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RESUMO

Um dos grandes desafios da agricultura de precisdo ¢ detectar a variabilidade espacial da unidade produtiva. Quanto maior
a acuracia na descricdo espacial da produtividade, menores serdo os impactos ambientais e maiores os retornos
econdmicos. Para atingir esse objetivo, frequentemente realiza-se uma amostragem densa ao longo da lavoura, o que pode
aumentar os custos de implementacdo de um sistema de gerenciamento agricola. Algoritmos baseados em aprendizado de
maquina (ML) e métodos geoestatisticos sdo capazes de descrever a variabilidade espacial, mesmo sob condicdes de
amostragem reduzida. No entanto, esses modelos apresentam diversas variagdes que podem dificultar sua aplicacdo por
por parte dos usuarios finais. Para suprir essa lacuna, o plugin Smart-Map foi desenvolvido para complementar o QGIS,
com o objetivo de simplificar o uso desses métodos e facilitar sua aplicag@o pratica. Entretanto, ainda néo esta claro na
literatura qual desses métodos é mais eficaz. Nesse sentido, avaliamos a Krigagem Ordinaria (KO) em comparagdo com
o algoritmo ML Support Vector Machine (SVM) na predi¢éo da produtividade da soja, considerando diferentes niveis de
amostragem: 100% (795 pontos), 80% (636 pontos), 60% (477 pontos) e 40% (318 pontos). Os resultados indicam que a
O teve um desempenho geral superior ao do algoritmo SVM, com média de R? de 0,6845 ¢ RMSE de 0,609 tons/hectare,
comparado a uma média de R? de 0,5315 e RMSE de 0,73 tons/hectare para o SVM. No nivel de amostragem completo
(100%), a KO apresentou os melhores resultados, com R? = 0,819 ¢ RMSE = 0,47 tons/hectare, enquanto o SVM teve
R? = 0,704 ¢ RMSE = 0,599. Em condi¢des de amostragem reduzida (40%), a KO manteve um desempenho
relativamente consistente, enquanto o SVM apresentou uma queda significativa no R? para 0,394, com um aumento do
RMSE para 0,903 tons/hectare. Esses resultados sugerem que, embora a KO exija um conhecimento mais especializado,
ela ¢ mais robusta em cenarios de amostragem reduzida em comparagdo com o SVM, que poderia se beneficiar de
informagoes adicionais além da posi¢do do atributo de produtividade. Além disso, € possivel que o SVM apresente um
desempenho superior se 0 Smart-Map incorporasse outras fungdes de covariancia (Kernel), como a Quadratica Racional,
0 que poderia proporcionar uma modelagem mais acurada da variabilidade espacial.

Palavras-chave: Support Vector Machine, Métodos Geoestatisticos, Densidade Amostral, Produtividade da Soja.

ABSTRACT

One of the major challenges in precision agriculture is detecting the spatial variability of the productive unit. The higher
the accuracy in describing yield spatially, the lower the environmental impact and the greater the economic returns. To
achieve this goal, dense sampling across the field is often conducted, which can increase the costs of implementing an
agricultural management system. Machine learning (ML) algorithms and geostatistical methods can describe spatial
variability even under reduced sampling conditions. However, these models exhibit various complexities that may hinder
their application by end users. To bridge this gap, the Smart-Map plugin was developed to complement QGIS, simplifying
the use of these methods and facilitating their practical application. However, it is still unclear in the literature which of
these methods is more effective. In this study, we evaluated Ordinary Kriging (OK) compared to Support Vector Machine
(SVM) in predicting soybean yield at different sampling levels: 100% (795 points), 80% (636 points), 60% (477 points),
and 40% (318 points). The results indicate that OK generally outperformed SVM, with an average R? of 0.6845 and
RMSE of 0.609 tons/hectare, compared to an average R? of 0.5315 and RMSE of 0.73 for SVM. At the full sampling
level (100%), the OK showed the best results, with R? = 0,819 and RMSE = 0,47 tons/hectare, whereas SVM achieved
R? = 0,704 and RMSE = 0,599 tons/hectare. Under reduced sampling conditions (40%), the OK maintained relatively
consistent performance, while SVM experienced a significant drop in R? to 0.394, with an increase in RMSE to 0.903
tons/hectare. These findings suggest that although OK requires more specialized knowledge, it is more robust under
reduced sampling scenarios compared to SVM, which could benefit from additional input attributes beyond yield position.
Moreover, SVM performance could improve if Smart-Map incorporated other covariance functions, such as the Rational
Quadratic, providing a more accurate modeling of spatial variability.

Keywords: Support Vector Machine, Geostatistical methods, Sampling density, Soybean yield.
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INTRODUCAO

Atualmente, a populacio  mundial
ultrapassa os 8 bilhoes e espera-se que continue a
aumentar nos proximos anos e décadas. Estima-se
que atingira 9,6 bilhdes em 2050 (ONU, 2021).
Esse aumento da populagdo tera um impacto direto
naturais € econdmicos,

sobre 0s recursos

especialmente na agricultura. A agricultura
enfrenta uma pressao crescente devido a escassez
de recursos, que ja& representa um desafio
significativo para alimentar a populagdo mundial.
Portanto, ¢ crucial que todos os paises busquem
solugdes para aumentar a produtividade agricola,
enquanto asseguram a seguranga alimentar para as
geracdes atuais e futuras. No entanto, esse aumento
na producdo de alimentos deve ser acompanhado
por uma gestdo sustentavel das terras agricolas,
com o objetivo de mitigar ou, a0 menos, retardar os
impactos negativos na qualidade e quantidade dos
recursos hidricos e do solo, na degradacdo das
terras, nas emissoes de gases de efeito estufa ¢ na
biodiversidade (Alfredo e Roberto, 2007; WEISS
et al., 2020).

Dentro desse contexto, a Agricultura de
Precisdo (AP) surge como uma abordagem
inovadora para otimizar a producdo agropecuaria,
com foco no aumento do retorno econdmico, na
promocdo da sustentabilidade e na minimizagao
dos impactos ambientais das atividades agricolas.
A AP baseia-se na andlise da variabilidade espacial
e temporal dos sistemas de producdo, empregando
tecnologias e ferramentas especificas para
gerenciar insumos de forma mais eficiente e
direcionada (Zhang et al., 2002).

Um dos principais desafios da AP ¢

detectar a variabilidade espacial dentro da unidade
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produtiva. A descri¢ao espacial da produtividade é
essencial para reduzir os impactos ambientais e
maximizar os retornos econdomicos (Bongiovanni
& Lowenberg-Deboer, 2004). A variabilidade
espacial e temporal no campo ¢ um dos principais
desafios para a agricultura de precisdo. Os
agricultores enfrentam dificuldades em mapear
essa variabilidade devido a fatores como limitagoes
tecnologicas, custos elevados e a complexidade dos
dados. Uma descricdo imprecisa pode levar a
decisdes inadequadas na aplicacdo de insumos,
resultando em desperdicios, perdas financeiras e
impactos ambientais negativos, como
contaminagao do solo e da 4gua. Além disso, a falta
de dados detalhados pode comprometer a
produtividade, afetando a eficiéncia do manejo
agricola. M¢étodos avancados, como sensores
remotos, drones e analise de big data, podem ajudar
a melhorar essa precisdo. No entanto, a adocdo
dessas tecnologias ainda enfrenta barreiras, como
capacitagdo técnica e infraestrutura. Assim, o
desenvolvimento de estratégias acessiveis ¢
eficazes é essencial para otimizar o uso dos
recursos € aumentar a sustentabilidade agricola
(Pierce, F. J., e Nowak, P., 1999; McBratney, A.,
Whelan, B., Ancev, T., e Bouma, J. 2005; Zhang,
N., Wang, M., & Wang, N., 2002). Neste sentido,
para alcangar esse objetivo, frequentemente sdo
realizadas amostragens densas ao longo da lavoura,
0 que pode aumentar significativamente os custos
de implementacdo dos sistemas de gerenciamento
agricola.

Os custos elevados das amostragens densas
na agricultura decorrem de fatores como tecnologia

utilizada (sensores, drones, GPS), mdo de obra
6

Monte Carmelo-MG 2025

o
iais



@
UFU

especializada para coleta e analise, ¢ logistica
envolvida no transporte e processamento das
amostras. A necessidade de equilibrar precisdo e
viabilidade econdmica torna essencial a otimiza¢do
da quantidade de pontos amostrais. Métodos como
geoestatistica ¢

interpolagdo amostragem

direcionada ajudam a reduzir custos sem
comprometer a qualidade dos dados (Brus, D. J., e
Heuvelink, G. B. M., 2007; McBratney, A. B.,
Mendonga Santos, M. L., e Minasny, B., 2003).
Para mitigar métodos

esses  custos,

avancados, como algoritmos baseados em
aprendizado de maquinas (Machine Learning —
ML) e técnicas geoestatisticas, sdo empregados
para descrever a variabilidade espacial. Entre essas
técnicas, a Krigagem Ordinaria (KO) como técnica
geoestatistica e o Support Vector Machine (SVM)
sdo amplamente utilizadas. A KO, uma técnica de
interpolagdo geoestatistica, tradicionalmente se
de modelar a

destaca por sua capacidade

variabilidade espacial com base em dados
amostrais (Cressie, 1993). Por outro lado, 0 SVM,
uma técnica de aprendizado de maquina, oferece
uma abordagem alternativa que pode ser mais
flexivel e menos dependente de pressupostos
especificos sobre a estrutura dos dados (Vapnik,
2010).

Embora ambas as técnicas mostrem
potencial na predicdo da produtividade agricola,
uma técnica pode apresentar melhor acuracia que
outra em algumas aplicagdes. Dada a potencial
aplicagdo de técnicas de ML e geoestatistica, o

plugin Smart-Map, integrado ao software QGIS,
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foi utilizado neste estudo para avaliar a eficacia da
KO ¢ 0 SVM na estimativa da produtividade da
soja. A analise foi feita por meio do emprego das
métricas  estatisticas de  coeficiente de
determinagdo (R?) e da raiz do erro quadratico
médio (Root Mean Squared Error) — RMSE.

Apoés esta breve introdugdo, o proximo
topico apresenta informacgdes sobre o local de
estudo e os dados disponiveis. Em seguida, o
delineamento experimental ¢ descrito em detalhes.
Posteriormente, os métodos de Krigagem Ordindria
(KO) e Maquina de Vetores de Suporte (SVM) sdo
discutidos. A avaliacdo desses métodos e algumas
importantes discussdes estdo detalhadas na secao
Resultados e Discussdo. Finalmente, sdo elencadas

as contribui¢des desta pesquisa para a comunidade

cientifica.

MATERIAL E METODOS

Area de Estudo

Os dados deste trabalho foram coletados no
municipio de Patos de Minas (Figura 1), mais
precisamente no bairro de Santana de Patos, com a
localizacdo dada pela latitude de 18° 51° 32” S e
longitude 46° 29° 49” O (WGS84), e uma altitude
média aproximada de 832 m. O clima da regido se
enquadra na categoria "Cwa" no sistema de
classificagdo  climatica de Koppen, que
corresponde a um clima subtropical umido ou
temperado ameno. Além disso, a temperatura
média ¢ de 20,4 °C e a precipitagdo média anual ¢

de 1447,5 mm (Koppenbrasil, 2024).
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Figura 1. Localizacdo geografica da area de estudo. Fonte: Autores, 2025

Dados disponiveis medida em toneladas/hectare, ¢ a respectiva

localizagdo  espacial,  representada  pelas

A area tem uma superficie de cerca de 3,7 . i L.
coordenadas cartesianas no sistema de projecao

hectares. As sementes de soja foram plantadas em R )
UTM (E, N). A distribuicao espacial das amostras

agosto de 2022 e, em seguida, foram colhidas em . ) . .
¢ apresentada na Figura 2. A coloragdo mais escura

novembro 2022. Logo depois da colheita, os dados ) oo . .
no grafico indica maior produtividade, enquanto as

foram extraidos pela maquina coletora de graos em ) . .
tonalidades mais claras, proéximas ao branco,

2

para o formato shapefile para fins de o ) . "
produtividade € maior na regido central da lavoura,

processamento. .. ,
enquanto nas bordas a produtividade ¢ menor. Esse

Considerando o periodo de vazio sanitario ) . o )
fendmeno ¢ atribuido ao efeito de bordadura,

da soja em 2022 no estado de Minas Gerais, entre ] )
comum em areas de cultivo, onde as plantas

1° de julho e 30 de setembro, ¢ desaconselhado . . N )
proximas as bordas estdo mais expostas a fatores

plantar soja devido ao elevado risco de infestagdo L ) .
externos, como variagdes microclimaticas e

das lavouras por doencas e pragas (MAPA, 2022). L
contaminagdo por poluentes.

No entanto, essa safra ndo teve fins comerciais, o
Como as amostras foram distribuidas no

sendo cultivada com o objetivo experimental de ) . .
campo, o equipamento utilizado e a precisdo das

comparar duas lavouras: uma submetida a ) .
coordenadas (GNSS) aumentaria a confiabilidade

tratamento com fertilizantes e a outra, nio. o o .
dos resultados. Isso também inclui a justificativa

Nesta pesquisa, foram utilizados 795 )
para a escolha dos tamanhos amostrais de 100%,

pontos amostrais, cujos atributos incluem
80%, 60% e 40%, para que fique claro como essas

informacdes sobre a massa de produtividade,
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redugdes de pontos refletem condigdes de

amostragem realistas.

Distribuigdo de Amostras
{Ton/Hectare)
06-43
© 43-54
® 54-89

Figura 2. Distribuicao espacial das amostras com seus indices de produtividade.

observagoes), 60% (477 observagdes) e 40% (318

Delineamento Experimental observagoes) (Figura 3), com o objetivo de avaliar

A amostra total (100%, correspondente a o efeito do tamanho da amostra na estimativa da

795 observagoes) foi reduzida para 80% (636 produtividade pelos métodos KO e SVM.

Distribulgio de Amostras e Distribuigio de Amostras
(TaniHectare) g o < (ToniHeciare)
D6- 47 . et 2 06-4.3
s 42-54 ! 4354
* 54-88 * 54-88

Figura 3. Distribuicdo espacial das amostras reduzidas para (a) 80%, (b) 60% e (c) 40%.
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A avaliagdo do desempenho da KO e do
SVM foram realizadas para cada um dos cenarios
simulados na Figura 3. A técnica de validagdo
cruzada K-fold, que esta implementada no plugin
Smart-Map, foi empregada para esse fim. A
validacdo cruzada ¢ o método mais simples e mais
amplamente utilizado para estimar o erro de
predicdo (Hastie, Tibshirani e Friedman, 2009).
Neste tipo de validagdo, o conjunto de dados é
dividido em K partes (ou folds) de tamanhos
aproximadamente iguais. Em cada iteracdo, o
modelo ¢ treinado (ajustado) com K-1
subconjuntos e testado com o subconjunto restante,
que nao foi utilizado no processo de treinamento
(ajustamento) (Figura 4). Esse processo ¢ repetido
K vezes, de modo que, em cada iteragdo, um
subconjunto diferente seja usado para teste € os
outros para treinamento. No caso, usamos o padrido
K =5 do Smart-Map (Pareira et al., 2022). Assim,
apos as K = 5 iteragdes, as métricas R> e RMSE de
desempenho do modelo foram calculadas para cada
iteragdo. Por fim, a média dessas métricas foi
utilizada como uma estimativa do desempenho
geral do modelo.

O RMSE mede a magnitude média dos
erros de predi¢do do modelo, ou seja, a diferenca
entre os valores observados reais e os valores
previstos pelo modelo. Um valor de RMSE mais
baixo indica que o modelo esta, em média, mais
proximo dos valores reais. O RMSE esta na mesma
unidade dos dados que estdo sendo estimados (por
exemplo, toneladas/hectare no caso de
produtividade agricola). O R? indica a propor¢ao da

variancia dos dados que é explicada pelo modelo.
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Em outras palavras, mede até que ponto as
variagoes nos dados de saida sdo explicadas pelas
variaveis de entrada do modelo. O ideal seria ter R?
= 1, que significa que o modelo explica 100% da
variagdo nos dados, ou seja, € um ajuste perfeito,
enquanto R*> = 0 significa que o modelo nao
consegue explicar nenhuma das variacdes
observadas nos dados; essencialmente, o modelo é
tdo bom quanto a média dos dados. Se um modelo
tiver um RMSE baixo e um R? proximo de 1, isso
indica que o modelo estd fazendo estimativas
acuradas (baixa margem de erro) e que a maior
parte da variagdo nos dados € explicada pelas
variaveis do modelo. Por outro lado, um RMSE
alto e um R? baixo sugerem que o modelo ndo esta
estimando bem e ndo captura bem a variabilidade
dos dados.

Banco de dados completo

Treinamento Treinamento Treinamento Treinamento Teste

Treinamento Treinamento Treinamento Teste

Treinamento Treinamento Teste

Treinamento Teste

Teste Treinamento Treinamento Treinamento Treinamento

Figura 3. Método de Validagdo Cruzada de K-Fold.
Fonte: Fernanda, 2020

Krigagem Ordinaria no Smart-Map

O método de interpolagdo por Krigagem
Ordinaria ¢ o método padrio do mddulo Smart-
Map. Esse método ¢ reconhecido como a melhor
abordagem para estimativa linear ndo enviesada e
pode ser aplicado em diversos campos, como

mineracdo, geotecnia, hidrogeologia, agricultura
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de precisao, recursos florestais, entre outros (Jorge
Kazuo Yamamoto, 2016, Camila et al., 2022).
Flavio e Morel de Passos, 2012, conseguiram a
estimacdo da produtividade da soja usando o
modelo de interpolagdo por KO, considerando a
situagdo de estimar o valor de um atributo continuo
7*x0 para qualquer local ndo amostrado x0, usando
os dados de Z que foram amostrados na area de
estudo A (ESCRI, 2022; Sarangi e Madramootoo,
2005, Andre et al., 2022).

A KO ¢ dependente do calculo de
semivariograma que permite analisar a
dependéncia espacial da produtividade da soja.
Neste sentido, foram testados diferentes modelos
de semivariograma e escolhidos os que
apresentaram menor RMSE. Os semivariogramas
foram gerados para cada um dos cenarios amostrais
avaliados (Figura 4) e os detalhes dos seus
parametros, a saber, o efeito pepita (Co), o patamar
(Co+ C) e o alcance (A), bem como as métricas de
avaliagdo (R? e RMSE) sdo apresentados na Tabela
1. Os modelos de semivariograma no Smart-map
sdo selecionados automaticamente por meio de
algoritmos que analisam as caracteristicas
espaciais dos dados. O software ajusta diferentes
tipos de modelos (esférico, exponencial, gaussiano
etc.) aos dados amostrais e escolhe o que melhor se
adapta com base em critérios como o menor erro de
ajuste (geralmente, usando a validagdo cruzada). O
ajuste envolve a andlise da varidncia espacial em
diferentes distancias, garantindo que o modelo
selecionado seja o mais representativo para
descrever a dependéncia espacial das varidveis.

Os modelos de  semivariograma
selecionados para analise foram o exponencial e o

esférico, este ultimo ajustado com diferentes
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porcentagens de alcance (100%, 80%, 60%, 40%).
Ao se referir ao modelo exponencial, este apresenta
valores de R?> menores (0,680) ¢ um RMSE
superior (0,605), sugerindo que o ajuste ndo ¢ tao
eficiente quanto o dos modelos esféricos. Esse
comportamento € tipico em casos em que as
variagdes espaciais ndo seguem um padrdo
exponencial. O modelo esférico, por sua vez, em
diferentes percentuais de alcance, apresentou
ajustes progressivamente mais adequados. O
menor RMSE (0,135) e o maior R? (0,794) foram
obtidos com o modelo esférico a 40% de alcance,
indicando um ajuste superior.

O modelo esférico foi considerado o mais
adequado ao cenario, pois apresentou melhor
desempenho geral em termos de precisdo ¢
explicacdo da variancia (menores RMSE e maiores
R?), especialmente em escalas espaciais de curta
distancia (alcance menor). Isso pode ser indicativo
de um comportamento espacial em que a
continuidade dos dados é bem representada por
uma transi¢do gradual até atingir o patamar.
Pequenas amostras s3o mais suscetiveis a
extrapolagdes imprecisas. Como o modelo esférico
possui um alcance fixo, ele limita de forma eficaz
a continuidade espacial, evitando projecdes
inapropriadas para além da distdncia maxima
observada entre os dados.

O modelo exponencial ¢ caracterizado por
um crescimento suave do semivariograma a
medida que a distdncia entre os pontos aumenta,
sem atingir um alcance finito — o patamar ¢ atingido
de forma assintotica. Isso o torna mais apropriado
para descrever variabilidades espaciais que se
estendem por longas distancias. Grandes amostras

por sua vez, oferecem densidade e confiabilidade
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na interpolagdo. Quando ha muitas observagoes, a
representacdo espacial das varidveis ¢é mais
completa, permitindo um ajuste preciso do modelo
Modelos que

exponencial. capturam

comportamentos mais suaves e distantes (como o

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
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PPGAIG
e confiaveis ao longo do espaco. Com maior
quantidade de pontos, o efeito pepita — associado a
variagdo de pequena escala — tende a ser mais bem
distribuido, garantindo que a variagdo espacial de

longa escala predomine, algo essencial para o

aduagio
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exponencial) dependem de informagdes continuas modelo exponencial.
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Figura 4. Semivariograma e modelos selecionados para diferentes tamanhos amostrais: exponencial para
100% (a), esférico para 80% (b), esférico para 60% (c) e esférico 40% (d).

Tabela 1: Semivariograma e seus pardmetros para cada cenario amostral.

Parimetros Exponencial Esférico Esférico Esférico
(100%) (80%) (60%) (40%)
Co 0,00 0,355 0,336 0,349
Co+C 1,239 1,282 1,376 1,412
A 43,733 53,624 54,643 49,369
RMSE 0,605 0,508 0,464 0,658
R2 0,680 0,668 0,703 0,660

* Efeito pepita (Co); Variancia estrutural (C); Patamar (Co + C); Alcance (A).
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Support Vector Machine no Smart-Map

Neste estudo, foi utilizada também a
técnica de Support Vector Regression (SVR), uma
adaptagdo das Maquinas de Vetores de Suporte
(SVM — Support Vector Machine) para problemas
de regressdo, com o objetivo de estimar a
produtividade da soja a partir das coordenadas (E)
e (N) dos pontos amostrados. A aplicagdo foi
realizada por meio da ferramenta Smart-map, que
implementa o SVR com kernel do tipo Radial Basis
Function (RBF) como padrdo fixo (Pereira et al.,

2022).

A fungdo de regressdo gerada pelo SVR

com kernel RBF ¢ expressa por:
fX)=Y" a; K(x,x;) +b (1)

onde a; sdo os coeficientes determinados durante o
treinamento, b é o viés (também chamado de termo
de interceptagdo), n € o niimero total de amostras
no conjunto de treinamento, x ¢ o vetor de entrada
(neste caso, composto pelas coordenadas E e N), e

K ¢ a fungdo kernel RBF definida como:
K(x,x) = exp(-ylx —x:|*)  (2)

O parametro y > 0 controla a largura da funcdo
RBF e, consequentemente, a influéncia dos pontos
de treinamento na estimativa. Valores menores de
y resultam em modelos mais suaves, ao passo que
valores maiores tornam o modelo mais sensivel as
variagOes locais. A ado¢do do kernel RBF ¢
apropriada para dados com comportamento
espacial ndo linear, como ¢ comum em aplicagdes
agricolas, nas quais a produtividade pode ser
influenciada por multiplos fatores heterogéneos do
relevo,

ambiente — como tipo de solo,
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compactagdo, teor de umidade, entre outros.
Assim, o modelo SVR com kernel RBF permite
capturar padrdes complexos que ndo seriam
adequadamente modelos
lineares (Foody e Mathur, 2006; Vapnik, 1995;
Vapnik, 2010; Schoélkopf e Smola, 2002; Christoph
Romer, et al., 2011; Awad, M. e Khanna, R. 2015;
Peijun Du et al.,, 2021; Z.H. Khalila e S.M.

Abdullaeva, 2021).

representados  por

Na implementacdo do algoritmo SVM pelo
Smart-Map, de acordo de com Pereira et al., 2022,
os hiperparametros sdo otimizados por meio de um
método de pesquisa em grade sistematica,
permitindo o ajuste automatizado. Assim, o0s

parametros foram otimizados com base nos valores

de RMSE obtidos durante a validagdo cruzada.
RESULTADOS

Apresentamos, a seguir, os resultados
comparativos entre KO e SVM para os diferentes
tamanhos amostrais, conforme descrito na se¢ao de
Delineamento Experimental. As figuras a seguir
incluem um gréafico de regressdo entre os valores
estimados e o valor conhecido da produtividade da
soja para KO e SVM, bem como os mapas gerados

para cada uma dessas técnicas.

A relagdo entre RMSE e R?¢é inversamente
proporcional; ou seja, quando maior R? menor
tende a ser o RMSE, e vice-versa. O R? se refere ao
coeficiente de determinacdo que mede a proporcao
da variagio de Y em relagdo a média que ¢
explicada pela regressdao — sendo equivalente ao
quadrado do coeficiente de correlacdo entre X e Y.

Em principio, a qualidade do ajuste sera tanto
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maior quanto mais o valor de R? se aproximar da

unidade (FEUP, 1995).

A Figura 5 mostra que, no caso de se ter
795 pontos amostrais (dados originais), a KO
apresentou RMSE = 0.470 ¢ R? = 0.819, enquanto
0 SVM apresentou RMSE = 0.599 e o R? = 0.704.
O grafico de regressao revela que o SVM produz
estimativas mais dispersas do que aquelas obtidas
pela KO, ou seja, apresentando um resultado
menos acurado que a KO. Esse resultado também
pode ser observado por meio dos mapas gerados.
Nota-se que o mapa gerado das estimativas via
SVM ¢ mais suavizado em comparagdo com o da
KO. De modo geral, embora a KO tenha fornecido
resultados melhores, destacamos que as tendéncias
espaciais das estimativas sdo bem descritas por
ambas as técnicas no caso de 795 pontos (amostral
original, considerada aqui como amostra completa:
100%). Com a totalidade dos dados, ambos os
métodos apresentaram bom desempenho, no
entanto, a KO se destaca por sua capacidade de

capturar variacdes espaciais locais.

Esse resultado indica que a KO é mais
acurada na descrig¢do espacial da produtividade da
soja quando se dispde de um grande conjunto de
dados (795 pontos amostrais, com distribuigdo
homogénea de pontos). Conforme destacado por
Zhang et al. (2022), métodos geoestatisticos como
a KO tendem a ser mais robustos em situacdes de
alta densidade amostral, permitindo uma
representacdo detalhada das variagdes espaciais.
Os mapas gerados indicam que o SVM apresenta
uma suaviza¢do maior das estimativas, ao contrario
da KO, que ¢ capaz de capturar variagdes mais

locais na distribuicdo espacial. No entanto, na
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presenga de outliers, o SVM pode representar uma

alternativa interessante para esse tipo de aplicagdo.

Liu et al. (2020) também observaram que
métodos geoestatisticos, como a Krigagem, tendem
a superar algoritmos de aprendizado de méaquina na
modelagem espacial, devido a capacidade de
incorporar dependéncias espaciais. Em
contrapartida, Silva et al. (2019) encontraram um
desempenho superior do SVM em relagdo a
krigagem em areas com alta heterogeneidade
espacial, uma vez que algoritmos de aprendizado
de maquina sdo capazes de capturar padrdes
complexos quando ha um grande volume de dados
de treinamento (Liu, X., Zhang, F., Liu, Y., e Li, J.,
2020; Silva, W. L., Santos, M. L., e Oliveira, R. F.,
2019). Dessa forma, a escolha entre KO e SVM
depende da estrutura espacial dos dados e da

densidade amostral disponivel.

Os resultados indicam, também, que a KO
manteve um desempenho elevado em termos de
acuracia mesmo com redugdo amostral para 60%,
apresentando R? = 0,720 e RMSE de 0,623 t/ha
(Figuras 6 e 7).

Embora 0 SVM também tenha mantido um
grau de acuricia compativel com a KO (R? =
0,684) ¢ RMSE = 0,652, observa-se novamente
uma suavizagdo maior nos mapas gerados por esse
método, quando comparado a KO. E importante
destacar que, em regides sem pontos amostrais
disponiveis, o SVM tende a estimar valores mais
baixos de  produtividade, = comportamento
observado nas areas destacadas por circulos

vermelhos nas Figuras 6 e 7.
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Figura 5. Gréficos de regressao e mapas de produtividade da soja para KO (a) e SVM (b) para tamanho
amostral 100% (795 pontos).
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Figura 6. Graficos de regressdo e mapas de produtividade da soja para KO (a) e SVM (b) para tamanho amostral

80% (636 pontos).
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Figura 7. Graficos de regressdo ¢ mapas de produtividade da soja para KO (a) e SVM (b) para tamanho
amostral 60% (477 pontos).

A suavidade observada nas predigdes via produtividade gerados pelo SVM. Observa-se uma
SVM deve-se, sobretudo, ao ajuste do menor sensibilidade as variagées locais e uma
hiperparametro y, que controla o equilibrio entre a possivel perda de tendéncias locais. Esse
maximiza¢do da margem e minimizagdo dos erros comportamento pode ser atribuido ao nimero
de regressao nos dados de treinamento (Natalia G., limitado de vetores de suporte disponiveis para o
2023). treinamento, o que impede que o SVM capture

. variagoes de produtividade em escalas mais finas.

A Figura 8 mostra os resultados para o caso
o Quando os pontos de suporte estdo muito

com 40% da amostra original, correspondente a
L . . espacados, as superficies resultantes tendem a ser
318 pontos amostrais. A medida que o niimero de
. . . . excessivamente suavizadas, levando a estimativas

pontos amostrais foi reduzido, o efeito de
L ) . menos detalhadas e menos precisas. Apesar dessas

suavizagdo tornou-se mais evidente nos mapas de
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limitagdes, o SVM evoluiu como um paradigma
eficiente para lidar com problemas ndo lineares;
contudo, ainda apresenta dificuldades em
aplicagdes de interpolacdo espacial, nas quais a

continuidade espacial é fundamental.

Por outro lado, a redugdo amostral mais
acentuada afetou levemente o modelo de KO em
termos de capacidade para detectar a variabilidade
espacial da produtividade agricola. A KO aproveita
a estrutura de dependéncia espacial dos dados de
produtividade por meio do semivariograma, o que
a torna especialmente adequada em condigdes de
dados esparsos. Isso se deve ao fato de que os
métodos geoestatisticos foram projetados para lidar
com a dependéncia espacial e realizar interpolacdes

em areas com amostragens limitadas. O SVM, por

Validagdo Cruzada - Krigagem RMSE: 0.708 R?:0.630

— y=1.124x-0.602

ES v o ~

Valor Observado - Massa_Prod

w

Valor Predito - Massa_Prod

Validacdo Cruzada - SYM RMSE: 0.903 R?:0.394

| — y=0.934x+0.403

-
.

o
L

WValor Observado - Massa_Prod
S w
. |

w
L

Valor Predito - Massa_Prod

N (m)

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
CAMPUS MONTE CARMELO

7908888 - i ™
7908857 -
7908826 -

7908795 4

\w
25
outro lado, pode exigir um volume maior de dados
bem distribuidos e espacialmente correlacionados
para alcangar resultados precisos, especialmente
em problemas com forte ndo linearidade (Li e
Heap, 2011). Entretanto, a KO exige maior
especializagdo para seu uso, ela se mostra maior
robustez em cendrios com baixa densidade
amostral. Por outro lado, o SVM poderia se
beneficiar de adaptagcdes no plugin Smart-Map,
como a inclusdo de funcdes de covariancia
alternativas, para melhorar a acuracia sob
condi¢des de amostragem reduzida. O SVM
também poderia ser aprimorado com a adicao de
outras variaveis como padrao de entrada, tais como
informagdes de propriedade do solo, topografia do
relevo, informacgdes sobre umidade do solo,

temperatura, radiagao solar.
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Figura 8. Graficos de regressao e mapas de produtividade da soja para KO (a) e SVM (b) para tamanho amostral

40% (318 pontos).
KO SVM
Amostras % Numero de Observacdes RMSE R? RMSE R?
100 795 0,470 0,819 0,599 0,704
80 636 0,599 0,722 0,616 0,694
60 477 0,623 0,720 0,652 0,684
40 318 0,708 0,630 0,903 0,394

Tabela 1 : Reducdo amostral e variacdo dos parametros de modelos.

Vérios autores ja estudaram o desempenho
da KO e do SVM na agricultura. Ribeiro e Silva
(2018) comparam KO e SVM na previsdo espacial
de propriedades do solo. Nesse estudo, SVM
apresentou um desempenho superior — SVM (R:
0,92; RMSE: 0,15) e KO (R: 0,85; RMSE: 0,22) —
com maior acurdcia na estimativa de variaveis
fisicas e quimicas do solo. Liu e Chen (2022)
avaliaram o desempenho do SVM ¢ da KO na
predicdo de rendimentos de culturas. Os resultados
mostraram que a KO foi mais eficiente em termos
de rapidez computacional, enquanto o SVM foi
ligeiramente melhor em termos de acuracia [SVM
(R%: 0,89; RMSE: 0,18) e KO (R* 0,87; RMSE:
0,20)]. Yuan e Liu (2023) compararam a KO e o
SVM na estimativa de produtividade agricola sob
diferentes condigdes climaticas. Este estudo
apontou que a KO apresentou melhor desempenho
em ambientes com alta variabilidade climatica,
enquanto o0 SVM se destacou em ambientes mais
estaveis. Feng, Wu e Wang (2021) mostraram que

o SVM foi ligeiramente superior a KO na

estimativa da produtividade do arroz.

CONCLUSAO

Neste estudo de caso, estimamos a
produtividade da soja utilizando as técnicas
Krigagem Ordinaria (KO) e Support Vector
Machine (SVM), por meio do plugin Smart-Map
para diferentes tamanhos amostrais. Os resultados
indicam que o ajuste da funcdo covariancia na KO
(andlise pelo semivariograma) é dependente do
tamanho das amostras de campo. Para amostras
menores (318 pontos selecionados aleatoriamente),
o modelo esférico mostrou-se mais adequado,

enquanto para amostras maiores (795 pontos

amostrais), o modelo exponencial ¢ recomendado.

Em termos comparativos, embora a KO
seja melhor que o SVM, ambas as técnicas
conseguem capturar a tendéncia espacial da
produtividade. A KO foi superior nos casos de
baixa densidade amostral (< 400 pontos). Para
amostras grandes (> 795 pontos), a Krigagem e o
SVM
(Tabela 2). Entretanto, o SVM do Smart-Map tende

apresentam  desempenho semelhantes
a suavizar as predigdes, o que impede a captura de
variagoes mais localizadas. No caso em questdo, a
aplicagdo do SVM requer mais amostras para ter o
mesmo resultado da KO. Contudo, se a funcdo

kernel do SVM pudesse ser alterada no Smart-Map
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— por exemplo, para uma fungdo Rational
Quadratic —, talvez as variagOes abruptas da
variabilidade poderiam ser capturadas, de modo
que o SVM teria resultados similares aos da KO.
Ademais, destaca-se que, no Smart-Map, a KO
exige um conhecimento mais especializado por

parte do analista do que o SVM.

De modo geral, portanto, pode-se
empregar o SVM como método alternativo a KO
desde que o tamanho amostral seja adequado
(amostras > 1000 pontos e bem distribuidos ao

longo da regido de estudo).
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