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RESUMO

Um dos grandes desafios do cultivo de soja em terras tropicais ¢ a baixa fertilidade dos solos,
limitando a disponibilidade de fosforo, o que ocasiona o uso intensivo de fertilizantes quimicos
sintéticos, elevando os custos de produgdo, gerando impacto ambiental, além de promover a
dependéncia da importacdo de insumos. Na agricultura moderna, os microrganismos benéficos
tétm se destacado como alternativas para a melhoria do uso eficiente dos nutrientes,
especialmente aqueles capazes de solubilizar fosfatos inorganicos de baixa solubilidade. Trata-
se de uma abordagem promissora, ambientalmente sustentavel e economicamente viavel, que
contribui para o aumento da disponibilidade desse nutriente para as plantas. A interagdo entre
os inoculantes e a planta, além de complexa, pode manifestar-se de forma sutil. Nesses casos,
métodos estatisticos cldssicos sdo, em geral, incapazes de evidenciar diferencas de
produtividade entre areas tratadas, especialmente quando se considera toda a dinamica
envolvida nas diversas fases de desenvolvimento da cultura. Neste contexto, ferramentas
geoestatisticas tém sido utilizadas para estimar relagdes espaciais entre a producdo agricola e
os diferentes parametros de manejo das culturas, onde o objetivo deste estudo ¢ avaliar o ganho
de produtividade da soja associado a inoculagdo com microrganismos solubilizadores de
fosforo por meio da andlise estatistica e geoestatistica de dados de produtividade
georreferenciados e, adicionalmente, verificar se varidveis espectrais derivadas de imagens
multiespectrais explicam e predizem essa produtividade com base em algoritmos de
aprendizado de méaquina. Os resultados mostraram que o algoritmo Random Forest apresentou
as melhores estimativas de produtividade da soja com um menor erro, aliado as imagens
multiespectrais que agregaram informagdes das dinamicas fenologicas da cultura, gerando
estimativas assertivas € com um menor esfor¢o fisico. Com uma grande quantidade de dados
de treinamento, a técnica de krigagem permitiu gerar uma superficie de ganho médio de 3,93%

em produtividade, validando a eficacia do solubilizador de P.

Palavras-chave: geoestatistica; Glycine max; microrganismo; produtividade.
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ABSTRACT

One of the major challenges of soybean cultivation in tropical regions is the low soil fertility,
which limits phosphorus availability and leads to the intensive use of synthetic chemical
fertilizers. This increases production costs, creates environmental impacts, and promotes
dependence on imported inputs. In modern agriculture, beneficial microorganisms have
emerged as alternatives for improving nutrient use efficiency, especially those capable of
solubilizing low-solubility inorganic phosphates. This represents a promising, environmentally
sustainable, and economically viable approach that contributes to increasing the availability of
this nutrient to plants. The interaction between inoculants and plants, in addition to being
complex, can manifest subtly. In such cases, classical statistical methods are generally unable
to reveal productivity differences between treated areas, particularly when considering the full
dynamics involved in the various developmental stages of the crop. In this context,
geostatistical tools have been used to estimate spatial relationships between agricultural yield
and different crop management parameters. The aim of this study is to evaluate soybean yield
gains associated with inoculation using phosphorus-solubilizing microorganisms through
statistical and geostatistical analysis of georeferenced yield data and, additionally, to determine
whether spectral variables derived from multispectral images can explain and predict this yield
using machine-learning algorithms. The results showed that the Random Forest algorithm
provided the best soybean yield estimates with the lowest error, supported by multispectral
images that incorporated information about the crop’s phenological dynamics, generating
accurate estimates with reduced physical effort. With a large amount of training data, the
kriging technique made it possible to generate a surface showing an average yield increase of

3.93%, validating the effectiveness of the P-solubilizing agent.

Keywords: geostatistics; Glycine max; microorganisms; productivity.
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1 INTRODUCAO

A soja (Glycine max (L.) Merril) € uma cultura de grande importancia econdmica no Brasil,
sendo o pais o maior produtor e exportador agricola mundial. Os sistemas de producao agricola
brasileiros sao continuamente afetados pela baixa fertilidade dos solos, levando ao uso intensivo
de fertilizantes quimicos sintéticos, que elevam os custos de producdo, geram impacto
ambiental, além de promoverem a dependéncia da importagdo de insumos. Para suprir a
demanda nacional do agronego6cio por nutrientes, o Pais importa, em média, 70% dos
fertilizantes nitrogenados e fosfatados e acima de 95% dos fertilizantes potassicos, sendo o
quarto maior consumidor global de fertilizantes, atras apenas da China, da india e dos Estados
Unidos (Globalfert, 2025).

A disponibilidade de fosforo (P) no solo limita a produtividade de terras agricolas tropicais.
Fertilizantes ajudam, mas sdo caros e dependem de rocha fosfatica, um recurso finito. Enquanto
isso, o manejo com alto aporte de P em solos pobres vem aumentando no Brasil, onde os
agricultores aplicam cerca de duas vezes mais do que o que colhem para manter altos
rendimentos (Roy et al., 2017).

Experimentos de longo prazo em solos brasileiros demonstraram que uma grande propor¢ao
(> 70%) do excedente de P adicionado via fertilizantes permanece no solo, principalmente em
formas ndo prontamente disponiveis para as culturas (Pavinato et al., 2020). Dessa forma, torna-
se fundamental implementar alternativas ambientalmente sustentdveis € economicamente
viaveis para aumentar a disponibilidade desse nutriente para as plantas, como o uso de
inoculantes microbianos (Oliveira ef al., 2022).

Na agricultura moderna, os microrganismos benéficos sdo alternativas que possibilitam a
melhoria no uso eficiente dos nutrientes, destacando-se os que sdo capazes de solubilizar
fosfatos inorgénicos de baixa solubilidade. Dentre os microrganismos solubilizadores de fosfato
(MSF) se destacam as bactérias dos géneros Acinetobacter, Bacillus, Burkholderia,
Bradyrhizobium, Enterobacter, Mesorhizobium, Paenibacillus, Pantoea, Pseudomonas,
Rhizobium e Serratia, e fungos do género Penicillium e Aspergillus (Halder et al., 1990).

A solubilizag¢do de fosforo por microrganismos ¢ um fendémeno complexo, que depende de
muitos fatores, como as condi¢des nutricionais, fisiologicas e de crescimento da cultura. Dentre
os mecanismos utilizados pelos microrganismos na transformagao dos fosfatos pouco soluveis
em soluveis, estdo a ocorréncia de processos como o desencadeamento de metabodlitos de
enzimas extracelulares e acidos organicos, processos de acidificacdo, reagdes de trocas e

quelagdo (Abreu et al., 2002). No entanto, ainda persistem lacunas quanto ao correto
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entendimento do efeito da inoculagdo, especialmente no que se refere ao ganho em
produtividade.

Na relagdo simbiotica entre a planta € os MSF”’s, o aumento na produtividade das culturas
apos a aplicagdo de produtos biologicos €, por vezes, tao sutil que modelos classicos, como a
analise de variancia (ANOVA), sdo incapazes de demonstrar diferengas de produtividade entre
os grupos de tratamento e controle em diversas situacdes. Isso ocorre porque tais modelos nao
consideram fatores que podem afetar a produtividade, como variaveis fisiologicas ¢ a
dependéncia espacial da produtividade entre a populacdo de plantas em uma determinada
parcela (Thay et al., 2020).

Como alternativa aos métodos cléssicos a predicao, que ¢ uma ferramenta de modelagem
para encontrar padrdes preditivos generalizaveis através do Método de Machine Learning - ML
(Aprendizagem de Maquina), sdo utilizados nos estudos de experimentos agricolas, entretanto,
os resultados de pesquisas a campo ndo sdo claros a respeito da comparagdo entre analises
estatisticas tradicionais e modelos de predi¢cao na comparacio do ganho em produtividade entre
uma 4rea tratada e ndo tratada. Neste contexto, ferramentas geoestatisticas tém sido utilizadas
para estimar relagdes espaciais entre a produgdo agricola e os diferentes pardmetros de manejo
das culturas. Em uma area comercial de milho tratada com bioestimulante foi possivel
evidenciar diferencas no ganho de produtividade utilizando interpoladores como Krigagem e
modelos de predicdo espectral, com base em algoritmos de aprendizado de méquina. Em
condi¢des de colheita mecanizada, com grande quantidade de informacgdes georreferenciadas
de produtividade, dada a alta acurécia e precisdo, recomenda-se o uso da Krigagem para gerar
as superficies de ganho de produtividade (Martins et al., 2023).

Com base no exposto, o objetivo deste estudo € avaliar o ganho de produtividade da soja
associado a inoculagdo com microrganismos solubilizadores de fosforo por meio da analise
estatistica e geoestatistica de dados de produtividade georreferenciados e, adicionalmente,
verificar se variaveis espectrais derivadas de imagens multiespectrais explicam e predizem essa

produtividade com base em algoritmos de aprendizado de maquina.
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2

METODOLOGIA

Os procedimentos metodoldgicos deste estudo contemplaram as seguintes etapas: aquisi¢cao dos

dados, pré-processamento, processamento, validacdo, superficie estimada por krigagem e

estimativa do percentual (%) do ganho em produtividade (Fig. 1).

FLUXOGRAMA DA METODOLOGIA

Aquisi¢ao dos
dados

. Coleta dos dados brutos de produtividade (arquivos vetoriais da

colheitadeira) no formato shapefile (.shp):
. Download das imagens PlanetScope.

Pré-
processamento

No QGIS versao 3.40:

. Transformar o raster para poligono;

. Unir atributos pela localizag¢io (sumario);

. Excluir os pixels com valores nulos de produtividade;

. Extracio dos valores espectrais (Add raster valeus to point) de
todas as bandas;

. Separacio dos dados de treinamento e validacio (Vetor -
Investigar -Selecio Aleatoria);

. Exportar as tabelas.

Em uma planilha eletronica:

. Célculo dos Indices de vegetacio;

. Montagem do arquivo .arff (padrioWeka)

Processamento

Estimativa através dos algoritmos de aprendizado de maquinas no

WEKA versao 3.9.6.
. Abrir o arquivo de treinamento na aba "Preprocess' e em

"Classify - Supplied test set'"" adicionar o arquivo de validacao;

. Estimar a produtividade com os algoritmos disponiveis;
. Remover os atributos com menor correlagio com a
. Repetir as estimativas.

Validagao dos
dados

Avaliacao da estimativa:
. Analisar o RMSE e o R de cada modelo gerado;

v

. Anotar em uma planilha todos os resultados e avalia-los de forma
. Selecao do modelo com menor erro e o maior coeficiente de
. Extracio da tabela com as estimativas feitas pelo modelo

'

Superficie
estimada por
Krigagem

. Unir os pontos verdadeiros e estimados em um tunico arquivo
(Mesclar camadas vetoriais);

. Importar os dados através do plugin Smart-Map;

. Selecao da variavel produtividade;

. Selecdo do contorno da area;

. Selecao do pixel (1,0 x 1,0m);

. Andlise e escolha do modelo de varioragrama;

. Interpolacio gerando a regidio estimada;

. Geraciio do mapa espacializando os resultados.

Estimativa do
ganho em
produtividade
(%)

. Estatistica com base nas superficies krigadas definindo a média e
desvio padrao (Estatisticas basicas para campo);

. Pela calculadora raster realizado o célculo do ganho em
produtividade das 4reas e aplicado na formula baseada no Z Score
para estimar o ganho em produtividade %;

. Geracao do mapa espacializando os resultados.

14



FIGURA 1 — Etapas dos procedimentos metodologicos aplicados no estudo. Fonte: A autora.
2.1 Area de estudo

O estudo foi realizado em 20 hectares (ha) de uma area comercial de soja, localizada no
municipio de Araguari, mesorregido do Triangulo Mineiro, Minas Gerais, Brasil, coordenadas
18°50'18.87"Sul e 47°57'56.69"Oeste (Fig. 2). A area experimental estd a uma altitude média
de 928 m e possui solo classificado como Latossolo Vermelho distrofico. O clima da regido ¢
tropical com inverno seco, classificado como Aw (Koppen), com precipitacdo média anual de

1.370 milimetros e temperatura média anual de 24°C (INMET, 2023).
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FIGURA 2 -  Localizagdo dos experimentos em Araguari, MG. Area Inoculada com

solubilizador de P (I) e Area ndo inoculada (NI).

Na area o produtor plantou a variedade de soja CZ37B43 IPRO no dia 17/10/2024, com
espacamento entre linhas de 0,5 m e distribuicdo de 15 plantas por metro, com densidade
aproximada de 300.000 plantas por ha.

Durante a implantacdo da cultura, toda a area foi tratada com uma mistura de produtos
aplicados via sulco de plantio, na vazao de 50 L/ha, utilizando um pulverizador de jato dirigido

tipo micron. A mistura foi composta por 0,15 L/ha de Trichoderma harzianum Rifai, ESALQ-
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1306 2,0 x 10° conidios viaveis/ml; 0,5 L/ha de Bradyrhizobium japonicum - Semia 5079 e
5080 5,0 x 10° UFC/ml; 0,1 L/ha de Azospirillum brasilense - AbV5 e AbV6 2,0 x 108 UFC/ml;
0,5 L/ha do ativador de rizosfera a base de NPK e Carbono organico e¢ 0,3 L/ha de uma fonte
de boro. Foi realizada adubacgao de plantio em ambas as areas com 200 Kg/ha de uma fonte de
fosforo (férmula 1% N, 28% P, 5% S e 17% Ca), e 200 Kg/ha a lanco de cloreto de potassio
(60% de K20). Como forma de ndo interferir no manejo da darea comercial, apenas
acrescentamos o produto com a mistura de MSF’s (objeto deste estudo) em uma area separada.

A area experimental foi subdivida em duas partes de 10 ha, sendo uma area controle nao
inoculada (NI) e a outra inoculada (I) com 0,25 L/ha de produto a base de microrganismos
solubilizadores de fosforo, que foi incorporado a calda aplicada no sulco de plantio. O produto
é composto de Streptomyces beta-vulgaris B11 (1-3639) 1 x 10° UFC/ml, Burkholderia sp.
AGNO02 (1-4360) 1 x 10° UFC/ml, Bacillus megaterium AGNO1 (1-4466) 1 x 10° UFC/ml,
Rhizophagus irregularis DAOM 197198 1%.

2.2. Aquisicao dos dados

Para realizacdo do estudo foram coletados no dia 17/02/2025 os dados brutos de
produtividade georreferenciados das areas I e NI, estimados em toneladas por ha a cada metro
colhido, diretamente dos arquivos vetoriais da colheitadeira John Deere, modeloS760. O
maquinario possuia o sistema Active Yield, com sensores automatizados no graneleiro que
calibram a maquina medindo o grdo durante o abastecimento do tanque. As medi¢des foram
associadas a um receptor GNSS, sistemas de deslocamento da maquina e largura de corte.

Para gerar o modelo espectral para a predicao da produtividade foram utilizadas imagens da
constelagdo de satélites PlanetScope em trés fases distintas do desenvolvimento da cultura,
vegetativo — V4 (26/11/2024), reprodutivo — R1 (09/12/2024) e pré-colheita — R8 (07/02/2025).
As imagens se demostraram adequadas para a finalidade do estudo pois se destacam por sua
alta resolucdo espacial e frequéncia de imageamento didria, permitindo o monitoramento quase
em tempo real de qualquer local na Terra. O sensor, Bayer Mask CCD tipo PS2, captura os
comprimentos de onda do vermelho (590-670 nm), verde (500-590 nm), azul (455-515 nm) e
infravermelho proximo (780-860 nm) e resolucao radiométrica de 12 bits (Oliveira e Oliveira,
2016).

A caracterizagdo dos estddios de desenvolvimento da planta de soja ¢ essencial para a
descri¢do dos varios periodos que a lavoura atravessa durante o ciclo da cultura, o sistema de

classificagdo mais utilizado e detalhado foi proposto por Ferhr e Caviness (1977), onde foi
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sugerido que o ciclo da soja fosse dividido em duas partes, a vegetativa que é representada para
letra V e a fase reprodutiva com a letra R, com exce¢do dos estadios VE (emergéncia) e VC
(cotilédone), as letras V e R sdo seguidas de indices numéricos que identificam estadios

especificos, nessas duas fases de desenvolvimento da planta (fig. 3).

VE £ mergdnea Rt INSCHO 30 Florescmentio

A
VC Cotdone R2 me 0N0 A
V2 Segundo NS R} Inicio da Formagdo do Legume a )
V4 Cuaro N R4  Legume Completamente Desenvoivido N N
VN Enésimo NO RS ~ 0 de Gedo ! Y RS2 RS2 4 <4
R6 Grlo Cheio ou Compieto

FIGURA 3 - Escala fenoldgica da soja. Fonte FEHR, CAVINESS (1977).

Apds atingir o estagio inicial de maturidade (R7) as vagens apresentam a cor cinza, bege ou
marrom, como a planta estd se aproximando da senescéncia, o teor de clorofila das folhas
diminui e a cor fica amarela/cinza, o que pode resultar em mudangas substanciais na refletancia
espectral. Portanto, é possivel quantificar o nivel de maturidade da planta usando as
combinagdes de refletancia espectral em bandas de ondas sensiveis as caracteristicas do dossel
da cultura, como teor de clorofila, teor de nitrogénio e estresse hidrico (Zhou et al., 2019).

Diferentes fases de desenvolvimento da cultura permitem um maior o nimero de imagens,
com uma maior resolu¢do temporal, onde a quantidade de bandas nos permite explorar o calculo
de diversos indices correlacionados com a produtividade, agregando mais informagdes aos

modelos para melhorar a estimativa da produtividade pelos métodos de ML.

2.3. Pré-processamento dos dados
No pré-processamento os dados brutos (arquivos vetoriais da colheitadeira) foram

processados no QGIS versdo 3.40. Um total de 6.852 e 6.357 pontos foram amostrados para a
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area I e NI, respectivamente. Com isso, foram selecionados somente os pixels que intersectam
os pontos de produtividade para garantir que a resposta espectral seja referente ao dossel da
lavoura e esteja vinculada com os valores de produtividade coletados.

Para a execucao desse trabalho foi utilizado o método Holdout, com os dados sendo
separados em um conjunto contendo 80% dos pontos para a geragao do modelo e outro acervo
com os 20% restante dos pontos para a validacdo. Os pontos foram divididos em dois arquivos,
um para o treinamento ¢ outro para validacdo do modelo, por meio de uma ferramenta de
selecdo aleatoria dos pontos, disponivel no QGIS. Este procedimento foi aplicado para os
pontos das areas NI e L.

Por se tratar de amostras com mais de 3.500 pontos avaliados, temos que um subconjunto
com 20% dos pontos pode ser considerado representativo para toda a lavoura, além de ser um
método com baixo esfor¢o computacional, tornando a utilizagdo do método uma escolha viavel
e validada em outros projetos cientificos (Allibhai, 2018).

Na sequéncia, aos dados foram acrescentados os indices de vegetagao (IV) calculados em
uma planilha eletronica, foram considerados os que apresentaram grande correlacdo com os
dados de produtividade, Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Green Normalized
Difference Vegetation (GNDVI) e o Green Clorophyl Index (Clgreen ou CIG).

Os IV’s agregam informacdes a respeito do estado nutricional da lavoura, biomassa e
pigmentacdao. Por representarem a resposta espectral do dossel de plantas, possibilitam
identificar variagdes no desenvolvimento das plantas e localizar os fatores causadores. O NDVI
indica variagdes na biomassa de um cultivo vegetal ao longo do seu ciclo de desenvolvimento.
Ele ¢ um dos indices mais utilizados para analises de vegetacio em diversas areas do
conhecimento, em especial, nos estudos de ciéncias agrarias. Seu uso permite 0 monitoramento
do nivel de absor¢do de energia e clorofila da planta. Em sua estimativa, considera a relagdo
antagonica da reflectancia nas bandas do vermelho (RED) e do infravermelho préximo (NIR —
do inglés Near InfraRed) frente ao acimulo de biomassa. Entre as aplicagdes mais frequentes
estdo as inferéncias sobre parametros biofisicos, monitoramento e a modelagem do rendimento
de graos ou mesmo a indicacdo da sanidade das plantas, como doencas e deficiéncias
nutricionais. Tal indice ¢ calculado a partir da razdo normalizada entre bandas do vermelho e

infravermelho proximo, pela soma da reflectancia das mesmas bandas (Eq. 1).

NIR-RED
NDVI = —irsreD (1)
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O GNDVI possui a capacidade de avaliar as variagdes de biomassa verde na escala do dossel
considerando o NDVI, NIR ¢ a banda verde (GREEN), ¢ calculado de utilizando-se a Equagdo
2:

NIR — GREEN

GNDVI = — 50— CREEN 2)

O CIG ¢ utilizado de forma complementar ao NDVI, permitindo avaliar os estadios iniciais
de desenvolvimento da soja, ja que correlaciona o indice de area foliar com a clorofila presente

(Hatfield e Prueger, 2010) (Eq. 3).

NIR
Clgreen = GREEN-1 (3)

Para finalizar o pré-processamento realizou-se a preparagao do arquivo de entrada do WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis), que permitiu o teste dos modelos. Neste
arquivo constava as medidas de produtividade, os valores espectrais de cada banda relacionados
aos pontos e aos IV’s que foram definidos. Os arquivos das areas NI e I foram formatados no
tipo .arff (Attribute — Relation File Format), padrao requerido pelo software em questao.

Vale ressaltar que o Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Rede Neural -
Neural Net (NN) ou Random Tree (RT) sdo alguns exemplos de algoritmos que o software
disponibiliza para uso na estimativa de uma varidvel de interesse. Além da estimativa, ele
retorna ao usuario o Coeficiente de Correlagdo (R) e o Root Mean Squared Error (RMSE), para
a avaliacdo do modelo treinado. Também ¢ possivel pela ferramenta “Select Attributes”
ranquear os atributos de acordo com a correlagdo de cada um com a produtividade, da maior
para menor, possibilitando a exclusdo deles, evitando assim uma possivel confusdo no
algoritmo que influencie negativamente a estimativa.

O ML foi utilizado nesta fase porque apresenta-se como um conjunto de técnicas de
inteligéncia artificial que visam reconhecer padrdes em base de dados, agregando na qualidade
na geracdo de informag¢do e conhecimento, auxiliando e melhorando os processos de tomadas
de decisdo. Entre as principais tarefas que se podem ser executadas com a aplicag@o de técnicas
de aprendizagem de maquina esta a predi¢cdo (classificacdo e estimagdo), que no caso deste
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estudo foi a da produtividade. Ele ser dividido em dois tipos: supervisionado e nao-
supervisionado. O supervisionado, consiste no modelo (ou algoritmo) ser construido a partir
dos dados de entrada, que sdo apresentados na forma de pares ordenados (entrada — saida
desejada). J4 no ndo-supervisionado ndo existe a informagao dos rétulos historicos, ou seja, nao
temos as das saidas desejadas a serem estimadas e, por este motivo, dizemos que nossos dados
sd0 nao-rotulados. Assim, o algoritmo ndo recebe durante o treinamento os resultados
esperados, devendo descobrir por si s6, por meio da exploragdo dos dados, os possiveis
relacionamentos entre eles (Escovedo, 2020).

Random Forest trata-se de uma combinagdo de preditores de arvores tais que cada arvore
depende dos valores de um vetor aleatério amostrado de forma independente € com a mesma
distribuicdo para todas as arvores da floresta (Breiman, 2001). Além disso, ndo ¢ exigido que
os dados admitam distribui¢do normal. Por este motivo, no RF o processamento de dados
advindos de fontes diferentes ¢ facilitado, como ¢ o caso da pesquisa onde temos dados
mensurados em campos e outros derivados de imagens de satélites (Budu, 2023).

A NN ¢ considerada uma maquina ou um processador modelado para trabalhar como o
cérebro humano, o qual t€ém a capacidade de armazenar conhecimento, processar as
informagdes e retornar um resultado baseados nas experiéncias passadas. Ela passa por um
processo repetitivo de interagdes durante o treinamento do algoritmo com os dados na camada
dos neurdnios de entrada, adiante eles sdo processados pelas camadas ocultas e geram os
neurdnios de saida, que sdo os resultados. Este algoritmo traz como beneficio a ndo linearidade,
adaptabilidade, o mapeamento de entrada-saida, informagdo contextual e resposta a evidéncias
(Haykin, 2001).

E o weka também retorna com a opg¢ao do algoritmo SMOreg, que ¢ a implementagdo de
uma versao de maquina de vetores de suporte (SVM), que faz o uso de métodos de aprendizado
de maquina para classificagdo, deteccdo de outliers e regressdo. Para isso, o algoritmo utiliza-
se de vetores suporte (ou registros essenciais) do conjunto de treino para criar hiperplanos que
separam os dados em duas classes, além de calcular as margens dos hiperplanos para identificar
o melhor dentre todos os criados (Silva et al., 2017).

Visando a aplicacdo do aprendizado de maquina de forma supervisionada ¢ necessario
trabalhar as melhores ferramentas para tratar os dados em alta dimensionalidade
(hiperespectrais), pois oferecem um poder discriminante bem mais elevado do que dados

tradicionais (em baixa dimensionalidade).
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2.4. Processamento dos dados

No WEKA (versao 3.9.6.), foi adicionado o arquivo de treinamento na aba "Preprocess"
e na aba "Classify - Supplied test set'" o de validagcdo. Em seguida, foram testados os algoritmos
e anotado em uma planilha eletronica os valores do RMSE e R de cada estimativa computada.

Tais parametros sdo calculados segundo as equacdes 4 e 5 respectivamente.

R = Zyi-»i-9)
VE@i-9)2Z(§i-9)>

“)

ff(}'i—f'i)z
RMSE (%) =12+ 100

i
n

(6))

Onde: y: representa o valor medido em campo de produtividade; y expressa a média da
produtividade medida em campo; y: indica o valor estimado de produtividade; y representa a
média da produtividade estimada e n o nimero de amostras.

2.5. Validagao dos dados

Para validagdo do modelo foi realizada a andlise do R (Eq. 4) e do RMSE (Eq. 5), onde o
que apresentasse o maior coeficiente de correlagdo e o menor erro seria definido como a melhor
performance para os dados e melhor acuracia. Foram considerados como atributos os dados de
produtividade, os valores de todas as bandas da imagem coletada e os indices de vegetagao.

Na sequéncia, foi extraida uma tabela dos valores preditos pelo RF (algoritmo que
apresentou a melhor performance) e os mensurados em campo das areas, sendo para NI, arquivo
contendo os dados da area ndo inoculada com a predi¢do da area I, e outro com os dados da
area [ com a predicao da NI.

2.6. Superficie estimada por krigagem

Para a andlise geoestatistica no QGIS, foi realizada a jun¢do dos pontos verdadeiros e
estimados em um unico arquivo (mesclar camadas vetoriais) e feita a interpolagao por krigagem
ordinaria. Os dados foram importados através do plugin Smart-Map, selecionado o contorno
das areas, selecao do pixel de 1,0 x 1,0m, logo apds o programa retornou com o melhor modelo
de semivariograma para os parametros definidos. Os semivariogramas foram gerados para cada
um dos cenarios amostrais avaliados, NI e I.

Ap0s este procedimento foi realizada a interpolacdo e com o objetivo de visualizar a
distribui¢do espacial das estimativas ao longo da lavoura. Foram gerados os mapas com os

21



resultados, com a mesclagem dos pontos de treinamento e validacdo da area NI mais predi¢ao
da area I, e outro com mesclagem dos pontos de treinamento e validagdo da area I mais predicao.

2.7 Estimativa do ganho em produtividade (%)

Visando compatibilizar a escala da regido nao inoculada com a inoculada para estimar o
percentual do ganho em produtividade, foi realizada a normaliza¢ao dos dados da seguinte
forma: no QGIS foi aplicada a estatistica com base nos dados das superficies krigadas definindo
a média e desvio padrdo (em estatisticas basicas para campo) de cada uma delas. Pela
calculadora raster foi configurada a equagdo 3 para calcular a area Z; (se refere a area NI), o
mesmo procedimento foi aplicado para a equagdo 4 e calculo da area Z; (area I) com isto gerou
os mapas das areas Z; e Zo, e, pela diferenga entre eles foi gerado o mapa espacializando os
resultados.

% GanhO — 100x [(ZZ - Zl)-cl] (5)

M1t Z1.01

Onde,

Z1 = Z score da populagdo 1 (NI), na escala da propria populagao 1
Z, = Z score da populagdo 2 (I), na escala da populagao 1

X = dados da superficie krigada como referéncia a area NI

X, = dados da superficie krigada como referéncia a area |

pi = média da populagio 1

o1 = desvio padrdo da populagado 1

2.8 Analise estatistica classica

Também realizamos esta analise para avaliar o comportamento dos dados coletados caso
somente fosse esta op¢do de andlise a ser executada. Por estatistica classica entende-se aquela
que se utiliza de parametros como média e desvio padrao para representar um fendmeno e se
baseia na hipdtese principal de que as variacdes de um local para outro sdo aleatorias.
Transformar dados observados em informagao condensada que permita inferéncias rigorosas
(Fischer, 1992).

Com os dados brutos de produtividade das areas I e NI foi realizado o teste ndo-paramétrico
Wilcoxon. Tal teste ¢ frequentemente empregado como alternativa ao teste t de Student
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pareado, quando os dados ndo satisfazem os pressupostos paramétricos, como a distribui¢ao
normal, baseando-se nos postos (ranks) dos valores em vez dos valores em si.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO
Nas tabelas 1 e 2 constam os resultados obtidos para os modelos contemplando as trés datas

de coleta das imagens comparados ao do arquivo contendo todos os dados de todas as datas (TT).

TABELA 1 — Desempenho dos algoritmos para a area inoculada.

RMSE .

Data R %) Algoritmo
26/11/2024 0,1815 8,50 REDE NEURAL
26/11/2024 0,2018 8,22 SMOreg
26/11/2024 0,1805 8,43 RANDOM FOREST
09/12/2024 0,1519 8,78 REDE NEURAL
09/12/2024 0,1348 8,30 SMOreg
09/12/2024 0,1486 8,53 RANDOM FOREST
07/02/2025 0,2543 8,31 REDE NEURAL
07/02/2025 0,2794 8,03 SMOreg
07/02/2025 0,2379 8,28 RANDOM FOREST

TT 0,2936 8,47 REDE NEURAL
TT 0,3293 7,90 SMOreg
TT 0,3435 7,88 RANDOM FOREST

Fonte: A autora.

TABELA 2 — Desempenho dos algoritmos para a 4rea nao inoculada.

RMSE .

Data R %) Algoritmo
26/11/2024 0,3949 10,6 REDE NEURAL
26/11/2024 0,3771 9,16 SMOreg
26/11/2024 0,4615 8,75 RANDOM FOREST
09/12/2024 0,4328 10,75 REDE NEURAL
09/12/2024 0,4133 9,00 SMOreg
09/12/2024 0,4022 9,06 RANDOM FOREST
07/02/2025 0,5154 10,52 REDE NEURAL
07/02/2025 0,5058 8,52 SMOreg
07/02/2025 0,5029 8,52 RANDOM FOREST

TT 0,5559 10,54 REDE NEURAL
TT 0,5407 8,32 SMOreg
TT 0,5811 8,03 RANDOM FOREST

Fonte: A autora.

O algoritmo que apresentou o melhor desempenho tanto para os dados da area I (RMSE
7,88%) quanto para a NI (RMSE 8,03%), foi o RF considerando os dados TT, portanto com
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precisdo na previsdo do modelo em 91,97% e 92,12% respectivamente. Avaliando os valores
da correlacdo entendemos que uma correlagdo alta ndo garante precisdo absoluta, mas indica
que o modelo acerta a tendéncia geral do fenomeno. Por isso, recomenda se usar correlagdo
apenas como medida complementar, junto com métricas de erro (Willmott e Matsuura, 2005).

Apesar do algoritmo SMOreg ter demonstrado resultado muito proximo ao RF, este foi
escolhido por ja ter demonstrado sua robustez na modelagem da produtividade da soja na
analise de diferentes fases de desenvolvimento (Santos, 2025). RF consegue minimizar o erro
de previsao através de um conjunto de arvores de decisdo além da funcionalidade apresentada
para situagdes que envolvem grandes conjuntos de dados e de diferentes tipos, como numéricos,
binarios e categoricos (Breiman, 2001) (Budu, 2023).

Na escolha do algoritmo, o resultado de melhor desempenho, com os dados de produtividade
aliados aos de todas as imagens coletadas em diferentes datas e aos IV’s, aprimoraram a
estimativa permitindo capturar dindmicas fenolodgicas da cultura, além de minimizar as
variagdes ocasionais que podem ocorrer no inicio do desenvolvimento da cultura ou proximas
ao plantio. Estimativas feitas apenas no inicio da fase vegetativa, sdo comprometidas, pois o
solo se encontra mais exposto, o que influencia nas respostas espectrais das imagens e tende a
saturar alguns indices, como NDVI. Ja quando s3o realizadas apenas nos estagios mais
avancados, especialmente a partir do enchimento de graos (R5 e R6), reduz a sensibilidade do
modelo devido ao efeito de saturagdo espectral (Santos, 2025).

Os semivariogramas de cada um dos cenarios amostrais avaliados, NI e I, constam na figura
4 com os detalhes dos seus parametros, a saber, o efeito pepita (Co), o patamar (Co + C) e o
alcance (A), a propor¢do da variabilidade total dos dados (R?*) e o RMSE sdo apresentados na
tabela 3.

) ) VARIOGRAMA ISOTROPICO - AREA NI pontos
VARIOGRAMA ISOTROPICO— AREA I pontos o6 I 66663

66787 ||

56309
56415
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46044
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25301 F25249

14929 14895

4338 4542

r T . / T T T T
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FIGURA 4 - Semivariogramas das areas krigadas I e NI. Fonte: A autora.
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TABELA 3 — Parametros dos semivariogramas

Pardmetros AREA ] Area NI
(LINEAR TO SILL) (Linear)
Co 0,054 0,046
Co+C 0,143 0,073
A 472,458 297,692
RMSE 0,002 0,000
R? 0,957 0,974

Fonte: A autora.

Nota-se que em ambos os modelos o efeito pepita (Co) foi pequeno, proximo de zero,
indicando alta continuidade espacial nos pontos proximos, sem ruido/erro significativo nos
dados. O melhor modelo de semivariograma que o programa retornou para a area NI foi do tipo
“linear”, indicando que a dependéncia espacial continua a aumentar indefinidamente com a
distancia, onde todos os pontos estdo de alguma forma espacialmente correlacionados, ndo
importando quao distantes estejam. Para a area I foi “linear to sill”, a semivariancia aumentou
linearmente com a distancia 4 até atingir o patamar (sill) de 0,143 a uma distancia de 472,458,
e a partir dai apresenta uma tendéncia a ser constante, demonstrando que a variavel estudada,
produtividade, apresenta uma correlacio espacial clara que se estabiliza a uma certa distancia.

Os semivariogramas das areas krigadas evidenciaram a subida gradual e alcance longo,
mostrando que a variavel produtividade ¢ continua e a dependéncia espacial se estende por
distancias maiores (dependéncia espacial clara). Na area I ele atinge um patamar, onde o método
identificou o alcance para considerar as amostras vizinhas de forma eficiente, indicando que o
método aplicado forneceu uma maior homogeneidade as areas em estudo.

Vale ressaltar que alguns cuidados sao requeridos com modelos puramente lineares, por ndo
apresentar um sill tedrico finito, por isto foi adotado um alcance conservador (entre 400 e 500
m). A Krigagem favorece a aplicagdo neste cenario por ser uma ferramenta de interpolacdo que
utiliza a probabilidade para atribuir os pesos as amostras, minimizando o erro (Carvalho e
Vieira, 2001).

Nas Figuras 5 e 6 estdo representados os mapas com os resultados da mesclagem dos pontos

de treinamento e validagdo com os preditos, neles pode ser constatado a geragdo de uma
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superficie interpolada sem ruidos, permitindo a identificacdo clara das tendéncias espaciais,

podendo identificar as regides com menor € maior produtividade.

N PONTOS TREINAMENTO E VALIDAGAD PONTOS ESTIMADOS

T9 14900
Ll

Produtividada (ke/ha)

B < 4200
= 4200
= BN 4600
z B > 4600
Slstema de referéncla: WES-34
0 50 100m Sistema de coordenadas: UTM-235
— Elaboragio: Silva, F. V. (2025)
i i
187200 1RTS00

FIGURA 5 - Mapa da predigao da produtividade, area NI tendo como referéncia a area I.
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FIGURA 6 - Mapa da predigdo da produtividade, area I tendo como referéncia a area NI.

Na figura 7 esta representado o mapa da diferenca entre as areas Z; e Z», espacializando os

resultados da estimativa da predi¢ao do ganho percentual em produtividade se fosse aplicado o

solubilizador de P em toda a area do estudo.
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FIGURA 7 - Mapa da predi¢ao do percentual de ganho em produtividade

Notamos que pela predicao do ganho em produtividade ao aplicar o solubilizador de P em
toda a 4rea, aproximadamente 213.234 m? (21,32 ha) teriamos um ganho médio de 3,93% em
produtividade, equivalente a 0,170 ton/ha. Podendo alcangar ganhos acima de 5% em 36% da
4rea, ou seja, em 76.218 m? (7,62 ha). A anélise dos dados demonstra que o solubilizador de P

foi benéfico para a cultura. Esta metodologia também demonstrou eficiéncia em outro estudo
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utilizando inoculantes no tratamento de sementes de soja, por meio de uma superficie estimada
de produtividade foi evidenciado o ganho em produtividade (Silva e Martins, 2023).

O teste nao-paramétrico Wilcoxon foi escolhido porque os dados nao atendiam pressupostos
para teste t, onde o resultado estd representado na figura 8.

Yield (ban/ha)

FIGURA 8 - Bloxpot do teste de Wilcoxon, comparando a diferenca em produtividade
entre a area Inoculada e Nao Inoculada.

O teste apontou que a média de produtividade da area inoculada foi de 4,75 ton/ha, sendo
superior (p < 0.05, Wilcoxon rank sum test) a ndo inoculada que apresentou 4,46 ton/ha. Com
isto foi alcangado o ganho de 0,290 ton/ha (6,6 %) em produtividade.

O bloxpot compara o a produtividade (ton/ha) entre dois grupos, area Inoculada e Nao
Inoculada. Podemos observar que na area I a mediana esta entre 4.8—4.9 ton/ha, com uma
amplitude interquartilica (IQR) relativamente larga, indicando maior variacdo interna. A
distribuicdo na parte superior da caixa ¢ maior indicando uma leve assimetria para cima (mais
dispersdo nos valores altos). Para os valores extremos (outliers), observa-se alguns pontos
abaixo do bigode inferior (em torno de ~3.5 ton/ha), sugerindo valores atipicos na parte baixa.

Ja na observacao dos dados da area NI, comparados ao da area I a mediana estd menor, na

faixa de 4.5 ton/ha, o IQR apresenta-se um pouco menor também, indicando menos
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variabilidade no grupo; a distribuicdo apresenta uma caixa mais deslocada para baixo, com
valores de produtividade menores no geral. Os outliers possuem alguns valores altos isolados
(entre 5.5-5.6 ton/ha), indicando possiveis outliers superiores.

As analises apontam que o tratamento com o solubilizador de P apresenta rendimento
mediano mais alto, tem maior dispersao (caixa mais alta), sugerindo a resposta em
produtividade para a inoculagdo, com uma assimetria positiva (tendéncia a valores altos). A
area sem o solubilizador apresenta os dados de produtividade mais consistente, mas com a
média menor. Para os outliers a area tratada tem outliers baixos, enquanto a NI tem outliers
altos (possiveis plantas com desempenhos extremos em produtividade).

Pela analise apresentada fica evidente que ha muita variabilidade nos dados e outliers, onde
pela classica (ANOVA, teste t, média, erro padrdo etc.) assume a normalidade dos residuos,
homogeneidade de variancias, auséncia de outliers e distribuicdo simétrica dos dados, essas
suposi¢des sdo violadas, levando a estimativas de média distorcidas, erros-padrao inflados ou
subestimados, perda de poder estatistico e conclusdes incorretas. Neste caso, assume a
independéncia entre as observacdes e faz inferéncias generalizadas sobre a populagdo,
desconsiderando toda a dindmica envolvida nas diversas fases de desenvolvimento da cultura.

Neste cendrio torna-se primordial implementar modelos que aprendem padrdes diretamente
dos dados, sem precisar assumir normalidade ou homogeneidade de variancias, como as
técnicas de Machine Learning, e, ao utilizar a krigagem como ferramenta geoestatistica,
melhoramos a capacidade preditiva do modelo, assumimos a dependéncia (autocorrelagao
espacial) entre as amostras, acrescentamos o elemento fundamental na andlise que ¢ a
localizagdo geografica (coordenadas), aliado as informagdes das bandas das imagens capturadas
em diversas fases de desenvolvimentos da cultura e aos IV’s que aprimoram as estimativas. Tal
método permite modelar fendmenos espacialmente continuos, entender a variabilidade espacial
e prever valores em locais ndo amostrados. Logo, a espacializacdo dos dados permite
comparagdes mais diretas com outros fatores como ambientais, agrondmicos, €
edafoclimaticos, que facilitam a andlise e a tomada de decisdo para o manejo da cultura.
Recomendamos também onde ndo € possivel evidenciar diferencgas estatisticas entre area
inoculada e sem inoculagao.

Hé espaco para aprimoramento para buscar maior exatidao e precisao, como utilizar imagens
de outros estadios fenologicos, aliados a utilizacao de outros indices de vegetacdo que sejam
mais relevantes para cada fase estudada. Considerar diferentes varidaveis agronomicas como

variabilidade da disponibilidade de P no solo em pontos georreferenciados, dados climéaticos e
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edaficos. Reforgamos também que técnicas de modelagem podem ser melhoradas como aplicar
os métodos de ML e apos a predicao executar a krigagem do residuo, ou aplicar outros métodos

de krigagem como forma comparativa para aperfeigoar os modelos.

4 CONCLUSAO

Neste estudo estimamos o ganho percentual em produtividade da soja ao aplicar
solubilizador de P via sulco de plantio, utilizando variaveis espectrais derivadas de imagens
multiespectrais para predicao da produtividade com base em algoritmos de aprendizagem de
maquina, aliados a aplicagdo da técnica de Krigagem Ordinaria por meio do plugin Smart-Map
em uma area comercial com grande quantidade de dados amostrais georreferenciados. A
metodologia aplicada apresentou ganho médio de 3,93%, podendo obter acima de 5% em 36%
da area.

A andlise proposta demonstrou que o solubilizador de P foi benéfico para a cultura, sendo
uma ferramenta valida e promissora, pois ao acrescentar dados espectrais ao modelo, sdo
agregadas informagdes importantes quanto a satide da planta, gerando estimativas assertivas e
com um menor esforco fisico.

Em condigdes em que ha uma grande quantidade de dados de produtividade
georreferenciados, com utilizagdo de colheita mecanizada, recomendamos o uso da Krigagem

para gerar a superficie de ganho de produtividade.
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