresenta o melhor desempenho na predicdo da variavel resposta e pode
fornecer insights valiosos sobre a relacdo entre as variaveis independentes e
dependentes. Cada modelo de aprendizado de maquinatem suas vantagens e
desvantagens que podem influenciarna escolha do modelo a ser utilizado em
determinado problema. A seguir, serdo discutidos os pros e contras dos modelos

utilizados.

3.2.6.1 Regressao Linear Mdltipla (RLM)

A RLM é um modelo simples e facil de ser interpretado. E indicado para
problemas onde existe uma relacao linear entre as variaveis independentes e a
varidvel resposta. No entanto,esse modelo assume que arelacéo é linear, o que
pode n&o ser verdade para todos os casos (Rodriguez del Aguila etal., 2011).

Na agricultura, a regressdo linear multipla se mostra importante para
realizar analises preliminares de dados e prever tendéncias futuras, além de
tracar graficos entre as diversas variantes (precipitacdo, temperatura, uso de
fertilizantes no rendimento de colheitas, qualidade do cultivo, incidéncia de
doencase/ou pragas, outros). Entretanto, pode néo ser a técnica mais adequada
para analisar a relacdo entre as variaveis climaticas e a produtividade das
culturas, tendo em vista que muitas dessas varidveis climéticas estdo inter-
relacionadas, ou seja, estdo altamente correlacionadas entre si (Prabhu e
Dakshayini, 2018).

A multicolinearidade pode afetar a interpretacédo dos resultados, pois torna
dificilidentificara contribui¢@o individual de cada varidvel no modelo. Além disso,
a multicolinearidade pode levar a uma instabilidade nos coeficientes das
variaveis independentes, o que pode tornar o modelo menos confiavel (Garg e
Tai, 2013). Por esse motivo, optamos por recorrer a combinacédo de modelos que
garantam um maior nivel de confiabilidade para a interpretacéo e transparéncia
dos resultados, visando garantir sua aplicabilidade na produtividade do cultivo

analisado.



77

3.2.6.2 K-Nearest Neighbors (KNN)

O KNN regressdao é um modelo ndo paramétrico, que nao assume
nenhuma forma particular para a relacédo entre as variaveis independentes e a
variavel resposta. E indicado para problemas em que a relagdo é complexa e
nao-linear. Contudo, pode ser computacionalmente pesado para grandes
conjuntos de dados e pode ser sensivel a valores extremos e pode produzir
resultados imprecisos caso ndo haja uma quantidade suficiente de dados para
treinamento do modelo (Song, 2017).

O KNN regressédo na area agricola pode ser utilizado nos problemas que
envolvemmultiplas variaveis ambientais, tais como o clima, solo e nutrientes.Na
pesquisa de Shakoor et al. (2017), os autores utilizaram esse modelo para
auxiliar os agricultores nas tomadas de decisdes, buscando o aumento da
margem de lucro. Para tanto, foram utilizados os dados de producéao, clima e

regido para prever o resultado mais rentavel.

3.2.6.3 Support Vector Machine (SVM)

O SVM é um modelo que busca maximizar a margem entre as classes,
sendo indicado para problemas onde elas sdo bem separaveis. Contudo,
apresenta certo nivel de dificuldade para a escolhado kernel adequado e pode
ser sensivel a escolha do parametro C (Fan et al., 2018).

Na agricultura, o SVM pode ser util em problemas de classificacdo e
regressao, como identificacdo de doencas em plantas, classificagao de tipos de
solo e a influéncia das variaveis na produtividade. Outra vantagem, esta na
capacidade de lidar com um conjunto de dados com alta dimensionalidade,
comum em analises agricolas que envolvem muitas variaveis (Anwar et al.,
2021).

3.2.6.4 eXtreme Gradient Boosting

O eXtreme Gradient Boosting € um modelo que combina varios modelos
fracos para formar um modelo forte. E indicado para problemas com grande
quantidade de dados e muitas variaveis independentes. Entretanto, pode ser
sensivel a escolha dos parametros e pode ser computacionalmente pesado

(Sahin et al.,, 2020; Zhang et al., 2021), exigindo recursos de computacao
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avancados para treinar e ajustar o modelo adequadamente, o que pode impactar
significativamente a qualidade dos resultados. Assim, devido a complexidade do
modelo, pode ser dificil interpretar os resultados e entender como as variaveis
independentes estdo contribuindo para a variavel resposta (Zhang et al., 2021).

O XGB tem sido amplamente utilizado na agricultura para prever
rendimentos de culturas e auxiliar na tomada de decisées. Uma das principais
vantagens estd na capacidade de lidar com grandes conjuntos de dados,
tornando-o adequado para analisesde grande escala na agricultura. Além disso,
o modelo pode lidar com diferentes tipos de variaveis, incluindo variaveis

climéticas, nutricionais e de solo (Anwar et al., 2021; Mariadass et al., 2022).

3.2.6.5 Redes neurais artificiais (RN)

As RN podem ser utilizadas para problemas complexos e nédo-lineares
(Chen et al., 1990). No entanto, podem exigir um grande conjunto de dados e
ser sensivel a escolha da arquitetura da rede. O Multi-Layer Perceptron (MLP) é
uma rede neural artificial que consiste em uma série de camadas de neurénios
interconectados (Nestor, 2006). E capaz de lidar com problemas complexos e
nao-lineares, sendo amplamente utilizado em vérias areas, incluindo a
agricultura (Choubin etal., 2016).

Desse modo, o MLP pode aprender a partir de um conjunto de dados de
entrada e de fornecer previsdes para novos dados (Choubin et al., 2016). Uma
das principais vantagens é a sua capacidade de lidarcom dados nédo-lineares e
complexos. Além disso, ele pode lidar com varias entradas e saidas, permitindo
a modelagem de problemas mais complexos. Apresenta uma alta flexibilidade,
aceitando a escolha da arquitetura da rede, bem como a configuracéo de
parametros para otimizar a performance (Hemalatha et al., 2017).

Assim, como outras redes neurais,0 MLP pode ser suscetivel a overfitting
em casos de sobreajuste dos dados de treinamento, o que pode resultar em
desempenho insatisfatério para novos dados. Desse modo, a escolha da
arquitetura da rede pode ser complexa e requer conhecimento especializado,
bem como a otimizacdo de parametros pode ser computacionalmente intensiva
(Huang, 2009).

Ao utilizar somente uma camada no modelo de RN, cria-se uma rede do

tipo Perceptron Simples, que é um modelo mais simples e menos complexo que
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as redes de multiplas camadas, como o MLP. Essa abordagem pode ser atil em
situacBes em que o problema é relativamente simples e ndo exige um modelo
muito complexo (Choubin etal., 2016). Uma das principais vantagens de utilizar
apenas umacamada é que o modelo é mais facil de ser interpretado e treinado,
jA queha menos parametros a serem ajustados. Ainda, eletende a ser mais leve,
0 que pode ser vantajoso em casos em que a velocidade de processamento é
um fator critico (Nestor, 2006).

Todavia, utilizar somente uma camada pode ser limitante em situacdes
em que o problema é complexo e exige uma representacdo mais sofisticada das
relacdes entre as variaveis. Nesses casos, é possivel que o modelo ndo consiga
capturar todas as nuances do problema e, portanto, ndo apresente uma
performance tdo boa quantoum modelo de multiplas camadas (Livingstone et
al., 1997).

Na agricultura, as RN podem ser utilizadas para modelar problemas
complexos, como a relacdo entre variaveis climaticas e a produtividade das
culturas. Uma das principais vantagens € que as redes neurais podem lidar com
dados néo-lineares e nao paramétricos, o que as torna adequadas para modelar
as relacdes complexas entre variaveis. Ademais, as redes neurais podem ser
treinadas com grandes conjuntos de dados, o que € comum em estudos

agricolas (Singh e Panda, 2009).

3.2.7 Biblioteca Caret

Todos os modelos de aprendizado de maquina foram executados usando
a biblioteca Classificacdo e Treinamento de Regressao (caret) no ambiente de
programagado R. A biblioteca “caret” é um conjunto de fungbes que buscam
simplificar o processo de criacdo de modelos preditivos no R. O pacote contém
ferramentas que permitem dividir os dados, pré-processamento, selecdo de
recursos, ajuste de modelo usando reamostragem e estimativa de importancia
de variaveis, além de outras funcionalidades (Kuhn, 2008).

O pacote oferece diversas vantagens para a implementacao de modelos
de aprendizado de maquina. O destaque desse modelo esta na facilidade de
uso, ja que a biblioteca fornece fun¢des que automatizam tarefas comuns, como
pré-processamento dos dados, selecdo de variaveis, ajuste de parametros e

avaliacao do modelo (Kuhn, 2008).
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3.2.8 Treinamento e teste, parametros e validacao cruzada

A configuragcdo de um modelo de Machine Learning é uma tarefa
importante e delicada que envolve diversas etapas, dentre as quais se destacam
a definicdo da porcentagem de treinamento e teste, a escolha dos parametros
do modelo e a realizacdo da valida¢do cruzada (cross validation). A primeira
etapa consiste em definir como dividir os dados entre treinamento e teste. Essa
divisdo permite que o modelo seja treinado em uma parcela dos dados, enquanto
outra parcela é utilizada para avaliar o seu desempenho. E importante escolher
uma proporcao que permita que o modelo seja treinado em dados suficientes,
mas que também forneca dados suficientes para teste.

Para realizar as analises propostas para os fins da pesquisa, o banco de
dados foi composto por 587 amostras, dividido em 75% para treinamento e 25%
para teste. Na Figura 4, é possivel visualizara demonstracdo métrica de cada

iteracaol/treino/teste, que possibilitam gerar os resultados para avaliacao:
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Figura 4. Esquemada divisdo de dados em 75% para treinamento e 25% para
teste e demonstracéo da validac&do cruzada em quatro vezes.

Durante a utilizacdo do cross validation, os dados foram divididos em
quatro grupos, sendo que cada grupo possui duas partes. A primeira parte é
utilizada para teste e o restante sao utilizadas para treinamento do modelo,
gerando uma métrica de avaliacdo. Esse processo € repetido quatro vezes, até
que toda a base passe pelo processo de treino e teste, garantindo assim, uma
métrica de avaliacdo média para o modelo (Figura 4). Posteriormente, foram
definidos os parametros, considerando a inclusdo dos fatores com maior
influéncia na produtividade da batata. A escolha correta dos parametros pode

influenciar significativamente o desempenho do modelo (Tabela 2).
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Tabela 2. Parametros dos modelos.

Modelo Parametro Valores testados Intervalo
RE ntree 50 a 500 50
mtry 50 a 200 10
RLM intercept -10 a 3 0.1
KNN k 1a50 1
sigma 0.01 a 2, 0.1
SVR C 0.01;0.1;05;1;5e 10 -
nrounds 3;5e10 -
lambda 0.1a05 0.1
XGB  alpha 01e05 0.1
eta 0.1e05 0.1
RN sigma 1a30 1

Como pode ser visualizado, teremos o0s parametros utilizados nos
modelos de Machine Learning, juntamente com os valores testados e o intervalo
de variagédo de cada parametro. Os valores dos parametros sao testados durante
cada iteracdo do cross validation, sendo ajustados a cada iteracdo. O modelo é
treinado e testado com esses valores especificos. Ao repetir 0 processo para
todas as iteracbes do cross validation, é possivel avaliar o desempenho do
modelo com diferentes combinagfes de parametros e selecionar aqueles que
fornecem os melhores resultados médios.

A partir dos dados apresentados é possivel visualizar os seis modelos
utilizados, os parametros de avaliacdo, os testes das variantes e os intervalosde
tempo, para a analise dos dados sobre produtividade. Cada modelo foi ajustado
em uma base treino e, em seguida, aplicado em uma base teste para calcular
medidas de performance para o objeto de estudo. Cabe destacar, que os
parametros variam de acordo com as especificidades de cada modelo, porém,
ao final para cada modelo é possivel verificar uma amostragem da extensao dos
dados do algoritmo na tarefa de previsdo de ML, permitindo investigar o nivel de
importancia que cada fonte de dados.

Assim sendo, 0 modelo RF foiutilizado para selecionaras top 10 variaveis,
climéticas e nutricionais, utilizando como parametros o ntree (niUmero de arvores)
e o mtry (numero de variaveis selecionadas em cada nd). J& no RLM, o
parametro utilizado foi o intercept que definiu arelacdo linear entre as variaveis,
com o intuito de estipular uma taxa média de mudanca no desempenho da

produtividade.
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Portanto, a validacdo cruzada permite que o modelo seja testado em
varias combinacfesdiferentes de treinamento e teste, o que ajuda a garantir que
o modelo ndo esteja superajustando ou subajustando aos dados de treinamento,
bem como uma estimativa mais precisa do desempenho geral do modelo. No
periodo de treinamento a validacao cruzada foi realizada com k-fold igual a 4
(Figura 4). E importante destacar que essas etapas sdo interdependentes e
podem ser interativas, possibilitando refinar o modelo e melhorar o seu

desempenho.

3.2.9 Avaliacao de Modelos Preditivos

A avaliagdo do desempenho dos modelos de Machine Learning é um
aspecto fundamental para garantir a qualidade das previsdes e aprimorar as
estratégias de manejo nasculturasagricolas. Para essa avaliacdo, séo utilizadas
diversas métricas, como o R? ajustado e 0 RMSE e a analise do diagrama de
Taylor.

O RZ? ajustado é uma métrica que avalia a qualidade do ajuste do modelo
aos dados, indicando a propor¢do da variabilidade desses dados, que é
explicada pelo modelo. Quanto mais préximo de 1 for o valor do R? ajustado,
melhor serd o desempenho do modelo. Ja o RMSE € uma medida de erro que
avalia a diferenca entre os valores observados e previstos pelo modelo, quanto
menor o valor do RMSE, menor sera a discrepancia entre os dados observados
e previstos pelo modelo.

Além dessas métricas, se tem o diagrama de Taylor, uma ferramenta
grafica que permite comparar os modelos de previsdo em relacdo as estatisticas
dos dados observados. Nele, é possivel visualizar o grau de concordancia entre
as previsdes e os dados observados, bem como a variabilidade e o viés dos
modelos em relacdo aos dados e identificar aquele que apresenta a melhor

performance e maior precisdo na previsdo dos dados.

Coeficiente de determinacao ajustado:

(n—1)
n—-1)—-k
na qual n € a quantidade total de amostras, k € o numero de variaveis
independentes na regresséo e R? é o coeficiente de determinacéo.

RZ=1- (1 - R?)
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Raiz do erro quadratico médio:

n
1
RMSE = EZ(Yesti — Yobs;)?
i=1

sendo: n € o numero de amostras, Yest; € a variavel estimada e, Yobs; é
a variavel observada.

Diagrama de Taylor:

Taylor (2001) prop6s a construcao de um diagrama para comparacao de
modelos que contemplam algumas estatisticas, como: valor e desvios-padrao
dos dados estimados e observados e o coeficiente de correlacdo. Dessa forma,
evita-se a construcao de extensas tabelas.

Na Figura 5, o modelo é representado pelo circulo preto, em que a
distancia radial do ponto de origem € proporcional ao desvio-padrao dos dados
interpolados e, em azimute do ponto, € o valor de R dos dados observados e
estimados pelo método. A correlacdo do ponto de referénciacom ele préprio é

igual a 1 e, por conseguinte, verifica-se no eixo x.

Desvio padrao

} referéncia J modelo
Figura 5. Exemplo de construcao do Diagrama de Taylor. (Adaptado de Pereira
et al., 2014).

No Diagrama de Taylor, a distanciaradial do ponto de previséo até o ponto
de referénciaindica o erro de previsdo do modelo. J4 o &ngulo formado entre o
eixo horizontal e a linha que conecta os pontos de referéncia e previsao, indica
a correlacdo entre as duas séries (Pereira et al., 2014). Desse modo, se o0 ponto

de previsdo estiver proximo ao ponto de referéncia e a linha que os conecta
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estiver proxima ao eixo horizontal, isso indica que o modelo tem uma boa
precisdo e correlacdo com os dados reais. Por outro lado, caso o ponto de
previsao estiver distante do ponto de referénciaou alinhaque os conecta estiver
em um angulo elevado em relagcéo ao eixo horizontal, isso indicaque o modelo

tem baixa precisdo e correlagdo com os dados reais (Pereira et al., 2014).

3.2.10 Resultados predictors

Os predictors (preditores) podem ser construidos para prever valores
numeéricos (regressdo) com base em um conjunto de entradas. O modelo
aprende a relacdo entre as entradas e saidas fornecidas e pode ser usado para
prever a saida de novos exemplos de entrada. Posteriormente, esses modelos
podem ser avaliados utilizando o diagrama de Taylor, que é construido a partir

das previsdes geradas pelo modelo e comparadas com as observacgoes.

3.2.11 Aplicacdo R Shiny para analise dos modelos de Machine Learning

Para uma anélise dos modelos foi desenvolvida uma aplicacdo interativa
capaz de realizar a predicao de modelos de aprendizado de maquina, incluindo
RLM, KNN, SVR, XGB e RN para regressdo. A aplicacdo é desenvolvidacom
uso do pacote shiny (Chang et al.,, 2018), no ambiente R de computacao
estatistica (R Core Team, 2017).

A aplicacdo ficara disponivel no servidor da UNESP para toda a
comunidade académica e o algoritmo sera disponibilizado no GitHub, que € uma
plataforma de hospedagem e colaboracédo para desenvolvimento de software
baseado em Git, um sistema de controle de verséo distribuido. A plataforma é
amplamente utilizada em projetos de software livre e de cédigo aberto, bem
como em projetos de universidade, empresas e organizagoes.

A sequir, serdo apresentadas as telas da aplicacdo e descrito como foi
desenvolvida a anélise dos algoritmos utilizados neste trabalho. Essa aplicacdo
foi dividida em cinco telas: inicio, upload, varidveis, dados e modelagem,

entretanto, dentro de algumas telas existem sub telas.
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Tela 1. Inicio

Existem trés possibilidades de fazer upload de diferentestipos de arquivos
de dados, incluindo arquivos CSV, Excel e Colar, tornando a aplicacao flexivel e
versatil. A opcao “Passos et al. (2023)” carrega os dados referentes ao trabalho
(Figura 6). O botédo "Instrucdes de Uso" serve como um manual para orientar a
utilizacdo da aplicacdo e a organizacao correta dos dados na planilha.Ja o botao
"Download dotrabalho"funcionacomoum linkdireto para o repositério da Unesp
onde o trabalho estara disponivel. Ja na parte inferior da tela, é possivel
encontrar informagdes sobre a versédo da aplicagdo, bem como detalhes sobre
os autores do trabalho e contato do desenvolvedor da aplicacao.



Machine Learning Inicio Banco de dados -  Resultados -

PPG
Agronomia

O banco de dados analisado sera obtido via:

O Importagao de arquivo xisx

(O Importagao de arquivo csv ’
O colar ‘ ’
<SS -

(® Tese - Passos et al. (2023)

INSTRUCOES DE USO ’

DOWNLOAD DA TESE ’

Producao Vegetal
FCAV - UNESP
Jaboticabal

unesp®

Tese | Danilo Passos

86

Figura 6. Tela inicial da aplicacdo — menu Inicio.
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Tela 2. Upload

No caso de o usuarioescolhera opcéao Excel ou CSV, ele podera carregar
o arquivo de dados e especificar o separador de valores e o tipo do decimal. Ja
para a escolhada opgao “Colar’, aparecera um campo para colar os valores. A
opgao “Tese - Passos et al. (2023)” carregou os dados referentes a desta
pesquisa, isso sem precisar modificar a estrutura do banco de dados. Quando
os dados forem carregados, eles aparecerédo natabela para que o usuéario possa

conferir as variaveis escolhidas e a quantidade de amostras do banco de dados
(Figura 7).
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Machine Learning Inicio Banco de dados -  Resultados -

Escolha o arquive: Show ‘ 10 " entries
PROCURAR... P‘ dos nao ¢ 8 Produtividade @ Cultvar N P K Ca Mg S B  Cu Fe Mn  2Zn  Tm_EILS5d
13015.7 Agata 33.6 52 537 17.7 4.8 3.1 194 59 8108 563.8 75.5 17.002
Separador de valores
O Virgula (arquivo csv separado por virgula) 15032.5 Agata 38.1 6.8 558 16.2 4.7 26 231 3.9 4307 508 65.3 17.002
O Ponto e virgula (normalmente arquivos csv)
11119.4  Agata 38.2 6.5 50 16.4 5 3 2141 59 886.8 5286 69.2 17.002
O Tabulagéo (normalmente quando vocé copia e cola)
130565.9 Agata 41.2 7.8 435 16.6 55 2.7 207 7.8 5321 537.4 92 17.002
Separador decimal
O Ponto 24861.8 Agata 50.3 5.6 35 14.3 6.4 2.8 257 7.8 9882 4904 62.6 17.002
O Virgula
193568.7 Agata 44.2 7.2 451 18.7 5.3 3.7 157 59 836.2 4067 444 17.002
< VOLTAR AVANGAR > 19375.7 Agata 463 76 362 108 54 33 15 39 2787 4874 626 17.002
21198.7  Agata 44 .4 9 328 17 59 3.1 16 59 7348 4625 80.9 17.002
178854 Agata 49.4 56 37.8 14 8.6 2.8 24 7.8 5912 4728 59.2 17.002
17680.3 Agata 38.8 8.3 455 1.7 4.9 2.6 15 3.9 7855 4507 431 17.002

Showing 1 to 10 of 587 entries

Figura 7. Tela para carregar o arquivo de dados — menu Banco de dados > Upload.
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Tela 3. Variaveis

No menu esquerdo € possivel selecionar a variavel dependente (variavel
resposta) e filtrar por grupo, caso seja necesséario (Figura 8). Nesta tela
seleciona-se quais sdo as variaveisindependentes que devem compor o modelo,
sendo possivel selecionar as cinco ou as dez mais importantes de acordo com o
modelo de Machine Learning RF, realizado na subtela “Selecdo por Random
forest”. A descrigdo de como o algoritmo de RF foi construido e de como ele
selecionaotop 10, esta descrito no item “Selecaode variaveis”. Para este estudo
foram escolhidos trés grupos de varidveis independentes: variaveis climaticas,

variaveis nutricionais e top 10.
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Machine Learning Inicio Banco de dados - Resultados -

; . Variaveis do banco de dados Selecdo por Random forest
Selecione a variavel resposta

Produtividade -
‘ Copy ‘ ‘ Csv ‘ ‘ Excel ‘ ‘ Print ‘ PDF ‘
[ Filtro por grupo
Variaveis Pesos
< VOLTAR AVANCAR = QG_EV_95d 10113381501.8864
FI_EIV_75d 5652186511.13355
[ 3683910667.06736
Tmin_EIV_65d 3423503956.75753
N 2800369429.29644
QG_EIV_65d 2637685459.89301
Ca 2192215397.38874
Zn 1614539452 25917
K 1405578617.00326
Fe 1401039030.02195
Showing 1 to 10 of 10 entries Previous E| Next

Figura 8. Tela que seleciona a variavel resposta, filtra e define as varidveis independentes — menu Banco de dados > variaveis >
Variaveis do banco de dados.
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Tela 4. Dados

Na tela dos dados € possivel visualizar duas tabelas, uma somente com
as variaveis selecionadas (Figura 9) e outra com as mesmas variaveis,
entretanto, nessa os dados foram padronizados com a funcéo nativa scale do R
(Figura 10).

Tela 5. Modelagem

No menu esquerdo € possivel selecionar quais sdo 0os modelos de
Machine Learning que deseja utilizar para analisar os dados, existem cinco
opcOes: Regressao linear multipla, KNN regressdo, Support vector machine,
Redes neurais e eXtreme Gradient Boosting. Logo abaixo € possivel definira
porcentagem dos dados que serdo utilizados para treinamento e definiro nimero
de vezes que a validacdo cruzada (cross-validation) deve ser feita (Figura 11).

Para realizar as analises, 0 banco de dados —587 amostras — foi dividido
em 75% para treinamento e 25% para teste. No periodo de treinamento a
validag&o cruzada foi realizada com k-fold igual a 4. Na guia “resultados”, se
pode visualizar os resultados do R? ajustado e do RMSE para o treinamento e o

teste, e o Diagrama de Taylor para os cinco modelos (Figura 11).
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Machine Learning Inicio Banco de dados - Resultados -

Tabela de dados Tabela de dados tratados
<VOLTAR AVANCAR >

‘ Copy ‘ ‘ csv ‘ ‘ Excel ‘ ‘ Print ‘ ‘ PDF ‘ Search:
N P Ca Mg Fe K QG_EIV_T75d Tmin_EIV_65d QG_EV_95d P.I_EIV_75d
1 33.6 5.2 17.7 4.8 810.8 53.7 154.72 9.758 147.88 6.3
2 38.1 6.8 16.2 47 4307 558 154.72 9.758 147.88 6.3
3 38.2 6.5 16.4 5 886.8 50 154.72 9.758 147.88 6.3
4 41.2 7.8 16.6 2.5 9321 43.5 154.72 9.758 147.88 6.3
5 50.3 56 14.3 6.4 988.2 35 154.72 9.758 147.88 6.3
51 442 7.2 13.7 5.3 836.2 451 154.72 9.758 147.88 6.3
7 46.3 76 10.8 2.4 278.7 36.2 154.72 9.758 147.88 6.3
8 44.4 9 17 59 7348 328 154.72 9.758 147.88 6.3
9 49.4 5.6 14 8.6 591.2 37.8 154.72 9.758 147.88 6.3
10 38.8 8.3 1.7 49 7855 455 154.72 9.758 147.88 6.3
Showing 1 to 10 of 587 entries Previous E| 2 3 4 5 . 59 MNext

Figura 9. Tela que visualiza as variaveis independentes selecionadas com e sem padroniza¢cdo — menu Resultados > Dados >
Tabela de dados.
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<VOLTAR AVANCAR >

Tabela de dados

Tabela de dados tratados

‘Cop@r H CS\.I’H Excel H PrintH PDF‘

Search:
N P Ca Mg Fe K
-2.48358323095642  0.657248161536453 0.988664952308785  -0.561392491637684 1.87907712176152  -0.010842503752214

-1.81084051896042

-1.79589068091607

-1.34739553956854

0.0130397224509535

-0.898900398254735

-0.584953799323269

-0.869000722166024

-0.121508819948246

-1.70619165264994

1.68554646790833

1.49274035354636

2.32823290939075

0.914322738129422

1.9426210445013

2.19969562109427

3.09945663916966

0.914322738129422

2.64957613013196

0.597754049031635

0.649875302801922

0.701996956572209

0.102600238213912

-0.0537641230969484

-0.809525202766105

0.506239864112782

0.02441805755684818

-0.574978660799815

-0.616078418055095

-0.452020638802861

-0.178591006715805

0.313582331040897

-0.287962859550628

-0.233276933133216

0.04015269859538407

1.51667271222395

-0.506706565220273

-0.0933226703328905

2.2734532969764

0.43285817396696

2.79963414127625

2.01088179084649

-0.882075020762647

1.48470094654664

0.73953754179853

1.74779136869657

0.120708228288677

-0.242622364967118

-0.649803202236542

-1.18227045097348

-0.549574073062353

-1.10709860409297

-1.32008550358775

-1.00686947491896

-0.524516790769027

Showing 1 to 10 of 587 entries

Previous

1‘2345

59 MNext

Figura 10. Tela que visualiza as variaveis independentes selecionadas com e sem padronizacdo — menu Resultados > Dados

>Tabela de dados tratados.
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) . Resultados Parametros Resultado predictor Medias Divis&o dos dados Ajuda
Modelo de machine learning

Regressao linear maltipla ;
Modelos selecionados: rim, knn, svm, m, xgb Taylor Diagram
KNN regressdo

Support vector machine o1 02 0.3 SVM

Redes neurais

eXtreme Gradient Boosting

Percentual de dados para

treinamento
50 95
"-7-"'I'\"I"\"|

50 55 80 85 70 75 a0 a5 =) e85

1] 5000 10000 15000
Standard deviation

Validagao cruzada

4 —
Show | 10 = |entries Search:
R_treinamento R_teste RMSE_treinamento RMSE_teste Modelo
< VOLTAR
1 0.824 0.765 4922774 5988.457 SVR
2 0.665 0.631 6790.219 7012184 RLM
3 0.773 0.689 5605.521 6430.724 KNN
4 0.008 0.007 19086.897 21556.243 RN
5 0.948 0.728 2987.365 6139.512 XGB

Figura 11. Tela que selecionaa variavel resposta, filtra e define as variaveis independentes — menu Resultados > Modelagem >
Resultados.
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Em Machine Learning os parametros sdo as variaveis que o modelo de
aprendizado de maquina utiliza para fazer previsdes a partir dos dados. Os
parametros sdo as configuragcdes domodelo que ndoséo aprendidas a partir dos
dados, mas que precisam ser definidas pelo usuario antes do treinamento.

A escolha dos parametros pode ser feita através de tentativa e erro, ou
utilizando técnicas mais sofisticadas, como a validacéo cruzada. O objetivo esta
em encontrar a melhor combinagéo de parametros que minimize a func¢ao de
perda do modelo, obtendo um modelo com bom desempenho em dados novos.
Na guia pardmetros, € possivel visualizar os melhores parametros para cada
modelo analisado (Figura 12), essa escolha foi realizada pelo Tunegrid.

Em seguida, ele usa a validacdo cruzada para testar todas as
combinacgdes possiveis desses valores e selecionar aqueles que fornecem o
melhor desempenho do modelo (Figura 4). A metodologia esta descrita no item
“Treinamento e teste, parametros e validacdo cruzada”. Os resultados dos
predictors de cada modelo podem ser visualizados e salvos para que
posteriormente sejam utilizados no Diagrama de Taylor, comparando os 15
modelos (Figura 13). A metodologia esta descrita no item “Avaliacdo de Modelos

Preditivos”.
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. . Resultados Parametros Resultado predictor Médias Diviséo dos dados Ajuda
Modelo de machine learning

Regressdo linear multipla

Melhores parametros encontrados pelo tuning:

KNN regressdo

Support vector machine Modelo: SVR

Redes neurais sigma C
eXtreme Gradient Boosting o @111
Modelo: KNM
Percentual de dados para x
. 13 13
treinamento
el 2 Modelo: RLM

A

| s
O intercept

50 &5 60 85 70 75 B0 8 00 05 1 5

Modelo: Redes Neurais

Validagao cruzada

size

1@ )
4
Modelo: XGB

nrounds lambda alpha eta
= BT 11 18 8.5 @.81 @.01

Modelo: MLP

Figura 12. Tela que visualiza os parametros — menu Resultados > Modelagem > Resultados.
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) . Resultados Pardmetros Resultado predictor Médias Divisdo dos dados Ajuda
Modelo de machine learning

Regressdo linear miltipla

Valores Predictors:

KNN regressao

Valor_real SVM RLM KNN RN XGB

Support vector machine
1 15032.5 21282.188 18653.049 20718.485 1.652388e+04 18074.836
Redes neurais 2 11119.4 16829.361 1561@.353 20948.823 1.652388e+04 17027.373
eXireme Gradient Boosting 3 19358.7 21966.839 21143.87@ 22091.338 1.652388:+04 24013.693
4 21198.7 17830.008 20220.314 19877.454 1.652388e+04 16579.457
5 17394.2 20601.172 26554.691 208939.331 1.976895:+04 22917.607
Percentual de dados para 6 17576.8 23493.609 28963.621 208979.635 1.976895:+04 21080.065
. 7 16404.2 19381.944 17784.611 19947.205 1.976895+84 21286.876

treinamento

5 23955.8 21010.712 20409.301 19655.969 1.9768952+04 21568.285
=t i 9 .652388e+04 23103.094

W’\_T_nl|ll|ll|ll| 1la 19798.

50 55 ) 85 70 75 a0 a5 eD 85

21834.833 21731.232 28385.423 1.976895e+84 21214.143

11 16413.3 13513.961 9112.491 12955.338 652388e+84 14523.229

12 15868.8 12319.914 18442.847 12529.985

2
8
2
8
22626.8 21520.188 23@52.587 20565.80@
1
3
a 652388e+84 10105.418
9

e

13 26499.9 18624.264 16124.352 14960.723 652388e+84 18359.412

Validagao cruzada

14 12557.7 16482.091 14310.608 15153.831 1.652388e+84 19327.555

4 15 145208.8 14829.323 13580.474 14453.546 1.652388e+84 13885.521
16 22749.9 17298.631 11841.99%5 15413.115 1.652388e+84 11177.729

17 11613.3 16692.811 16778.588 19218.154 1.652388e+84 18413.818

18 14566.6 1474@.343 19112.186 15@99.385 1.652388e+84 18873.906

15 17241.7 15752.885 14720.29%5 17269.869 1.652388e+84 15688.937
28 27591.7 19803.196 21420.281 22541.823 1.652388e+84 19231.514

21 35658.3 25816.657 25876.979 23512.492 1.652388e+84 21852.633

22 16225.8 22467.150 23977.97@ 23928.523 1.652388e+84 20445.273

23 22208.3 24853.890 24671.181 24694.238 1.652388e+84 22692.691

24 22341.7 22825.610 21311.125 21308.331 1.652358e+84 20624.879

Figura 13. Tela que visualiza os valores dos predictors — menu Resultados > Modelagem > Resultado predictor.
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Na guia de médias é possivel visualizar dois graficos de barras referentes
ao R2ajustado e ao RMSE, com o auxilio dos gréaficos verifica-se o desempenho
dos modelos escolhidos (Figura 14). A metodologia esta descrita no item
“Avaliacdo de Modelos Preditivos”. Na guia de divisdo dos dados, existem duas
tabelas que apresentam a separacéo dos dados entre treinamento e teste. Além
da exibi¢cdo das amostras contidasem cada conjunto, assim pode ser visualizado
o tamanho de cada um, que corresponde a porcentagem escolhida no momento
da definicdo da divisao entre treinamento e teste (Figura 15).

Na guia de Ajuda, encontram-se as informagdes acerca do pacote Caret
utilizado para construir os algoritmos, bem como a definicdo dos modelos
disponiveis na aplicagdo. Além disso, € possivel obter informacdes sobre o
percentual adequadosde treinamento e validagdo cruzada, além de informagdes

sobre a definicdo dos parametros e analise dos modelos (Figura 16).
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Modelo de machine learning
Regressdo linear maltipla

KNN regressdo

Suppeort vector machine

Redes neurais

eXtreme Gradient Boosting

Percentual de dados para

treinamento
50 95
I I \._r_/i.l T | T | T | T I

50 55 60 65 V0O T5 80 85 90 95

Validagao cruzada

4

< VOLTAR

Resultados

0.00

Parametros

0.20

Resultado predictor

068

.64 .64

Médias

073

RM

RLM XGB KRN
Modelo de machine learning

SVR

Divisdo dos dados

RMSE

15000

10000

5000

Ajuda

8473.80
XGB RN

KNN RLM
Modelo de machine learning

SVR

Figura 14. Tela que visualiza as médias do R? ajustado e do RMSE — menu Resultados > Modelagem > Médias.
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Machine Learning Inicio Banco de dados - Resultados -

) . Resultados Parametros Resultado predictor Médias Divisdo dos dados Ajuda
Modelo de machine learning
Regressdo linear multipla Treinamento Teste
KMNN regressao
Support vector machine Show‘ 10~ entries Search:
Redes neurais . .
Produtividade N P Ca Mg Fe K QG_EIV_75d Tmin_EIV_65d QG_EV_95d P.I_EIV_75d
eXtreme Gradient Boosting
1 130157 338 52 177 48 8108 537 154.72 9.758 147.88 6.3
Percentual de dados para 4 13055.9 412 78 166 55 5321 435 154.72 9.758 147.88 6.3
treinamento
5 24861.8 503 56 143 64 9882 35 154.72 9.758 147.88 6.3
50 95
o B e e D R 7 19375.7 463 76 108 54 2787 362 154.72 9.758 147.88 5.3
50 55 60 65 70 Fi a0 as a0 a5
9 178854 494 56 14 86 5912 378 154.72 9.758 147.88 6.3
Validacéo cruzada 10 17680.3 388 83 117 49 7855 455 154.72 9.758 147.88 5.3
4 1 16616.8 493 74 113 51 3547 324 154.72 9.758 147.88 6.3
13 269347 532 8 104 49 6588 362 154.72 9.758 147.88 6.3
= VORIAR 14 223252 417 84 102 47 8108 488 154.72 9.758 147.88 6.3
15 158281 451 79 137 58 2787 531 154.72 9.758 147.88 6.3
Showing 1 to 10 of 440 entries Previous ‘ 1 ‘ 2 3 4 5 44 Next

Figura 15. Tela que visualiza as tabelas de dados para treinamento e teste — menu Resultados >Modelagem > Divisao dos dados.
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. i Resultados Parametros Resultado predictor Medias Divisdo dos dados Ajuda
Modelo de machine learning

Regressao linear miltipla

KNN regressao

Ajuda com modelos de machine learning

Support vector machine

Redes neurais

eXtreme Gradient Boosting

Percentual de dados para

treinamento

20 = Validacdo cruzada (n_folds): ndmero de vezes que um conjunto de dados € dividido em conjuntos de treinamento e validacdo dur

-

A A R

50 55 60 65 70 75 80 a5 80 85

tuneGrid: define um conjunto de parametros (sigma e C) que serdo testados durante a busca de hiperparametros.

Sigma: controla a largura do kernel Gaussiano usado para transformar os dados de entrada em um espaco de maior dimensionalid

Validagao cruzada

C: define a importéncia relativa que o modelo dé para o ajuste correto aos dados de treinamento em relacdo & generalizacdo p

4

< VOLTAR

Support Vector Regression (SVR)

Figura 16. Tela que visualiza o contetdo de ajuda — menu Resultados > Modelagem > Ajuda.
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3.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Durante a analise dos dados dos teores foliares dos nutrientes nos
experimentos com doses crescentes de N, P e K, foram observados valores superiores
em alguns nutrientes como: P, B, Cu, Fe e Zn (Figura 17).

E importante salientar que pontos discrepantes nos resultados ndo devem ser
automaticamente considerados como outliers. Em experimentos agricolas, a presenca
de variagcbes naturais € uma realidade, e essas variacbes podem estar
intrinsecamente ligadas a fatores especificos relacionados aos valores observados.

A variagdo dos teores nutricionais no solo € um fator relevante a ser
considerado, pois diferentes regides possuem caracteristicas edafoclimaticas
distintas, como composicédo quimica do solo, clima e manejo agricola, que podem
influenciar diretamente a disponibilidade de nutrientes para as plantas. Portanto, é
natural que as andalises de solo e as praticas de adubacdo adotadas em cada

experimento tenham sido adaptadas as condi¢fes especificas de cada local.

Valores padronizados

N P K Ca Mg S B Cu Fe. Mn Zn Tm Tmax Tmin QG Pl PET AET STO DEF

Variaveis

Figura 17. Boxplots referente as varidveis nutricionais e climatica padronizados.
Simbologia: N = nitrogénio, P = fésforo, K = potassio, Ca = célcio, Mg = magnésio, S
= enxofre, B = boro, Cu = cobre, Fe = ferro, Mn = manganés, Zn = zinco, Tm =
temperatura média, Tmax = temperatura maxima, Tmin = temperatura minima, QG =
radiacdo global, PET = evapotranspiracdo, AET = evapotranspiracao real, P+l =
precipitacdo + irrigacdo, STO = armazenamento de agua no solo, DEF = deficiéncia
hidrica.

Desse modo, foram observados negativos nosnutrientesN e S, o que pode ser

justificado jA& que os valores padronizados podem ser negativos, mas estes nao
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indicam correlacdo negativa, somente que os valores estdo abaixo da média de zero.
E importante considerar a interacdo entre N e S ao recomendar a adubac&o, pois a
maioria do N esta presente em proteinas, enquantoo S € um componente essencial
para dois aminoacidos importantes, a cisteina e metionina. A deficiénciade S pode
reduzir a producdo desses aminoacidos e as proteinas que os contém néo serao
sintetizadas. O equilibrio adequado entre as concentraces de N e S, no solo e na
planta, € essencial para o crescimento e estado nutricional adequado das plantas
(Marschner, 2012).

Os resultados sugerem que a adubacdo corretiva, realizada antes dos
experimentos, pode ter sido eficaz para corrigir as deficiéncias nutricionais do solo.
Entretanto, a presenca de outliers indica a necessidade de mais estudos para avaliar
a eficacia das doses de adubacao utilizadas e a relacdo entre os teores foliares de
nutrientes e a produtividade das plantas.

Esse distanciamento ou discrepancia em relagéo aos resultados da adubacéo
corretiva pode configurar um erro amostral, ou fazer parte da variabilidade do
experimento. De toda forma, esse dado chama a atencéo para a necessidade da
busca de uma observagdo que coopere com mais precisdo para reducédo das
interferéncias relacionadas, nesse caso, com a adubacdo, permitindo um
planejamento mais adequado para a produtividade do cultivo.

Os valores encontrados néao sédo extremos, o que significa que néo distorcem a
andlise estatistica ou a interpretacdo dos resultados encontrados. Essa situacao pode
ser positiva, pois indica que os dados estdo dentro do esperado e néo ha valores
extremos distorcendo a analise estatistica ou a interpretacéo dos resultados (Figura
18).
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Figura 18. Boxplot da variavel produtividade em relacdo a todos os experimentos.

Assim, foi observado que a produtividade apresentou poucos outliers, sendo
gue a mediana dos valores registrados foi de 27922 kg ha-1. A produtividade minima
e maxima registrada foi de 2778 e 61516 kg hal, respectivamente. Os intervalos
interquartis de 25% a 75% da distribuicdo foram de 19354 e 35815 kg ha,
respectivamente. Esses intervalos representam a variacao dos valores observados. O
primeiro quartil corresponde aos 25% dos valores abaixo do numero indicado,
enquanto o terceiro quartil representa os 75% abaixo dele.

A produtividade apresentou uma distribuigdo relativamente homogénea, com
poucos pontos discrepantes em relacdo aos demais valores e sem anomalias,
sugerindo que a produtividade foi consistente e estavel ao longo do periodo
observado. O que nédo afeta a interpretacéo dos resultados. A identificacao de outliers,
em uma analise estatistica descritiva através do grafico boxplot, nem sempre modifica
a confiabilidade da analise dos dados, uma vez que outros modelos foram utilizados
para supervisionar as variaveis (Jonathan et al., 2015).

Ao identificardiscrepancias, podem ser feitos ajustes para corrigir os resultados

e torna-los mais confidveis. Assim, sera possivel proporcionar maior qualidade e
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precisdo dos dados, colaborando com a tomada de deciséo do agricultor, evitando

excesso e/ou déficit nutricionais no solo. O que permite um melhor manejo ambiental,

reducdo nos gastos e aumento da produtividade da cultura.

3.3.1 Heatmap de correlagéo

O heatmap foi criado com base na produtividade e nas variaveis nutricionais e

climaticas voltada para o cultivo da batata (Figura 19). As cores azuis e vermelhas

indicam, respectivamente, correlacdes positivas e negativas entre as variaveis, 0

tamanho dos circulos representa a mesma informacao - quanto maior o diametro,

maior é a correlacao.
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Figura 19.Heatmap da correlagdo entre a produtividade e as variaveis nutricionais e

climéaticas.
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Simbologia: N = nitrogénio, P = fésforo, K = potassio, Ca = célcio, Mg = magnésio, S
= enxofre, B = boro, Cu = cobre, Fe = ferro, Mn = manganés, Zn = zinco, Tm =
temperatura média, Tmax = temperatura maxima, Tmin = temperatura minima, QG =
radiacdo global, PET = evapotranspiracdo, AET = evapotranspiracao real, P+l =
precipitacdo + irrigacdo, STO = armazenamento de 4gua no solo, DEF = deficiéncia
hidrica.

Na figura 19, pode-se verificar que a produtividade apresenta alta correlacéao
(superior a 40%) com o N, TMax, Tmin, AET e PET. Conforme visualizado, a
correlacéo entre produtividade, as variantes nutricionais e climéaticas podem subsidiar
a adocao de calendarios fixos de irrigacao, viabilizando o manejo das variantes
apropriados para cada etapa do cultivo. A correlacdo, entre a produtividade e as
variaveis, sugere que elas possuem forte influéncia sobre a producéo agricola, uma
vez que as condicdes ambientais (solo, clima, adubacdo e outros) afetam a
composicdo quimica da batata e o seu potencial de mercado (Quadros et al., 2009).

Desse modo, para executar um manejo eficiente o produtor precisa estar
atendo ao inicio da formacéao dos tubérculos até proximo ao final do ciclo, pois é fase
€ critica para a cultura onde os nutrientes sdo exigidos em altas quantidades. Na fase
de enchimento dos tubérculos, a disponibilidade de nutrientese dgua no solo deve ser
elevada, pois € o periodo de acumulacdo da matéria seca e a absorcdo de nutrientes
ocorre de forma rapida. Além disso, as temperaturas maxima e minima podem
influenciar o desenvolvimento e a maturacéo da cultura.

A AET e a PET sao importantes para compreender a demanda hidrica da
cultura, contribuindo para o planejamento da irrigacéo, tendo em vista que a batata é
uma cultura sensivel ao déficite ao excesso de agua. O apice da demanda hidrica
ocorre no inicio da tuberizagdo, quando a matéria seca produzida pela fotossintese
passa a ser direcionada, quase que totalmente, para promover o crescimento dos
tubérculos (Marouelli; Braga; Guimaraes, 2013).

Nesse cenario, os dados provenientes podem auxiliar na calibragem das
necessidades dos fertilizantes e agua, corrigindo as potenciais deficiéncias, ainda,
durante o ciclo de crescimento do plantio. Dessa forma, ha possibilidade e viabilidade
de melhorar os niveis do potencial produtivo do cultivo, bem como melhor a qualidade
e a uniformidade no tamanho dos tubérculos, favorecendo uma maior rentabilidade

final do produto.
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3.3.2 Clusterizacdo aglomerativa

O processo de construcdo do dendrograma envolve a formacdo de
agrupamentos hierarquicos. Inicialmente, cada varidvel é considerada um
agrupamento individual, em seguida, os agrupamentos mais similares sao fundidos,
formandonovos agrupamentos. Esse processo é repetido iterativamente até quereste
apenas um unico agrupamento, representando a similaridade total entre as variaveis
(Kassambara, 2017).

O dendrograma (Figura 20) permite visualizar a estrutura de similaridade entre
as variaveis, auxiliando na identificacdo de padrbes e relacdes entre elas. As
ramificacoes mais curtas (P e K; Mg e S; B e Cu; Mn e Zn; Tmax e Tmin; QG e PI;
PET e AET; STO e DEF) correspondem a identificacdo de dois agrupamentos mais
similares entre si. Esses dois agrupamentos sdo fundidos para formar um novo
agrupamento, resultando em uma reducdo de um agrupamento no total. Esse
processo de ramificacdo é repetido iterativamente até que reste apenas um Unico
agrupamento (Kassambara, 2017). O eixo y representa a distancia de Pearson, uma
medida de similaridade entre as variaveis. Quanto mais proximo de zero, maior a

similaridade entre as variaveis.
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Figura 20. Dendrograma representando a similaridade entre varidveis com base na
distancia de Pearson.

Simbologia: N = nitrogénio, P = fésforo, K = potassio, Ca = calcio, Mg = magnésio, S
= enxofre, B = boro, Cu = cobre, Fe = ferro, Mn = manganés, Zn = zinco, Tm =
temperatura média, Tmax = temperatura maxima, Tmin = temperatura minima, QG =
radiacdo global, PET = evapotranspiracdo, AET = evapotranspiracao real, P+l
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precipitacao + irrigacdo, STO = armazenamento de 4gua no solo, DEF = deficiéncia
hidrica.

A medida que as ramificagdes se unem,formam-se agrupamentos maiores que
sao menos similares entre si. No finaldo dendrograma, resta apenas um agrupamento
anico, representando todas as varidveis em conjunto. No dendrograma, é possivel
identificar a formacdo de trés grandes grupos. O grupo vermelho consiste
exclusivamente em varidveis nutricionais, incluindo todos os macronutrientes e 0s
nutrientes B e Cu. O grupo verde no dendrograma € composto por variaveis
relacionadas a temperatura e aos micronutrientes Fe (ferro), Mn (manganés) e Zn
(zinco). J& o grupo azul é constituido exclusivamente por varidveis climéticas, com
destaque para aquelas relacionadas a disponibilidade de agua no solo e a
evapotranspiragao.

Observa-se que essas variaveis climaticas estdo mais proximas umas das
outras nodendrograma. A proximidade dessas variaveis climéticasindicauma relacéo
intrinsecaentre a disponibilidade de aguanosolo e 0 processo de evapotranspiragao.
O dendrogramae a distanciade Pearson se formam com base nasdiferentesvariaveis
do grupo vermelho, verde e azul. A formacao obtida na relacdo entre o dendrograma
e adistanciade Pearson resultam em um processo de agrupamento das variaveis que
estdo representadas, por sua vez, pela medida de distancia ou de semelhanca.

A evapotranspiracdo, é o processo combinado de evaporacao da agua do solo
e transpiracao das plantas, ela descreve a quantidade de 4gua que é perdida para a
atmosfera durante o ciclo hidrolégico. Desse modo, ela esta intimamente relacionada
a disponibilidade de aguano solo, umavez que a quantidade de agua disponivel afeta
diretamente a taxa de evapotranspiragéo.

De acordo com um estudo conduzido por Tindall et al. (1990), que avaliou a
absorcéo de nutrientes pela planta de tomate sob diferentes temperaturas na zona
radicular (10; 15,6; 21,1; 26,7; 32,2; e 37,8 °C) em uma camara de crescimento, foi
constatado que a temperatura influenciou a disponibilidade desses nutrientes no solo.
Isso resultou em dificuldades na absor¢cdo desses nutrientes pelas raizes do
tomateiro. E importante ressaltar que a relagéo entre temperatura e nutrientes pode
variar dependendo da espécie de planta, do tipo de solo e das condigbes ambientais

especificas.
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3.3.3 Anélise de componentes principais

A anélise de componentes principais (PCA, do inglés Principal Component
Analysis) é uma técnica de reducdo de dimensionalidade que busca encontrar as
principais combinacdes lineares das variaveis originais que melhor explicam a
variabilidade dos dados (Kherif e Latypova et al., 2020). A analise exploratéria de
dados é uma importante ferramenta utilizada em diversas areas da agricultura.

Nesse sentido, técnicas como boxplot, PCA e heatmap de correlacdo podem
fornecer informacdes valiosas sobre a estrutura e as relacdes entre as variaveis em
um conjuntode dados. O boxplot pode ser usado para avaliar a distribuicdo dos dados
e identificar outliers. A PCA pode ser usada para reduzir a dimensionalidade dos
dados e identificaras principaisfontes de variabilidade. O heatmap de correlacdo pode
ser usado para identificar relages e padrdes especificos entre as variaveis. Juntas,
essas técnicas podem ajudar a compreender melhor os dados e fornecerinsights para
analises posteriores, tornando a modelagem de Machine Learning mais precisa e
eficiente.

O primeiro componente principal (Figura 21) explicou 32.1% da variancia total
dos dados originais, enquanto o segundo componente principal explicou 17.6% da
variancia total. Juntos, eles explicam um total de 49.7% da variancia dos dados
originais. Essas porcentagens correspondem aos niveis de contribuicdo dos
componentes principais para a batata, pois tais componentes sao ativos e quando
expostos as condi¢cdes nutricionais e climaticas adequadas contribuem para a
produtividade. No entanto, é valido considerar, ainda, que em ambito visual, €
considerado a uniformidade de tamanho e quantidade de tubérculos, pois os
tubérculos medianos possuem um coeficiente baixo de varidncia, isso quando
testados (LEPRE, 2009). Logo, se as variaveis nutricionais e climaticas possuem
baixo teor de componentes principais, isso afeta a boa producéo e venda da batata
no mercado.

A dorméncia e a dorméncia apical sao fatores essenciais para os tubérculos de
batata e sua comercializacdo. A quebra da dorméncia resulta na perda da
oportunidade de manter a qualidade dos tubérculos, uma vez que eles passam a

competir no espaco do solo devido ao aumento no niumero de brotos (BISOGNIN et
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al., 2008). Muller et al. (2010) corroboram ao enfatizar que a brotacdo dos tubérculos

leva a perdas qualitativas e quantitativas devido ao aumento da atividade metabdlica.

Contribuigdo das variaveis
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Figura 21. Andlise de componentes principais entre a produtividade e as variaveis
nutricionais e climéticas.

Simbologia: N = nitrogénio, P = fésforo, K = potassio, Ca = calcio, Mg = magnésio, S
= enxofre, B = boro, Cu = cobre, Fe = ferro, Mn = manganés, Zn = zinco, Tm =
temperatura média, Tmax = temperatura maxima, Tmin = temperatura minima, QG =
radiacdo global, PET = evapotranspiracdo, AET = evapotranspiracao real, P+l =
precipitacdo + irrigagdo, STO = armazenamento de 4gua no solo, DEF = deficiéncia
hidrica.

O eixo 1 (Dim1l) é composto pelas varidveis dos nutrientes e operacionalizacdo
da absorcéo de nutrientes (relacionado a evapotranspiracao), ja o eixo 2 (Dim2) esta
relacionado aos componentes de armazenamento de agua no solo (STO) e DEF. De
acordo com os parametros de analise de Kherif e Latypova et al. (2020), conforme
visualizado, o primeiro componente principal obteve um maior indice de contribuicao,
isso devido as variaveis climaticas DEF, AET e STO. Ja o segundo componente
principal estava relacionando as variaveis com um maior nivel de correlagéo,

predispostas entre PET, Mn e B.
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Nesse sentido, as flechas préximas tendem a ter uma relagéo positiva entre si,
ou seja, quando umavariavel aumenta, a outra também tende a aumentar. Por outro
lado, flechas opostas tendem a ter uma relacdo negativa entre si, ou seja, quando
uma varidvel aumenta, a outra tende a diminuir. As flechas relacionadas aos
macronutrientes estdo todas proximas na andlise de componentes principais, iSso
pode indicar que essas variaveis estdo altamente correlacionadas entre si.

Essa correlacdo pode ser um indicativo que quando alta as cultivares de
temporalidade mais tardia terdo um maior potencial produtivo. Por outro lado, variaveis
com alta correlacdo negativa, sugere-se uma possivel suscetibilidade do genotipo a
chamada murcha-bacteriana, fator que incide diretamente na produtividade da batata
(Pereira, 2018).

Além desses fatores, no estudo de Haverkort e Struik (2015) foi avaliada a
influéncia das condi¢cdes meteorolégicas sobre o desenvolvimento da cultura da
batata. Observou-se que a temperatura do ar pode afetar diferentes aspectos do
desenvolvimento da cultura, tais como o crescimento do dossel, o volume dos
tubérculos e a duracdo do ciclo de crescimento. Timlin et al. (2006) destacaram o
papel da radiacdo como fator condicionante da produtividade total da batata. A
gquantidade de matéria seca produzida por unidade de luz interceptada foi de
aproximadamente 2,62 g m2 MJ! para a testemunha, com a adicdo da radiacéo
fotossinteticamente ativa (PAR) a quantidade de matéria seca foide 10,2 g m-2 MJ1,

assumindo 12 plantas por m2 em camara de crescimento de plantas.

3.3.4 Random Forest

O uso de modelos de Machine Learning tem se mostrado uma ferramenta
promissora na previsao da produtividade agricola. Dentre os modelos disponiveis, o
Random Forest tem sido amplamente utilizado devido a sua eficiénciaem lidar com
conjuntos de dados complexos e heterogéneos. Entretanto, a configuracdo adequada
dos parametros € crucial para obter um bom desempenho do modelo. Além disso, a
selecdo das variaveis mais importantes para a previsdo da produtividade € outro
aspecto relevante a ser considerado.

Nesse contexto, o presente estudo investigou o desempenho de um modelo de

Random Forest na previsédo da produtividade da cultura de batata, identificando as 10
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principais variaveis que influenciam a produtividade. Apos a aplicacao do tunegrid, os
melhores parametros foram encontrados: ntree com valor de 200 e mtry com valor de
90, posteriormente, esses valores foram utilizados no modelo de Random Forest.

O modelo fez a selecdo das 10 principais variaveis que influenciam na
produtividade. O top 10 variaveis € composto por: N, P, K, Ca, Mg, Fe, P+l_EIV_75d,
Tmin_EIV_65d, QG_EIV_65d, QG_EV_95d (Figura 4). Para este modelo, o R?
ajustado e o RMSE foram de 0,82 e 5260,39, respectivamente. Isso significaque o
modelo ajustado explicou cerca de 82% da variacao dos dados, e o RMSE indica que
os erros de predicdo apresentaram uma média de 5260,39 kg ha™.

No estudo conduzido por Kuradusenge et al. (2023), foram empregados trés
modelos de Machine Learning: Random Forest Regressor, Regressor Polinomial e
Regressor de Vetor de Suporte, com o objetivo de prever a produtividade de batatas
nalrlanda. A avaliacdo do desempenho dos modelos foi realizada utilizando medidas
de acurécia, tais como R? e RMSE, além da técnica de validacdo cruzada k-fold com
k = 5. Os resultados obtidos demonstraram que o modelo Random Forest Regressor
apresentou o melhor desempenho, com um valor de R? iguala 0,875 e um valor de
RMSE igual a 510,817 kg ha™1.

Assim, como em outras pesquisas que compararam diferentes modelos de
Machine Learning, tais como as realizadas por Devaux et al. (2014), Raimundo et al.
(2014) e Fleisheretal. (2017). O Random Forest (RF) foi selecionado para realizar a
identificacdo das variaveis mais relevantes em relacdo a previsdo de produtividade
agricola. Tal escolha se deve ao fato de que o RF é amplamente utilizado como
modelo de Machine Learning em diversas areas, incluindo a previsédo de produtividade
agricola.

Ao utilizaro RF para a selecéo das variaveis mais importantes, espera-se obter
um melhor entendimento das relacfes entre as variaveis envolvidas na producéo
agricola, permitindo uma analise mais precisa dos fatores que afetam a produtividade
das culturas. Dessa forma, os resultados obtidos podem ser utilizados para aprimorar
as estratégias de manejo da producdo agricola, contribuindo para a obtencéo de

cultivos mais produtivos e sustentaveis.
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3.3.5 Resultados dos parametros

A Tabela 3 apresenta os resultados dos parametros ajustados para os modelos

nos grupos 1, 2, 3 e 4, correspondentes aos 4 folds utilizados na anélise.

Tabela 3. Valores ajustados para 0s parametros.

3 Valor just
Modelo Parametro alores ajustados

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
RE Ntree 200 200 200 200
Mtry 90 90 90 90
RLM Intercept -5 -5 -5 -5
KNN K 13 13 12 13
Sigma 0.11 0.11 0.11 0.11
SVR C 1 1 1 1
Nrounds 10 10 10 10
Lambda 0.5 0.5 0.5 0.5
XGB Alpha 0.2 0.3 0.2 0.2
Eta 0.1 0.1 0.1 0.1
RN Sigma 9 8 10 9

No modelo RF, todos os grupos utilizaram 200 arvores (ntree) e 90 variaveis
selecionadas aleatoriamente (mtry). Para o modelo RLM, o valor do intercepto foi
mantido constante em -5 em todos os grupos. No caso do modelo KNN, o nimero de
vizinhos mais proximos (k) variou ligeiramente entre os grupos, sendo 13 nogrupo 1,
2e4,e 12 nogrupo 3.

Os modelos SVR mantiveram os valores de parametros em todos 0s grupos,
com um valor de 0.11 para sigma e 1 para C. Para o modelo XGB, todos os grupos
utilizaram 10 rodadas (nrounds) e um valor de 0.1 para eta. No entanto, 0 parametro
lambda variou ligeiramente, sendo 0.5 nos grupos 1, 3 e 4, mas 0.3 nogrupo 2. Além
disso, o valor do parametro alpha foide 0.2 nos grupos 1, 3 e 4, enquanto no grupo 2
foi ajustado para 0.3.

Por fim, para o modelo RN, o valor de sigma variou ligeiramente entre os
grupos, sendo9 nogrupo 1, 8nogrupo 2, 10 no grupo 3 e retornando para 9 no grupo
4. Esses resultados evidenciamas configuracdes dos parametros ajustados para cada
modelo nos diferentes grupos, fornecendo informacdes relevantes para a
compreensao das escolhas feitas na analise estatistica e modelagem dos dados.

Desse modo, pode ser aferido nessa pesquisa que RF e apresentaram alto

indice de similaridade. Ao contrario do estudo realizado Jeong et al. (2016), onde os
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autores apontam resultados entre RF e RLM discrepantes. A pesquisa foi realizada
com o0s no cultivo de batata, trigo e milho, onde o modelo RF se sobrepbs ao modelo
RLM, isso pela existéncia da possibilidade de os resultados serem tangencialmente

mais acurados, uma vez que eles apresentaram baixos valores de RMSE.

3.3.6 Resultados dos modelos de Machine Learning

Existem diversas classificacdes para modelos de Machine Learning, e, nesse
sentido, optou-se por empregar algoritmos de regressao (RLM e SVR), baseados em
instancia (KNN), aprendizado conjunto (XGB) e aprendizado profundo (RN), a fim de
contemplar algumas dessas categorias. No trabalho de revisao realizado por Sharma
et al. (2020), foram selecionados 173 artigos cientificos sobre o uso de Machine
Learning na agricultura, publicados entre os anos de 2002 a 2019. A partir dessa
revisao, foi elaborado um ranking com os nove principais tipos de algoritmos de
Machine Learning empregados nesse contexto e os 5 tipos de algoritmos desse
estudo estéo nesse ranking.

Os modelos de Machine Learning selecionados para o presente trabalho foram
escolhidos com base na sua adequacdo para a analise das principais variaveis
nutricionais e climaticas que influenciam na produtividade da batata. As variaveis
utilizadas nos modelos de Machine Learning foram divididas em trés grupos distintos,
de acordo com sua natureza e relevancia para a analise em questao. No primeiro
grupo, foram incluidas somente as variaveis nutricionais, sendo elas: N, P, K, Ca, Mg,
S, B, Fe, Mn e Zn. Essas variaveis sao de extrema importancia para a produtividade
da cultura da batata e, por isso, foram incluidas nesse grupo.

O segundo grupo de variaveis incluiu as variaveis climaticas, sendo elas: Tm,
Tmax, Tmin, QG PET, AET, P+l, STO e DEF. Cada umadessas variaveis foi dividida
em subvaridveis a cada cinco dias, de acordo com o estadio fenoldgico da cultura
(Figura 22). Esse grupo de variaveis climaticas totalizou 28 subvariaveis para cada
variavel climatica considerada. Por fim, o terceiro grupo de variaveis incluiu as 10
principais variaveis que influenciam na produtividade da batata, de acordo com o
modelo de random forest. Essas variaveis foram identificadas como as mais
relevantes para a analise em questdo e sédo: N, P, K, Ca, Mg, Fe, P+l_EIV_75d,
Tmin_EIV_65d, QG_EIV_65d e QG_EV_95d.
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A divisdo dos dados em grupos distintos, de acordo com a sua natureza e
relevancia para a analise em questao, permite uma analise mais aprofundada do
banco de dados disponivel. Assim, comparamos 15 modelos com diferentes op¢des
de pré-processamento para avaliar o desempenho de 5 algoritmos de aprendizado de
maquina. A técnica de validacéo cruzada k-fold foi usada para avaliar o desempenho
preditivo dos algoritmos. Em geral, a maioria dos modelos propostos obteve valores
de RMSE < 7.5 t ha'l, o que representa cerca de 25% de erro em relacdo ao
rendimento médio de produtividade.

No contexto agronémico, a relacdo percentual de erro com significancia em
relacdo a produtividade pode estar diretamente ligada a demanda de nutrientes do
solo. De acordo com Borchartt et al. (2011), uma maneirade aumentara produtividade
€ através do manejo adequado de técnicas de plantio e adubacdo que contribuam
para melhorar a producéo de tubérculos de batata, utilizando fertilizantes de origem
mineral ou organica, desde que atendam aos requisitos da cultura.

Neste estudo, ao aplicar os modelos de Machine Learning para a cultura da
batata, observou-se, dentro do contexto analitico adotado, que os valores de RMSE

resultaram em uma taxa de acerto de aproximadamente 75% (Figura 22).

Var_ié_veis_ Variaveis climaticas

nutricionais Top 10 | Resposta
N Estadio| Estadioll Estadio lll Estadio IV EstadioV
P Tm;, Tm, Tms Tmy Tms N
K Tmax, Tmax, Tmaxs Tmax, Tmaxs P
Ca Tmin, Tmin, Tmins Tming Tming K )
Mg QG; QG, QG QG, QGs Ca ?
S PET;, PET; PET; PET, PETs Mg -c;j
B AET, AET; AET; AET, AET; Fe "g
Cu P+, P+l P+l5 P+l4 P+ls Tmin_FT65 -8
Fe STO, STO, STO; STO, STOs QG_FT75 o
Mn DEF; DEF, DEF; DEF,4 DEF;s QG_SM95
Zn EXC, EXC, EXC; EXC4 EXCs P+l_FT75

Figura 22. Grupos das variaveis que foram selecionadas para as anélises e a variavel
resposta.

Simbologia: N = nitrogénio, P = fésforo, K = potassio, Ca = célcio, Mg = magnésio, S
= enxofre, B = boro, Cu = cobre, Fe = ferro, Mn = manganés, Zn = zinco, Tm =
temperatura média, Tmax = temperatura maxima, Tmin = temperatura minima, QG =
radiacdo global, PET = evapotranspiracdo, AET = evapotranspiracao real, P+l =
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precipitacao + irrigacdo, STO = armazenamento de 4gua no solo, DEF = deficiéncia
hidrica. Os numeros sobrescritos referem-se ao estadio fenoldgico.

Os resultados de desempenho de diferentes modelos de Machine Learning
para previsao de variaveis nutricionais (Tabela 4), avaliados por meio dos coeficientes
de determinacao ajustados (R2 ajustado) e da raiz do erro quadratico médio (RMSE)
para o treinamento e teste dos modelos. E importante mencionar, que a discussio
das tabelas seguird mediante a apresentacéo de dados, tomando como referénciaa

literatura vigente sobre cada modelo.

Tabela 4. R2ajustado e RMSE (raiz do erro quadratico médio) do treinamento e teste
das variaveis nutricionais para os modelos de Machine Learning.

Modelo R2 R2 RMSE (kg ha!) RMSE (kg ha?)
treinamento teste treinamento teste

RLM 0.43 0.42 8833.85 9008.22

KNN 0.82 0.75 4971.75 5928.08

SVR 0.90 0.74 3776.71 6088.82

XGB 0.99 0.68 1051.94 6659.37

RN 0.07 0.05 19140.22 19618.32

RLM: Regressao Linear Multipla; KNN: k-Nearest Neighbors; SVR: Support Vector
Regression; XGB: Extreme Gradient Boosting; RN: Rede Neural.

Os resultados mostraram que o modelo RLM obteve um R? ajustado de 0,43 no
treinamento e 0,42 no teste, com um RMSE de 8833,85 no treinamento e 9008,22 no
teste. O modelo RLM possui uma melhor precisdo quando utiliza dados relacionados
a localizacéo geografica de incidéncias climaticas, bem como as condi¢8es climaticas
dessas mesmas incidéncias.

Corroborando Wrege et al. (2004), afirmam que o fator geogréafico interfere na
questdo do clima, o que esta intrinsecamente relacionado ao melhor cultivo da batata.
Ainda, observaram a latitude e longitude naintencéo de obter dados referentes as
temperaturas maximas e minimas para o uso do modelo. Desse modo, as regides
produtoras de batata estdo predominantemente localizadas em éareas de altitude
elevada, com poucas excecoes.

O modelo KNN apresentou um R? ajustado de 0,82 no treinamento e 0,75 no
teste, com um RMSE de 4971,75 no treinamento e 5928,08 no teste. Em uma
pesquisa publicada recentemente sobre a agriculturano Canada, Halal (2023) aponta

o modelo KNN como sendo o mais eficaz para a analise de conjunto de dados
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menores. Entretanto, o autor utilizou variaveis diferentes das utilizadas na presente
pesquisa. Assim, estudo serve apenas como parametro ampliador da discussao, e
n&o como norteador. No que tange o0 manejo da batata, tomando como base RMSE e
R2, Farooque et al. (2020) enfatiza que possiveis condutividades elétricas no solo
podem contribuir para uma correlacdo com a produtividade da batata, também no
recorte geografico do Canada.

O modelo SVR obteve um R2 ajustado de 0,90 no treinamento e 0,74 no teste,
com um RMSE de 3776,71 no treinamento e 6088,82 no teste. Com base nos dados
apresentados, € evidente que a variacdo dos dados entre 0 conjunto de treinamento
e 0 conjunto de teste ndo apresenta uma propor¢ao que torne o modelo explanatério
viavel. Os valores observados séo discrepantes e apresentam pouca proximidade.

Vale ressaltar, que conjuntos de dados maiores tém o potencial de gerar
resultados mais precisos ao utilizar qualquer um dos modelos. J& o modelo XGB
alcancou o melhor desempenho, com um R2 ajustado de 0,99 no treinamento e 0,68
noteste, e umRMSE de 1051,94 notreinamentoe 6659,37 no teste. Por fim, 0 modelo
de Rede Neural apresentou um desempenho inferior,com um R2 ajustado de apenas
0,07 no treinamento e 0,05 no teste, e um RMSE de 19140,22 no treinamento e
19618,32 no teste. O modelo KNN apresentou o melhor desempenho, com um R2
ajustado 0,75 no teste, e RMSE de 5928,08 no teste.

Diante de todos os modelos analisados e os resultados obtidos nos
treinamentos e teste, com base em R? ajustado e RMSE, teremos que o0 modelo KNN
foi capaz de explicar uma maior proporcdo da variancia nos dados, apresentando
menor erro médio de previsdo tanto notreinamento quantonoteste. Os modelos RLM,
SVR e XGB também apresentaram bom desempenho, com R2 ajustado e RMSE
intermediarios. J& o0 modelo de RN teve desempenho insatisfatério em ambos os
critérios avaliados. Assim, considera-se que o desempenho mais adequado e
explicativo com relagcdo a batata foi o modelo KNN, conforme ja explicitado
anteriormente.

Durante o treinamento, 0 modelo KNN buscou as observa¢gfes mais proximas
(ou os "vizinhos") do novo ponto a ser previsto com base nas quantidades de
nutrientesnas plantas, estimando a probabilidade de alta produtividade,com base nas

guantidades de nutrientes dos vizinhos mais proximos. Com isso, 0 modelo pode ser
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utilizado para identificar quais nutrientes estdo mais fortemente associados a altas
produtividades.

Corroborando com a perspectiva defendida neste trabalho, onde o modelo
KNN, para variaveis climéticas, melhor se destacou com relagéo a cultura da batata,
Garofalo et al. (2015) reforcam a relevancia de trabalhos que considerem as técnicas
de classificacdo ndo paramétricas, os chamados “vetores de suporte”. Assim, os
modelos SVM e KNN sdo os que mais se destacam na classificacdo orientada de
objetos.

Ainda, para os autores supracitados, para a cultura da batata, o0 método KNN
(K-Nearest Neighbors) apresentou resultados de classificacao de alta qualidade para
diferentes classes (area urbana, pastagens, cultivos agricolas, capoeira, eucalipto,
agua e solo destinado a agricultura), com taxas de acerto préximas ou superiores a
80%. Esses resultados indicam a eficacia do modelo KNN na classificacdo de
diferentes tipos de areas em relacdo a cultura da batata. Assim, pode ser aferido que
as melhores classificagdes podem ser encontradas nos solos de cultivo agricola,
naqueles espacos onde a culturada batata pode se destacar, pois € uma area que
possui para atividades agropastoris.

Diante disso, a eficaciado uso do algoritmo KNN na classificacdo da cultura da
batata tem sido amplamente comprovada, conforme mencionado por Borba (2020).
Esse algoritmo tem sido empregado em diversos estudos no setor agricola e, mais
especificamente, na indastria de alimentos. Essa ampla utilizacdo do KNN destaca
suarelevancia e eficiéncia como uma ferramenta para classificagcdo na area agricola.

A Tabela 5 apresenta os resultados do treinamento e teste das variaveis
climaticas para os modelos de Machine Learning. Os modelos avaliados foram RLM,
KNN, SVR, XGB e RN. Observou-se que todos os modelos apresentaram valores de
R2 ajustado muito semelhante, variando de 0,62 a 0,63 no conjunto de teste, com
excecao do RN, que apresentou 0,17. O modelo com melhor desempenh o em termos
de RMSE de teste foi 0 XGB, com valor de 7235,56, enquanto o pior desempenho foi
apresentado pela RN, com valor de 15210.81. Os resultados obtidos para as variaveis
climéaticas foram inferiores aos resultados obtidos para as variaveis nutricionais,
sugerindo que preveras variaveis climaticas podem ser mais dificeisdo que a previséo

das variaveis nutricionais.
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Tabela 5. R2ajustado e RMSE (raiz do erro quadratico médio) do treinamento e teste
das variaveis climaticas para os modelos de Machine Learning.

Modelo R2 RZteste RMSE (kg hal) RMSE (kg ha?)
treinamento treinamento teste

RLM 0.62 0.63 7167.90 7235.88

KNN 0.62 0.63 7167.90 7235.88

SVR 0.62 0.62 7240.41 7330.84

XGB 0.62 0.63 7167.95 7235.56

RN 0.16 0.17 15111.58 15210.81

RLM: Regressao Linear Multipla; KNN: k-Nearest Neighbors; SVR: Support Vector
Regression; XGB: Extreme Gradient Boosting; RN: Rede Neural.

Pode ser observado pelos dados que todos os algoritmos apresentaram
resultados muito proximos em relacdo ao R? ajustado e ao RMSE de treinamento e
teste das variaveis climéticas. O modelo XGB teve um desempenho um pouco melhor
em termos de R? ajustado e RMSE de teste, com valores de 0,63 e 7235,56,
respectivamente.

Entretanto, € importante notar que os dados climaticos foram subdivididos em
vérias colunas a cada 5 dias e muitas amostras do mesmo experimento foram
submetidas as mesmas condicdes climaticas, o que pode ter levado a uma repeticédo
de dados. Além disso, durante a divisdo dos dados em treinamento e teste e no
momento da validacdo cruzada, muitos dos dados se repetiram, resultando em uma
falta de variagdo amostral. Portanto, essa falta de variagdo amostral pode explicar por
gue os modelos apresentaram resultados semelhantes.

Conforme destacado por Lopes et al. (2011), os municipios produtores de
batata, localizados em regides mais frias, ndo serdo afetados de forma significativa
pelas mudancas climéticas. Contudo, as épocas do plantio podem sofrer alteracdes,
0 que destaca a importancia de considerar as particularidades climaticas de cada
regido para a tomada de decisOes relacionadas ao cultivo.

Trecha et al. (2016), no estudo sobre a interferéncia das variaveis climaticas
em relacdo ao cultivo da batata, tomando como ponto geografico de referéncia o
plantio da batata no Rio Grande do Sul, enfatizam que as condi¢des climaticas da
regido, durante o outono, proporcionam que as horas de incidénciade luz durante o
dia reduzam simultaneamente com a queda na temperatura. Esses fatores, interferem
no crescimento do tubérculo, comprometendo as variaveis nutricionais, ja que nao foi

possivel o desenvolvimento adequado da batata.
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Segundo os autores supracitados, 0 menor crescimento dos tubérculos da
batata é atribuido ao fotoperiodo mais curto, juntamente com baixas temperaturas e
alta umidade relativa. Essas condi¢cdes desfavoraveis dificultam a expansao da area
foliar, por consequéncia, impactam negativamente na taxa fotossintética da planta.
Essa constatacdo destaca a influéncia direta dos fatores climaticos no
desenvolvimento da cultura da batata.

Ao investigar sobre a influéncia da radiacdo solar global no rendimento da
cultura da batata, Heldwein et al., (2012) indicaram que a radiacdo solar global € a
variavel ambiental que desempenha um papel determinante nas diferencas de
rendimento dos tubérculos. Essa constatacdo ressalta a importancia da
disponibilidade e intensidade da radiac&o solar para o desenvolvimento adequado da
cultura da batata, destacando a sua dependéncia em relacdo a esse fendmeno
meteoroldgico.

Caso ocorra interferéncias durante a formacao do tubérculo se tem um impacto
direto na produc¢édo da planta. Isso se deve ao fato de que o tubérculo desempenha
duas funcdes principais: 0 armazenamento de reservas e a reproducéo vegetativa da
planta. Assim, qualquer perturbacdo nesse O0rgdo afetara tanto a capacidade de
armazenamento de nutrientes quanto a habilidade de se reproduzir vegetativamente
(Furlaneto, 2014)

De acordo com as consideracfes de Radons et al. (2019), em relacdo aos
possiveis impactos do aquecimento global na cultura da batata, atrasar as datas de
plantio pode resultar em exposicdo da cultura a temperaturas do ar mais elevadas,
durante a segundametade do ciclo, o que pode levar a umareducéo naprodutividade.
Nesse contexto, uma possivel alternativa para mitigar os efeitos negativos das altas
temperaturas € antecipar a data de plantio, especialmente em regides aridas. Essa
estratégia visa minimizar a exposicdo das plantas a condi¢cdes climaticas
desfavoraveis e, consequentemente, contribuir para 0 aumento da produtividade da
cultura da batata.

Nesse sentido, 0 manejo do periodo em que o plantio sera realizado pode ser
uma possivel alternativa para os produtores de batata na regido Sul do Brasil. Uma
vez que o aumento no aquecimento global estd afetando as safras e ocasionando

prejuizos financeiros aos produtores rurais.
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Na Tabela 6, 0o modelo RLM apresentou um R2 de 0,64 no teste, e um RMSE
de 6905,04, que representa a diferenca média entre os valores previstos e 0s
observados. O modelo KNN obteve um R2 de 0,73 e um RMSE de 5968,82. O modelo
XGB apresentou o0 R2de 0,72, mas umRMSE de 6171,19, indicando que as previsoes
estdo mais distantes dos valores reais em comparac¢ao aos outros modelos. O pior
modelo foi a Rede Neural, com um R? de 0,27 e um RMSE de 14707,58, indicando
gue as previsdes apresentaram grande variacdo em relacao aos valores observados.

O modelo com o melhor desempenho de acordo com as métricas R2 ajustado
e RMSE teste € 0 SVR, que obteve um R2 ajustado de 0.76 e um RMSE teste de
5646.80. Essas métricas indicam que o modelo é capaz de explicar 76% da variacéo
nos dados e tem um erro médio de previsdo de aproximadamente 5646.80 para as
variaveis TOP 10.

Tabela 6. R2 ajustado e RMSE (raiz do erro quadratico médio) do treinamento e

teste das variaveis top 10 para os modelos de Machine Learning.

Modelo RZ R? RMSE (kg ha?) RMSE (kg ha?)
treinamento teste treinamento teste

RLM 0.67 0.64 6798.68 6905.04

KNN 0.78 0.73 5474.57 5968.82

SVR 0.84 0.76 4671.51 5646.80

XGB 0.98 0.72 1699.97 6171.19

RN 0.24 0.27 15094.25 14707.58

RLM: Regressao Linear Multipla; KNN: k-Nearest Neighbors; SVR: Support Vector
Regression; XGB: Extreme Gradient Boosting; RN: Rede Neural.

No caso especifico do modelo XGB utilizado nas tabelas de nutricdo e top 10,
observou-se umvalor de Rz ajustado de 0,99 no conjuntodetreinamento para a tabela
de nutricdo e 0,98 para a tabela top 10, o que indicaque 0 modelo ajustou-se muito
bem aos dados de treinamento, mas apresentou um desempenho inferior no conjunto
de teste. Esse resultado pode ser explicado pelo fato de que o modelo XGB é
altamente parametrizado e pode ser facilmente ajustado aos dados de treinamento,
resultando em um modelo com baixo viés e alta varidncia (Saxena e Aggarwal, 2020).
Isso significa que o modelo pode ajustar excessivamente aos dados de treinamento,
tornando-se muito complexo e, portanto, incapaz de generalizar bem para novos

dados.
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O modelo RN é o algoritmo Multi-Layer Perceptron (MLP), que € um tipo de
rede neural artificial feedforward, ou seja, as informagdes s&o transmitidas somente
em uma direcdo, sem ciclos ou loops. O MLP €& composto por varias camadas de
neurbnios, sendo que cada camada estd conectada com a camada seguinte por meio
de pesos sinapticos (Jain et al., 1996).

O MLP é um algoritmo bastante utilizado em problemas de classificacdo e
regressao em diversos areas do conhecimento (Cinar, 2020). No caso dos resultados
da RN nas tabelas apresentadas, o MLP apresentou o pior desempenho em relacéo
aos outros modelos, mesmo com uma camada Unica.Isso pode indicarque, para esse
conjuntode dados e problema especifico, outras abordagens de modelagem séo mais
adequadas e que o MLP pode néao ter sido capaz de aprender de forma satisfatoria as
relacdes entre as variaveis de entrada e a variavel de saida.

O Diagrama de Taylor foiutilizado para comparar e selecionaro melhormodelo
entre as tabelas nutricionais, climaticas e top 10 (Figura 23). Cada cor no gréafico
representa um modelo, sendo vermelho para RLM, verde para KNN, azul para SVM,
laranja para XGB e rosa para RN. As formas também séo diferentes, sendo circulos

para Top 10, triangulos para nutricionais e quadrados para climaticas.
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Figura 23. Aplicacdo do Diagrama de Taylor representando graficamente as estatisticas e a
tabulac&o cruzada, referentes aos interpoladores utilizados.

Simbologia: RLM T10: Regressao Linear Multipla com variaveis top 10; KNN T10: k-Nearest
Neighbors com variaveis top 10; SVR T10: Support Vector Regression com variaveis top 10;
XGB T10: Extreme Gradient Boosting com variaveis top 10; RN T10: Rede Neural com
variaveis top 10; RLM NT: Regressao Linear Multipla com variaveis nutricionais; KNN NT: k-
Nearest Neighbors com varidveis nutricionais; SVR NT: Support Vector Regression com
variaveis nutricionais; XGB NT: Extreme Gradient Boosting com variaveis nutricionais; RN NT:
Rede Neural com variaveis nutricionais; RLM CL: Regresséo Linear Multipla com variaveis
climaticas; KNN CL: k-Nearest Neighbors com variaveis climaticas; SVR CL: Support Vector
Regression com variaveis climéticas; XGB CL: Extreme Gradient Boosting com variaveis
climéaticas; RN CL: Rede Neural com variaveis climaticas.

A imagem funciona como um resumo das tabelas que aparecem com o R?
ajustado (Tabelas 1, 2 e 3), com o top 10 e as variaveis nutricionais e climaticas. Nesse
sentido, teremos a sintese dos 15 modelos pesquisados e a sua representacado —
circulo, triangulo e quadrado. Vale chamar atencao para a sobreposi¢cédo de alguns
elementos, sobretudo do quadrado que simboliza a variavel climatica. Essa
sobreposicdo ocorre porque € apresentado os valores muito proximos entre 0s

modelos.
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Primeiramente, € importante considerarque quando o coeficiente de correlagcéao
estd em 2000, ha a presenca de um nimero maior de modelos (RLM, T10, SVM CL,
XGB CL, KNN NT, XGB T10, KNN T10, SVM T10), por outro lado, quando o indice de
coeficiente de correlagdo vai para 8000, a incidénciade modelos € reduzida, portanto,
apresencaapenasdo modelo RN NT. Diante deste cenario,da aplicacdo do Diagrama
de Taylor, representado por estatisticas e tabulagéo cruzada, é possivel notar que o
teor de correlacdo € maior no arco de 2000 em relacdo aos demais arcos.

A andlise comparativa dos modelos de RN e RLM nos grupos nutricionais e
climaticos revelou que esses modelos tiveram um desempenho inferior em relacéo
aos demais modelos avaliados. Além disso, a comparacgao entre 0s grupos climaticos
e nutricionais indicou uma performance semelhante entre eles, sugerindo que prever
variaveis climaticas pode ser tdo desafiador quanto prever variaveis nutricionais.

Por outro lado, o modelo SVR, selecionado com base no algoritmo de Random
Forest, apresentou o melhor desempenho entre todos os modelos avaliados,
destacando-se no Diagrama de Taylor. Esse resultado sugere que a selecao de
apenas as 10 principais variaveis, com base no algoritmo de Random Forest, foi bem-
sucedidaemidentificarasvariaveis mais importantes para a constru¢do de um modelo
com melhor desempenho. Portanto, a andlise comparativa entre os modelos
permitiram visualizar e comparar o desempenho de cada modelo em um gréfico,
facilitando a selecdo do melhor modelo. Os resultados indicam que o SVR top 10 é
um modelo promissor para previsao da produtividade da batateira.

O SVR se baseia em encontrar o hiperplano que melhor separa as amostras
de treinamento em relacdo a variavel de saida. Essa abordagem é adequada para
dados que possuem uma relagédo linear com a variavel de saida (Kuter, 2021).
Contudo, caso a relacdo seja néao-linear, a utilizagdo de kernel functions pode
melhorar o desempenho do modelo (Ma et al.,, 2020). Além disso, o0 SVR tem a
vantagem de ser menos sensivel a valores discrepantes (outliers) e ruidos nos dados,
0 que pode ser uma explicagao para o seu bom desempenho em relagdo aos outros
modelos avaliados (Ustiin, et al., 2005).

Outro fator que pode ter contribuido para o desempenho do modelo de SVR é
0 ajuste dos parametros. O SVR possuiVvarios parametros que precisam ser ajustados

adequadamente para obter um bom desempenho. Uma técnica comum para ajustar
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0s parametros seria a validacéo cruzada, que permite testar diferentes combinacdes
de parametros e escolheraquela que apresenta o melhor desempenhoem dados néo
vistos (Chuang et al., 2002).

Os modelos de SVM usam protecdo de overfitting que pode ser ajustada
através do parametro de regularizacdo C. Este € um parametro de penalidade do
termo de erro que determina o trade-off entre o limite de decisdo suave e a
classificacdo correta dos pontos de treinamento. Alguns trabalhos descrevam os
beneficios da aplicacdo de procedimentos de selecdo de recursos para melhorar o
desempenho preditivo (Blum, 1997; Guyon, et al., 2002), o que corrobora com esse
trabalho. Isso pode ser explicado pelo tamanho da amostra do conjunto de dados,
conforme sugerido por Jain e Zongker (1997), ou pelos parametros internos de
regularizacdo que os algoritmos de maquinas de vetores de suporte possuem
(Joachims, 1989). Para o SVM, o RMSE foi de 20.2% em relagdo a média da
produtividade. Normalmente, erros de previsdo em torno de 15-25% RMSE séo
encontrados na literatura de previsao de rendimento de culturas (Baez-Gonzalez et
al., 2005; Launay et al., 2005).

Uma possivel explicagéo para o fato dos modelos do top 10 ter apresentado o
melhor desempenho entre os trés grupos pode estar relacionado as caracteristicas
dos dados de entrada. No grupo top 10, os dados selecionados para treinamento e
teste foram 0s que apresentaram as maiores correlacdes com a variavel de saida.

A selecdo das varidveis é uma etapa importante no processo de modelagem
de dados, uma vez que o0 uso de variaveis irrelevantes pode levar a uma perda de
desempenhodo modelo. O processo de selecdo das variaveis levou em consideracéo
o valor de R2ajustado e 0 RMSE, onde o0 modelo de Randomforest apresentou valores
de 0,82 e 5260,39, respectivamente. Apos a selecdo das 10 principaisvariaveis, todas
as que contribuem negativamente para o modelo foram descartadas, permitindo que
somente as melhores variaveis fossem incluidas no modelo final.

Com isso, o0 grupo top 10 varidveis foi criada, permitindo um melhor
desempenho dos modelos de Machine Learning na predicdo do desempenho da
produtividade com base em varidveis nutricionais e climaticas. A utilizacdo dessa
abordagem contribui para um melhor entendimento das variaveis que sdo mais

importantes para a predicao do desempenho e para o modelo.
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Abbas et al. (2020) também realizaram um estudo sobre previsdo da producéo
de tubérculos de batata, utilizando dados de propriedades do solo e da cultura,
coletados por meio de sensoriamento proximal. Eles aplicaram quatro algoritmos de
aprendizado de maquina (regressdo linear, elastic net, k-vizinhos mais proximos e
regressao vetorial de suporte) em quatro conjuntos de dados, formados pela
combinacdo de dois locais no Canada nos anos de 2017 e 2018. As variaveis
utilizadas no estudo incluiram condutividade elétrica do solo, teor de umidade do solo,
declive do solo, indice de vegetacdo de diferenca normalizada (NDVI) e quimica do
solo. Os resultadosindicaramque a Regresséao Vetorial de Suporte apresentou melhor
desempenho do que os demais modelos, com um RMSE de 5,97, 4,62, 6,60 e 6,17 t
hal para NB-2017, NB-2018, PE-2017 e PE-2018, respectivamente.

Nesse sentido, o presente estudo demonstra a importancia de considerar
diversos fatores para a previsdo de producédo de tubérculos de batata, bem como
diferentes algoritmos de aprendizado de maquina para aprimorar a precisdo da
previsdo. Entretanto, alguns eventos climaticos anormais ou condi¢des adversas as
plantas, como doencas e surtos de pragas, podem influenciar os rendimentos
modelados, causando subestimacdo do rendimento (Newton et al., 2011; Gaitan,
2020).

3.4 CONCLUSOES

Através do algoritmo Random Forest, foi identificado as 10 varidveis principais
que exercem maior influéncia na produtividade. Essas variaveis incluem N, P, K, Ca,
Mg, Fe, P+l_EIV_75d, Tmin_EIV_65d, QG_EIV_65d e QG_EV_95d. Os resultados
obtidos revelaram R? ajustado de 0,82 e RMSE de 5260,39.

ApoOs a avaliacdo de diferentes modelos de regressao, incluindo Regressao
Linear Multipla (RLM), K-nearest neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVR),
eXtreme Gradient Boosting (XGB) e Redes Neurais Atrtificiais (RN), utilizando trés
conjuntos de dados distintos (variaveis nutricionais, climaticas e o conjunto das 10
principais variaveis), o modelo SVR top 10 apresentou os melhores resultados. Com
um R? ajustado de 0,76 e um RMSE de 5646,80 kg ha™'.

Foi desenvolvida uma aplicacao para a previsédo da produtividade da batateira,

que também pode ser utilizada para outras culturas agricolas. Essa aplicacéo
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proporcionara aos agricultores e profissionais do setor agricola uma ferramenta
valiosa para tomar decisbes fundamentadas e estratégicas, contribuindo para o

aumento da eficiéncia e otimizacdo da producao agricola.
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