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RESUMO

Para aumentar a produtividade na pecudria de corte é fundamental aprimorar o manejo
do pasto, o que demanda a mensuracgdo periddica da massa e do acimulo de forragem e o
ajuste da taxa de lotagdo. Portanto, mostra-se relevante desenvolver ferramentas capazes
de auxiliar os pecuaristas neste processo. O presente trabalho, amparado inicialmente
por uma metodologia exploratdria e, posteriormente, explicativa, propde, implementa
e avalia o TouceiraTech, um protétipo de FMIS para Pecudria de Precisdo capaz de
coletar, armazenar, pré-processar, predizer e visualizar dados sobre a taxa de acimulo,
necessdria para o ajuste da taxa de lotacio em uma érea de interesse georreferenciada.
O TouceiraTech foi projetado de forma interdisciplinar, a partir da expansdao de um
modelo original de predicao de disponibilidade de forragem, baseado em aprendizado de
maquina com Redes Neurais Artificiais do tipo LSTM com dados de vegetacdo campestre
obtidos pela amostragem historica, direta, destrutiva, em experimentos realizados para
avaliar a producdo animal em diferentes condi¢des de manejo do campo nativo. No
modelo de predicdo sdo agregados dados meteoroldgicos, coletados remotamente de
estacdo meteoroldgica automadtica proxima a regido de interesse e, também, dados
de previsao meteoroldgica. Esses dados sdo automaticamente pré-processados pelo
TouceiraTech para estimacdo de varidveis especificas, com destaque para uma nova
abordagem automatizada para a estimativa da evapotranspiragdo. Além disso, permite
o uso de amostras indiretas nio destrutivas da vegetacdo, com base no NDVI, a partir
do processamento de imagens aéreas incorporadas ao seu banco de dados espacial.
Os resultados demonstram a eficdcia das coletas periddicas automatizadas dos dados
meteoroldgicos necessdrios para a predi¢do, a partir de bases remotas do INMET, INPE
e NOAA. Em especial, comprovam que mudangas na abordagem de treinamento do
modelo, de forma estratificada, complementada por ajustes nas suas varidveis de entrada,
permitiram a concep¢do de modelos especializados por tipos de tratamento com acuricia
significativamente superior a do modelo original. Adicionalmente, indicam o potencial
da incorporagdo de imagens aéreas georreferenciadas para viabilizar um sistema de
suporte a decisdo de ajuste de taxa de lotagdo com base em amostragem indireta de baixo

custo operacional, em substitui¢ao ao método direto.

Palavras-chave: Manejo da pastagem. Sistemas de apoio a decis@do. Métodos de amos-

tragem. Sensoriamento remoto. Ajuste de lotacdo. Taxa de acimulo.



ABSTRACT

To increase productivity in beef cattle ranching it is essential to improve pasture manage-
ment, which demands periodic measurement of the mass and accumulation of forage and
adjustment of stocking rate. Therefore, it is important to develop tools capable of helping
cattle ranchers in this process. The present work, supported initially by an exploratory
methodology and later by an explanatory one, proposes, implements and evaluates Tou-
ceiraTech, a prototype of FMIS for Precision Cattle Raising capable of collecting, storing,
preprocessing, predicting and visualizing data on forage accumulation rate, necessary for
adjusting the stocking rate in a georeferenced area of interest. TouceiraTech was designed
in an interdisciplinary way, from the expansion of an original model of forage availabil-
ity prediction, based on machine learning with LSTM-type Artificial Neural Networks
with field vegetation data obtained by historical, direct, destructive sampling in experi-
ments carried out to evaluate animal production in different management conditions of
the native field. In the prediction model are aggregated meteorological data, remotely
collected from an automatic weather station near the region of interest, and also mete-
orological forecast data. These data are automatically pre-processed by TouceiraTech
to estimate specific variables, with emphasis on a new automated approach to estimate
evapotranspiration. In addition, it allows the use of non-destructive indirect sampling of
vegetation, based on NDVI, from the processing of aerial images incorporated into its spa-
tial database. The results demonstrate the effectiveness of automated periodic collection
of meteorological data needed for prediction, from remote databases of INMET, INPE
and NOAA. In particular, they prove that changes in the model training approach, in a
stratified way, complemented by adjustments in its input variables, allowed the design of
specialized models by treatment types with accuracy significantly higher than that of the
original model. Additionally, they indicate the potential of incorporating georeferenced
aerial images to enable a decision support system to adjust stocking rates based on indirect

sampling with low operational cost, replacing the direct method.

Keywords: Pasture management. Decision support systems. Sampling methods. Remote

sensing. Stocking rate. Accumulation rate.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo tem como objetivo introduzir a proposta do presente projeto de pes-
quisa, desenvolvimento e inovacdo, caracterizado no contexto de tecnologias para a pro-
ducgdo agropecudria. A secdo 1.1 apresenta a motivacdo para o estudo, seguida da de-
limita¢do do tema interdisciplinar (secdo 1.2), da explicitacdo das questdes de pesquisa
(secdo 1.3) e dos objetivos (secdo 1.4). Posteriormente, sdo resumidamente descritos os
referenciais metodoldgicos adotados na concep¢ao do projeto (se¢do 1.5), seguidos da
apresentacdo da estrutura do restante do trabalho (secio 1.6) e pelas consideracdes finais

(secao 1.7).

1.1 Motivacao

A motivacao para o desenvolvimento desta pesquisa aplicada partiu de um pro-
blema identificado no contexto da agropecudria, mais especificamente da bovinocultura
de corte, associado a oportunidade de desenvolvimento de tecnologias computacionais

aplicaveis a producao agropecudria.

1.1.1 Perspectiva da agropecuaria

Segundo o IBGE (2020), o Brasil possuia um efetivo de aproximadamente 214,8
milhdes de cabegas de gado em 2019. No mesmo ano, no estado do Rio Grande do Sul
estavam concentradas 11,9 milhdes (IBGE, 2020). Para que os pecuaristas, produtores ru-
rais especializados em sistemas pecudrios, maximizem seu lucro, de forma sustentavel, é
fundamental fazer a gestdo dos seus sistemas de pastejo (grazing systems), representados
pela “combinacdo integrada entre os componentes animal, planta, solo, e fatores ambi-
entais, mais o método de pastejo, com o objetivo de se atingir metas especificas” (PE-
DREIRA, 2002).

De acordo com Salman, Soares e Canesin (2006), no que se refere aos custos
de producdo animal, de 50% a 80% estdo associados ao gasto com alimenta¢do. Além
da reducdo das despesas de custeio com alimentag@o, o correto uso das pastagens estd
diretamente ligado com a produtividade, visto que em um contexto de pecudria a pro-

dutividade € representada pela quantidade de peso vivo (PV) produzido anualmente em
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cada hectare! de pastagem (FERNANDES et al., 2004). Neste contexto, ha a necessidade
de se evitar a degradacdo das pastagens e também intensificar a sua produtividade, visto
que em pastagens degradadas a produtividade de carne fica aproximadamente em 2 kg de
PV.ha'! e em pastagens consideradas em bom estado pode-se atingir em torno de 16 kg
de PV.ha! (KICHEL; MIRANDA; ZIMMER, 1999). Esta variacdo na produtividade” é
impactada diretamente pela oferta de forragem (forage allowance - OF), isto é, pela re-
lagdo quantitativa e instantanea entre forragem e animal, mais precisamente pela relacao
estabelecida entre a matéria seca (MS) de forragem por unidade de drea e o nimero de
unidades animais em um determinado instante (PEDREIRA, 2002). Portanto, “as rela-
cOes quantitativas entre o componente ’forragem’ (kg MS/ha) e o componente ’animal’
(kg PV/ha) tém um impacto marcante sobre a producgdo e a produtividade” (PEDREIRA,
2002), de modo que conclui-se que a gestdo da MS € essencial em um sistema de pastejo.

O alicerce para a pecudria sustentdvel € o adequado manejo das pastagens, ja que,
com o devido manejo, € possivel garantir a qualidade e a quantidade necesséria para a
alimentacao dos animais, sem a degradacao das pastagens. O desafio para a sustentabili-
dade de uma pastagem € equilibrar os interesses dos animais, ou seja, uma alimentagdo
adequada, com as necessidades da pastagem (MELADO, 2007). Portanto, além de fazer
a correta mensuracdo da taxa de lotacao (stocking rate), que corresponde a “relacdo entre
o nimero de animais ou de unidades animais (UA) e a drea da unidade de manejo por eles
ocupada, durante um periodo especifico de tempo” (PEDREIRA, 2002), também € neces-
séario disponibilizar pastagens com valores nutritivos adequados (SILVEIRA et al., 2005).
E importante levar em conta esses dois fatores devido 2 capacidade dos bovinos seleci-
onarem sua propria dieta durante o pastejo. A producdo animal em sistemas extensivos
¢ uma funcdo da relacdo solo-planta-animal e até mesmo o homem, devido a essa rela-
cdo ¢ importante compreender como o pastejo afeta o solo, a superficie hidrolégica, etc.
(SANTOS et al., 2002). Os animais por sua vez afetam o sistema de produgdo devido as
suas caracteristicas genéticas, sua idade, sua condi¢ao produtiva, entre outras (NABIN-
GER, 1997). As pastagens nativas correspondem a um grande recurso que vem sendo
utilizado na pecudria extensiva (MOOJEN; MARASCHIN, 2002). Contudo, como nos
estados do Sul do Brasil as estacdes frias sdo muito rigorosas, a disponibilidade de pas-
tagem nativa reduz nestes periodos, com isso se faz necessdria a introdug@o de pastagens
de estacdo fria, como aveia e azevém. Com a implantacdo de forrageiras cultivadas em

periodos especificos do ano, é possivel garantir boa disponibilidade de pastagem para o

'Unidade de medida para superficies agrarias correspondente a 10.000 metros quadrados.
2Também expresso na literatura como kg de PV/ha.
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rebanho durante todo ano. A partir disso, com a implantac@o de novas tecnologias € possi-
vel realizar a preservacdo das pastagens naturais, por meio do melhoramento das mesmas
ou pela introducdo de espécies de estacdo fria, que tenham crescimento no periodo de
outono-inverno (CORDOVA et al., 2014).

Conhecendo a oferta de forragem, € possivel estimar o ganho de peso dos animais
e com isso a produtividade do rebanho (ANDRADE et al., 2005). Neste contexto, o
principal problema passa a ser o processo de tomada de decisdes, sob responsabilidade
do produtor, relacionado a taxa de lotagdo, tendo como referéncia dois fatores distintos: a
quantidade de forragem necessaria para otimizar o ganho médio diario (GMD) de massa
dos animais € em torno de 13,5%, porém, se for considerado o ganho de massa por hectare

(G.ha'!), essa estimativa gira em torno de 11,5% (NABINGER, 2006).

1.1.2 Perspectiva da computaciao

O aumento da utiliza¢do da TI pode causar impactos positivos na agropecudria,
destacando-se a substitui¢do da forca de trabalho e o aumento no controle das
atividades, contribuindo para a redu¢@o da incerteza e dos riscos. Dessa forma,
¢ possivel esperar que sua incorporacio no dia a dia da propriedade aumente
o ingresso aos mercados, por facilitar o acesso a informagdo. (MACHADO;
NANTES, 2011).

Nas ultimas décadas, diversas Tecnologias da Informacdo e da Comunicacao
(TIC) passaram a ser aplicadas ao agronegdcio. Neste contexto, diferentes TIC estdo
sendo também integradas com o objetivo de aumentar os recursos e resultados obtidos,
tendo como exemplo, as tecnologias de informag¢do unindo-se com as tecnologias de con-
trole, as tecnologias de monitoramento com as tecnologias de telecomunicacdes (CAVA-
LHEIRO et al., 2018). Segundo Bambini e Romani (2014), existem diversos beneficios
para a adog¢ao de TIC voltadas ao agronegdcio, como reducdo dos custos de comunicagao
entre os agentes da agropecudria, reducdo dos custos de acesso a servigos e informacao,
redugdo de riscos relacionados a eventos climdticos, pragas e desastres naturais, entre
outros.

No contexto de pecudria, as AgroTIC, as quais serdo definidas na se¢io 2.2, podem
ser usadas para auxiliar no armazenamento de informacdes acerca de condi¢des sanitdrias,
nutricionais e genéticas dos animais (MACHADO, 2002 apud MACHADO; NANTES,

2008, p. 1). Contudo, desde 1997 se destaca que “intimeras sdo as aplicacdes do uso das
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tecnologias da informacao na bovinocultura, sendo a mais importante delas o desenvol-
vimento de sistemas computacionais que buscam auxiliar produtores e profissionais na
tomada de decisao” (LOPES, 1997 apud CEOLIN et al., 2008, p. 64).

Portanto, percebe-se que € relevante estudar o desenvolvimento de novas Agro-
TIC, a partir da integracdo de tecnologias presentes no estado da arte, com foco na gestao
de sistemas de pastejo, capazes de auxiliar na tomada de decisdo e, consequentemente, na

obtencdo de resultados positivos na sua produtividade (CEOLIN et al., 2008).

1.2 Tematica interdisciplinar

A Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria (Embrapa), através da sua uni-
dade descentralizada chamada de Embrapa Pecudria Sul, desenvolve pesquisa nos Cam-
pos Sul-brasileiros, compreendidos pelos Estados do Rio Grande do Sul, Santa Catarina
e Parand. Dentre as dreas nas quais a unidade atua estdo a bovinocultura de corte, de leite
e ovinos. Na unidade € realizado estudo da disponibilidade de forragem, utilizando dados
histéricos de coleta através de um método direto de amostragem estratificada. Para rea-
lizar a coleta de pontos especificos dos campos experimentais sao utilizadas gaiolas que
1solam dreas de pastagem. Mensalmente a pastagem isolada € cortada, seca e pesada. A
taxa de lotacdo de animais nos campos experimentais ¢ mensurada através da estimativa
de crescimento da pastagem, que por sua vez € calculada através da massa de forragem da
amostra coletada. O ajuste da taxa de lotagdo busca manter uma oferta de forragem igual
a 12% do peso vivo do animal. A estimativa realizada atualmente € imprecisa, ndo apenas
pelo erro amostral decorrente do método de medi¢do, mas sobretudo devido ao fato de
nao considerar fatores importantes para o crescimento das plantas, tais como varidveis
climdticas e variacOes meteoroldgicas.

Para que se possa realizar a estimativa de produtividade de forragem e também
do desempenho dos animais, existem técnicas diretas e indiretas para estimar a massa
de forragem (MF). A MF ¢ definida como “a quantidade de matéria seca (MS) presente
instantaneamente acima do nivel do solo por unidade de drea” (HODGSON, 1979 apud
ARRUDA et al., 2011, p. 1). Dentre as técnicas diretas estd o corte da forragem, porém é
um método destrutivo que gera muito trabalho para coleta das amostras e, com isso, limita
o nimero pontos de coleta na pastagem para que se tenha uma quantidade substancial de
dados. Existem também os métodos indiretos para a estimativa de MF, dentre eles estao

o disco medidor (DM) que estima a massa através da altura e densidade da pastagem
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com a utilizacdo de uma placa de metal com peso conhecido que desliza em um eixo
central que possui uma escala graduada. O bastao graduado (BG) tem um funcionamento
similar ao disco medidor, porém o pasto nao é comprimido, ja que a leitura € feita assim
que o dispositivo toca a planta. Também existe o medidor de capacitancia (MC), que
funciona através de um sinal produzido pelo oscilador de circuito elétrico (CAUDURO et
al., 2006).

A partir da necessidade de aprimorar o método realizado, Schulte (2019) iniciou a
criacdo de um modelo baseado em aprendizado de médquina para a estimativa de forragem
na qual utiliza os dados histéricos de cortes realizados na Embrapa Pecudria Sul, consi-
derando fatores meteoroldgicos no crescimento das pastagens. Os dados meteoroldgicos
sdo obtidos da estacdo meteoroldgica de superficie automatica, do Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET). Os dados de corte, tanto quanto os referentes ao clima, foram
inseridos em um banco de dados para que, através de aprendizagem de mdquina, fosse
possivel predizer a quantidade de massa de forragem disponivel em determinada data.

A técnica de aprendizado de maquina utilizada por Schulte (2019) é um tipo espe-
cial de Rede Neural Recorrente (Recurrent Neural Networks - RNN), denominada Long
Short-Term Memory (LSTM), a qual pode ser usada como base para um Sistema de Apoio
a Decisdo (SAD) para os produtores rurais. Ou seja, em tese permitiria a concep¢do de
um Farm Management Information System (FMIS) voltado para pecudria de precisio,
especializado para ajuste de taxa de lotacdo por meio da predi¢dao da oferta de forragem.
Sistema este que deveria ser composto por modulos capazes de realizar a coleta, o pro-
cessamento, o armazenamento e a visualizagdo dos dados espacializados referentes as
areas de interesse. Contudo, o modelo baseado em RNN LSTM desenvolvido por Schulte
(2019) se ampara apenas em dados meteorolégicos histéricos. Com isso, mostra-se re-
levante o aprimoramento do modelo para que ndo sé sejam utilizados dados histéricos,
mas também dados de previsdes meteoroldgicas, bem como automatizar o processo de
coleta destes a partir de bases de dados remotas. Além disso, também se apresentou como
importante agregar ao modelo uma coleta de dados sobre a pastagem de maneira automa-
tizada, através de imagens, visto o custo operacional e suscetibilidade a erro inerentes aos
processos de amostragem destrutiva periddica da pastagem. Para este fim, seria possivel
utilizar imagens de satélite para, através de indices, estimar dados referentes a pastagem
como, por exemplo, a altura e/ou densidade. Por fim, nota-se a relevancia de estudar al-
ternativas para a apresentacdo, dos dados espago-temporais correspondentes a evolugao

da pastagem, de forma intuitiva para produtores rurais.
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1.3 Questoes de pesquisa

O presente trabalho visa responder trés principais questdes de pequisa:

e E possivel propor, implementar e avaliar um protétipo de prova de conceito de
FMIS partindo de principios de pecudria de precisdo, capaz de coletar, armazenar,
processar e visualizar dados das pastagem - massa de forragem (MF) instantanea -

necessdarios para o ajuste de taxa de lotacao?

e E possivel introduzir no modelo j4 existente dados de previsdo meteorolégica que
aumentem a eficdcia na predi¢do da MF para o periodo de 30 dias subsequente?

e E possivel, através do processamento de imagens de satélite, obter, com acuricia
suficiente, amostras indiretas referentes 8 MF que possam ser usadas como entrada
no modelo de RNN desenvolvido, substituindo parte do processo de amostragem

direta?

1.4 Objetivos

De forma geral, este trabalho objetivou, como parte do processo de desenvolvi-
mento de um protétipo de prova de conceito, aprimorar e aplicar o método de predi¢ao
desenvolvido por Schulte (2019), incrementando dados de coleta de amostras indireta por
meio de imagens de satélite. Também visava incorporar ao modelo de banco de dados es-
pacial proposto os dados de previsdo meteoroldgica de determinadas regides de interesse.
Ao fim do projeto também era esperado que o resultado da predicao fosse apresentado de
maneira visual, através de mapas da vegetacdo usando animagdes no formato Graphics

Interchange Format (GIF).
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Para atingir o objetivo geral do trabalho, foram definidos objetivos especificos,
divididos entre essenciais e desejaveis. Os objetivos essenciais sdo aqueles considerados

como fundamentais e, portanto, prioritarios, elencados como segue:

e Dominar o problema;

e Identificar o estado da arte;

e Compreender os dados meteoroldgicos;

e Incorporar imagens aéreas ao banco de dados espacial;

e Automatizar a coleta de dados meteoroldgicos e de imagens de satélite;

e Flexibilizar a inser¢do de dados sobre a forragem com amostragem direta e indireta;
e Apresentar graficamente os resultados do modelo; e

e Desenvolver o protétipo funcional do FMIS.

Por outro lado, os objetivos desejaveis, especificados abaixo, sdo aqueles caracte-
rizados como importantes mas secunddrios, passiveis de serem contemplados no trabalho

apods o atingimento dos essenciais:

e Refinar o modelo RNN LSTM;
e Estimar a confiabilidade de métodos indiretos j4 existentes; e

e Coletar dados de sensores de ultrassom para estimar altura de pastagens.

1.5 Metodologia de pesquisa

Para se obter resultados efetivos, ha necessidade de definir a metodologia de pes-
quisa a ser adotada no projeto e, a partir desta defini¢do, planejar uma sequéncia de ativi-
dades, orientadas pelos objetivos do trabalho, capazes de subsidiar respostas as questdes
de pesquisa, preliminares inicialmente, mas posteriormente conclusivas. Conforme Pro-

danov e Freitas (2013), toda pesquisa cientifica:

[...] percorre, desde a formulag@o do problema até a apresentacdo dos resulta-
dos, a seguinte sequéncia de fases:

a) preparagdo da pesquisa: selecdo, definicdo e delimitacdo do t6pico ou pro-
blema a ser investigado; planejamento de aspectos logisticos para a realizagdo
da pesquisa; formulag@o de hipéteses e construcio de varidvesis;

b) trabalho de campo (coleta de dados);

¢) processamento dos dados (sistematizag@o e classificacio dos dados);

d) andlise e interpretacdo dos dados;

e) elaboragdo do relatério da pesquisa.

(PRODANOV; FREITAS, 2013, p. 48)
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A pesquisa realizada neste trabalho percorreu os cinco itens mencionados anteri-
ormente, visto que foi delimitado um problema de pesquisa, coletados dados de pastagem,
meteorologicos e também de imagens, os dados foram processados para que fosse pos-
sivel passar como entrada para o modelo de predi¢do, apds isso também foram feitas
andlises dos dados gerados pelo modelo de predi¢do.

Além disso, o viés cientifico da pesquisa se caracteriza quando:

a) discute ideias e fatos relevantes relacionados a determinado assunto, a partir
de um marco tedrico bem-fundamentado;

b) o assunto tratado é reconhecivel e claro, tanto para o autor quanto para os
leitores;

c¢) tem alguma utilidade, seja para a ciéncia, seja para a comunidade;

d) demonstra, por parte do autor, o dominio do assunto escolhido e a capaci-
dade de sistematizag@o, recriacdo e critica do material coletado;

e) diz algo que ainda nio foi dito;

f) indica com clareza os procedimentos utilizados, especialmente as hipéteses
(que devem ser especificas, plausiveis, relacionadas com uma teoria e conter
referéncias empiricas) com que trabalhamos na pesquisa;

g) fornece elementos que permitam verificar, para aceitar ou contestar, as con-
clusdes a que chegou;

h) documenta com rigor os dados fornecidos, de modo a permitir a clara iden-
tificacdo das fontes utilizadas;

i) a comunicag@o dos dados é organizada de modo légico, seja dedutiva, seja
indutivamente;

j) é redigido de modo gramaticalmente correta, estilisticamente agradavel, fra-
seologicamente claro e terminologicamente preciso.

(PRODANOV; FREITAS, 2013, p. 48-49)

Este trabalho se amparou em uma revisao sistemadtica da literatura e possui rele-
vancia para a comunidade, visto que a pecudria € importante para a realidade econdmica
da regido e do pais, apresenta claramente os métodos usados, bem como os elementos
necessarios a verificagdo das conclusdes. Portanto, constata-se que possui as principais
caracteristicas apresentadas por Prodanov e Freitas (2013). Além disso, mostrou-se re-
levante dividir o projeto em duas partes, com objetivos e procedimentos distintos. A
primeira, exploratdria, buscou, por meio de um planejamento flexivel, a aquisicdo dos
conhecimentos e habilidades necessarias sobre o dominio do problema e sobre as alter-
nativas computacionais pertencentes ao estado da arte aplicdveis para a sua solugdo. Para
a sua execuc¢do, definiu-se a necessidade da execucdo de procedimentos caracteristicos
de pesquisa documental, bibliogrifica e experimental. J4 a segunda, explicativa, mais
complexa e capaz de aprofundar o entendimento sobre a realidade, almejou “explicar os
porqués das coisas e suas causas, por meio do registro, da andlise, da classificacdo e da

interpretagdo dos fendmenos observados” (PRODANOV; FREITAS, 2013).
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Figura 1 — Sequéncia de etapas para desenvolvimento
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Fonte: Autor (2021)

Mais especificamente, a figura 1 apresenta as etapas delimitadas para o desenvol-
vimento do trabalho. A etapa inicial, necessdria para compreensao detalhada do modelo
de predi¢do de disponibilidade de forragem usado como base, foi seguida por um estudo
de tecnologias passiveis de serem empregadas na concep¢ao da solugdo. As etapas trés,
quatro, cinco, seis e sete envolveram a especifica¢io, proposta, implementacdo e experi-
mentacao de novas funcionalidades do sistema, incluindo a coleta automatizada dos dados
meteorolégicos, previsdo meteoroldgica e de imagens de satélite que servem como en-
trada para o modelo de predicdo. A etapa seis consistiu na criagdo do método indireto de
obtengdo de informagdes de pastagens, utilizando o Indice de Vegetagio com Diferenga
Normalizada (NDVI) para cada uma das areas de estudo. Por fim, a etapa sete corres-
pondeu ao mddulo de visualizacao dos resultados, apresentados para o usudrio em forma
de graficos de linha, mapas de vegetacao e GIF animada do comportamento temporal do

NDVI na area de interesse.
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1.6 Estrutura do texto

O restante do trabalho estd dividido em seis capitulos. No capitulo 2 € apresentada
a fundamentacdo tedrica, referente ao dominio do problema no contexto da agropecudria,
seguida de uma breve descri¢do das tecnologias da informacdo e comunicacao identifi-
cadas como relevantes para o estudo, encerrando-se com uma discussao sobre trabalhos
correlatos identificados a partir da revisdao da literatura. O capitulo 3 ilustra 0 modelo
de FMIS proposto, incluindo uma descri¢do detalhada dos seus médulos, complementada
por aspectos relevantes da implementagao do protétipo de prova de conceito. No capitulo
4 ¢ apresentada a avaliac@o experimental, contemplando a metodologia e o delineamento
dos experimentos. O capitulo 5 expde os resultados obtidos a partir da execu¢do dos
experimentos planejados para demonstrar o funcionamento e o refinamento dos médu-
los implementados. Na sequéncia, o capitulo 6 concentra as principais discussdes sobre o
processo de desenvolvimento e os resultados obtidos, tendo em perspectiva as questdes de
pesquisa e os objetivos especificos. Por fim, no capitulo 7, sdo elencadas as conclusdes da
pesquisa exploratdria-experimental realizada neste projeto, seguidas pela apresentacdo de
trabalhos futuros, elencando possiveis funcionalidades a serem incorporadas ao sistema e

também explicitando possiveis formas de implementacdo.

1.7 Consideracoes finais

Com esta pesquisa pretendeu-se identificar ndo s6 o impacto do clima e dos ani-
mais no crescimento das pastagens, mas também quais impactos serdo refletidos no mo-
delo de previsao com o incremento de dados de previsdo meteoroldgica. Também visou
estabelecer um método indireto confidvel comparando-se ao método direto que ja vem
sendo executado. Além disso, do ponto de vista de desenvolvimento tecnoldgico e de
inovagdo, almejou-se entregar um prototipo funcional de FMIS que podera evoluir para
uma solucgdo aplicdvel em pesquisas na drea de manejo de pastagem e no sistema pro-
dutivo, por meio de processos de transferéncia de tecnologia futuros. Na sequéncia, sdo

apresentadas as referéncias que servem de base para a execugao do trabalho.



25

2 REFERENCIAL TEORICO

Como o presente trabalho € interdisciplinar, demanda um levantamento bibliogra-
fico ndo apenas na drea de Pecudria de Precisdo (Precision Livestok Farming - PLF), com
foco no dominio do problema, mas também para identificacio de alternativas pertencen-
tes ao estado da arte na drea de computacdo, sobretudo em relacdo as Tecnologias da
Informacgdo e Comunicagdo (TIC) aplicdveis na solucao do problema. Entre as temdticas
principais estudas, na drea de PLF cabe descrever aspectos relevantes observados sobre
gestdao da pastagem, em particular no que se refere a avaliagdo e predicao da quantidade
forragem, dependente de métodos de amostragem diretos e/ou indiretos. Na drea de TIC,
diversas alternativas aplicdveis a agropecudria (AgroTIC) se apresentam como promis-
soras, com destaque para os avangos nas dreas de Smart Farming, Big Data, Internet of
Things e Cloud Computing. Em especial, os Farm Management Information Systems se
destacam como forma potencial para operacionalizar solugdes especializadas para proble-
mas especificos da agropecudria, os quais, para serem efetivos, demandam escolhas ade-
quadas ndo apenas para 0s seus componentes responsaveis pela coleta, armazenamento,
processamento e visualizacdo de dados, as quais, na proposta deste trabalho, incorporam
caracteristicas de Sistemas de Apoio a Decisdo, de Banco de Dados Espaco-Temporais
e de Aprendizado de Mdaquina. Por fim, cabe analisar o sistema proposto neste trabalho
em contraste com outros encontrados na literatura, os quais possuem caracteristicas em

comum.

2.1 Desafios de gestao da pastagem

Para o Conselho de Pesquisa de Bovinos de Corte (Beef Cattle Research Council
- BCRC), agéncia canadense liderada pela industria que financia pesquisas com carne
(beef), gado (cattle) e forragem (forage), a pastagem (pasture) “é um recurso critico na
industria de gado” (BCRC, 2019, tradu¢do nossa). Segundo o BCRC, inovagdes na gestao
da pastagem permitem que os produtores gerenciem de forma combinada o ecossistema da
pastagem com o seu uso para a producdo de alimento. Além disso, destaca a importincia

do plano de gestao:
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An effective management plan requires clear understanding of forage produc-
tion, realistic production goals, effective grazing strategies and timely res-
ponse to forage availability and environmental changes'. (BCRC, 2019).

Portanto, é nitido que a gestdo da pastagem exerce papel determinante em um
sistema de pastejo (grazing system), caracterizado pela “combinacdo integrada entre os
componentes animal, planta, solo, e fatores ambientais, mais o método de pastejo, com o

objetivo de se atingir metas especificas.” (PEDREIRA, 2002, p. 5).

O aumento na eficiéncia na criagdo de bovinos em pastagens demanda o ge-
renciamento da quantidade de forragem produzida e seu valor nutritivo, bem
como da interag@o entre os animais e as forrageiras. [...] Para este sistema com-
plexo e desafiador, cada vez hd maior demanda por tecnologias que permitam
melhorar a sua gestdo. Em especial, o manejo nutricional traz inimeras opor-
tunidades de emprego de tecnologias que coletem e gerem informagdes para
auxiliarem na tomada de decis@o. Decisdes mais bem informadas permitem
uso mais ajustado de recursos, o que garante um melhor resultado econémico
e, concomitantemente, menor impacto ambiental. (MEDEIROS et al., 2014,

p- D

A avaliacdo de massa de forragem (MF) deve ser precisa para um adequado ma-
nejo da pastagem. A MF € um importante parametro para a eficicia no gerenciamento

para tomada de decis@o na produgdo animal.

To choose a particular method to estimate herbage mass production in a pas-
ture, issues such as the growth of the forage species, equipment costs and la-
bor, and the number of samples required for an accurate measurement must be
considered®. (EDVAN et al., 2016, p. 37)

A estimativa de massa de forragem é fundamental, pois também nos permite cal-
cular a taxa de lotagdo, estimar a quantidade de forragem consumida e interpretar o ren-
dimento da produtividade animal (ESTRADA; JUNIOR; REGAZZI, 1991). As variaveis
meteoroldgicas, tais como temperatura, precipitacdo e luminosidade, sdo determinantes
para a produtividade das forragens e afetam diretamente caracteristicas de grande impor-
tancia, como o acimulo de massa e a estacionalidade de producdo dessas plantas (TO-

NATO et al., 2011).

'Um plano de gestio efetivo requer entendimento claro sobre a produgio de forragem, objetivos de pro-
duclo realisticos, estratégias de pastejo efetivas e respostas atempadas a disponibilidade de forragem e
mudangas ambientais.

ZPara escolher um método particular para estimar a produgdo de massa de forragem em uma pastagem,
questdes como o crescimento das espécies forrageiras, custos de equipamentos e trabalho, e nimero de
amostras requeridas para uma medida precisa devem ser consideradas.
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Para a determinagdo de massa de forragem em dreas especificas, sdo coletadas
amostras da pastagem no local. A utiliza¢do de procedimentos de amostragem gera a difi-
culdade de estabelecer a quantidade minima de amostras necessdrias para representar toda
a variabilidade existente na drea de estudo. O nimero minimo de amostras também deve
levar em conta também a ndo remoc¢ao de quantidades excessivas de pastagem (CUNHA,
2002).

Sdo diversas as técnicas para a estimativa de massa de forragem. As técnicas
foram sendo criadas, visto a diversidade de fatores nas quais podem afetar o resultado
do estudo. Alguns desses fatores sao: uniformidade e densidade da forragem, héabito de
crescimento, perfilhamento e altura da planta, etc. (CARVALHO, 2008).

As técnicas podem ser classificadas como diretas e indiretas para estimar a massa
de forragem. O método direto geralmente proporciona maior precisdo quando compa-
rado com outros métodos. Porém, a relacdo entre quantidade de amostras e destruicdo da
pastagem deve ser muito bem mensurada, visto que pastagens extensas com grande va-
riabilidade na cobertura exigem maior quantidade de mao de obra e equipamentos. Esse
fato faz com que a quantidade de amostradas seja reduzida, o que acarreta em uma baixa
precisdo nos resultados (C()SER; MARTINS; DERESZ, 2002). Os métodos indiretos sdo
assim chamados pelo fato de ndo destruirem a pastagem. Estes métodos foram desenvol-
vidos, principalmente, pela alta demanda de tempo associada a coleta de amostras em um
método direto (CUNHA, 2002). Hodgson et al. (1981) definiram que para a criagao dos
métodos indiretos, alguns aspectos foram utilizados para atender as necessidades. Sao

eles:

e Reducdo da quantidade de trabalho, equipamentos, tempo e/ou recursos, gerando

reduc¢do no custo de amostragem;
e Possibilidade de utilizagdo em 4reas com animais ou locais de dificil acesso;
e Possibilidade de utilizagdo em dreas menores;
e Permitir a classificacdo de tratamentos com grandes diferengas comparativas;

e Promover um guia para estimar a massa de forragem em sistemas de producao

animal.
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2.1.1 Métodos diretos

O método direto baseia-se no corte e remog¢ao da pastagem, podendo ser em uma
area amostral ou drea total onde estd sendo realizada a avaliagdo. A seguir serdo expostos

alguns dos métodos diretos.

(a) Método do corte: O método do corte, ou método de ceifa, é muito usado em
sistemas de pastejo continuo com uso de gaiolas. Segundo Gardner (1986), para se
obter a melhor estimativa de massa de forragem, esta deve ser cortada e pesada. A
altura de corte ao nivel do solo deve ser padronizada, com objetivo de minimizar
erros. Entretanto, cortes drasticos repetidas vezes podem prejudicar a rebrota das
forrageiras (JONES, 2000). Utilizando essa técnica, colhem-se amostras e a partir
delas, estima-se a quantidade de forragem disponivel por unidade de 4rea. A figura

2 mostra uma gaiola utilizada em um ponto especifico na area avaliada.

Figura 2 — Utilizacdo de gaiola

Fonte: Adaptado de Machado e Kichel (2004)

(b) Método do quadrado: Este método utiliza uma moldura de area conhecida fa-
bricada de madeira ou metal de forma quadrada ou retangular, a mais comum € a
forma quadrada. Segundo Salman, Soares e Canesin (2006), as dreas do quadrado
variam entre 0,10 m? até 2,0 m2. Porém, é ressaltado que o tamanho depende da
uniformidade da drea a ser amostrada. Para vegetacdes baixas, rasteiras e densas
o mais adequado € fazer cortes rentes ao solo. Para capins de crescimento ereto

deve-se considerar a altura de pastejo dos animais. Em razdo da pequena area de
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amostragem torna-se necessdria a tomada da medicao em 10 a 20 pontos por hectare
da pastagem para aumentar a confiabilidade da amostragem (WHITE; HODGSON,
1999). A figura 3 mostra uma moldura utilizada para realizacdo do procedimento

de corte.

Figura 3 — Método do quadrado

Fonte: Adaptado de Garcia (2017)

2.1.2 Métodos indiretos

Como a utilizacdo de métodos diretos demanda muita mao de obra e sdo invia-
bilizados em grandes extensdes de pastagem, foram desenvolvidos métodos que visam
tornar operacional o nimero de amostras, sem inviabilizar o processo de avaliagdo. Os
chamados métodos indiretos, ou ndo destrutivos, minimizam a remog¢ao da pastagem e
diminuem o tempo de coleta e processamento dos dados (CUNHA, 2002). A seguir serao

apresentadas algumas das técnicas indiretas utilizadas para coleta de dados.

(a) Altura do dossel: E um procedimento que calibra a altura como indicador de
massa de forragem. A altura pode ser tomada com uma régua em um grande nu-
mero de pontos da drea sob avaliacao sendo um método simples e ndo requer equi-
pamento sofisticado (PEDREIRA, 2002). A partir da altura € definido quando os
animais devem entrar e sair de determinado piquete consultando-se uma tabela que
indica a melhor altura para entrada e saida dos animais. Melhores resultados serdao

obtidos se a densidade do dossel for uniforme e constante ao longo de todo seu
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perfil. Porém, sdo raros os casos em que isso ocorre, com isso, frequentemente a
massa de forragem € superestimada, quanto mais alto for o dossel (SALMAN; SO-
ARES; CANESIN, 2006). A figura 4 apresenta uma ilustracdo da régua de manejo

de pastagens.

Figura 4 — Régua de medicao de altura
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Fonte: Adaptado de Tecnologia (2019)

(b)

(c)

Sonda Eletronica: Para realizar medi¢des este equipamento baseia-se em diferen-
cas de capacitancia. A quantidade de carga elétrica existente em dois condutores
isolados € descrita pela capacitancia (CUNHA, 2002). Com base na capacidade
elétrica da forragem, considerando que a mesma tem uma alta capacitancia e a do
ar € considerada baixa, as medidas sdo tomadas. A capacitancia da massa de for-
ragem depende da espécie de planta e da sua concentracdo de umidade, tornando
necessdrio efetuar muitas calibracdes (PEDREIRA, 2002). As calibra¢des devem
ser realizadas nao sé para o tipo de forrageira, mas também para as estacdes do ano
(CARVALHO, 2008). A figura 5 mostra um equipamento de medi¢cao de capaci-
tancia.

Estimativas Visuais: Esse método tem como principio a avaliagdo da massa de
forragem com relacdo a uma medida anterior da mesma drea. Isso possibilita a in-
feréncia sobre informagdes da pastagem (SALMAN; SOARES; CANESIN, 2006).

Essa técnica tem por vantagem o baixo custo operacional, o grande nimero de
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Figura 5 — Sonda Eletronica

Fonte: Adaptado de Pro (2016)

(d)

amostras que se pode coletar, demanda pouco tempo de trabalho, em comparacao
aos outros métodos, porém, pode ser muito impreciso, devido as variagdes sazonais
na altura da pastagem, densidade e teor de umidade do pasto. Vale ressaltar também
a necessidade de treinamento prévio (CARVALHO, 2008).

NDVI: As pastagens obtém significativa parcela de cobertura do solo do globo
terrestre. Associado a isso, existem vdrias constelagdes de satélites que disponi-
bilizam seus dados gratuitamente e que auxiliam nas andlises para monitoramento
dos recursos de pastagens (PUNALEKAR et al., 2018). Segundo Damasceno et
al. (2020), a utilizacdo do Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (NDVI)
apresenta bons resultados, caso o objetivo seja obter informagdes de safra, como
produtividade potencial. Também relata que, em comparag¢do com outros indices, o
NDVI € o que menos sofre influéncia das variacdes atmosféricas. A avaliagdo dos
indices de vegetacdo permite perceber caracteristicas, como estado nutricional das
plantas. Algumas das possiveis aplica¢des na utilizagdo do NDVI estdo a estima-
tiva de produtividade, biomassa, teor de proteina, teor de fertilizante de nitrogénio

e controle de ervas daninhas. Uma outra questdo importante de se ressaltar é que a
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precisdo em prever a biomassa e o rendimento da cultura usando os indices de vege-
tacdo depende de vdrios fatores, como o clima da regido, cultura, estagio fenolégico

de avaliacdo (COELHO; ROSALEN; FARIA, 2018).

2.2 Tecnologias da Informacao e Comunicacao aplicaveis a Agropecuaria

Modificacdes ocasionadas nos processos de desenvolvimento, e suas consequén-
cias na democracia e cidadania, convergem para uma sociedade caracterizada pela impor-
tancia crescente dos recursos tecnoldgicos e pelo avango das Tecnologias de Informacao
e Comunicagdo (TIC) com impacto nas relacdes sociais, empresariais e nas institui¢des.
TIC tem contribuido ao longo dos anos de maneira impactante para as diversas dreas de
conhecimento, permitindo armazenar e processar grandes volumes de dados, automatizar
processos e também o intercAmbio de informagdes e de conhecimento (MASSRUHA et
al., 2014).

Com o passar dos anos surgiram as TIC voltadas para o contexto de agropecudria,
denominadas AgroTIC, sendo definidas por Massruhd, Leite e Moura (2014) como: “a
combinacao de hardware, software e instrumentos de producdo que permitam coleta, ar-
mazenamento, troca, processamento € manejo da informacao e do conhecimento”. Agri-
cultura de precisdo envolvendo a aplicacdo de inteligéncia embarcada, automacao e rede
de sensores locais pra monitoramento da produgdo e controle de processos como mape-
amento de solos, monitoramento de doengas e de varidveis meteoroldgicas e irrigacao
inteligente, atividades de sensoriamento remoto, minera¢ao de dados e big data, modelos
de inteligéncia computacional e simula¢do para emissao de alertas e suporte a decisao

agropecudria, sdo algumas das aplicacdes das AgroTIC (BAMBINI; ROMANI, 2014).

2.2.1 Smart Farming

A medida que méquinas inteligentes e sensores surgem em fazendas e dados de
fazenda crescem em quantidade, os processos agricolas tornam-se cada vez mais orienta-
dos a dados e ativados por dados (WOLFERT et al., 2017). Smart Farming visa capacitar
os agricultores de hoje com as ferramentas de decisdo e as tecnologias de automacgao que
integram perfeitamente produtos, conhecimento e servicos para melhor produtividade,

qualidade e lucro (JHURIA; KUMAR; BORSE, 2013).
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Segundo Wolfert, Goense e Sgrensen (2014) a Agricultura de Precisao apenas leva
em consideracdo a variabilidade no campo, enquanto Smart Farming baseia as tarefas de
gerenciamento nao apenas no local, mas também nos dados, aprimorados pelo conheci-
mento do contexto e da situacdo, desencadeados por eventos em tempo real. Também
envolve o uso das Tecnologias da Informagdo e da Comunicagdo (TIC), em particular,
conceitos de Internet das Coisas (IoT) e andlises de Big Data, para aumentar a produgdo
e rentabilidade da fazenda, por meio do monitoramento eletronico das culturas, do solo,
de fertilizacdo e meio ambiente e condicdes de irrigacdo. Esses dados de monitoramento
podem ser analisados para identificar potenciais culturas e variedades especificas que irdo
atender melhor as metas de produtividade da propriedade (JAYARAMAN et al., 2016). A

figura 6 apresenta uma possivel arquitetura em uma Smart Farming.

Figura 6 — Exemplo de arquitetura em uma Smart Farming
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Fonte: Adaptado de Rajasekaran e Anandamurugan (2019)

Smart Farming explora as limita¢des da agricultura tradicional por meio de mo-
nitoramento em tempo real, minimiza¢do da mao-de-obra, tempo, estimativa precisa da
dgua necessdria para irrigacao e protege a colheita de desastres como doengas (RAJASE-
KARAN; ANANDAMURUGAN, 2019). A Tabela 1 apresenta as principais diferengas

existentes entre 0 método de Agricultura Tradicional e Smart Farming.
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Tabela 1 — Diferencas entre Agricultura Tradicional e Smart Farming

Exigéncias agricolas Agricultura Smart Farming
tradicional
Necessidade de pessoal Sim Nao
Utilizacao de dgua Alto Baixo
Monitoramento de campo Alto Baixo
Aquisi¢do de dados Baixo Alto
Custo Alto Baixo
Rendimento Baixo Alto
Tempo Elevado Reduzido

Fonte: Adaptado de Rajasekaran e Anandamurugan (2019)

2.2.2 Big Data

O conceito de Big Data se refere aos enormes conjuntos de dados que sdo cole-
tados periodicamente e analisados computacionalmente (DASORIYA, 2017). Este feno-
meno € caracterizado por trés aspectos: Volume de dados, velocidade de aquisic@o e

grande variedade de tipos de dados. Essas caracteristicas sdo ilustradas na figura 7.

Figura 7 — Aspectos fundamentais de Big Data
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Fonte: Adaptado de Heaivilin (2018)

Devido a apropriacdo da sociedade atual das tecnologias digitais, algumas que até
pouco tempo atrds eram usadas somente por grandes corporagdes ou governo, COmo por

exemplo o Global Positioning System (GPS), existe uma crescente no volume de dados,
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na velocidade em que podem ser gerados e intimeros tipos de dados (JUNIOR, 2012).
Na area do agronegdécio, hd necessidade de grande capacidade de armazenamento
e processamento de dados em sistemas que precisam operar em tempo real para algumas
aplicacdes, como o monitoramento de animais, gerando a necessidade de investimen-
tos em infraestrutura (KAMILARIS; KARTAKOULLIS; PRENAFETA-BOLDU, 2017).
Com a utilizacdo do conceito de Smart Farming, praticamente todos os atuadores no pro-
cesso produtivo geram dados, tais como sensores que medem dados relacionados ao am-
biente, que coletam dados meteoroldgicos e até mesmo recebem dados de outros sensores.
Assim, as tecnologias de Big Data se fazem essenciais para que o produtor possa reali-
zar a tomada de decisdao da melhor maneira possivel em cendrios compostos por grande

volume de dados (WOLFERT et al., 2017).

2.2.3 Internet das Coisas

A Internet das Coisas (Internet of Things - 10T) diz respeito ao relacionamento
real entre objetos, humanos e animais, no qual estes passaram a ser portadores de disposi-
tivos computacionais capazes de se conectar € comunicar entre si. Nesse sentido, ndo ha
necessidade de especialistas realizando comandos e os objetos tendem a assumir o con-
trole das acdes do dia a dia (SANTAELLA et al., 2013). Segundo Santos et al. (2016),
IoT comecou a ter destaque devido aos avangos de dreas como microeletronica, sistemas
embarcados, comunicagdo mével, sensoriamento e computacdo ubiqua.

Devido a enorme diversidade de tecnologias de hardware e software, o paradigma
de IoT possuia varios desafios a serem superados. O primeiro deles corresponde a hete-
rogeneidade dos diversos ambientes que sdo capazes de se conectar, o que faz com que as
aplicacdes suportem a comunicagdo de diferentes tipos de componentes que pertengam a
solu¢cdo. Com isso surge a figura de uma plataforma de middleware que prové a intero-
perabilidade e geréncia entre os componentes. Um outro desafio diz respeito a enorme
necessidade de escalabilidade dos ambientes de IoT, visto que uma solucio deve ser ca-
paz de suportar inimeros dispositivos e também a enorme quantidade de dados gerados
(PIRES et al., 2015). Esse desafio se justifica pois € estimado que até 2020 o numero de
dispositivos conectados a Internet ultrapasse 50 bilhdes (SAADEH; ALMOBAIDEEN;
SABRI, 2017).

Santaella et al. (2013) relatam que para que fosse possivel a grande difusdo de

IoT trés aspectos precisaram ser tratados. O primeiro deles era a maneira eficiente de
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identificacdo dos objetos, com relagdo ao custo, como por exemplo, RFID e QRCode.
Outro aspecto foi a evolugc@o do sensoriamento para que os sistemas fossem capazes de
ser autdbnomos com relacdo a coleta de dados e também fossem capazes de se comunicar
com objetos que estivessem no extremo da rede. Por fim, a diminui¢do de tamanho dos
dispositivos fez com que dispositivos cada vez menores fossem capazes de se conectar.
A gama de novas aplicagdes € diretamente proporcional a crescente de dispositi-
vos capazes de conexdo com a Internet. Consequentemente, criando-se novas aplicagdes,
novos desafios surgem, visto que os dados coletados podem apresentar imperfei¢des, pode
haver inconsisténcias, serem de diferentes tipos, assim, deve haver um cuidado no trata-
mento dos dados por parte das aplicacOes e algoritmos e estas devem estabelecer niveis

de confianca sobre os dados obtidos (SANTOS et al., 2016).

Figura 8 — Blocos bésicos da [oT

Fonte: Adaptado de Santos et al. (2016)

A figura 8 apresenta os blocos basicos da [oT. O primeiro bloco corresponde na
identificacdo de maneira tnica dos objetos para conecta-los a Internet. O segundo bloco
diz respeito aos sensores que coletam, armazenam e/ou encaminham dados para centros
de armazenamento. No bloco referente a computacdo estd a unidade de processamento
dos dados. O bloco de semantica refere-se a habilidade dos objetos em adquirir conhe-
cimento a partir dos dados obtidos. No pendltimo bloco estdo os diversos servicos que a
IoT pode fornecer, como por exemplo, servigcos de identificacao, servigos de agregacao de
dados, etc. Por fim o bloco de comunicacao diz respeito aos protocolos que sao utilizados

para conectar os diversos objetos (ALVES; CAVALCANTI, 2018).
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2.2.4 Cloud Computing

De acordo com Mell e Grance (2011), Cloud Computing é um modelo para per-

mitir acesso ubiquo, conveniente e de rede sob demanda a um conjunto compartilhado de

recursos de computacdo configuraveis que podem ser rapidamente provisionados e libera-

dos com o minimo esfor¢o de gerenciamento ou interagdo do provedor de servigcos. Este

modelo deve seguir cinco aspectos fundamentais, ilustrados na figura 9:

Figura 9 — Aspectos fundamentais de Cloud Computing

Fonte:
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Adaptado de Veras (2012)

Servico sob demanda: Um consumidor pode solicitar recursos de computacao
unilateralmente, automaticamente, conforme necessario, sem a necessidade de in-
teracdo humana com cada provedor de servigos.

Amplo acesso ao servigcos: Os recursos estdo disponiveis na rede e podem ser
acessados por dispositivos heterogéneos.

Agrupamento de recursos: Os recursos de computagao do provedor sdo agrupados
para atender varios consumidores usando um modelo de multilocatario, com dife-
rentes recursos fisicos e virtuais dinamicamente atribuidos e reatribuidos de acordo
com a demanda do consumidor, sem que haja o conhecimento da localizagao dos
recursos utilizados.

Elasticidade: A necessidade por recursos pode ser atendida rapidamente a partir
da demanda do consumidor.

Monitoramento de servicos: O uso de recursos pode ser monitorado, controlado
e relatado, fornecendo transparéncia ao provedor e ao consumidor do servico utili-

zado.
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Existem trés modelos de servico em Cloud Computing, sdo eles: Software como
um servico, plataforma como um servigo e infraestrutura como um servigo. Quatro mo-
delos de implantacao sdo possiveis: Nuvem privada, nuvem comunidade, nuvem publica
e nuvem hibrida (VERDI et al., 2010). Esses modelos subsidiam novos modelos de neg6-
cios envolvendo servicos como armazenamento, organizagdo, validacdo, processamento
e andlise de grandes volumes de dados.

Devido ao grande volume de dados que sdao gerados por solugdes, em qualquer
contexto de negdcio, se faz necessario o uso de Cloud Computing para processamentos
intensos € armazenamento em massa, ja que muitas vezes se torna invidavel realiza-los no

proprio dispositivo de processamento/armazenamento (STERGIOU et al., 2018).

2.3 Farm Management Information Systems

Um Farm Management Information System (FMIS) € definido como um sistema
planejado para a coleta, processamento, armazenamento e disseminacdo de dados na
forma de informagdes necessdrias para executar as fungdes operacionais da fazenda (S@-
RENSEN et al., 2010). Segundo Boehlje, Eidman e Errington (1985), os FMIS sdo defi-
nidos como ferramentas eletronicas para coleta e processamento de dados com o objetivo
de fornecer informacdes de valor potencial na tomada de decisdes gerenciais. Murakami
et al. (2007) afirma que os componentes essenciais do FMIS incluem projetos especifi-
cos orientados ao agricultor, interfaces de usudrio dedicadas, fun¢des automatizadas de
processamento de dados, conhecimento especializado e preferéncias do usudrio, comuni-
cacdo de dados padronizada e escalabilidade.

As razdes pelas quais uma gestio sofisticada da fazenda € uma tarefa tdo impor-
tante e desafiadora sdo certamente diversas, no entanto, um ambiente complexo, estruturas
agricolas complexas e a introduc¢do de tecnologias modernas no setor agricola sdo os trés
fatores principais de acordo com Sgrensen et al. (2010). O ambiente tornou-se complexo
devido as novas preocupacdes em relacao ao processo produtivo de uma propriedade, tais
como: novas e mais rigorosas diretrizes para o uso de agroquimicos, seguranca alimen-
tar, requisitos de bem-estar animal e preocupacdes ambientais. As estruturas agricolas
tornaram-se mais complexas devido ao aumento das extensdes das mesmas, porém, sem
reducdo substancial das dreas cultivadas, consequentemente a complexidade da gestao au-
mentou. O terceiro fator estd na adocao de novas tecnologias ao ambiente agricola, visto

que muitos produtores introduziram softwares para coleta, armazenamento e processa-
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mentos dos dados, mdquinas acionadas por Global Positioning System (GPS) e aplica¢des

que utilizam Sistema de Informagdes Geogréficas (SIG).

Figura 10 — Arquitetura de um sistema baseado em FMIS
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Fonte: Adaptado de Salami e Ahmadi (2010)

Através da figura 10 € possivel verificar a complexidade de um sistema agricola
atualmente, visto a quantidade de tecnologias que podem ser incorporadas ao sistema. A
arquitetura apresentada tem como ponto central o FMIS, ao qual todas as outras partes
estdo conectadas. As subsecOes 2.3.1, 2.3.2, 2.3.3 e 2.3.4 apresentam conceitos e ferra-
mentas relevantes no sentido da coleta, armazenamento e processamento de dados para

tomada de decisdo aplicdveis em um FMIS.

2.3.1 Sistemas de Apoio a Decisao

Um sistema baseado em computador que representa e processa o conhecimento de
maneiras a auxiliar o usudrio a tomar decisdes mais produtivas, dgeis, inovadoras e res-
peitdveis, € considerado um Sistema de Apoio a Decisdo (SAD) (FIERMESTAD, 2009).
A importancia de um SAD no contexto da cadeia produtiva, se justifica através da me-
lhor compreensdo e, consequentemente, melhor tomada de decisdo para a resolugdo de
problemas especificos (FERNANDES; PESSOA, 2005).

No contexto de SAD existem estudos nos quais apontam dois focos em termos

de metodologia multicritério: a Metodologia Multicritério em Apoio a Decisao (MCDA)
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que visa gerar conhecimento aos decisores e a Metodologia Multicritério de Tomada de
Decisao (MCDM) que visa encontrar uma solugdo 6tima a todos os decisores envolvidos
(AREND, 2010).

Um SAD retine recursos de persisténcia de dados e de Descoberta de Conheci-
mento em Banco de Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD) a uma interface
capaz de apresentar de maneira eficiente o conhecimento extraido, com o objetivo de au-
xiliar o seu usudrio no processo de tomada de decisdo. Porém, segundo Chan et al. (2017)
existe uma resisténcia dos potenciais usudrios acerca da utilizacao de um SAD, mesmo
estando cientes de que decisdes podem ser tomadas com maior rapidez e precisao.

A crescente complexidade dos problemas na agropecudria, como por exemplo, a
queda da produgdo, erosdao do solo, declinio no preco de mercado devido a competi¢ao
internacional, aumento dos custos de fertilizantes e de resisténcia as pragas pelas culturas,
barreiras econOmicas e fitossanitdrias, entre outras, justificam o aumento no desenvolvi-

mento dos SAD (FERNANDES; PESSOA, 2005).

2.3.2 Bancos de Dados Espaco-Temporais

Banco de Dados pode ser definido como a organizacdo e armazenagem de infor-
macoes sobre um dominio especifico, ou seja, é o agrupamento de dados que tratam do
mesmo assunto, € que precisam ser armazenados para seguranca ou conferéncia futura.
(TANAKA; CAMARGO; GOTARDO, 2012).

Os dados eram mantidos aleatoriamente em arquivos, geralmente como partes in-
tegrantes da aplicacdo até meados da década de 60. Posterior a essa época comegaram a
surgir os primeiros Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) provendo ar-
mazenamento dos dados de forma independente da aplicacao, contudo, sem mecanismos
de acesso eficientes (BOSCARIOLI et al., 2006). Um SGBD € uma cole¢do de progra-
mas que permite aos usudrios criar € manter um banco de dados. Em outras palavras é um
sistema de software de propésito geral que facilita os processos de definicao, construgao,
manipulacdo e compartilhamento de bancos de dados entre varios usudrios e aplicagoes.

A defini¢do de um banco de dados consiste na especificacdo dos tipos de dados,
restricdes e estruturas. A construcido € o processo de armazenar os dados em alguma
midia na qual seja capaz de ser controlada pelo SGBD. A manipulagdo dos dados é feita a
partir de fungdes de pesquisa, insercao, atualizacdo e exclusdao, denominadas como select,

insert, update e delete, respectivamente. Por fim o compartilhamento permite a inimeros
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usudrios e aplicacdes, acessar de forma concorrente os dados armazenados (ELMASRI et
al., 2005).

Existem Bancos de Dados Relacionais (BDR) nos quais uma cole¢ao de tabelas,
todas com nomes Unicos, compde a base de dados, podendo estar relacionada a uma ou
mais tabelas. Conceitos como integridade referencial de dados e chaves primarias estao
presentes e garantem que um conjunto de informacgdes possa ser representado de maneira
consistente. Os chamados Bancos de Dados Orientados a Objetos (BDOO) possuem trés
pilares principais: heranga, polimorfismo e encapsulamento. Este modelo apresenta maior
flexibilidade na manipulacdo de seu contetido e por meio de identificadores de objetos
manipula os dados de forma consistente (BOSCARIOLI et al., 2006).

No contexto do trabalho, faz-se necessdrio a utilizagdo de um banco de dados
espaco-temporal. Os SGBD-Relacionais a partir de meados da década passada se torna-
ram capazes de lidar de maneira ampla e eficiente com dados geograficos. Atualmente
os SGBD-Relacionais abrangem o modelo geométrico que contém representacdes para
pontos, linhas, poligonos, colecdes homogéneas e heterogéneas de geometrias, com isso
€ possivel introduzir em determinada coluna da tabela informag¢des que representam geo-
metrias (QUEIROZ; MONTEIRO; CAMARA, 2013).

Segundo Casanova et al. (2005), os modelos espago-temporais reinem dois aspec-
tos distintos: a escolha de conceitos adequados do espaco e do tempo e a construcao de
representacdes computacionais apropriadas correspondentes a esses conceitos. A super-
ficie pode ser modelada a partir de geo-objetos que podem ser estaticos, mudar de lugar
ou até mesmo estar em constante movimento. Estes geo-campos podem representar uma

parcela de solo ou indicar a variacdo espacial da vegetacdo da mesma area.

2.3.3 Mineracao de Dados

Com o advento de novas tecnologias, como por exemplo, banco de dados, Data
Warehouses, Bibliotecas Virtuais, etc e também com o preco do hardware cada vez mais
baixo, o volume de dados produzido é cada vez maior. Porém a problemética deixou de
ser em relagdo ao armazenamento dos dados e sim o que fazer com os dados produzidos.
(CAMILO; SILVA, 2009).

Na busca por informag¢des importantes existentes nos dados, a Mineragdo de Da-
dos é uma técnica muito eficaz para extrair conhecimento a partir de um grande volume

de dados. A partir disso € possivel estabelecer relacdes e padrdes entre os dados, com
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isso, é possivel auxiliar na tomada de decisdo (GALVAO; MARIN, 2009).

Para Amo (2004) a Mineracao de Dados é apenas uma etapa do processo de KDD.
Sendo essa a etapa responsavel por extrair padroes de interesse utilizando técnicas inteli-
gentes. A Sec¢do 2.3.4 apresenta todas as etapas presentes no processo de KDD.

Braga (2005) estabelece um modelo genérico de projeto de Mineracdo de Dados.
Dentre as etapas estd a aquisi¢do e avaliacdao dos dados que € considerada um dos pilares

de todo projeto e se compromete cumprir os seguintes passos:

e Adquirir os dados

Formatar os dados

Criar ambiente e ferramentas

Validar aquisi¢do e formatacao

Criar amostras (aleatdrias) de trabalho

Particionar os dados

2.3.4 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina pode ser definido como uma subdrea da Inteligéncia
Artificial (IA), que pesquisa métodos computacionais que visam a aquisi¢ao automatica
de novos conhecimentos, habilidades e formas de organizar o conhecimento ja adquirido
(BATISTA, 2003). Um sistema de aprendizado de maquina envolve a definicdo de seu
paradigma de aprendizado e também a estratégia de aprendizado. O paradigma de apren-
dizado define a forma como o conhecimento adquirido seré representado, j4 a estratégia
definird como o aprendizado ocorre (LEE, 2000). Caracteristicas como a capacidade
de resolver autonomamente problemas ndo lineares e o fornecimento de uma estrutura
poderosa e flexivel para auxiliar a tomada de decisdes orientada a dados, através da in-
corporagdo de conhecimento especializado, as tornam amplamente utilizadas em vdarios
contextos, e altamente aplicdveis a agricultura e pecudria de precisdo (CHLINGARYAN;
SUKKARIEH; WHELAN, 2018). As técnicas de aprendizado de maquina existentes sao
aprendizado supervisionado e ndo supervisionado. Em supervisionado é fornecido um
conjunto de dados de treinamento formado pelas entradas e saidas desejadas. J4 em ndo
supervisionado apenas os atributos de entrada estao disponiveis, ou seja, ndo contém pares
de entradas-saidas desejadas e sem indicacdes sobre a adequacdo das saidas produzidas

(SOUTO et al., 2003).
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Dentro do contexto de aprendizado de médquina, esté a técnica de KDD. Devido ao
crescimento exponencial no tamanho das bases de dados, tornou-se invidvel o trabalho de
busca por padrdes por especialistas humanos. Com isso, hd necessidade por técnicas nas
quais seja possivel auxiliar os especialistas, de maneira inteligente e autbnoma, na procura
por informag¢des desconhecidas nos dados. Diversas fases sdo incorporadas no processo
de KDD, sendo elas: identificacdo e entendimento do problema, identificagao de dados
relevantes, coleta de dados, pré-processamento, transformagdo de dados, mineracdo de
dados e avaliagdo e interpretacao de resultados (BATISTA, 2003).

Na figura 11 sdo ilustradas as fases do processo de KDD, onde na primeira fase
(dado) sdo atribuidos, o processo de identificacdo e entendimento do problema, ou seja,
saber dentre as necessidades do usudrio quais podem ser resolvidas utilizando algum mé-
todo de Mineragdo de Dados (MD) e também a identificacdo de dados relevantes. Na
segunda fase (coleta), € feita a coleta dos atributos que serdo analisados. Na fase de pré-
processamento busca-se aprimorar os dados coletados. Na quarta fase (transformacao)
pode ser necessdrio transformar a forma como os dados estdo representados. A fase de
MD envolve a decisdo de quais algoritmos serdo aplicados aos dados. Caso o objetivo
seja criar um modelo preditivo, decidir qual algoritmo € 6timo para o problema nao € uma
tarefa trivial. Por fim na ultima fase (avaliacdo e interpretagdo) sao estabelecidas métricas
para determinar se o classificador atingiu os objetivos, como por exemplo, taxa de erro,

tempo de CPU e complexidade do modelo (BATISTA, 2003).

Figura 11 — Fases do processo de KDD
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A crescente utilizac@o das Redes Neurais Artificiais (RNA) incentivou o desenvol-
vimento de diversas aplicagdes cientificas e questdes praticas, principalmente no campo
dos negécios. As RNA sdo algoritmos de aprendizado de maquina, cujos modelos com-
putacionais tém alta capacidade de se adaptar, aprender e generalizar padroes complexos
escondidos nos dados. Para isso, as RNA buscam modelar conjuntos de relacdes entre
recursos utilizando estruturas de neurdnios artificiais interconectados (MIRKIN, 2011).
Uma RNA simula um neurdnio biolégico onde a informacgdo flui e € processada pelo
neurdnio e os resultados sdo gerados através de operacdes matemdticas, geralmente nao
lineares (ALI et al., 2016). O neur6nio tem a capacidade de reagir com base em padrdes
previamente aprendidos. O aprendizado em rede neural ocorre por meio da apresenta-
cdo de um conjunto de padrdes a rede. Estes padroes sdo utilizados por um algoritmo de
treinamento para, iterativamente, ajustar os pesos das conexdes (SOUTO et al., 2003). A

figura 12 apresenta um exemplo de RNA multicamadas.

Figura 12 — Rede multicamadas
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Fonte: Adaptado de Vassalli (2018)

Dentre os tipos de RNA, existe as RNN. Esse tipo de arquitetura foi projetada para
reconhecer padrdes em sequéncias de dados, como texto, genomas, caligrafia, palavra fa-
lada ou dados de séries numéricas que emanam de sensores, bolsas de valores e agéncias
governamentais. Esses algoritmos consideram tempo e sequéncia, eles t€m uma dimensao
temporal, podendo ser utilizadas em aplicacdes de previsdo e aplicacdo de séries tempo-
rais (ACADEMY, 2021). A figura 13 apresente a arquitetura de uma RNN, onde X, X,
X, e X; representam as entradas e hg, hy, hy e h; as saidas. A camada A por ser recorrente,
além de ter como entrada X; também recebe h_ ;. Através da imagem & possivel constatar
que as RNN apresentam um problema de nao conseguir aprender com recorréncias muito

longas, por esse fato foi criada a RNN do tipo LSTM (MOURA et al., 2018).
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Figura 13 — Arquitetura de uma Rede Neural Recorrente
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Fonte: Adaptado de Moura et al. (2018)
As redes neurais LSTM possuem o objetivo de aprender padrdes complexos em

estruturas com dependéncia temporal e varios estagios de processamento. Podem ser con-
sideradas uma variacao das redes neurais recorrentes, capazes de aprender dependéncias
a longo prazo (SANTOS, 2019). A criagdo do modelo de RNA LSTM se estabeleceu para
resolver problemas de previsdo de séries temporais, visto que as redes neurais até entao
s eram capazes de estabelecer correspondéncia entre suas entradas e saidas através de
uma perspectiva estatica (WANG et al., 2019). Segundo Sagheer e Kotb (2019), os mo-
delos de redes neurais se mostram como uma grande alternativa no processo de previsao
do comportamento do sistema no futuro, comparado com métodos estatisticos lineares,
apresentando uma maior precisao.

A figura 14 apresenta a arquitetura de uma rede neural do tipo LSTM, onde X; é o
vetor de entrada, H_; € a saida da célula anterior, C,.; é a memoria da célula anterior, H;
consiste na meméria de célula anterior e C; é a meméria da célula atual. f;, i;, C; € o sdo
sao redes neurais simples que decidem quais informacdes serdo adicionadas no estado da

célula (ISMAIL; WOOD; BRAVO, 2018).

2.3.5 Sensoriamento Remoto

O termo sensoriamento remoto foi criado em 1960 e é uma tecnologia capaz de
se obter dados da superficie terrestre, através da captacdo de energia emitida ou refletida
pela superficie por meio de sensores acoplados em equipamentos em altitude, esses da-
dos coletados sdo posteriormente processados em terra (SLATER, 1980). E atribuido o

termo sensoriamento devido ao fato de obter-se dados de maneira com que o sensor esté
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Figura 14 — Arquitetura LSTM
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acoplado em plataformas terrestres, aéreas ou orbitais. O termo remoto € devido ao fato
de o objeto de interesse ndo estar em contato fisico com o sensor, como ilustra a figura
15. Segundo Florenzano (2007), as etapas de processamento, andlise e interpretacao do

dados também fazem parte do sensoriamento remoto.

Figura 15 — Componentes basicos da fase de aquisi¢do de dados em sensoriamento
remoto
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Fonte: Adaptado de Freitas, Basso e Ferri (2015)

A obten¢do de imagens por cameras € feita a partir de energia eletromagnética
que se propaga em forma de ondas com a velocidade da luz, em torno de 300.000Km/s.

Estas ondas sao medidas em frequéncia, cuja unidade é Hertz (Hz), a unidade de com-
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primento de onda € metro (m). A frequéncia (F) de onda € o nimero de vezes em que a
onda se repete por unidade de tempo e o comprimento de onda (1) € medido a partir dos
picos de ondas sucessivas (MENESES et al., 2012). Quanto maior for a velocidade de
propagacdo (C) da onda maior serd a sua frequéncia ja que estas sdo diretamente propor-
cionais e quanto menor for a velocidade maior serd o comprimento de onda (MENESES;
ALMEIDA, 2012). Belward e Skgien (2015) define que por meio do uso de imagens de
sensores remotos € possivel realizar mapeamentos, avaliagdes e monitoramento da cober-
tura terrestre.

As missdes de observacdo da Terra do programa Copernicus, chamadas de
Sentinel-1, Sentinel-2, Sentinel-3, Sentinel-4, Sentinel-5, Sentinel-5P e Sentinel-6, tem
por objetivo garantir a continuidade da aquisi¢do de dados, visto que estas substituiram
as missdes mais antigas de observacdo. Cada uma das missdes possui umas constela-
cdo de dois satélites e foca em aspectos diferentes na obteng¢do de dados. O Sentinel-1
tem por objetivo 0 monitoramento terrestre e oceanico, Sentinel-2 monitoramento ter-
restre, Sentinel-3 observacao marinha e estudos sobre a topografia da superficie do mar,
Sentinel-4 e -5 monitoramento da qualidade do ar, Sentinel-5P € o precursor do Sentinel-
5 e foi langada para preencher a lacuna entre a retirada do satélite Envisat e da missao
Aura da NASA. A missdo Sentinel-6 complementa a Sentinel-3, visto que analisa a altura
global da superficie do mar. O presente trabalho utiliza dados obtidos através da missdao
Sentinel-2.

Através do instrumento acoplado nos satélites Sentinel-2, chamado MSI, € pos-
sivel a captura de diferentes tipos de bandas, dependendo da resolu¢cdo da imagem de
interesse. Para a banda utilizada no trabalho (10m) as bandas disponibilizadas sdo a b2
(azul), b3 (verde), b4 (vermelho) e b8 (infravermelho préximo). Através da composi¢cdo
das bandas sao feitos entdo os produtos disponibilizados. Para a geragao do NDVI ¢ feita
uma combinagdo entre as banda b4 e b8. J4 para a geracao de imagem na escala RGB, é

feita a combinacado das bandas b3, b3 e b4,

2.4 Trabalhos correlatos

Para encontrar trabalhos correlatos foi realizada uma revisao sistemaética da litera-
tura, seguindo os passos definidos por Neiva (2016). O primeiro passo foi a definicao de
palavras-chave, através da andlise das questdes de pesquisa, esse processo foi incremen-

tal ao longo das leituras realizadas em trabalhos encontrados. Algumas palavras definidas
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sdo: manejo de pastagens, pecudria de precisdo, fmis, modelo de estimativa de massa de
forragem, ajuste na taxa de lotacao.

Foram definidas bases de busca, tais como: IEEE Xplore, Scopus, Scielo, Scien-
ceDirect. Depois de encontradas as bases, foi criada uma string de busca e realizados
testes através da andlise dos artigos encontrados a partir da string, isso permite o refina-
mento da mesma. Com a string definida, ela foi adaptada para a sintaxe de cada base de
busca definida. Feita essa adaptacdo, foi realizado o armazenamento de cada uma delas,
junto com a quantidade de artigos encontrados e a data de busca.

Fez-se também o armazenamento do conjunto de resultados obtidos nas bases em
um arquivo como uma lista de referéncias e utilizado na ferramenta de gerenciamento de
referéncias Jabref. No proximo passo foram definidos critérios de inclusdo e exclusdo de
artigos, estes critérios foram definidos através de idioma, area.

A selecdo de artigos em um primeiro momento foi feita com a leitura do titulo
e resumo. Apos feita a exclusdo de artigos que ndo se enquadram na pesquisa, foi feita
a etapa de leitura da introdugdo e conclusido dos artigos que restaram. No ultimo passo

foi realizada a leitura dos artigos que passaram pela etapa anterior, além disso, foram

definidos critérios de qualidade para estes artigos.

Tabela 2 — Trabalhos correlatos

Trabalho Regido Pastagem Modelo
Cruzetal. Sudeste Capim-marandu Modelo baseado em regressdo linear
(2011) simples e mdltipla.
Costaetal. Sul Azévem Utiliza modelos de Loomis e Williams,
(2011) Sinclair e Doorimbos e Kassam.
Fonseca,  Sul Nativa Modelo agrometeoroldgico-espectral
Formaggio utilizando  imagens do  sensor
e Ponzoni ETM+/Landsat 7
(2007)
Schulte Sul Nativa Modelo baseado em aprendizagem de
(2019) maquina, especificamente Redes Neu-
rais Artificiais Long Short-Term Me-
mory.
Tonato et  Sudeste Brachiaria e Cyno- Modelos utilizando sistema Invernada e
al. 2012) e Centro- don Panicum modelo CROPGRO.
Oeste

Fonte: Autor (2021)
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A partir da revisdo sistemdtica foram encontrados os trabalhos apresentados na
tabela 2. O trabalho de Cruz et al. (2011) propde a predicao da taxa média de acimulo
de matéria seca utilizando dados agrometeoroldgicos, através de modelos empiricos de
regressao linear simples e multipla.

O trabalho proposto por Costa et al. (2011) realiza calculos do rendimento poten-
cial comparando trés modelos matematicos: de Loomis e Williams, que utiliza apenas
a radiac@o solar incidente como parametro de entrada, implicando na predicdo do maior
rendimento total de forragem, de Sinclair, que utiliza parametros relacionados com a es-
trutura da pastagem, como Indice de Area Foliar (IAF) e coeficiente de extingdo luminosa
e de Doorenbons e Kassam, que leva em conta aspectos fisioldgicos relativos a cultura,
como, IAF e perdas por respiracdo e também ao ambiente, como por exemplo radiagdo
incidente, temperatura, fotoperiodo e nebulosidade.

O trabalho de Fonseca, Formaggio e Ponzoni (2007) realiza a estimativa de dis-
ponibilidade de forragem pela parametrizacdo do submodelo espectral do modelo JONG.
Foram coletadas amostras em campo na mesma data em que o satélite ETM+/Landsat 7
passava pela area experimental. Antes de realizar a parametrizag¢do foram realizadas ope-
racdes nas imagens com o intuito de reduzir os efeitos atmosféricos sobre os valores de
reflectancia e uniformizar as imagens. Foram utilizadas as varidveis mostradas a seguir
para parametrizar o submodelo espectral: i)reflectancia das bandas individuais do sensor
ETM-+/Landsat (B3, B4, B5, B7); ii) os Indices de Vegetacdo por Diferenca Normalizada
(NDVI) e Ajustado para o Solo (SAVI); iii) as fragdes da reflectancia obtidas pelo mo-
delo linear de mistura espectral: vegetacio (Veg), solo (S1) e sombra (Sb); 1v) as varidveis
oriundas da transformacao Tasseled Cap: Brightness (B), Greenness (G) e Wetness (W).

Schulte (2019) propds um modelo de predi¢dao de disponibilidade de forragem
baseado em aprendizado de maquina, especificamente RNN LSTM. Esse modelo leva em
conta dados histéricos sobre corte de forragem através de um método direto e também
dados meteoroldgicos coletados pela estagdo automadtica presente na Embrapa - Pecudria
Sul.

O trabalho de Tonato et al. (2012) utiliza o sistema Invernada para criar um mo-
delo de crescimento levando em consideracdo dados meteorolégicos. Também utilizou-se
CROPGRO que é um modelo mecanistico que prediz a producio e composi¢ao de cultu-
ras utilizando informacdes de planta, clima, manejo e solo, e também ha simulagdes de
balango hidrico e de nitrogénio, matéria organica e dinamica de residuos do solo e danos

por praga/doencas.
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2.5 Consideracoes finais

Apresentadas as tecnologias necessdrias para o sistema TouceiraTech, pode-se no-
tar que este faz uso de conceitos presentes em Smart Farming, Big Data, IoT e Cloud
Computing, visto que possibilita a utilizacdo de grandes volumes de dados gerados por
uma fazenda. O conceito de Cloud Computing estd na generalizacdo do uso do Touceira-
Tech, ou seja, diversos pecuaristas, em dreas diferentes, utilizando o sistema para que os
auxilies na tomada de decisdo em suas propriedades.

O TouceiraTech foi planejado como um projeto de FMIS, dado que realiza coleta,
utilizando conceitos de MD, processamento, através de conceitos de aprendizado de ma-
quina, ETL, descri¢do de entradas, etc., 0 armazenamento se dé através da utilizacao de
banco de dados espago-temporais e a dissemina¢do dos dados através da disponibilizacao
visual dos resultados de predi¢do. O diferencial do TouceiraTech comparado aos trabalhos
encontrados na literatura, se da pelo fato de ser um sistema que utiliza como fonte de da-
dos do pasto um método direto. Embora, no futuro, podera fazer uso de dados oriundos de
métodos indiretos. Realiza coletas, processamento, armazenamento e disseminagao dos
dados de forma automatica. O capitulo 3 apresenta o sistema baseado em FMIS para a
predi¢do da disponibilidade de forragem, assim como, a arquitetura proposta, a descri¢ao

detalhada e implementa¢cdo dos médulos presentes no sistema.
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3 SOLUCAO PROPOSTA

Este capitulo detalha o projeto de um sistema baseado em FMIS, criado com base
nos conceitos definidos por Sgrensen et al. (2010), o qual usa principios de pecudria de
precisdo para a predi¢do do crescimento da vegetacdo em pastagens por meio da aplicagao

de técnicas de redes neurais recorrentes.

Figura 16 — Arquitetura proposta para o TouceiraTech
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meteorolégica e de imagens

Fontes de
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Fonte: Adaptado de Schulte (2019)

A figura 16 apresenta uma visdo geral do modelo da arquitetura do protétipo de
FMIS proposto, denominado TouceiraTech, sendo que os retangulos representam cada
modulo do sistema. Através da arquitetura proposta, o TouceiraTech é capaz de realizar a
coleta automatizada de dados histéricos meteoroldgicos, de previsdo meteoroldgica e de
imagens de satélite. Permite agregar diferentes formatos de fontes de dados sobre pasta-
gem e, com isso, realizar estudos de dreas de interesse em diferentes escalas (drea total ou
potreiro), considerando a diversidade natural que ocorre dentro das dreas de manejo. O
banco de dados espacial torna possivel realizar o processamento de imagens e utilizd-las
como fonte de dados sobre a pastagem. A partir do pré-processamento dos dados, ou seja,
operacoes e calculos sobre os dados armazenados no sistema sobre dreas de interesse, €
possivel alimentar um modelo de predicao especialmente ajustado para prever, com acu-
rcia suficiente, a evolucdo de indicadores de disponibilidade de forragem. Com base nos
dados de predicao, sao criados mapas de vegetacao representando o quanto a pastagem ird
variar até determinada data e também uma GIF animada ilustrando a variacdo temporal

do NDVI em um determinado periodo.
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A seguir, os mddulos sdo apresentados em ordem: coleta (secdes 3.1, 3.2, 3.3
e 3.4, tratando respectivamente das Fontes de dados, Atualizacdo periddica, Metadados
e ETL), armazenamento (secdo 3.5, descrevendo o banco de dados espacial), processa-
mento (se¢des 3.6 e 3.7, explicando o pré-processamento e o modelo de predicao) e visu-
alizacdo (secdo 3.8, detalhando as interfaces com graficos e mapas de vegetagdo estaticos

e animados).

3.1 Fontes de dados

No primeiro médulo sdo feitas as coletas primdrias de dados necessarios para os
moédulos seguintes. Atualmente sdo feitas as coletas automaticas nas bases de dados do
INMET, NOAA e Copernicus Open Access Hub que disponibiliza imagens da missao
Sentinel-2. Os arquivos XLS, referentes aos dados sobre a pastagem, sdo disponibiliza-
dos pela Embrapa Pecuaria Sul. A coleta de imagens servird, apds feitas as operacdes e
aplicado o NDVI, como uma alternativa de aquisi¢cdo de dados sobre a pastagem. Uma
das vantagens j4 observadas é o aumento na quantidade de amostras em comparagdo com
o método de corte de pastagem realizado, visto que, o corte € realizado uma vez em cada
més e o satélite passa na mesma drea trés vezes ao més, ou seja, € possivel a aquisi¢do de
trés imagens, em um intervalo de 10 dias, da mesma area de estudo.

Para a coleta automdtica dos dados da estagdo meteoroldgica presente na Embrapa
Pecudria Sul foi utilizado um script em Python, disponibilizado pelo INMET. As infor-
macodes sdo obtidas e gravadas em um arquivo no formato JavaScript Object Notation
(JSON). Primeiramente esse arquivo € convertido para o formato Comma-separated Va-
lues (CSV), ap6s isso sdo realizadas as operagdes sobre os dados, e, por fim os valores
sdo armazenados no banco de dados. A figura 17 mostra o arquivo no formato CSV.

Para a coleta dos dados de previsdo meteoroldgica foi utilizado um script cha-
mado rdams-client, disponibilizado pela Research Data Archive (RDA), na qual é neces-
sario possuir uma conta gratuita no website. As previsoes feitas pelo National Center for
Atmospheric Research (NCAR) utilizam o modelo americano chamado Global Forecast
System (GFS) e é executado quatro vezes por dia (00 UTC, 06 UTC, 12 UTC e 18 UTC).

Através de um arquivo de configuracdo é possivel atribuir quais parametros, ou
seja, quais varidveis estdo sendo solicitadas para download, a altura da superficie na qual
essas varidveis sdo observadas, o periodo que se a previsdo dos dados, de qual dataset se

pretende buscar os dados e também informagdes de coordenadas do ponto de observagao.
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Figura 17 — Arquivo no formato .csv gerado pelo script de coleta

A B C D E F G H | J K L M N o P Q R S T U
1 |CD_ESTACCHUVA DC_NOME DT_MEDICAHR_MEDICPRE_INS PRE_MAX PRE_MIN PTO_INS PTO_MAXPTO_MIN RAD_GLO TEM_INS TEM_MAXTEM_MIN UF UMD_INS UMD_MA; UMD_MINVEN_DIR VEN_R|
2 |AB27 0 BAGE 2021-01-10 0 984.2 984.2 983.2 13.7 20 19.6 -3.539 4.1 24.8 24.1 RS 77 77 73 82 1
3 |AB27 0 BAGE 2021-01-11 100 985.1 985.2 984.2 19.8 20 19.6 -3.222 23.3 24.1 23.3 RS 81 81 77 132
4 AB27 0 BAGE 2021-01-12 200 985.2 985.2 985 20 20.1 19.8 -2.991 228 236 22.9 RS 84 34 81 140
5 |AB27 0 BAGE 2021-01-13 300 985.4 985.5 985.1 20 20.2 20 -3.263 223 22.9 22.3 RS 87 87 84 126
6 |A827 0 BAGE 2021-01-14 400 984.6 985.4 984.6 20.3 204 18.9 -3.539 21.8 22.4 21.7 RS 91 91 87 115
7 |A827 0 BAGE 2021-01-15 500 984.3 984.6 984.3 20 20.5 20 -3.433 222 223 21.8 RS 38 91 88 122
8 |AB27 0 BAGE 2021-01-16 600 984.1 984.3 984.1 13.9 20.2 19.8 -2.999 215 22.2 21.4 RS 91 91 88 119
9 |AB27 0 BAGE 2021-01-17 700 584.4 984.4 984 20 20.2 18.9 -3.32 21.4 21.6 21.4 RS 92 92 91 136
10 |A827 0 BAGE 2021-01-18 800 984.7 984.7 984.4 19.6 204 19.6 -1.685 20.8 21.7 20.8 RS 93 93 92 131
11 |A827 0 BAGE 2021-01-19 900 985.2 985.2 984.7 215 215 19.5 176.825 2239 22.9 20.6 RS 92 94 92 86
12 |AB27 0 BAGE 2021-01-20 1000 985.7 985.8 985.2 21.2 21.5 20.8  966.521 25.3 25.4 22.9 RS 78 92 78 74
13 |A827 0 BAGE 2021-01-21 1100 985.7 985.8 985.7 20.7 21.7 20.6 1.752.455 26.8 26.9 25 RS 70 79 69 40
14 |AB27 0 BAGE 2021-01-22 1200 985.7 985.8. 985.6. 20.2 212 19.8 2.344.904 27.9 28.7 26.7 RS 63 70 61 6
15 |AB27 0 BAGE 2021-01-23 1200 985.4 985.7 985.4 20.1 214 1.5 30%8.29 29.8 20.3 27.9 RS 56 64 55 246
16 |AB27 0 BAGE 2021-01-24 1400 985.1 985.5 985.1 20.6 20.8 19.3 3.528.031 314 31.7 29.3 RS 53 58 50 231
17 |AB27 0 BAGE 2021-01-25 1500 984.5 985.1 984.5 204 20.6. 19.1 2.967.611 318 32.2 30.4 RS 51 54 47 354
18 |AB27 0 BAGE 2021-01-26 1600 983.9 984.5 983.9 18.3 20.9 18.2  2883.67 318 33.5 30.9 RS 45 51 43 3
19 |AB27 0 BAGE 2021-01-27 1700 983.2 933.9 983.2 17.9 19.8 17.6 3184.85 34.2 34.7 31.7 RS 38 47 37 36
20 |AB27 0 BAGE 2021-01-28 1800 982.6. 983.2 982.6 17.4 18.8 16 2.651.631 345 34.8 32.8 RS 36 a1 33 a8
21 |A827 0 BAGE 2021-01-29 1300 981.9 982.6 981.9 15.6 18.1 155 2679.91 343 35.2 33.7RS 33 38 32 104
22 |AB27 0 BAGE 2021-01-30 2000 381.1 981.9 981.1 15 16.1 14.9 1.717.331 341 34.3 33.6 RS 32 35 31 21
23 1A827 0 BAGE 2021-01-31 2100 981 981.1 981 16.8 16.9 149 698397 33.2 34,1 32.2RS 38 38 32 36

Fonte: Autor (2021)

A execugdo do programa se da por linha de comando, apenas indicando o nome do
arquivo de configuracdo. A saida gerada pode ser tanto um arquivo em formato netCDF
quanto em formato CSV. Vale ressaltar que o periodo no qual sdo disponibilizados dados
de previsao é, no maximo 15 dias, contados a partir da data de requisicao.

A aquisi¢do das imagens de satélite, realizada de maneira automatizada, utiliza um
script que através de um pacote Python, chamado Sentinel-2Sat, faz requisi¢es ao repo-
sitério Copernicus Open Access Hub, informando login e senha. Além das informagdes
de usudrio, também sdo fornecidas informacdes da area, através de um arquivo GEOJ-
SON. Nesse arquivo constam coordenadas que informam os limites de um poligono, com
isso € possivel obter imagens em que o poligono estard inserido. Também € possivel pa-
rametrizar e otimizar a busca por imagens, ou seja, delimitar o intervalo de tempo em que
se deseja obter as imagens, a porcentagem de nuvens na imagem, qual produto se deseja
obter, de qual satélite se deseja obter a imagem, etc. As imagens sdo obtidas no formato
JPG2000 e posteriormente convertidas para o formato GeoTiff para uma maior facilidade
nas operacodes necessdrias. Esse formato € utilizado pois guarda nos seus metadados cor-
respondéncia geografica do local de aquisicdo da imagem. Vale ressaltar que o cadastro
no repositorio € feito de maneira gratuita. A figura 18 mostra a imagem obtida através do
script de coleta de imagens de satélite.

Como as imagens obtidas abrangem uma area muito maior do que a de estudo do
trabalho, foi necessario realizar o recorte das mesmas. Para realizar efetivamente o recorte
foi necessdério a criagdo de um arquivo shapefile, similar ao arquivo geojson, que armazena
as coordenadas que limitam um poligono da drea de interesse, esse arquivo foi gerado no

software livre com cédigo-fonte aberto chamado QGIS. Este é um software de SIG que
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Figura 18 — Imagem original obtida através do Sentinel-2 da drea de estudo principal

Fonte: Adaptado de Sentinel-2 (2021)

permite visualizacdo, edicdo e andlise de dados georreferenciados. Esse arquivo gerado
deve estar no mesmo sistema de coordenadas da imagem que se deseja recortar. Apds isso
um script utiliza o pacote rioxarray e realiza o recorte através da fungao clip(). O resultado
gerado € salvo no mesmo formato GeoTiff da imagem original e também armazena a
correspondéncia geografica. Considerando que a drea de estudo contém divisdes, foram
criados arquivos shapefile para cada uma dessas divisdes, chamados de potreiros, com o
objetivo de gerar o NDVI para cada uma delas e poder comparar os valores de corte de
pastagem com os valores de NDVI médio de cada uma dessas subareas. O calculo do
NDVI € realizado através da equagdo 1, sendo que as bandas das imagens, no Sentinel-2,
o NIR e o RED correspondem as bandas b8 e b4, respectivamente. O script para o cdlculo
do NDVT utiliza o pacote em Python chamado earthpy, comumente utilizado em trabalhos
encontrados na literatura. Esse pacote simplifica algumas operagdes, como o NDVI, em
dados raster e também vetoriais. A figura 19 apresenta o recorte feito na imagem original,
contendo a area total de estudo.
NIR—RED

NDV] = ———M— (1)
NIR+RED

Onde NIR representa a banda do infravermelho préximo e RED a banda do vermelho

visivel. E o NDV I pode assumir valores no intervalo [-1, 1].
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Figura 19 — Recorte da 4rea total de estudo principal

Fonte: Autor (2021)

3.2 Atualizacao periddica

O médulo responsével pela atualizacao periddica de dados climaticos, de previsao
meteoroldgica e de imagens se caracteriza por scripts agendados para execugao didria. A
cada dia, busca atualiza¢des nas bases remotas.

Para cada uma das areas de interesse cadastradas no sistema, coleta os dados mete-
orolégicos do dia anterior e a nova previsao meteoroldgica, substituindo dados de previsao
armazenados no dia anterior. Como a previsdo atual contem os dados didrios para os pré-
ximos quinze dias, na pratica o médulo realiza duas etapas: i) substitui no banco de dados
as varidveis meteoroldgicas do ultimo dia, anteriormente preenchidas com dados de pre-
visdo, por dados obtidos da estagdo meteoroldgica mais préxima; e ii) atualiza os dados
de previsdo dos proximos 14 dias e insere a previsdao do 150 dia. Por exemplo, quando o
script for executado as 00h do dia X, coletard e armazenard os dados da estacdo referentes
ao dia X-1 e coletard e armazenard os dados, substituindo as previsdes anteriores, de X
a X+14. De forma andloga, um scripts didrio é agendado para consultar a base aberta da
Copernicus, usando o método descrito anteriormente, para extrair novas imagens para a

area de interesse.
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3.3 Descricao das entradas

O moédulo de descricao de entrada foi planejado com a finalidade de auxiliar o
processo de ETL na interpretacdo (sintaxe e semantica) dos dados de pastagem de fontes
variadas, reorganizando-os em um formato intermedidrio, evitando a necessidade de cri-
acdo de diferentes scripts para tratar de diferentes formatos de fontes primarias de dados
(sobretudo planilhas de diferentes formatos) no médulo seguinte. Portanto, o seu obje-
tivo € facilitar a utilizac@o do sistema para estudo de dreas diversas, manejadas por outros
especialistas de diferentes instituicdes e também por pecuaristas, com diferentes manei-
ras de registro dos dados histéricos sobre suas dreas. A auséncia deste mddulo exigiu
que os scripts originais de ETL (SCHULTE, 2019), concebidos para o modelo de dados
de pastagem adotado na Embrapa Pecudria Sul para registro dos dados experimentais de
areas de pastagem nativa sujeitas a um método de controle de plantas invasoras, fossem
replicados e adaptados para serem capazes de lidar com outro modelo. Modelo este que
correspondente aos dados de outras dreas experimentais de pastagem nativa da mesma

unidade da Embrapa manejadas com diferentes técnicas de melhoramento.

3.4 Processo de ETL

O médulo de ETL € capaz de ler os arquivos XLS e automaticamente inserir no
banco de dados. Esse mddulo € responsdvel também por realizar operagdes nos dados, ou
seja, armazenar apenas informacdes necessdrias para o modelo de predi¢do. Para realizar
a insercdo dos dados sobre a pastagem que, originalmente sdo inseridos em planilhas no
formato XLSX, foi necessario padroniza-las para que o script fosse capaz de ler correta-
mente o arquivo e capturar os valores corretos de cada coluna da tabela clima existentes
no banco de dados. Também foi necessdrio realizar ajustes nas células em que eram re-
alizadas operacdes, como por exemplo, no calculo de médias de massa seca de annoni.
A figura 20 apresenta a planilha ndo padronizada para a correta leitura do programa (a) e
também a planilha ap6s realizado o processo de padronizagio (b).

A figura 21 apresenta o cabecalho da tabela dos dados disponibilizados pelo IN-
MET, ou seja, no momento em que € realizada a coleta automadtica dos dados, estes sdo
obtidos no mesmo formato em que € apresentado na tabela.

A figura 22 apresenta a tabela de dados meteoroldgicos existente no banco de

dados, com isso, para o modelo proposto ndo se faz necessarias informacgdes de determi-
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Figura 20 — Método de registro das amostras diretas - (a) Planilha sem padronizagao e
(b) Planilha padronizada
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Fonte: Autor (2021)

Figura 21 — Cabecalho da tabela de dados disponibilizado pelo INMET

Hora Temperatura (*C) Umidade (%) Pto. Orvalho (°C) Pressao (hPa) Vento (m/s) Radiagdo Chuva

UTC Inst Max. Min. Inst Max Min. Inst Max. Min. Inst Max. Min. Vel Dirr Raj. KJ/im? mm

Fonte: Autor (2021)

nadas varidveis obtidas. Assim, foram feitas operacdes sobre as varidveis com o intuito

de inserir no banco de dados, apenas as informacdes relevantes.

Figura 22 — Cabecalho da tabela clima existente no banco de dados

Data Output  Explain Messages Notifications

id data  tmin  tmed tmax umidade idadevento radiat chuva evapo  somatermica def  exc
4 [PK]integer date real  real  real  real real real real real real real  real

Fonte: Autor (2021)

A seguir sdo apresentadas as operagdes realizadas com propodsito de se obter os

dados fundamentais para a tabela clima:

e Tmin: Temperatura minima didria do ar (°C);
e Tmax: Temperatura méxima didria do ar (°C);
e tmed: Temperatura média do ar (°C);

e UR: Umidade média didria do ar;

e velocidadevento: Velocidade média do vento;
e RS: Radiacdo solar didria;

e chuva: Chuva didria (mm);

e ETo: Evapotranspiragdo potencial pelo método Penman-Monteith (ALLEN et al.,
1998);
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e ST: O célculo de somatermica foi feio através da Equacdo 2;

t i
ST = @ — Ibase (2)

Onde tp,44, foi estabelecida como sendo 10°C.

e def e exc: O calculo de deficit e excedente hidrico foi realizado através da equacdo

proposta por Thornthwaite e Mather (THORNTHWAITE, 1957).

Para os dados de previsdao meteoroldgica foi criada uma nova tabela no banco de
dados, utilizando o mesmo padrao da tabela clima, com o intuito de que sejam passados
para a RNA os mesmos dados histéricos de clima. As manipulacdes necessarias foram as
mesmas apresentadas anteriormente.

A insercdo dos dados de imagens foi feita através de um script que faz uso do exe-
cutdvel, chamado raster2pgsql, disponibilizado pela extensio PostGIS' do SGBD Post-
greSQL. Essa extensdo agrega suporte a objetos geograficos, permitindo que consultas
de localizac@o sejam executadas no SQL, além de adicionar func¢des, operadores e apri-
moramentos de indice que se aplicam aos dados geograficos. Para a utilizacdo da fun-
cdo raster2pgsql alguns parametros precisaram ser definidos para a correta insercao, tais
como: atribui¢do de um sistema de projecdo ao raster, cortar raster em pedacos a serem

inseridos por linha da tabela, indicar o nome da tabela, indicar usuério, entre outros.

3.5 Banco de dados espacial

A etapa de armazenamento de dados, no presente trabalho definido como um
moédulo que utiliza o SGBD PostgreSQL que ¢ um sistema de banco de dados objeto-
relacional. Optou-se por utilizar esse SGBD pelo fato de possuir extensdes capazes de
armazenar objetos com correspondéncia geografica.

Foi necessario realizar algumas modificagdes no modelo original. A figura 23
apresenta o diagrama de entidade-relacionamento do modelo criado por Schulte (2019).

Para que fosse possivel criar um método indireto de coleta de dados referentes
a pastagem, foi necessario o armazenamento de imagens no banco de dados espacial,
com isso, foi criada uma tabela onde foram salvas as imagens. A figura 24 apresenta o

diagrama de entidade-relacionamento do modelo atual do banco de dados.

Thttps://postgis.net/



Figura 23 — Diagrama Entidade-Relacionamento do modelo original
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dats
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Fonte: Adaptado de Schulte (2019)

Q‘& id intd
% idertacan iintd (FK}
E tipo warchar
E data date
E i floatd
E tmed floatd
E e floatd
E umidade floatd
E welocidadevento  floatd
E radiacacsolar floatd
E chuva floatd
E EVEPD floatd
E somatermica floatd
E aef floatd
E EXC floatd
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Figura 24 — Diagrama Entidade-Relacionamento do modelo atual
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3.6 Pré-processamento

O médulo de pré-processamento dos dados corresponde a um script em Python, o
qual faz a busca e operagdes nos dados de pastagem e meteoroldgicos no intervalo entre

os cortes. Este inclui a realizacdo de trés tarefas, sendo elas:

e sumarizaciio dos dados meteorolégicos: E feita por meio de uma consulta na lin-
guagem SQL que recebe duas datas e aplica as varidveis as suas respectivas funcoes
de agregacdo para o intervalo entre as datas.

e sumarizacao entre as amostras pontuais coletadas em cada gaiola: A sumari-

zacdo ¢é feita através da média ponderada apresentada na equacdo 3.

Y1 MSggiola, * subarea;

MStotal = (3)

areatotal
Onde MS, ., ¢ a massa de forragem total por hectare em kg.ha™!, MSguiola; € a
massa de forragem por hectare na subdrea em que a gaiola i € representativa em

2

kg.ha'l, subarea; é a 4rea que a gaiola representa i em m?, areatotal é a érea total

2

do potreiro em m“ e n € a quantidade de gaiolas existentes no potreiro.

e normalizacido dos dados: Consiste na andlise dos dados presentes no banco de

dados com o intuito de remover redundancias, como valores repetidos.

3.7 Aprendizado de maquina

O moédulo de predicdo utiliza o modelo proposto por Schulte (2019), composto por
uma RNA LSTM com duas unidades LSTM. S@o passadas 36 entradas de treinamento e
12 de teste no estudo do tratamento Infestado e 32 entradas de treinamento e 12 de teste
para o tratamento MIRAPASTO. A primeira unidade LSTM possui trinta neur6nios e a
segunda possui 15 neurdnios e ambas possuem a fun¢ao de ativagao tangente hiperbodlica.
Através do modelo, € possivel realizar a predi¢do para o presente, ou seja, utilizando como
uma alternativa ao método de corte direto, e também € possivel realizar uma estimativa

futura com dados histéricos de corte de pastagem e dados meteoroldgicos.



62

3.8 Visualizacao dos resultados

O médulo de visualizacdo dos dados corresponde ao procedimento de dissemina-
cdo dos dados presente em um projeto de FMIS. Os resultados do modelo de predicao sao
apresentados através de graficos de linha, mapas de vegetacdo e também GIF animada.
No capitulo 5 sdo apresentadas todas as maneiras de visualizag¢do dos resultados.

O objetivo da apresentacdo através dos graficos de linha é mostrar para o usuério
os valores reais e preditos, com isso, poderd verificar a acurdcia do método. Também
através dos gréficos de linha € possivel mostrar os valores reais e um valor predito para
15 dias, apds o ultimo valor real, ou seja, o resultado do modelo de predicao com a
utilizagdo de dados de previsdo meteoroldgica, com o intuito de poder verificar a curva de
crescimento ou decrescimento do valor predito.

Os mapas de vegetacdo apresentam de forma visual e através de cores como estara
a disponibilidade de forragem para a data futura, apds 15 dias do dltimo dado de corte. O
mapa utiliza trés cores, vermelho, amarelo e verde, sendo que a cor vermelha representa
que naquela data nao havera uma boa disponibilidade de forragem, com isso, € necessario
retirar animais, a cor amarela representa que a disponibilidade de forragem se manteve
estdvel comparada ao més anterior, com isso pode-se manter o nimero de animais € a cor
verde representa que houve um aumento na disponibilidade de forragem, podendo assim,
inserir animais na area.

Com a GIF animada € possivel ver o comportamento da drea na perspectiva do
NDVI, ou seja, havendo as imagens de um intervalo de tempo em que se deseja estudar, €

possivel calcular o NDVI e assim, gerar a GIF animada.

3.9 Consideracoes finais

De formal geral, o protétipo inicial do TouceiraTech apresenta funcionalidades
capazes de comprovar o seu potencial uso, realizando coletas autométicas, armazenando
e processando dados para que seja possivel predizer a estimativa de massa de forragem.
Contudo, alguns refinamentos ainda s@o necessarios como, por exemplo, a generaliza¢ao
de entradas de dados sobre pastagens. No capitulo 4 € apresentada a metodologia experi-
mental adotada no trabalho e no capitulo 5 os resultados obtidos com a integralizacdo de

todos os médulos do sistema e utilizacao das suas funcionalidades.
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4 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Neste capitulo s@o apresentados os materiais € métodos adotados para a avaliagao
dos modulos do sistema TouceiraTech, com destaque para o delineamento dos experimen-
tos planejados e realizados tendo em perspectiva as questdes de pesquisa € 0s objetivos

do trabalho.

4.1 Material e Métodos

Para o seu funcionamento, o sistema demanda a definicao de dreas de referéncia,
com séries de dados histéricos de manejo da pastagem nativa associadas a dados mete-
oroldgicos. Neste trabalho, foram usados dados sobre duas dreas submetidas a pastejo
continuo com carga varidvel, com oferta de forragem visando maximo ganho (12%), cor-
respondentes a dois experimentos de longo prazo desenvolvidos na EMBRAPA Pecudria
Sul.

O primeiro conjunto de dados, assim como no trabalho de Schulte (2019), tem ori-
gem nos experimentos desenvolvidos em quatro potreiros (dupla repeti¢cao), com o intuito
de avaliar a eficdcia do Método Integrado de Recuperacio de Pastagens - MIRAPASTO,
para controle do capim-annoni em pastagens nativas (NEVES et al., 2020). Os trata-
mentos foram: pastagem nativa submetida a recuperacdo da degradagdo pela infestagao
do capim-annoni (MIRAPASTO) e pastagem natural infestada pelo capim-annoni (Infes-
tado). Este conjunto principal (doravante identificado por “Conjunto A”) se caracteriza
como uma série de dados temporais correspondente ao periodo entre 2014 e 2020, no
qual seis amostras sistemaéticas (contendo a MF e multiplas medidas aleatdrias de altura
média em uma drea de 0,5 x 0,5 metros quadrados, sendo trés de dentro e trés de fora das
gaiolas de exclusdo) sdo obtidas em cada potreiro, com intervalos de aproximadamente
30 dias.

O segundo corresponde a um outro experimento, realizado em nove potreiros (tri-
pla repeti¢do), com o objetivo de verificar o efeito de trés niveis de intensifica¢io, envol-
vendo a utilizagdo de fertilizagdo e da sobressemeadura de espécies hibernais, em pas-
tagens nativa (COSTA, 2019). Os tratamentos foram: Campo Nativo (CN), Campo Na-
tivo Fertilizado (CNF) e Campo Nativo Melhorado (CNM). Este conjunto complementar
(doravante identificado por “Conjunto B”’) forma uma série temporal que contempla qua-

tro periodos de um ano, coletados entre os meses de agosto a julho (2007/08, 2012/13,
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2013/14 e 2014/15), onde oito amostras aleatdrias (contento a MS total e maltiplas medi-
das aleatdrias de altura média em uma 4rea de 0,5 x 0,5 metros quadrados, sendo quatro de
dentro e quatro de fora das gaiolas de exclusdo) sao coletadas em cada potreiro, também
com intervalos aproximados de 30 dias.

Ap6s o cadastro das dreas de interesse, na qual referem-se as unidades de manejo
de pastejo, denominadas potreiros, os quais podem estar subdivididos em dreas menores
com diferentes perfis de acimulo de forragem. Ressaltando que o sistema permite tanto
a definicdo de dreas de estudo quando de pastagem (potreiro), foram inseridos no banco
do sistema os dados sobre a pastagem nestas areas, os dados meteorolégicos obtidos do
Centro de Previsao de Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC) do INMET, correspondentes
a estagdo meteoroldgica mais proxima e também os dados de previsdo meteoroldgica.

Para realizar as inser¢des necessdrias sobre as pastagens foi utilizado um script
Python, adaptado de Schulte (2019), o qual € capaz de ler as planilhas que foram dispo-
nibilizadas pelos pesquisadores da Embrapa - Naylor Perez e Cristina Genro - € automa-
ticamente armazenar os registros no banco de dados.

Os demais dados foram inseridos no banco por meio das novas funcionalidades

propostas e implementadas no protétipo do sistema como contribui¢des deste trabalho:

e script em Python capaz de realizar a coleta automética de dados, da base do IN-
MET, correspondente a uma determinada estacdo meteoroldgica de observagao de
superficie automadtica, sendo utilizada a estacdo localizada na prépria unidade da
EMBRAPA, a menos de 3 km de distancia das dreas de interesse. Apos feita a re-
quisi¢cdo dos dados no periodo desejado, estes foram disponibilizados em formato

JSON e convertidos para CSV;

e script em Python, para acessar a base de dados do NCAR e coletar as previsdes

correspondentes aos dados que sdo disponibilizados pelo CPTEC/INMET;

e script em Python para automatizar o célculo de evapotranspiracdo, o qual utilizada
uma biblioteca capaz de calcular os valores de evapotranspiracdo através do método
de Penman-Monteith;

e script para a busca automdtica de imagens da drea de manejo na base do Sentinel-
2 e inser¢@o destas no banco de dados espacial utilizado pelo modelo por meio
da ferramenta raster2pgsql do PostGIS. Imagens matriciais necessdrias ao método
indireto de coleta de amostras sobre a pastagem, como uma alternativa frente ao

método de corte de forragem:;
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e script responsavel pela estimativa da massa de forragem por meio da correlacao

entre o NDVI calculado e a série histérica de dados obtidos pelo método direto;

e alteracdo no script de pré-processamento, automatizando a execugao da abordagem
proposta por Schulte (2019) para suavizacdo de outliers identificados pelo método
de Tukey, tornando-os iguais ao limite maximo identificado como normal pelo mé-

todo.

Em relacdo ao ambiente computacional, cabe destacar que, no contexto atual, a
execucdo do modelo de predicdo ndo apresenta demanda significativa de recursos, tendo
em vista a quantidade reduzida de amostras disponiveis tanto para treinamento quanto
para testes. Os testes foram realizados em um computador do tipo notebook, com mi-
croprocessador multicore Intel Core 17-6500U com frequéncia de 2,5 GHz e dois nucleos
com tecnologia Simultaneous multithreading (SMT), placa de video Geforce 940M 4 GB
DDR3, 8 GB de memodria DDR3 e sistema operacional Windows 10.

4.2 Delineamento dos Experimentos

A partir do conjunto de dados e dos mddulos desenvolvidos para o sistema Tou-

ceiraTech, foram delineados experimentos para:

e Demonstrar a funcionalidade de estimativa automatizada de evapotranspiracao.

e Aferir os médulos de coletas de dados em bases remotas: (i) séries historicas de
dados meteoroldgicos disponibilizadas pelo CPTEC/INPE; (ii) previsdes meteoro-
l6gicas disponibilizadas pelo NCAR; (iii) imagens do Sentinel-2;

e Testar o modelo de predicdo de MF (dentro da gaiola) de Schulte (2019), denomi-
nado “Modelo Original” para os novos dados do Conjunto A com diferentes tipos
de treinamento: (i) estratificado por potreiro - um modelo especifico por potreiro,
mesma abordagem de Schulte (2019); (ii) estratificado por tratamento - nova abor-
dagem, resultando em um modelo especifico por tipo de tratamento; e (iii) ndo es-
tratificado - nova abordagem, resultando um modelo genérico aplicavel a qualquer

tratamento;

e Avaliar ajustes nas varidveis de entrada do modelo para melhor capturar: (i) o efeito
estacional, substituindo a data da amostra por més e ano, (ii) o acimulo de forragem
observado em relacdo ao més anterior, introduzindo a taxa de acimulo (TA) e (iii)

o efeito dos animais, pela inclusio da carga animal (CA);
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e Verificar o “Modelo Ajustado” de predi¢ao de TA para os dados do Conjunto B com

os diferentes tipos de tratamento;

e Avaliar a capacidade de generalizacao do “Modelo Ajustado” de predi¢do de TA
combinando os dados dos Conjuntos A e B, com treinamento estratificado por tra-

tamentos similares: MIRAPASTO + CNM/CNF e INFESTADO + CN;

e Exercitar o “Modelo Ajustado” de predi¢do de TA com treinamento estratificado
por tratamentos similares com dados de previsdo meteoroldgica com horizonte de
quinze dias;

e Aferir o médulo NDVI, responsével pela estimativa da MF por meio da correlagao

entre MF real e NDVI, visando a substituicdo do método direto de amostragem;

e Testar o “Modelo Novo” de predi¢dao de TA que usa a correlacdo entre MF e NDVI

em substituicdo ao método direto;

e Demonstrar o médulo de visualizagdo da evolucdo da MF em uma area de manejo,
delimitada por um poligono espacializado, por meio de mapas temdticos animados,

como ferramenta de apoio a decisdo de manejo.

O primeiro passo para que seja possivel realizar os testes corresponde ao
cdlculo da evapotranspiracdo a partir de um pacote em Python chamado PyETo
(https://github.com/woodcrafty/PyETo). Com este pacote foi possivel fazer o calculo uti-
lizando trés métodos: o de Penman-Monteith, o de Hargreaves ou o de Thornthwaite.
Para o trabalho foi utilizado o método de Penman-Monteith.

Nos testes do modelo de predicdo, sdo considerados dois cendrios: (i) predigao
para o presente, isto é, para a predicdo da MF de uma série temporal tendo como base uma
série historica de dados meteorolégicos reais como entrada no modelo; e (ii) predicao para
o futuro, ou seja, para a predi¢cdo com base em dados de previsdes meteorologicas. Para
ampliar a avaliagdo da acurdcia dos modelos de predicdo de MF, além da apresentagcdo
dos resultados do Root Mean Squared Error (RMSE), ou Raiz do Erro Quadratico Médio
(REQM) em Portugués, de acordo com a equacio 4, calculou-se também o coeficiente de

determinacdo (R?), calculado através de regressio linear.

1 n
RMSE = [~ Y (pred; — real;)? 4
S \/nj_l(pre i —real;) “4)
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4.3 Consideracoes finais

A partir das defini¢des metodolégicas para o experimentos, conforme exposto, no

capitulo 5 sdo apresentados os resultados observados.
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5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir dos experimentos planejados

com o intuito de demonstrar o funcionamento dos modulos do sistema TouceiraTech.

5.1 Estimativa Automatica de Evapotranspirac¢ao

Para validar os resultados foram calculados os valores de evapotranspiracdo em
datas iguais as que ja estavam presentes no banco de dados, obtidos a partir da andlise
de um agrometeorologista. A figura 25 mostra a diferenca entre os valores presentes no
banco de dados (SCHULTE, 2019) e os valores calculados pela biblioteca no periodo
de 15 dias. Vale ressaltar que a biblioteca necessita de seis pardmetros existentes no
banco, sdo eles: temperatura média, temperatura maxima, temperatura minima, umidade,

velocidade do vento e radiacao.

Figura 25 — Comparacgdo dos valores de Evapotranspiracao
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Fonte: Autor (2021)

5.2 Coleta de Dados Meteorologicos e de Previsao

Para realizar a coleta de dados meteorolégicos € utilizado um script em python

que realiza a requisi¢do dos dados ao repositério de dados do INMET. O arquivo € dis-
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ponibilizado em formato .json, porém, no mesmo script ja é realizada a transformacao do
arquivo para o formato .csv. Para verificar que a execucdo € feita de maneira correta, foi
feita a validagao comparando os dados obtidos através do website do INMET, mostrados
na figura 26, com os dados obtidos através do script, mostrados na figura 27. Com isso,
€ possivel constatar que a coleta automatizada busca as mesmas informagdes que seriam

obtidas utilizando a interface do website.

Figura 26 — Tabela com dados meteoroldgicos disponibilizada no website do INMET

Pressiio (hPa) Vento {mis)

Max.

10/0172021 0000 241 248 241 70 770 730 197 20,0 195 9842 9342 9332 39 820 03 00
10/0172021 0100 233 241 233 81,0 810 770 198 20,0 195 985,1 9852 9842 32 1320 84 00
100172021 0200 29 236 229 840 840 810 200 201 198 9852 9852 9850 39 140.0 58 00
1010172021 0300 23 229 223 87,0 87.0 840 200 202 200 9854 9355 9851 21 1260 55 00
10/0172021 0400 219 224 n7 91,0 91,0 a0 203 20,4 199 9846 9354 9846 23 150 35 00
10/0172021 0500 22 223 218 88,0 910 83,0 200 205 200 9843 9846 9843 26 1220 42 00
10/0172021 0600 215 22 214 91,0 910 230 199 202 198 984,1 9343 9841 17 18,0 37 00
10/0172021 0700 214 216 214 52,0 92,0 910 200 202 199 9844 9344 9340 14 1380 21 00
100172021 0800 203 27 203 93,0 93.0 2.0 196 204 195 9847 9347 9344 19 1310 24 00
10/0172021 0900 29 29 2086 52,0 940 20 215 215 195 9852 9352 9347 11 8.0 24 176,52 00
10/0172021 1000 253 254 28 780 920 73,0 212 215 208 9857 9358 9352 31 740 60 96652 00
10/0172021 1100 %3 %9 250 70,0 79.0 69,0 207 217 206 985,7 9358 9857 41 400 72 1752.45 00
100172021 1200 219 287 67 630 0.0 610 202 212 198 9857 9858 9856 35 60 65 2344.90 00

Fonte: Autor (2021)

Figura 27 — Tabela com dados meteoroldgicos obtida através da execugao do script de
coleta

A B c D E F G H ! J K L M N o P Q R s T u v w X
1 |CD_ESTAC CHUVA DC_NOME DT_MEDICA HR_MEDI(PRE_INS PRE_MAX PRE_MIN PTO_INS PTO_MAX PTO_MIN RAD_GLO TEM_INS TEM_MAX TEM_MIN UF  UMD_INS UMD_MA) UMD_MINVEN_DIR VEN_RA VEN_VEL VL LATITUD VL_LONGITUDE
2 |Ag27 0 BAGAfS€® 2021-01-10 0 942 9842 9832 197 20 196  -3539 241 248 241 RS kel 77 73 82 103 3.9 -31.347.801 -54.013.282
3 |s27 0 BAGAJE® 2021-01-10 100 9851 9852 9842 198 20 196 3222 233 241 233 RS 81 81 77 132 84 32 -31347.801 -54.013.202
4 |as27 0 BAGAfaE* 2021-01-10 200 9852 9852 985 20 201 198 -2991 23 2356 229 RS 84 84 81 140 58 3.9 -31.347.801 -54.013.292
5 |asz7 0 BAGAf3€® 2021-01-10 300, 9854  oES5 9851 20 202 20  -3263 23 229 23RS 87 87, 81 126 55 2.1 -31.347.801 -54.013.202
6 |as27 0 BAGAfAE* 2021-01-10 400 9846 9854 9846 203 204 199  -3539 219 24 217 RS 91 91 87 115 35 23 -31.347.801 -54.013.292
7 |Ag27 0 BAGAfS€® 2021-01-10 500 9843 9846 9843 20 205 20  -3433 222 223 218 RS 88 91 88 122 a2 26 -31.347.801 -54.013.282
8 |As27 0 BAGAfE® 2021-01-10 600 9841 9843 9841 199 202 198 -2999 215 22 214 RS 51 91 88 119 37 17 -31347.801 -54.013.292
9 |As27 0 BAGAfaE* 2021-01-10 700 9844 9844 984 20 202 193 332 214 216 214 RS %2 92 E 136 21 14 -31.347.801 -54.013.292
10 |Ag27 0 BAGASE® 2021-01-10 B0 9847 9847 8844 186 204 186  -1685 208 217 208 RS 93 93 £ 131 24/ 19 -31.347.801 -54.013.282
11 |As27 0 BAGAfAE* 2021-01-10 900 9852 9852 9847 215 215 195 176825 29 229 206 RS %2 94 52 86 24 11 -31.347.801 -54.013.292
12 |Ag27 0 BAGAfS€® 2021-01-10 1000 9857 9858 9852 212 25 208 966521 253 254 229 RS 7% 92 7% 74 6 3.1 -31.347.801 -54.013.282
13 |Ag27 0 BAGAJE® 2021-01-10 1100 9857 9858 9857 207 27 206 1752455 2638 2639 3RS 7 79 69 40 7.2 41 -31.347.801 -54.013.292
14 |As27 0 BAGAfAE* 2021-01-10 1200 9857 9858 9856 202 212 19.8 2344904 273 287 267 RS 63 70 61 3 65 35 -31.347.801 -54.013.292

Fonte: Autor (2021)

Foram realizados experimentos preliminares com o objetivo de validar as coletas
automatizada de fontes de dados de previsao meteoroldgica, sendo uma delas local e outra
de fora do pais. Foram coletados os valores de temperatura méxima e minima disponi-
bilizadas pelo CPTEC, as quais foram comparadas com os valores disponibilizados pelo
NCAR. Os valores coletados sdo apresentados na figura 28, onde € possivel notar que os
valores de temperatura maxima e minima disponibilizados pelo CPTEC estdo em um in-
tervalo maior ao comparar com os dados disponibilizados pelo NCAR. A tabela 3 mostra

o desvio padrio para cada varidvel disponivel pelos centros.
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Figura 28 — Valores de temperatura disponibilizadas pelo NCAR e CPTEC
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Fonte: Autor (2021)

Tabela 3 — Desvios padrao dos dados de previsdao meteorolégica

Temperatura méxima Temperatura minima
CPTEC 3,01 2,13
NCAR (NOAA) 1,93 1,84

Fonte: Autor (2021)

A de coleta de dados de previsdo meteoroldgica foi automatizada e para validar os
resultados obtidos, foi comparada a busca realizada através da interface grafica do website
do repositério rda com os resultados obtidas através do script de coleta. A figura 29 apre-
senta a interface grafica do website, onde € possivel escolher as varidveis meteorologicas
a serem buscadas, além do periodo da busca.

Ap6s realizada essa etapa, € necessdrio indicar alguns pardmetros de busca, como
por exemplo, o formato do arquivo em que estardo os dados de previsdao meteoroldgica e
a drea de interesse. A interface onde € necessdrio realizar a escolha desses parametros €
mostrada na figura 30.

A figura 31(a) mostra a tabela obtida com a utilizacdo da interface grafica do
website do rda e a figura 31(b) ilustra a tabela obtida com a utilizag¢do do script de coleta
de dados de previsao meteoroldgica. Vale ressaltar que a busca foi realizada utilizando os
mesmos parametros e que o valor de temperatura apresentado nas tabelas esta na unidade
Kelvin.

Também foi realizada a validacdo do script de coleta de imagens de satélite. A
figura 32 mostra o resultado da busca realizada no repositério de imagens Open Access

Hub do Copernicus. Com a utilizacio do script € possivel obter os mesmos resultados,
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Figura 29 — Interface gréfica do website do rda e varidveis meteoroldgicas seleciondveis

@ NCEP GFS 0.25 Degree Global Forecast Grids Historical Archive
ds084.1| DOI: 10.5065/D65DEPWK 1

For assistance, submit a request to rdahelp@ucar.edu.

tion || Data Access || Documentation || Software | Metrics

Descl

Get a Subset

A subset is a partial selection of the records from each data file. Make selections from the following options to request a
subset of data that matches your selections (you will then have further opportunity to refine your subset), and then click
the "Continue” button below.

Can | submit requests without going through this interface?

Temporal Selection: [2021-02 [Eto(2021-0

O valid Time @ Initialization (Reference) Time:

Parameter Selection: (selecting no parameters has the same effect as selecting all parameters)

O 5-wave geopotential height [ Percent frozen precipitation

[ Absolute vorticity O Planetary boundary layer height
O Albedo O Potential evaporation rate

O Apparent temperature O Potential temperature

O Best (4 layer) lifted index O Precipitable water

O categorical freezing rain (yes=1; no=0) (O precipitation rate

O categorical ice pellets (yes=1; no=0) O Pressure

O categorical rain (yes=1; no=0) (O Pressure of level from which parcel was lifted
O categorical snow (yes=1; no=0) O Pressure reduced to MSL

O cloud water O Rain water mixing ratio

O cloud water mixing ratio O Relative humidity

Fonte: Adaptado de RDA (2021)

Figura 30 — Interface gréfica do website do rda, onde € necessario indicar os parametros
de busca

NCEP GFS 0.25 Degree Global Forecast Grids Historical Archive
ds084.11DOI: 10.5065/D65DBPWK T
For assistance, submit a request to rdahelp@ucar.edu.

Description | | Data Access | | Documentation | Software || Metrics
Get a Subset

Refine Your Selections:

Input Data Format: WMO _GRIB2
Output Format: ©Same as input O Converted to netCDF  ® Converted to CSV
Initialization (Reference) Date Range: |2021-02-01/[00:00 v| [ to [2021-02-2¢|[12:00 v| [

Parameter(s): [All available ~
Temperature

Vertical Level(s): [All available n

Ground or water surface

High cloud top level

Isobaric surface: 1000 mbar

Isobaric surface: 975 mbar

Isobaric surface: 950 mbar

Isobaric surface: 925 mbar -
Gridded Product: [FZ7-NT0UT FOTECEST B

6-hour Average (initial+318 to initial+324)

336-hour Foreca:

6-hour Average (initial+330 to initial+336)
348-hour Forecast
5-hour Average (initial+342 to inifial+348)

360-hour Forecast
* Grid: 0.25° x 0.25° from OE to 359.75E and 90N to 90S (1440 x 72! Longitude/Latitude)
* Snatial Selection® [All availahle data vl

Fonte: Adaptado de RDA (2021)

Figura 31 — Dados de previsdo meteoroldgica obtidos com uso do website do rda e com
script de coleta para o dia 16 de fevereiro de 2021 na hora 00

. . )
(a) Website do rda (b) script de coleta automaética
s b & B [ F 6 | H A B C D E F G H
1 |#ParametiLongitude Latitude ValidDate ValidTimelLevelValu Parametervalue 1 |#ParametiLongitude Latitude ValidDate ValidTimeLevelvalu Parametervalue
2 |2t -54 -31.5 2021-02-16 00:00:00 2/293,5017 2 |2t -54 -31.5 2021-02-16 00:00:00 2 293,5017
3 |#name lon lat date time: lev value 3 |#name lon lat date time lev value
4 4

Fonte: Autor (2021)
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mostrados na figura 33. A linha vermelha presente na figura tem por objetivo mostrar que
também foram encontrados dois produtos para a busca. Vale ressaltar que os parametros

de filtragem de busca foram iguais para as duas consultas.

Figura 32 — Resultado da busca realizada no repositério Open Access Hub do Copernicus

Copernicus Open Access Hub

Display 1to 2 of 2 products.
Order By: Ingestion Date + 0 products selected

Request Done: ( footprint:"Intersects(POLYGON((-23.98634673957822
-31.321920120184046,-53.987549343724543
-31.323275003673523,-53.98584129725585

Download URL:

Mission: Sentine!

Hscihub.coperr hus/odatalv1/Pro
ument: MSI Date: 2021-01-10°

Lat Lon: -31.33, -53.98

Fonte: Adaptado de Copernicus Open Access Hub (2021)

Figura 33 — Resultado da busca realizada pelo script de coleta de imagens do satélite
Sentinel-2

Fonte: Autor (2021)
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5.3 Médulo de Predicao

Nesta secao sdo apresentados os resultados obtidos com o médulo de predi¢do, os
quais embasam diferentes conclusdes a respeito do modelo original e de versdes ajustadas
do modelo, com diferentes conjuntos de dados historicos meteorolégicos e de pastagem,
bem como permitem demonstrar o seu comportamento com dados de previsdo meteoro-

l6gica.

5.3.1 Resultados do Modelo Original com Conjunto A

Para a realizacdo dos testes com o Conjunto A, referentes as subdreas do experi-
mento com manejo de planta invasora, foram utilizadas 50 amostras validas do potreiro
20 com tratamento Infestado e 46 amostras vélidas do potreiro 20 com tratamento MIRA-
PASTO. Para o potreiro 21 foram utilizadas 43 amostras védlidas com tratamento Infestado
e 37 amostras vdlidas com tratamento MIRAPASTO. A variacdo do nimero de amostras
ocorre pelo fato da exclusdo de amostras que estavam com algum tipo de avaria, como
por exemplo, a gaiola estar virada. O conjunto de amostras foi dividido em treinamento
e teste, para o potreiro 20 Infestado foram utilizadas 38 para treinamento e 12 para teste,
para o potreiro 20 MIRAPASTO ficaram 34 para treinamento e 12 para teste. O conjunto
de treinamento e teste para o potreiro 21 Infestado ficou dividido em 31 e 12, respec-
tivamente. Por fim para o potreiro 21 MIRAPASTO foram utilizadas 25 amostras para
treinamento e 12 para teste . A divisdo foi feita dessa maneira com o propdsito de utilizar
um intervalo de dados de 12 meses para teste, com isso, podendo observar o crescimento
em todas as estagdes do ano. Esses conjuntos de amostras sd@o passadas como entrada
para a RNN. E importante ressaltar que foi realizada a suavizagdo dos valores de massa
de forragem, isto €, valores que estavam acima do terceiro quartil de todo conjunto de
dados foram igualados ao valor do terceiro quartil.

Antes de iniciar os testes com o conjunto completo dos dados, foram realizados
testes preliminares. A primeira série de experimentos visou o ajuste da quantidade de
épocas, que representa o nimero de repeticoes em que os dados serdo transmitidos pela
rede, para o treinamento do modelo (figura 34), por meio da qual confirmou-se que 5000
épocas é uma quantidade adequada.

Na sequéncia foi realizado um experimento para validagdo com o mesmo conjunto

de treinamento/teste usado por Schulte (2019) (27 amostras de treinamento e 12 de teste,
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Figura 34 — Ajuste de épocas
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Fonte: Autor (2021)

Figura 35 — Reproducdo do experimento de Schulte (2019) com o Potreiro 20 Infestado
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correspondestes ao periodo entre janeiro de 2014 e agosto de 2018), utilizando o potreiro
com mais amostras (20 Infestado), obtendo resultado com uma diferenca insignificante

no RMSE (figura 35).

Figura 36 — Sensibilidade ao tamanho do conjunto de treinamento
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Fonte: Autor (2021)

Ap6s, foram realizados experimentos para avaliar o efeito da relacdo existente en-
tre a quantidade de amostras de treinamento e teste (figura 36), partindo da propor¢ao
usada por Schulte (2019) (69%/31%) até a propor¢ao méxima (76%/24%, 38 de trei-
namento/12 de teste, estendendo o periodo até outubro de 2019). Para esta andlise de
sensibilidade do modelo, optou-se por manter fixo o conjunto de testes (agosto de 2018 a
outubro de 2019), variando a quantidade de amostras de treinamento contiguas ao periodo
do conjunto de testes, até chegar a ultima amostra, de janeiro de 2014.

Feitos os testes preliminares, partiu-se entdo para os experimentos visando obser-
var a acurdcia do modelo de predi¢do. A figura 37 ilustra graficamente a estimativa de
massa de forragem instantanea ao longo do tempo usando as abordagens dos trés tipos
de treinamento. Foram feitas 10 repeticdes para cada potreiro, utilizando todos os tipos
de treinamento. Para constatar o melhor e pior caso, foram verificados os RMSE de cada
tipo de treinamento em cada uma das repeti¢des, o menor valor de RMSE obtido foi con-
siderado o melhor caso e o maior valor de RMSE obtido foi considerado o pior caso. Para
o potreiro P21 MIRAPASTO (melhor caso) o RMSE médio foi de 975,12 kg.ha! para
o treinamento estratificado por potreiro, para o treinamento estratificado por tratamento
foi de 1627,19 kg.ha'! e para o treinamento nio estratificado foi de 1764,76 kg.ha'! e

para o potreiro P20 Infestado (pior caso) o RMSE médio para o treinamento estratificado
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por potreiro foi de 1882,62 kg.ha™!, para o treinamento estratificado por tratamento foi de
2135,98 kg.ha™! e para o treinamento néo estratificado foi de 1644,51 kg.ha'!.

A figura 37(a) mostra os resultados obtidos, para o melhor caso, a partir dos trés
tipos de treinamento utilizados. Através do grafico é possivel verificar que a curva dos
valores preditos que manteve um comportamento mais proximo da curva dos valores re-
ais foi do treinamento estratificado por potreiro (P), obtendo o menor RMSE de 893,28
kg.hal. A figura 37(b) apresenta o comportamentos das curvas dos valores reais e pre-
ditos, para o pior caso, utilizando os trés tipos de treinamento. E possivel verificar que a
curva dos valores preditos que que se manteve mais diferenciada da curva dos valores re-

ais foi a do treinamento estratificado por tratamento (T), com o maior RMSE de 2508,52

kg.ha'l

Figura 37 — Valores reais versus preditos pela RNN LSTM da estimativa instantanea de
massa de forragem, para cada subdrea

(a) Melhor Caso (P) (b) Pior Caso (T)
P21 - Mirapasto P20 - Infestado
10000 10000
-®- Real ’\
1/
8000 - P 8000 1 A
-o- T K A\\
S -e- N I\ i ve
6000 AN 6000 7\ AN R N »
z_~~‘/ AN \ 7aN AL o8 R e
2 b i Sl Al e of N J 4 Y
40001 S, 77 PR N S . 40004 "4 Vels L) 257
o =4 7/ \ ALY ) i N, T LN 3\ 27 <
% / a0 NS S v _-8 2 6 A\ 7N
= 20004 ’// s v (R Sag 2000 .2 »
¢ \\ ’l \‘ @ 7
1 ,’
q q \
0 0 -®- Real \‘ 1’
P \
—2000 4 20001 _@- T Y]
-e- N e
—4000 T T T T T T T T T T T T —-4000 T T T T T T T T T T T T
WO oW ot o o v o8 o8 oY oY oY o 20 (0% (0% A0 Ak A% (A0 A3 QR AP 2D (b
\06\10 \x“\lg \0\19 \xlng \0\»\@ \el\lg\sbﬂg \eﬁ\"& o o® \q%\ﬂ \09\10 \\,0\19 @Qq, x%"’“ RO @'“7' @”D‘ @'“6 @'“1 @'“Q’ @”g \330
NSNS RSN LN RN N S S S SN el A T I T e Y g Y e e e e

Fonte: Autor (2021)

A figura 38 apresenta os graficos onde € possivel analisar a correlacdo entre os va-
lores reais e preditos, permitindo verificar se ha linearidade entre os valores para o melhor
e pior caso, com seus respectivos treinamentos. A figura 38(a) apresenta a correlagio para
o potreiro P21 MIRAPASTO (melhor caso), através da regressao linear foi possivel calcu-
lar um R? linear de 0,51 e um coeficiente angular de 1,05°. Para o potreiro P20 Infestado
(pior caso) a correlacdo entre valores reais e preditos pelo treinamento estratificado por
tratamento (T) é apresentado na figura 38(b), com um R? linear de 0,18 e um coeficiente
angular de 0,22°.

Através da figura 39 € possivel verificar a distribui¢ao dos valores reais, preditos

e também da diferenca entre o valor real e o predito para cada uma das datas, chamado de
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Figura 38 — valores reais e preditos de massa de forragem, para melhor e pior caso
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Fonte: Autor (2021)

erro. A figura 39(a) apresenta a distribuicdo para o melhor caso a partir do treinamento
estratificado por potreiro (P), podendo verificar que a dispersdo dos valores reais € maior
do que dos valores preditos, havendo semelhanca entre seus valores maximos. A figura
39(b) mostra que, para o potreiro P20 Infestado (pior caso) a partir do treinamento estrati-
ficado por tratamento (T), a dispersao dos valores preditos € maior em relagao a dispersao
dos valores reais, ocorrendo um outlier no conjunto de valores preditos, que expressa a
ocorréncia de um valor discrepante se comparado aos outros. A partir do valor minimo
expresso pelo conjunto de dados de erro € possivel constatar a ocorréncia de uma predigao

bem menor do que se comparado ao valor real.

Figura 39 — Gréficos de caixa, do melhor e pior caso, que mostram os valores maximos e
minimos reais, preditos e de erro, de massa de forragem
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5.4 Resultados do Modelo Original com propostas de ajustes

Para realizar refinamentos no modelo original, com o objetivo de aumentar a acu-
rdcia, foram pensadas alteragdes e inclusdes nas varidveis de entrada, bem como a subs-
tituicdo da predicao da disponibilidade de massa de forragem pela taxa de acimulo. Pri-
meiramente foi feita a substitui¢do da informac¢do de data da amostra pelas informagdes
de més e ano correspondentes, com o objetivo de tornar mais evidente a informagdo da
estacdo do ano em que a amostra foi coletada. A quantidade de amostras utilizadas nos
testes para o modelo antigo sem alteracdes, foram as mesmas utilizadas nos testes para
o modelo antigo com altera¢des, houve apenas a substitui¢do das informagdes ou incre-
mento de novas informagdes, como taxa de acumulo e carga animal. Também foi utilizada
a mesma sequéncia de testes, ou seja, estratificado por potreiro (P), estratificado por tra-
tamento (T) e ndo estratificado (N).

A figura 40 ilustra graficamente a estimativa de massa de forragem instantanea
ao longo do tempo usando as abordagens dos trés tipos de treinamento. Foram feitas 10
repeticoes para cada potreiro, utilizando todos os tipos de treinamento. Para constatar o
melhor e pior caso, foram verificados os RMSE de cada tipo de treinamento em cada uma
das repeti¢cdes, o menor valor de RMSE obtido foi considerado o melhor caso € o maior
valor de RMSE obtido foi considerado o pior caso. Para o potreiro P21 MIRAPASTO
(melhor caso) o RMSE médio foi de 1047,73 kg.ha'! para o treinamento estratificado
por potreiro, para o treinamento estratificado por tratamento foi de 1626,13 kg.ha'! e
para o treinamento ndo estratificado foi de 1643,8 kg.ha'! e para o potreiro P21 Infestado
(pior caso) o RMSE médio para o treinamento estratificado por potreiro foi de 1722,95
kg.ha'l, para o treinamento estratificado por tratamento foi de 2490,42 kg.ha™! e para o
treinamento nio estratificado foi de 2290,27 kg.ha™!.

A figura 40(a) mostra os resultados obtidos, para o melhor caso, a partir dos trés
tipos de treinamento utilizados. Através do grafico € possivel verificar que a curva dos
valores preditos que manteve um comportamento mais proximo da curva dos valores re-
ais foi do treinamento estratificado por potreiro (P), obtendo o menor RMSE de 990,05
kg.hal. A figura 40(b) apresenta o comportamentos das curvas dos valores reais e pre-
ditos, para o pior caso, utilizando os trés tipos de treinamento. E possivel verificar que a
curva dos valores preditos que que se manteve mais diferenciada da curva dos valores re-
ais foi a do treinamento estratificado por tratamento (T), com o maior RMSE de 2987,24

kg.ha'!
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Figura 40 — Valores reais versus preditos pela RNN LSTM da estimativa instantanea de
massa de forragem, para cada subdrea
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Fonte: Autor (2021)

A figura 41 apresenta os graficos onde € possivel analisar a correlagcdo entre os va-
lores reais e preditos, permitindo verificar se ha linearidade entre os valores para o melhor
e pior caso, com seus respectivos treinamentos. A figura 41(a) apresenta a correlagio para
o potreiro P21 MIRAPASTO (melhor caso), através da regressao linear foi possivel calcu-
lar um R? linear de 0,46 e um coeficiente angular de 0,74°. Para o potreiro P21 Infestado
(pior caso) a correlagdo entre valores reais e preditos pelo treinamento estratificado por

tratamento (T) € apresentado na figura 41(b), com um R? linear de 0,24 e um coeficiente
angular de 0,22°.

Figura 41 — valores reais e preditos de massa de forragem, para melhor e pior caso
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Fonte: Autor (2021)

Através da figura 42 € possivel verificar a distribui¢do dos valores reais, preditos
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e também de erro. A figura 42(a) apresenta a distribui¢do para o melhor caso a partir do
treinamento estratificado por potreiro (P), podendo verificar que a dispersao dos valores
reais € maior do que dos valores preditos, havendo semelhanca entre os valores dos tercei-
ros quartis. A figura 42(b) mostra que, para o potreiro P21 Infestado (pior caso) a partir
do treinamento estratificado por tratamento (T), a dispersdo dos valores preditos € maior
em relacdo a dispersao dos valores reais, havendo diferenca entre os valores méximos dos
conjuntos de valores reais e preditos. A partir do conjunto de valores de erro, analisando o
outlier inferior, € possivel constatar que ocorreu uma predi¢do consideravelmente menor
do que o valor real, ja analisando o outlier superior € possivel constatar que ocorreu uma
predi¢do consideravelmente maior do que o valor real.

Figura 42 — Graficos de caixa, do melhor e pior caso, que mostram os valores maximos e
minimos reais, preditos e de erro, de massa de forragem
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Fonte: Autor (2021)

Com o intuito de melhorar a acurdcia do modelo, foi inserida, como entrada, para
o modelo de predicdo a informacgado de taxa de acimulo. A figura 43 ilustra graficamente
a estimativa de massa de forragem instantanea ao longo do tempo usando as abordagens
dos trés tipos de treinamento. Foram feitas 10 repeticdes para cada potreiro, utilizando
todos os tipos de treinamento. Para constatar o melhor e pior caso, foram verificados
os RMSE de cada tipo de treinamento em cada uma das repeti¢des, o menor valor de
RMSE obtido foi considerado o melhor caso e o maior valor de RMSE obtido foi con-
siderado o pior caso. Para o potreiro P20 MIRAPASTO (melhor caso) o RMSE médio
foi de 381,62 kg.ha™! para o treinamento estratificado por potreiro, para o treinamento
estratificado por tratamento foi de 295,91 kg.ha'! e para o treinamento nio estratificado

foi de 783,39 kg.ha'! e para o potreiro P21 Infestado (pior caso) o RMSE médio para o
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treinamento estratificado por potreiro foi de 1232,15 kg.ha'!, para o treinamento estratifi-
cado por tratamento foi de 1460,28 kg.ha'! e para o treinamento ndo estratificado foi de
1256,89 kg.ha™!.

A figura 43(a) mostra os resultados obtidos, para o melhor caso, a partir dos trés
tipos de treinamento utilizados. Através do grafico é possivel verificar que a curva dos
valores preditos que manteve um comportamento mais proximo da curva dos valores re-
ais foi do treinamento estratificado por tratamento (T), com o menor RMSE de 239,32
kg.hal. A figura 43(b) apresenta o comportamentos das curvas dos valores reais e pre-
ditos, para o pior caso, utilizando os trés tipos de treinamento. E possivel verificar que a
curva dos valores preditos que que se manteve mais diferenciada da curva dos valores re-
ais foi a do treinamento estratificado por tratamento (T), com o maior RMSE de 1604,34

kg.ha'!

Figura 43 — Valores reais versus preditos pela RNN LSTM da estimativa instantanea de
massa de forragem, para cada subdrea
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Fonte: Autor (2021)

A figura 44 apresenta os graficos dispersao que mostram a correlacdo entre os va-
lores reais e preditos, permitindo verificar se ha linearidade entre os valores para o melhor
€ pior caso, com seus respectivos treinamentos. A figura 44(a) apresenta a correlacio para
o potreiro P20 MIRAPASTO (melhor caso), através da regressdo linear foi possivel cal-
cular um R? linear de 0,93 e um coeficiente angular de 1°. Para o potreiro P21 Infestado
(pior caso) a correlagdo entre valores reais e preditos pelo treinamento estratificado por
tratamento (T) é apresentado na figura 44(b), com um R? linear de 0,5 e um coeficiente
angular de 0,62°.

Através da figura 45 € possivel verificar a distribui¢do dos valores reais, preditos
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Figura 44 — valores reais e preditos de massa de forragem, para melhor e pior caso
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e de erro. A figura 45(a) apresenta a distribuicdo para o melhor caso a partir do trei-
namento estratificado por tratamento (T), podendo verificar que a dispersdo dos valores
reais € maior do que dos valores preditos, havendo uma dispersdo baixa entre os valores
de erro, o0 que mostra que os valores preditos se mantiveram préximos dos valores reais. A
figura 45(b) mostra que, para o potreiro P21 Infestado (pior caso) a partir do treinamento
estratificado por tratamento (T), a dispersdo dos valores preditos € maior em relacdo a
dispersao dos valores reais, havendo diferenca entre os valores maximos dos conjuntos de
valores reais e preditos. A partir do conjunto de valores de erro, analisando o outlier in-
ferior, € possivel constatar que ocorreu uma predi¢do consideravelmente menor do que o
valor real, ja analisando o outlier superior € possivel constatar que ocorreu uma predi¢ao
consideravelmente maior do que o valor real.

Com o intuito de melhorar a acurdcia do modelo e analisar seu comportamento
com relacdo ao acréscimo de informacdes de entrada, foi inserida para o modelo de pre-
di¢do a informacdo de carga animal. A figura 46 ilustra graficamente a estimativa de
massa de forragem instantanea ao longo do tempo usando as abordagens dos trés tipos
de treinamento. Foram feitas 10 repeticOes para cada potreiro, utilizando todos os ti-
pos de treinamento. Para constatar o melhor e pior caso, foram verificados os RMSE de
cada tipo de treinamento em cada uma das repeti¢cdes, o0 menor valor de RMSE obtido foi
considerado o melhor caso e o maior valor de RMSE obtido foi considerado o pior caso.

Para o potreiro P20 MIRAPASTO (melhor caso) o RMSE médio foi de 390,14
kg.ha'! para o treinamento estratificado por potreiro, para o treinamento estratificado por

tratamento foi de 271,26 kg.ha'1 e para o treinamento ndo estratificado foi de 782,19
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Figura 45 — Graficos de caixa, do melhor e pior caso, que mostram os valores maximos e
minimos reais, preditos e de erro, de massa de forragem
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Fonte: Autor (2021)

kg.ha'! e para o potreiro P21 Infestado (pior caso) o RMSE médio para o treinamento
estratificado por potreiro (P) foi de 1469,07 kg.ha™!, para o treinamento estratificado por
tratamento foi de 1409,56 kg.ha‘1 e para o treinamento ndo estratificado foi de 1257,85
kg.ha'l.

A figura 46(a) mostra os resultados obtidos, para o melhor caso, a partir dos trés
tipos de treinamento utilizados. Através do grafico é possivel verificar que a curva dos
valores preditos que manteve um comportamento mais proximo da curva dos valores re-
ais foi do treinamento estratificado por tratamento (T), com o menor RMSE de 205,36
kg.ha'!. A figura 46(b) apresenta o comportamentos das curvas dos valores reais e pre-
ditos, para o pior caso, utilizando os trés tipos de treinamento. E possivel verificar que
a curva dos valores preditos que que se manteve mais diferenciada da curva dos valores
reais foi a do treinamento estratificado por potreiro (P), com o maior RMSE de 1595,58
kg.ha!

A figura 47 apresenta os graficos dispersao que mostram a correlagdo entre os va-
lores reais e preditos, permitindo verificar se ha linearidade entre os valores para o melhor
e pior caso, com seus respectivos treinamentos. A figura 47(a) apresenta a correlagdo
para o potreiro P20 MIRAPASTO (melhor caso), através da regressdo linear foi possivel
calcular um R? linear de 0,95 e um coeficiente angular de 0,98°. Para o potreiro P21 Infes-
tado (pior caso) a correlagdo entre valores reais e preditos pelo treinamento estratificado
por potreiro (P) é apresentado na figura 47(b), com um R? linear de 0,4 ¢ um coeficiente

angular de 0,55°.
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Figura 46 — Valores reais versus preditos pela RNN LSTM da estimativa instantanea de

massa de forragem, para cada subdrea
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(b) Pior Caso (P)
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Figura 47 — valores reais e preditos de massa de forragem, para melhor e pior caso
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Através da figura 48 é possivel verificar a distribuicdo dos valores reais, preditos e
de erro. A figura 48(a) apresenta a distribui¢do para o melhor caso a partir do treinamento
estratificado por tratamento (T), podendo verificar que a dispersao dos conjuntos de dados
€ similar e que a dispersdo do conjunto de dados de erro € baixa, podendo ser verificada
pelo tamanho da caixa. A figura 48(b) mostra que, para o potreiro P21 Infestado (pior
caso) a partir do treinamento estratificado por potreiro (P), had diferenca entre os valores
maximos, dos primeiros e dos terceiros quartis dos conjuntos de valores reais e preditos.
A partir do conjunto de valores de erro, analisando o outlier inferior, € possivel constatar
que ocorreu uma predicdo consideravelmente menor do que o valor real, ja analisando o
outlier superior € possivel constatar que ocorreu uma predi¢ao consideravelmente maior

do que o valor real.
Figura 48 — Graficos de caixa, do melhor e pior caso, que mostram os valores maximos e
minimos reais, preditos e de erro, de massa de forragem

(a) Melhor Caso (T) (b) Pior Caso (P)
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Fonte: Autor (2021)

5.4.1 Resultados do Modelo Ajustado com Conjunto A

Para a realizacdo do treinamento estratificado por potreiro, foram utilizadas as
mesmas quantidades de amostras, quantidade de repeticdes de testes e andlise do RMSE
para o melhor e pior caso realizados na subsecdo 5.3.1.

A figura 49 ilustra a estimativa de taxa de acimulo instantanea ao longo do tempo
usando as abordagens dos trés tipos de treinamento. Para o potreiro P20 Infestado (me-

lhor caso) o RMSE médio foi de 11,46 kg.ha!.dia"! para o treinamento estratificado por
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potreiro, para o treinamento estratificado por tratamento foi de 5,65 kg.ha™!.dia"! e para o

treinamento néo estratificado foi de 3,69 kg.ha!.dia’! e para o potreiro P21 MIRAPASTO
(pior caso) o RMSE médio para o treinamento estratificado por potreiro foi de 15,13

kg.ha'l.dia’!, para o treinamento estratificado por tratamento foi de 8,02 kg.ha'!.dia™! e

para o treinamento nio estratificado foi de 22,39 kg.ha™! .dia™!

A figura 49(a) mostra os resultados obtidos, para o melhor caso, a partir dos trés
tipos de treinamento utilizados. Através do grafico € possivel verificar que a curva dos
valores preditos que manteve um comportamento mais proximo da curva dos valores reais
foi do treinamento nao estratificado (N), obtendo o menor RMSE de 3,21 kg hal.dia”
A figura 49(b) apresenta o comportamentos das curvas dos valores reais e preditos, para
o pior caso, utilizando os trés tipos de treinamento. E possivel verificar que a curva dos
valores preditos que que se manteve mais distante da curva dos valores reais foi a do

treinamento nao estratificado (N), com o maior RMSE de 23,56 kg.ha’1 dia

Figura 49 — Valores reais versus preditos pela RNN LSTM da estimativa instantanea de
taxa de acimulo, para o melhor e pior caso
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Fonte: Autor (2021)

A figura 50 apresenta os graficos onde € possivel analisar a correlagao entre os va-
lores reais e preditos, permitindo verificar se ha linearidade entre os valores para o melhor
€ pior caso, com seus respectivos treinamentos. A figura 50(a) apresenta a correlacdo para
o potreiro P20 Infestado (melhor caso), através da regressdo linear foi possivel calcular
um R? linear de 0,98 e um coeficiente angular de 1°. Para o potreiro P21 MIRAPASTO
(pior caso) a correlag@o entre valores reais e preditos pelo treinamento ndo estratificado

(N) é apresentado na figura 50(b), com um R2 linear de 0,74 e um coeficiente angular de
1,18°.
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Figura 50 — valores reais e preditos de taxa de acimulo, para melhor e pior caso

(a) Melhor Caso (N) (b) Pior Caso (N)
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Fonte: Autor (2021)

Através da figura 51 € possivel verificar a distribui¢do dos valores reais, preditos
e também da diferenca entre o valor real e o predito para cada uma das datas, chamado de
erro. A figura 51(a) apresenta a distribui¢c@o para o melhor caso a partir do treinamento nao
estratificado (N), podendo verificar que a dispersdo dos valores reais € maior do que dos
valores preditos, havendo semelhanca entre seus valores maximos e também a ocorréncia
de um outlier superior em cada conjunto de valores. A figura 51(b) mostra que, para o
potreiro P20 Infestado (pior caso) a partir do treinamento nao estratificado (N), a dispersao
dos valores reais € maior em relacao a dispersao dos valores prefitos, ocorrendo um outlier
no conjunto de valores preditos e uma diferenca considerdvel entre os valores maximos
de cada conjunto. A partir do valor minimo expresso pelo conjunto de dados de erro é
possivel constatar a ocorréncia de uma predi¢ao bem menor do que se comparado ao valor

real.

5.4.2 Resultados do Modelo Ajustado com Conjunto B

Com o objetivo de flexibilizar as entradas referentes a dados de pastagem, foi utili-
zado o Conjunto B, no qual a drea total estd dividida em nove potreiros, com os seguintes
manejos: em P1, P2 e P7 € aplicado o tratamento Campo Nativo Melhorado (CNM), em
P3, P6 e P8 o tratamento Campo Nativo (CN) e em P4, P5 e P9 o tratamento Campo
Nativo Fertilizado (CNF). Para realizar a predic@o instantanea, para todos os potreiros,

foram utilizados 39 dados para treinamento (76,5%) e 12 dados para teste (23,5%).
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Figura 51 — Graficos de caixa, do melhor e pior caso, que mostram os valores maximos e
minimos reais, preditos e de erro, de taxa de acimulo
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Fonte: Autor (2021)

A figura 52 ilustra a estimativa de taxa de acimulo instantanea ao longo do tempo
usando as abordagens dos trés tipos de treinamento. Para o potreiro P6 (melhor caso) o
RMSE médio foi de 9,27 kg.ha™!.dia! para o treinamento estratificado por potreiro, para
o treinamento estratificado por tratamento foi de 4,43 kg.ha'!.dia”! e para o treinamento
nio estratificado foi de 5,01 kg.ha'!.dia’! e para o potreiro P2 (pior caso) o RMSE médio
para o treinamento estratificado por potreiro foi de 11,09 kg.ha!.dia’!, para o treinamento
estratificado por tratamento foi de 14 kg.ha'!.dia™! e para o treinamento néo estratificado
foi de 15,3 kg.ha'!.dia™!.

A figura 52(a) mostra os resultados obtidos, para o melhor caso, a partir dos trés
tipos de treinamento utilizados. Através do grafico é possivel verificar que a curva dos
valores preditos que manteve um comportamento mais préximo da curva dos valores re-
ais foi do treinamento estratificado por tratamento (T), obtendo o menor RMSE de 3,72
kg.ha'l.dia!. A figura 52(b) apresenta o comportamentos das curvas dos valores reais e
preditos, para o pior caso, utilizando os trés tipos de treinamento. E possivel verificar que
a curva dos valores preditos que que se manteve mais distante da curva dos valores reais
foi a do treinamento nao estratificado (N), com o maior RMSE de 16,3 kg.ha‘1 dial,

A figura 53 apresenta os graficos onde é possivel analisar a correlacdo entre os
valores reais e preditos, permitindo verificar se ha linearidade entre os valores para o me-
lhor e pior caso, com seus respectivos treinamentos. A figura 53(a) apresenta a correlagao
para o potreiro P6 (melhor caso), através da regressio linear foi possivel calcular um R?

linear de 0,9 e um coeficiente angular de 0,94°. Para o potreiro P2 (pior caso) a correla-
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Figura 52 — Valores reais versus preditos pela RNN LSTM da estimativa instantanea de
taxa de acumulo, para o melhor e pior caso
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Fonte: Autor (2021)

cdo entre valores reais e preditos pelo treinamento ndo estratificado (N) € apresentado na

figura 53(b), com um R? linear de 0,83 e um coeficiente angular de 1,04°.

Figura 53 — valores reais e preditos de taxa de acimulo, para melhor e pior caso
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Fonte: Autor (2021)

Através da figura 54 € possivel verificar a distribuicdo dos valores reais, preditos
e erro. A figura 54(a) apresenta a distribui¢do para o melhor caso a partir do treinamento
estratificado por tratamento (T), podendo verificar que hd semelhanca entre seus valores
maximos. A figura 54(b) mostra que, para o potreiro P2 (pior caso) a partir do treinamento
nao estratificado (N), a dispersao dos valores reais ¢ maior em relacdo a dispersao dos

valores preditos, havendo diferenca consideravel entre os valores maximos.
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Figura 54 — Graficos de caixa, do melhor e pior caso, que mostram os valores maximos e
minimos reais, preditos e de erro, de taxa de acimulo
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Fonte: Autor (2021)

5.4.3 Resultados do Modelo Ajustado com a unido dos Conjuntos A e B

Para poder analisar a capacidade do modelo em realizar o aprendizado através de
fontes variadas de dados de pastagem, foi feita a unido entre os conjuntos de dados A e B
para o melhor caso observado, ou seja, treinamento estratificado por tratamento. Através
da unido dos conjuntos de dados de treinamento dos potreiros com tratamentos semelhan-
tes, para os tratamentos Infestado/CN o conjunto total de amostras de treinamento foi de
186 amostras e para os tratamentos MIRAPASTO/CNM e MIRAPASTO/CNF foi de 180
amostras. Foram feitas 10 repeti¢des utilizando o treinamento estratificado por tratamento
(T), o menor RMSE foi considerado o melhor caso e o maior RMSE foi considerado o
pior caso.

Realizando os testes a partir da unido Infestado/CN foram obtidos o melhor e
pior caso para os potreiros que recebem ou tratamento Infestado ou tratamento CN. A
figura 55 ilustra a estimativa de taxa de acimulo instantanea ao longo do tempo usando
as abordagens dos trés tipos de treinamento. Para o potreiro P8 (melhor caso) o RMSE
médio para o treinamento estratificado por tratamento foi de 4,79 kg.ha'!.dia™! e para o
potreiro P21 Infestado (pior caso) o RMSE médio para o treinamento estratificado por
tratamento foi de 21,5 kg.ha‘l dia™,

A figura 55(a) mostra os resultados obtidos para o melhor caso. Através do grafico
€ possivel verificar que a curva dos valores preditos manteve um comportamento similar

a curva dos valores reais com menor RMSE obtido de 3,79 kg.ha'!.dia™!. A figura 55(b)
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apresenta o comportamentos das curvas dos valores reais e preditos, para o pior caso, €
possivel verificar que a curva dos valores preditos manteve um comportamento similar

em metade dos pontos se comparada a curva dos valores reais , com o maior RMSE de

24,12 kg.ha'!.dia!.

Figura 55 — Valores reais versus preditos pela RNN LSTM da estimativa instantanea de

taxa de acumulo, para o melhor e pior caso
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Fonte: Autor (2021)

A figura 56 apresenta os graficos onde € possivel analisar a correlacdo entre os
valores reais e preditos, permitindo verificar se ha linearidade entre os valores para o
melhor e pior caso. A figura 56(a) apresenta a correlacio para o potreiro P8 (melhor caso),
através da regressdo linear foi possivel calcular um R? linear de 0,93 e um coeficiente
angular de 1,13°. Para o potreiro P21 Infestado (pior caso) a correlagdo entre valores
reais e preditos é apresentado na figura 56(b), com um R? linear de 0,64 e um coeficiente
angular de 1,24°.

Através da figura 57 € possivel verificar a distribui¢do dos valores reais, preditos
e erro. A figura 57(a) apresenta a distribuicao para o melhor caso, podendo constatar que
os valores dos primeiros quartis sdo consideravelmente semelhantes entre os conjuntos de
valores reais e preditos. A figura 57(b) mostra que, para o potreiro P21 Infestado (pior

caso), a dispersdo dos valores reais € maior em relacio a dispersdo dos valores preditos,

havendo diferenga considerdvel entre os valores maximos.
Realizando os testes a partir da unido MIRAPASTO/CNM foram obtidos o me-

lhor e pior caso para os potreiros que recebem ou tratamento MIRAPASTO ou tratamento
CNM. A figura 58 ilustra a estimativa de taxa de acimulo instantanea ao longo do tempo

usando as abordagens dos trés tipos de treinamento. Para o potreiro P7 (melhor caso) o
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Figura 56 — Valores reais e preditos de taxa de acimulo, para melhor e pior caso

(a) Melhor Caso (T) (b) Pior Caso (T)
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Fonte: Autor (2021)

Figura 57 — Gréficos de caixa, do melhor e pior caso, que mostram os valores maximos e
minimos reais, preditos e de erro, de taxa de acimulo
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RMSE médio para o treinamento estratificado por tratamento foi de 6,75 kg.ha'!.dia’! e
para o potreiro P21 MIRAPASTO (pior caso) o RMSE médio para o treinamento estrati-
ficado por tratamento foi de 15,31 kg.ha™'.dia™!.

A figura 58(a) mostra os resultados obtidos para o melhor caso. Através do gréafico
€ possivel verificar que a curva dos valores preditos manteve um comportamento similar
a curva dos valores reais com menor RMSE obtido de 5,92 kg.ha'!.dia!. A figura 58(b)
apresenta o comportamentos das curvas dos valores reais e preditos, para o pior caso, €
possivel verificar que a curva dos valores preditos manteve um comportamento similar na
maioria dos pontos se comparada a curva dos valores reais, porém, havendo uma maior
diferenca nos valores de cada ponto, com o maior RMSE obtido de 18,04 kg.ha‘l.dia'l.

Figura 58 — Valores reais versus preditos pela RNN LSTM da estimativa instantanea de
taxa de acumulo, para o melhor e pior caso

(a) Melhor Caso (T) (b) Pior Caso (T)
1201 -e- Real P7 1201 -e- Real P21 MIRA
Predito P7 Predito P21 MIRA
100 1 100 ”
SN
80 1 80 S
Vi \
% 60 % 60 o é \ Wt
2 ) k; FAN ! : -
2 404 \ T 40 / N , \ o
o \ 7@\ 'S Pttt ) E / ‘e 7 \ ’
\ AN RN , S\ / \ ’ \ ’
20 oSN e . Y N 201 @ N \ /.
, \ 4 \‘/ S S . \\ Y, ‘.\/’.\\ Y
-20 -20
-40 -40
O ® . NP S S D a® W
& o Q@,e"b S @ 09’@ A0S 0 (W 012 o a2 a0 0¥ 1@,‘?’ ,Lgxﬂ 10\’9 1@,‘3 1@,‘3 \,LQ«B ,LQ\,‘* \1& \1@“9
NS T AT Y L L Y T O O 9 A0 o P S O M e g1 e
B e P N N\ SN\ S \ S\ S S S S NS 2007 0 > o a0 @O A @O

Fonte: Autor (2021)

A figura 59 apresenta os graficos onde é possivel analisar a correlacdo entre os
valores reais e preditos, permitindo verificar se ha linearidade entre os valores para o
melhor e pior caso. A figura 59(a) apresenta a correlacao para o potreiro P7 (melhor caso),
através da regressdo linear foi possivel calcular um R? linear de 0,95 e um coeficiente
angular de 0,98°. Para o potreiro P21 MIRAPASTO (pior caso) a correlag@o entre valores
reais e preditos é apresentado na figura 59(b), com um R? linear de 0,9 e um coeficiente
angular de 1,15°.

Através da figura 60 é possivel verificar a distribui¢do dos valores reais, preditos e
erro. A figura 60(a) apresenta a distribui¢ao para o melhor caso, podendo constatar que ha
similaridade entre os valores maximos dos conjuntos de valores reais e preditos. Através

do outlier presente no conjunto de valores de erro € possivel constatar que houve uma
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Figura 59 — valores reais e preditos de taxa de acimulo, para melhor e pior caso

(a) Melhor Caso (T) (b) Pior Caso (T)
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Fonte: Autor (2021)

predi¢cdo consideravelmente menor do que o valor real. A figura 60(b) mostra que, para o
potreiro P21 MIRAPASTO (pior caso), a dispersao dos valores reais ¢ maior em relacio a

dispersdo dos valores preditos, havendo diferenga considerdvel entre os valores maximos.

Figura 60 — Graficos de caixa, do melhor e pior caso, que mostram os valores maximos e
minimos reais, preditos e de erro, de taxa de acimulo
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Fonte: Autor (2021)

Realizando os testes a partir da unido MIRAPASTO/CNF foram obtidos o melhor
€ pior caso para os potreiros com esses tipos de tratamento. A figura 61 ilustra a estimativa
de taxa de acimulo instantdnea ao longo do tempo usando as trés abordagens de treina-
mento. Para o potreiro P4 (melhor caso) o RMSE médio para o treinamento estratificado
por tratamento foi de 6,12 kg.ha'!.dia™! e para o potreiro P21 MIRAPASTO (pior caso) o

RMSE médio para o treinamento estratificado por tratamento foi de 20,34 kg.ha'!.dia!.
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A figura 61(a) mostra os resultados obtidos para o melhor caso. Através do grafico
€ possivel verificar que a curva dos valores preditos manteve um comportamento similar
a curva dos valores reais com menor RMSE obtido de 4,36 kg.ha'!.dia!. A figura 61(b)
apresenta o comportamentos das curvas dos valores reais e preditos, para o pior caso, €
possivel verificar que a curva dos valores preditos manteve um comportamento similar na
maioria dos pontos se comparada a curva dos valores reais, porém, havendo uma maior

diferenca nos valores de cada ponto, com o maior RMSE obtido de 22,53 kg.ha™!' .dia’!

Figura 61 — Valores reais versus preditos pela RNN LSTM da estimativa instantanea de
taxa de acimulo, para o melhor e pior caso
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Fonte: Autor (2021)

A figura 62 apresenta os graficos onde € possivel analisar a correlagdo entre os
valores reais e preditos, permitindo verificar se hd linearidade entre os valores para o
melhor e pior caso. A figura 62(a) apresenta a correlagdo para o potreiro P4 (melhor caso),
através da regressdo linear foi possivel calcular um R? linear de 0,97 e um coeficiente
angular de 1,03°. Para o potreiro P21 MIRAPASTO (pior caso) a correlag@o entre valores
reais e preditos é apresentado na figura 62(b), com um R? linear de 0,86 e um coeficiente
angular de 1,15°.

Através da figura 63 € possivel verificar a distribuicdo dos valores reais, preditos
e erro. A figura 63(a) apresenta a distribui¢do para o melhor caso, podendo constatar
que hd similaridade entre os valores minimos e mdximos dos conjuntos de valores reais
e preditos. A figura 63(b) mostra que, para o potreiro P21 MIRAPASTO (pior caso), a
dispersao dos valores reais € maior em relacao a dispersao dos valores preditos, havendo

diferenca considerdvel entre os valores maximos.
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Figura 62 — valores reais e preditos de taxa de acimulo, para melhor e pior caso
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Figura 63 — Graficos de caixa, do melhor e pior caso, que mostram os valores maximos e
minimos reais, preditos e de erro, de taxa de acimulo
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5.4.4 Resultados do Modelo Ajustado do Conjunto A para Predicao Futura

Para a realizacdo dos experimentos para predicao futura de taxa de acimulo uti-

lizando o conjunto de dados A, foi definido o treinamento estratificado por tratamento

utilizando para cada potreiro o conjunto de treinamento do respectivo tratamento. Por

exemplo, para o potreiro P20 Infestado, o conjunto de dados de treinamento do trata-

mento Infestado (P20 + P21). O total de amostras para o tratamento Infestado foi de 69 e

para o tratamento MIRAPASTO foi de 63.

Figura 64 — Valores para estimativa futura de taxa de acumulo, reais versus preditos pela
RNN LSTM para cada uma das subdreas de estudo, para treinamento estratificado por

tratamento (T)
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(b) Potreiro 20 MIRAPASTO
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Para que a rede obtivesse melhores resultados, foi utilizado no conjunto de dados

de teste o valor de taxa de acumulo real do més em que se deseja realizar a previsao

porém, do ano anterior. A figura 64 apresenta a curva dos valores reais e o valor predito
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para a rede ap6s 15 dias da dltima coleta de amostras de pastagem. A figura 64(a) mostra
que para todos os potreiros a predi¢do gerou um resultado dentro do intervalo observado

nos valores reais apresentados no grafico.

5.5 Avaliacao do NDVI e teste com K-means

Com a aquisicao das imagens de satélite, foi possivel a criacdo do método indireto
de obtencdo de informagdes sobre a pastagem. Para a execu¢do do método indireto foi

necessario seguir 0s seguintes passos:

e Aquisicdo das imagens de satélite;

Criagdo dos arquivos shapefile para cada uma das areas de interesse;

Recorte das imagens de satélite;

Calculo do NDVI;

Armazenamento das informagdes do NDVI, data das imagens e informacdes das

areas no banco de dados.

A partir dessa sequéncia, pode-se realizar os testes e obter resultados. Primei-
ramente foram calculados os NDVI de cada subdrea, como o modelo de predi¢ao para
dados de corte, utiliza as subdreas das gaiolas, foram calculados os NDVI de cada uma
das subdreas onde estao localizadas as gaiolas. Apoés isso, foram feitas operagdes estatis-
ticas e obtidos os valores de NDVI médio, desvio padrdo e variincia para cada uma das
subdreas. Por fim, esses valores foram inseridos no banco de dados. Vale ressaltar que
o script que gera as entradas para o modelo de predicdo para o NDVI, também leva em
conta os fatores climaticos, os tamanhos das subdreas e da area total, assim como é feito
quando se utiliza dados de corte da pastagem.

A figura 65 ilustra o resultado para cada uma das subdreas. Ou seja, 65(a), 65(b),
65(c) e 65(d) mostram os NDVI calculados para o Potreiro 20 Infestado, Potreiro 20
MIRAPASTO, Potreiro 21 Infestado e Potreiro 21 MIRAPASTO, respectivamente.

Com o objetivo de validar os resultados do script proposto para o cdlculo do
NDVI, foram comparados os resultados obtidos com a sua utilizacdo (figura 66) e os
resultados obtidos com a utilizacdo do software QGIS (figura 67), visto que esse € um
dos softwares SIG mais utilizados no mercado, ja que € gratuito e de codigo-fonte aberto,
além de disponibilizar um grande nimero de funcionalidades para a realizacdo de ope-

racdes com imagens georreferenciadas. A figura 67 apresenta o resultado do NDVI cal-



Figura 65 — Resultado do célculo de NDVI para as diferentes subdreas (potreiros)

(a) NDVI para o Potreiro 20 Infestado (b) NDVI para o Potreiro 20 MIRAPASTO
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culado pelo software. E possivel notar que em ambos os resultados o comportamento do
NDVI € igual, porém, havendo uma pequena diferenca na escala de cores entre o script e
o software. Vale ressaltar que as imagens utilizadas para calcular o NDVI apresentado na

figura 66 e na figura 67 foram as mesmas.

Figura 66 — Resultado do cdlculo de NDVI para a érea total de interesse

NDVI - Area Total - 2020-04-05
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Fonte: Autor (2021)

Ap0s realizados os célculos do NDVI para cada uma das subdreas de interesse, é
possivel gerar as entradas tanto para realizacdo da predicao de taxa de acimulo, tanto para
o presente quanto para o futuro, substituindo o valor de MF de fora da gaiola pelo valor
de NDVI da data mais préxima. A figura 68 apresenta os resultados de predicao para
o presente para todas as subdreas de estudo, gerando um RMSE de 10,15 kg.ha'! .dia’!,
para o potreiro P20 Infestado, Para o potreiro P20 MIRAPASTO o RMSE foi de 33,34
kg.ha!l.dia”! e para os potreiro P21 Infestado e P21 MIRAPASTO o RMSE foi de 6,25
kg.hal.dia! e 19,28 kg.ha!.dia’!, respectivamente. E possivel notar que o comporta-
mento das curvas € inverso tanto para o potreiro P20 Infestado (figura 68(a)), quanto para
o potreiro P20 MIRAPASTO (figura 68(b)). Ja para o potreiro P21 Infestado (figura 68(c))
o comportamento das restas € igual e para o potreiro P21 MIRAPASTO (figura 68(d)) é
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Figura 67 — NDVI calculado com o software QGIS para a area total de estudo
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igual na metade dos casos.

A figura 69 apresenta os resultados gerados pelo modelo de predi¢do, e é possivel
verificar o comportamento da curva com os valores reais de taxa de actimulo versus o
valor predito para o intervalo de 15 dias. As figuras 69(a) e 69(b) apresentam os resultados
obtidos para o Potreiro 20, no tratamento Infestado e MIRAPASTO, respectivamente, €
possivel notar que o valor de taxa de acimulo predito estd fora do intervalo dos valores
reais presentes nos pontos de anteriores. As figuras 69(c) e 69(d) apresentam os resultados
obtidos para o Potreiro 21, no tratamento Infestado e MIRAPASTO, respectivamente, e
também € possivel verificar que os valores preditos extrapolam o intervalo de valores
reais.

Complementarmente, em funcao da disponibilidade das imagens da drea de inte-
resse, foram realizados experimentos preliminares buscando identificar uma melhor divi-
sdo das subdreas. Uma das limitagdes do método de amostragem direta se deve ao fato
das gaiolas, utilizadas para isolar a drea de corte, serem posicionadas onde a pastagem
representa melhor a subdrea em questdo, a partir de uma avaliacdo visual in loco por um
profissional. Com o objetivo de aperfeicoar as divisdes das subéreas, foi criado um script
para a classificacdo das imagens e com isso verificar se existia a possibilidade de utiliza-

cdo de um método automatico para dividir as dreas. Através do pacote Python chamado
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Figura 68 — Valores de taxa de acumulo preditos pela RNN LSTM, utilizando NDVI,
para o presente para cada uma das subdreas de estudo
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Figura 69 — Valores de taxa de acimulo preditos pela RNN LSTM para o futuro,
utilizando valores de NDVI, para cada uma das subareas de estudo
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(b) Grifico de linha apresentando valores reais e
predito do NDVI para a subdrea, chamada de
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(d) Gréfico de linha apresentando valores reais e
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sklearn € possivel utilizar um algoritmo de clustering, chamado K-means, onde através
de operacdo estatistica, especificamente a média, agrupa os pixels mais similares, em
k grupos, onde o nimero k é definido pelo usudrio, foi testado diferentes valores de k,
sendo o valor 8 apresentando um resultado mais satisfatorio. A figura 70 mostra na sua
esquerda a imagem original e na sua direita o resultado da classificacdo, cada uma das
cores representa um grupo diferente e a cor preta representa a drea em que nao faz parte

do estudo.

Figura 70 — Imagem original e o resultado do algoritmo de classificacio K-means

Fonte: Autor (2021)

5.6 Visualizacao com Mapa Tematico e GIF animada

A figura 71 apresenta o mapa temdtico, criado com o objetivo de tornar mais
intuitivo para o usudrio a visualiza¢do dos resultados, através das cores, além de gerar
alertas sobre o ajuste da carga animal presente em cada um dos potreiros. O alerta €
representado pelo circulo no limite inferior direito (para os potreiros P20 Infestado e P21
Infestado) e esquerdo (para os potreiros P20 MIRAPASTO e P21 MIRAPASTO). Caso o
usudrio clique no circulo, é apresentada uma mensagem, variando de acordo com a cor
do circulo, para a cor seja verde, a mensagem serd de inserir animais na area, para a cor
amarela, serd de manter a quantidade de animais e vermelha serd de retirar animais. A

colorac@o do mapa € feita através do intervalo de [0, +150], recebendo a cor vermelha no
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caso do valor ser minimo extremo (0) e verde caso o valor seja mdximo extremo (150). A
coloragdo do circulo de alerta serd definida a partir da soma entre a MF do més anterior e
a taxa de acdmulo predita, caso esse valor seja maior do que 12% da carga animal, a cor
serd verde, caso o resultado seja menor do que 12% da carga animal, a cor serd vermelha
e se o resultado for igual, a cor serd amarela. No mapa apresentado (figura 71) mostra que
para todos os potreiros a soma entre MF e taxa de acimulo se manteve superior aos 12%
da carga animal.

Figura 71 — Mapa temdtico com valores de taxa de acimulo preditos pela RNN LSTM

para o futuro, utilizando dados histdricos de pastagem, para cada uma das subdreas de
estudo apresentados no mapa de vegetacao

Leaflet | Data by © OpenSireeiMap, under ODbL., Esii

Fonte: Autor (2021)

A figura 72 apresenta o resultado do modelo de predicao para o futuro, utilizando
valores de NDVI, na forma de mapa de vegetacdo. Vale ressaltar que os parametros e o
método de criacdo do mapa com valores de taxa de acimulo preditos utilizando valores de
MF (figura 71) e valores de taxa de acimulo preditos utilizando valores de NDVT (figura
72) foi o mesmo, ou seja, o intervalo utilizado para coloragdo do mapa e dos circulos de

alerta, foram iguais.
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Figura 72 — Mapa tematico com valores de taxa de acimulo preditos pela RNN LSTM
para o futuro, utilizando NDVI, para cada uma das subareas de estudo apresentados no
mapa de vegetacao

Leaflet | Data by ® OpenStreetMap, under. ODbL, Esii

Fonte: Autor (2021)

Com o objetivo de visualizar o comportamento temporal do NDVI calculado para
a area total, foi criada uma GIF animada. Através da figura 73 é possivel analisar as
seis primeiras sequéncias de imagens obtidas na animagdo, podendo assim, analisar o

comportamento ao longo de seis amostras.

5.7 Consideracoes Finais

A partir dos resultados € possivel verificar que a acurdcia do médulo de predi¢ao
foi superior a obtida por Schulte (2019) e se manteve com percentuais satisfatérios na
maioria dos casos. Também foi possivel validar a biblioteca PyETo que realiza o cdlculo
de evapotranspiragdo através do método de Penman-Monteith (1998). Os valores de eva-
potranspiracao estdo significativamente préximos dos valores calculados manualmente na
Embrapa - Pecudria Sul, o que confirmou a viabilidade e relevancia de automatizar essa
etapa do processo, tendo em vista a sua complexidade e necessidade de interpretacao de
um nimero amplo de varidveis.

Também foi possivel mensurar o erro dos modelos de previsdo meteoroldgica. Os
valores de previsdo e os valores reais obtidos através da estacdo automdtica podem ser
vistos na tabela 4. Além disso, foi possivel validar o médulo de coleta automatizada de

dados meteoroldgicos, de previsdo meteoroldgica e do satélite Sentinel-2.
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Figura 73 — Seis primeiras imagens presentes na GIF animada criada para visualizagao

do comportamento do NDVI ao longo do tempo
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Tabela 4 — Valores de previsdo meteoroldgica e dados reais da estacao automatica do
INMET para o ano de 2019 (°C)

Estacao NOAA CPTEC
automatica
Dia Tmax Tmin Tmax  Tmin  Tmax Tmin
15/11 19 17,6 23,88 18,27 24 10
16/11 20,3 18,5 19,09 13,23 27 11
17/11 234 21,6 21,5 15,45 28 13
18/11 25 23,5 23,09 16,85 29 13
19/11 24,8 23,1 20,07 13,95 30 14
20/11 25,2 23,7 19,75 15,62 33 16

Fonte: Autor (2021)

Através dos valores apresentados (tabela 4) € possivel notar que o modelo global
do NOAA apresenta valores mais proximos dos reais coletados pela estacdo automadtica.
Também € possivel notar que a diferenca entre os valores de previsao x real sdo maio-
res em relacdo a temperatura minima comparado a diferenca em relagdo a temperatura
maxima.

Em virtude dos experimentos realizados no mddulo de predi¢do, contatou-se que
havia a oportunidade de implementar melhorias para tornar o modelo apresentasse resul-
tados mais satisfatérios. A acurdcia da predicao do modelo original, com os refinamentos
feitos nas entradas do modelo, apresentou melhoras significativas, porém, observou-se a
necessidade de alterar a varidvel de saida do modelo para taxa de acimulo com o intuito
de aprimorar a generalizacdo do modelo, ficando assim mais f4cil para o usudrio final
aplicar diretamente a taxa de acimulo predito e a MF atual de fora da gaiola para assim
poder realizar o ajuste na taxa de lotagdo da 4rea.

O uso do NDVI representa, a médio prazo, a oportunidade de adquirir uma maior
quantidade de amostras sobre uma area de interesse (unidade de manejo de pastejo) para
utilizar no modelo de predicao, caso seja realizado o cdlculo do NDVI para o ponto exato
onde estd presente a gaiola e ndo s6 o NDVI médio da subdrea, com isso, substituindo
tanto o valor de MF de fora da gaiola quando o MF de dentro da gaiola.

A visualizacdo dos resultados através de mapas se torna muito mais agraddvel e
intuitiva, além de dar informac¢des que auxiliem o produtor na tomada de decisdo, ou
seja, informando-o se ha necessidade de retirar, manter ou inserir animais na rea naquele

periodo em estudo. A GIF animada auxilia o produtor na visualiza¢do do comportamento
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temporal da pastagem, visto que o NDVI vai ser diretamente influenciado se a pastagem
estiver seca, estiver verde, se houver pouca cobertura do solo, etc.

A realizacdo da divisdo da drea de forma automatizada se mostrou insatisfatoria,
visto que classifica dreas similares muito espagadas geograficamente e de maneira muito

heterogénea, com isso resultaria em muitas subdivisdes na area.
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6 DISCUSSAO

A automatizacdo da coleta de dados se mostra uma funcionalidade muito impor-
tante do sistema, visto que ndo demanda muito esfor¢o do usudrio e diminui a interacao
com o sistema, além da redu¢do no tempo de aquisi¢ao.

A adaptacgdo da inser¢do de dados de pastagens referentes a outras dreas, ou seja, a
utilizacdo de diferentes conjuntos de dados de pastagem para treinamento e teste, mostrou
que o modelo de predi¢do mantém o comportamento esperado, ja que obteve melhores re-
sultados (treinamento estratificado por tratamento (T)) da mesma maneira que nos testes
utilizando somente o conjunto de dados A. Além disso, a unido entre os conjuntos de
dados A e B, mostrou que o modelo manteve acurdcia satisfatoria, apesar das diferen-
tes fontes de dados. Havendo uma relativa melhora devido ao aumento no nimero de
amostras de treinamento. A comprovagdo de que o modelo apresenta melhores resultados
quando treinado com tratamentos similares, se dd pelo fato de que quando treinado com
conjunto de dados Infestado ou MIRAPASTO, e testado com respectivos potreiros que
recebem tratamento similar, a acuracia do modelo se mantém satisfatoria.

Através dos experimentos realizados no médulo de predi¢do, foram observados
alguns fatores importantes que ainda devem ser tratados no sistema para que atinja a
melhor acuricia possivel, como por exemplo, como lidar com valores negativos preditos
pelo modelo, além, da modelagem do conjunto de dados de treinamento, verificando quais
varidveis causam mais impacto no modelo de predicdo. Para a realizacdo da predi¢cao
futura, atualmente feita utilizando o valor de taxa de acuimulo do més correspondente,
porém, no ano anterior, pode acarretar numa redu¢do na acurdcia do modelo, visto que
mesmo que sejam meses iguais, pode ocorrer uma diferenga climdtica de um ano para o
outro, impactando significativamente no valor de taxa de acimulo real.

Atualmente o modelo de predi¢do € dito como uni-variate, ou seja, realiza a pre-
dicdo somente de uma varidvel, chamada de varidvel de saida. Como existem relacao de
dependéncia entre MF e taxa de acimulo, caso ndo se tenha o valor de de MF de fora
da gaiola, por exemplo, seria importante adaptar ao modelo a capacidade de predicao,
chamada multivariate, ou seja, realizar a predicao, ou aceitar mais de uma varidvel como
saida do modelo.

Para realizar o refinamento do modelo de predi¢do foi feita uma anélise do con-
junto de dados de treinamento e teste, com a utilizacdo da data de maneira integral no

modelo original, foi buscada uma alternativa em como representar de maneira mais clara
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para a RNN LSTM a informacdo das diferentes estagdes do ano, jd que a data causava
muita variabilidade no conjunto de dados, ja que dificilmente havia coleta de amostras de
pastagem em dias iguais de anos diferentes. Apds isso, observou-se que a necessidade
de incorporar ao modelo de maneira explicita, a informacao de taxa de acimulo, mesmo
que anteriormente existissem todas as informagdes necessdrias para o cédlculo de taxa de
actimulo, ou seja, MF de fora e dentro da gaiola e também a quantidade de dias entre uma
coleta e outra, para que a RNN LSTM obtivesse a informacao do quanto a pastagem cresce
em condicdes meteoroldgicas especificas. Com a mesma linha de pensamento observou-
se a necessidade de explicitar a informagao de carga animal no conjunto de dados, para
que a RNN LSTM coletasse a informacao do quanto a carga animal impactava no valor
de MF de fora da gaiola, ndo atribuindo somente as condi¢des climéticas.

Para estimar a confiabilidade do método indireto foi feita a regressao linear entre
os valores de NDVI e reais de corte da pastagem. Para expressar a correlacdo entre as
variaveis, foi utilizado o teste que mede a relagdo estatistica, chamado coeficiente de cor-
relacdo de Pearson, que varia de -1 a 1. Foram feitos os testes com os valores de cada
ponto onde estdo localizadas as gaiolas e ndo os valores médios de cada subdrea. Impor-
tante ressaltar que como as datas de corte e das imagens ndo sdo iguais, foram utilizadas
as imagens obtidas na data mais proxima do corte. Caso o valor do coeficiente seja maior
que 0, representa que as varidveis estdo diretamente relacionadas, ou seja, quando uma
aumenta a outra também aumenta e quanto mais préximo de 1 maior € a relacdo entre elas.
Se o coeficiente for menor que 0, significa que as varidveis sdo inversamente relacionadas,
ou seja, quando uma diminui a outra aumenta ou vice-versa € quanto mais proximo de -1
maior € a relag@o entre elas. Ja no caso do coeficiente ser 0, significa que as varidveis nao
estdo correlacionadas.

Através da tabela 5 € possivel verificar os valores do coeficiente para cada uma
das gaiolas posicionadas nos potreiros. A tabela 5(a) apresenta os valores para o potreiro
20 Infestado, nesse cenario os valores de NDVI e de corte estao diretamente relacionados
na Gaiola 1, inversamente relacionados na Gaiola 4 e nao estdo relacionados na Gaiola 5.
Para o tratamento MIRAPASTO ¢€ possivel verificar, através da tabela 5(b), que na Gaiola
1 os valores ndo estdo relacionados e nas Gaiolas 3 e 5 estdo diretamente relacionados.
Os valores apresentados na tabela 5(c) sdo referentes ao potreiro 21 Infestado e € possivel
notar que na Gaiola 1 a relagdo € direta, na Gaiola 3 ndo hé relacdo e na Gaiola 5 a relagao
¢ inversa. Para o tratamento MIRAPASTO a relagdo € inversa em todas as gaiolas, como

mostra a tabela 5(d). A partir disso pode-se constatar que na maioria dos casos o NDVI
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apresentou correlagdo com o valor real de pastagem obtido através do corte, seja uma

relacdo direta ou inversa.

Tabela 5 — Correlagdo entre valores de NDVI e reais para cada uma das gaiolas utilizadas
nos potreiros 20 e 21

(a) Valores referentes ao potreiro 20 Infestado (b) Valores referentes ao potreiro 20 MIRAPASTO
Gaiola 1 Gaiola 4 Gaiola 5 Gaiola 1 Gaiola 3 Gaiola 5
0.88 -0.28 0 -0.06 0.28 0.64
(c) Valores referentes ao potreiro 21 Infestado (d) Valores referentes ao potreiro 21 MIRAPASTO
Gaiola 1 Gaiola 3 Gaiola 5 Gaiola 1 Gaiola 2 Gaiola 4
0.35 0.05 -0.14 -0.31 -0.47 -0.15

Fonte: Autor (2021)

A apresentacao dos resultados de maneira gréfica, através da utilizacao de mapas
de vegetacdo e a GIF, torna o sistema mais amigavel ao usudrio e a compreensio dos
resultados fica mais intuitiva, j4 que através da coloracdo do mapa o usudrio ja pode
visualizar o estado da pastagem, mesmo que ndo faca uma andlise mais profunda. A
visualizacdo gréifica também possibilitou notificar o usudrio sobre a taxa de lotacdo para
cada uma das dreas, com isso, auxilia efetivamente na tomada de decisdo. A utilizacao
de uma GIF animada para o usudrio poder ver o comportamento temporal da pastagem
além de auxiliar a andlise da pastagem em diferentes épocas e estacdes do ano, expde os
resultados do método indireto desenvolvido.

Existem dois sistemas comerciais chamados de Farmote System' e Pasture.io?.
Farmote System faz uma combinacio entre imagens multiespectrais obtidas por satélite
e sensores posicionados na drea da pastagem, com isso, € possivel obter informacdes
sobre a pastagem, como crescimento. Os resultados obtidos sdo disponibilizados em
uma plataforma web compativel com dispositivos moveis. J4 o sistema Pasture.io ndo é
focado somente no crescimento da pastagem, também oferece informagdes sobre a oferta
de forragem em um determinado local, unindo dados climdticos e imagens de satélite.
A tabela 6 apresenta uma comparacao dos sistemas, exibindo funcionalidades e aspectos

presentes em cada um dos sistemas, devido a ndo ter acesso a algumas informag¢des, nem

todos os aspectos puderam ser comparados e estdo representados por um tragco na tabela.

Uhttps://farmote.com/
Zhttps://pasture.io/
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Tabela 6 — Funcionalidades e aspectos dos sistemas

TouceiraTech Pasture.io Farmote
System
Pastagem Nativa - -
Método indireto Sim Sim Sim
Sensores Nao Nao Sim
Mapa de vegetacao Sim Sim Sim
GIF animada Sim Nao Nao
Dados meteorologicos Sim Sim Sim
Web Service/App Nao Sim Sim
Dados histdricos Sim Sim -
Imagens de satélite Sim Sim Sim

Fonte: Autor (2021)

A existéncia desses sistemas comerciais enfatiza a importancia do TouceiraTech
para o contexto de pecudria e também expde, a partir das semelhancas entre as funciona-
lidades dos sistemas, que o sistema atende a maioria dos requisitos necessdrios para que

possa auxiliar o pecuarista na tomada de decisdo.

6.1 Consideracoes Finais

Considerando os resultados apresentados e as discussdes, € possivel fazer um con-
traste com as questoes de pequisa e os objetivos do trabalho.

Em relagdo a primeira questao que se buscava responder, € notdvel que ficou com-
provado que € possivel propor, implementar e avaliar um protétipo de prova de conceito
de FMIS partindo de principios de pecudria de precisdo, capaz de coletar, armazenar,
processar e visualizar dados das pastagem - massa de forragem (MF) instantanea - neces-
sarios para o ajuste de taxa de lotagdo. Sobre a segunda questdo, encontrou-se limitacdes
em acessar bases de dados abertas com previsao superior a 15 dias, embora mais recente-
mente tenha sido identificada uma possivel solu¢io por meio do servico OpenWheather?
que, em tese, fornece previsdes meteoroldgicas para um periodo de 30 dias subsequente.
A terceira questdo também pdde ser respondida afirmativamente, de forma preliminar,
tendo em vista os resultados promissores obtidos com as funcionalidade relacionadas a

coleta automadtica de imagens do Sentinel-2 com 10 metros de resolugdo espacial e a au-

3https://openweathermap.org/api/forecast30
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tomatizacdo do cdlculo do NDVI para uma poligono correspondente a drea de manejo.
Sobre o objetivo geral, os resultados comprovam que houve evolugdo no processo
de desenvolvimento de um protétipo de prova de conceito, no qual foi aprimorado o mé-
todo de predi¢do originalmente desenvolvido por Schulte (2019), ndo apenas com a in-
clusdo da possibilidade de uso de amostras indiretas a partir de imagens de satélite, mas
também pelo ajuste da varidveis de entrada e do treinamento estratificado. Assim como foi
implementada e validada a funcionalidade que permitiu incorporar ao modelo de banco
de dados espacial proposto os dados de previsdo meteoroldgica referentes as regides de
interesse, acompanhada pelas funcionalidades de apresentagcdo visual dos resultados da
predi¢do, inclusive por meio de mapas da vegetacdo usando animagdes no formato GIF.
Neste contexto, nao apenas os objetivos especificos essenciais foram integralmente atingi-
dos, como também um dos objetivos desejaveis foi atendido, relacionado ao refinamento
do modelo RNN LSTM. Por outro lado, ainda ndo foi possivel avancar significativamente
na estimativa da confiabilidade de métodos indiretos ja existentes, tampouco na coleta de

dados de sensores ultrassom para estimar altura de pastagens.
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7 CONCLUSAO

De forma geral, os estudos mostraram a importancia de um método de predicao
de disponibilidade de forragem e, com o desenvolvimento do trabalho, € possivel indicar
um grande potencial de uso de um sistema baseado em FMIS no auxilio na tomada de
decisdo de uma propriedade cuja atividade principal seja a pecudria.

Com a implementacdo da coleta automatizada de dados meteoroldgicos, um dos
objetivos essenciais do trabalho, é possivel notar a significativa relevancia para o de-
senvolvimento do sistema baseado em FMIS, visto que, a insercdo manual de dados é
bastante custosa em relagdo ao tempo demandado para tal tarefa.

Os avangos nos ajustes no modelo, com destaque para o treinamento estratificado
por tratamento e para a inclusio de outras varidveis relevantes para a predi¢do, foi possi-
vel melhorar de forma expressiva a acurdcia em comparagdo com os resultados do modelo
original (SCHULTE, 2019, p. 70). Mais especificamente, enquanto que no modelo ori-
ginal, por exemplo, a raiz do erro quadrético médio era préxima a 2000 kg.ha'! em uma
das areas de manejo com tratamento equivalente ao natural (P20 Infestado), no melhor
caso do modelo ajustado com treinamento estratificado por tratamento (T) este indicador
de acurécia reduziu para cerca de 600 kg.ha’l, ou seja, em cerca de 70%. Além disso, o
modelo ajustado foi posteriormente alterado para a predi¢do da taxa de acimulo, o que
permite uma melhor comparagdo de resultados entre dreas de estudo.

Com o desenvolvimento do método indireto foi possivel constatar a capacidade
de gerar mais amostras de dados referentes a pastagem, assim, aumentar o nimero de
entradas para a RNN LSTM. Como a quantidade de entradas € diretamente proporcional
a acurdcia do modelo, por esse fato justifica-se a criagdo do método indireto, além da
reducgdo aos danos na pastagem e diminui¢do no tempo de aquisi¢do das informagdes.

Também constatou-se, a partir dos resultados gerados, que a predicao no cendrio
onde a drea estd infestada, na maioria dos casos, apresenta uma subestimacao da disponi-
bilidade de forragem. J4 para o cendrio onde hé o controle do capim-annoni, na maioria
dos casos, hd uma superestimacgdo da disponibilidade de massa de forragem.

Embora os resultados sejam preliminares, foi possivel identificar que o compor-
tamento do NDVI calculado estd de acordo com as épocas em que a pastagem fica mais
seca, ou seja, nessas épocas o valor se aproxima de 0 e em €pocas em que a pastagem fica

mais verde se aproxima de 1.
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7.1 Trabalhos Futuros

Através do desenvolvimento do sistema, foi possivel elencar funcionalidades com
o objetivo de aprimorar e tornar o sistema cada vez mais robusto para que seja possivel
auxiliar o produtor da maneira mais eficaz e eficiente possivel.

As funcionalidades elencadas e possiveis abordagens de implementagdo para o
modulo de fonte de dados, especificamente o método indireto de coleta de dados da pas-

tagem e também os dados de previsdo meteoroldgica, sdo apresentadas a seguir:

e Criar um método mais eficiente de classificacao de imagens, para a divisao automa-
tizada de dreas. Uma das potenciais alternativas para essa tarefa € a utilizacdo de
RNN, realizando o treinamento de acordo com os pixels das imagens;

e A automacdo na criagdo dos arquivos shapefile para cada uma das édreas de estudo.
Existem alguns pacotes em Python que possibilitam a criacdo, edi¢do e manipu-
lacdo de arquivos shapefile, como por exemplo, shapely, fiona, shapelib, osgeo,
dentre outros;

e Armazenar o valor do NDVI para um ponto em especifico e ndo o NDVI médio da
subdrea. Isso € possivel através da coordenada geografica onde estd posicionada a
gaiola de corte, assim € possivel obter o valor de NDVI dos pixels que representam
apenas aquele ponto;

e A criagdo de um web-service onde o usudrio vai informar um arquivo de pontos e
coordenadas e com isso serd possivel delimitar a drea de estudo, obter as imagens
de satélite, realizar o recorte, calcular o ndvi, passar as entradas para o modelo de
predi¢do e exibir os resultados;

e Obter dados de previsdo meteoroldgica a partir de uma fonte que forneca em um
intervalo maior que 15 dias, também comparar os modelos estudados até entdo com
outros, como o European Center for Medium-Range Weather Forecast (ECMWF),
que realiza previsdes para todo o globo terrestre em uma amostragem aproximada-

mente 25x25km ou 0,25°.

As funcionalidades elencadas para o médulo de predi¢do e possiveis abordagens

de implementacdo sdo apresentadas a seguir:

e Adaptar o modelo de predi¢do para ser multivariate, gerando como resultado mais

de uma varidvel predita;

e Realizar andlise de quais varidveis sdo mais impactantes ao modelo, e também inse-



117

rir informacdes sobre a fertilidade e o tipo de solo, tipo de pasto, residuo de pastejo,
dentre outros;

e Realizar a suavizacdo do valor predito, ou seja, caso seja negativo, ser igualado a
zero nas estagdes em que nao deve ocorrer taxa de acimulo negativa;

e Adaptar o modelo de predicao futura para que, na ultima entrada,e leve em conta o
valor médio do histdrico de taxas de acimulo do més de interesse;

e Explorar alternativas que visem o melhor uso dos conjuntos de dados, ou seja, a

melhor divisdo do conjunto em treinamento e teste.
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APENDICE A - SCRIPT DE SUMARIZACAO DOS DADOS DE PASTAGEM

I|import psycopg?2

import numpy as np

;| from datetime import datetime
import matplotlib.pyplot as plt

s|from scipy.stats.mstats import mquantiles

7ilnow = datetime .now ()
ollog = open('log.txt', 'a')
log. write ("—————— Consolida dados ModeloAjustado ExcecuA§Afo iniciada em
" 4+ str(now) + "\n\n")
1"
try:

13|#Conecta com o BD

con = psycopg2.connect("host="localhost' port='5432" dbname="'db_2019"
user="'postgres ' password="'12345"")

15 #con = psycopg2.connect("host="localhost' port='5432"' dbname="'

pastagemOutlier ' user='postgres ' password='123456"")

cur = con.cursor ()

except:

19 log.write ("\nFalha na conexAfo com o BD!")

2| file = open("selectent.sql", 'r')

sql = ".join(file .readlines ())

)

cur.execute(sql)

25| con . commit ()

27| try :
tdo= cur.fetchall ()

29

ent = []
31 ant=None
13 except:
print ("Erro — Nao foi possivel acessar os dados no BD")

filel = open("selectmstotalD.sql", 'r")




39

19

55

59

65

69

71

73

77

sqll = ".join(filel .readlines ())

cur.execute (sqll)

con.commit ()

try:
dadosl= cur. fetchall ()
except:
print ("Erro — Nao foi possivel acessar os dados no BD")

file2 = open("selectmstotalF.sql", 'r")

sql2 = " ".join(file2 .readlines ())

cur.execute (sql2)

con.commit ()

3| try

dados2= cur.fetchall ()
except:

print ("Erro — Nao foi possivel acessar os dados no BD")

mstotalD = [float(d[0]) for d in dadosl]
quartilD = mquantiles (mstotalD, prob=[0.75])
print (quartilD)

simstotalF = [float(d[0]) for d in dados2]

quartilF = mquantiles (mstotalF, prob=[0.75])
print(quartilF)

7| for x in tdo:

if (ant == None):
ant=x
continue

#print (x)

if (ant[1] != x[1]) and x[0]=='D":
c=x[1]-ant[1]

file = open("selectclima.sql", 'r'")

"

sqlclima = ".join(file .readlines ())

129
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79 data = (ant[1].isoformat(), x[1].isoformat())

81 cur.execute (sqlclima, data)

con.commit ()

clima= cur. fetchall ()

DG = x[3]

87 FG = ant[3]

89 DG = float (DG)
FG = float (FG)

91

if DG < quartilD[0] and FG < quartilF [0]:

93 TA = (DG-FG)/(x[1]-ant[1]).days
if DG < quartilD[0] and FG > quartilF [0]:
95 TA = (DG-quartilF[0])/(x[1]—ant[1]).days
if DG > quartilD[0] and FG < quartilF [0]:
97 TA = (quartilD[0]-FG)/(x[1]—ant[1]).days
if DG > quartilD[0] and FG > quartilF [0]:
99 TA = (quartilD[0]—quartilF [0])/(x[1]—ant[1]).days
101 if x[7] == 1
tratl = 1 #infestado
103 trat2 = 0 #mirapasto
elif x[7] == 2:
105 tratl = 0
trat2 =1
107 elif x[7] == 3:
tratl =1
109 trat2 = 0
else:
i tratl = 0
trat2 =1
1
if TA<O:
115 TA=0

17 if x[3] > quartilD:

if ant[3] > quartilF:
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#presente

#ent.append ([x[1],

131

(x[1]-ant[1]).days, x[2], ant[2], x[4], ant

[3], clima[0][0], clima[O][7],

# clima[O][14], clima[O][1], clima[O][8], clima[O][15],
clima[O0][2], clima[O][9],

# clima[O][16], clima[O0][3], clima[O0][10], clima[O][17],
clima[O][4], clima[O][11],

# clima[O][18], clima[O0][5], clima[O0][12], clima[O][19],
clima[0][6], clima[O][13],

# clima[0][20], clima[O0][21], clima[0][22], clima[0][23],
clima[0][24], clima[O0][25],

# clima[0][26],clima[0][27], clima[0][28], clima[0][29],
[31D)

#futuro

ent.append ([x[5],
quartilF [0],

(01071,

clima[O][1]

clima

clima [0
clima[0][3]
clima [0
clima[O0][5]

clima [0

clima[O0][21],

clima [0

clima[0][27],

else:

#presente

#ent.append ([x[1],

x[6], (x[1]—ant[1]).days, ant[2], '%.2f' %
"%.2f "' % quartilD [0], ", clima[0][0],
(010147,

, clima[O][8], clima[O][15],
1[91, clima[O0][16],

, clima[O][10], clima[O][17],
J[11], clima[O][18],

, clima[O][12], clima[O][19],
J[13], clima[0][20],
clima[0][22], clima[O0][23],
1[25], clima[0][26],
clima[0][28], clima[0][29],

clima

clima[O][2],

clima[0][4],

clima[0][6],

clima[0][24],

"%.2f" % TA])

(x[1]—ant[1]).days, x[2], ant[2], x[4], ant

[3], clima[O][O0], clima[O][7],

# clima[0][14], clima[O][1], clima[O][8], clima[O][15],
clima[0][2], clima[O][9],

# clima[0][16], clima[O0][3], clima[O][10], clima[O][17],
clima[0][4], clima[O][11],

# clima[O][18], clima[O][5], clima[O][12], clima[O][19],

clima[O][6],

# clima[0][20],

clima[0][24],

# clima[0][26],clima[0][27],

[31D)

#futuro

clima[O][13],
clima[O0][21],
clima[0][25],

clima[0][22], clima[O0][23],

clima[0][28], clima[0][29],

X

X
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ent.append ([x[5]

[0][14],

clima[O][1],
clima[0][9],
clima[O0][3],
clima[O][11],
clima[O0][5],
clima[O0][13],
clima[O0][21],
clima[0][25],
clima[0][27],

else:

b X[6] b
%.2f" % quartilD [0],

clima[O0][8],

clima[O][10],

clima[O][12],

clima[0][22],

clima[O0][28],

if ant[3] > quartilF:

#presente

#ent.append ([x[1],

[3], clima[O0][0], clima[O][7],

# clima[O0][14], clima[O][1],
clima[0][2], clima[O][9],

# clima[0][16], clima[O][3],
clima[0][4], clima[O][11],

# clima[O][18], clima[O][5],
clima[0][6], clima[O][13],

# clima[0][20], clima[O][21],
clima[0][24], clima[O][25],

# clima[0][26],clima[0][27],
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#futuro

ent.append ([x[5]

[0][14],

clima[O][1],
clima[0][9],
clima[0][3],
clima[O][11],
clima[O0][5],
clima[O][13],
clima[O0][21],
clima[O0][25],
clima[0][27],

b X[6]’
quartilF[0], x[3],

clima[O0][8],

clima[O][10],

clima[O0][12],

clima[0][22],

clima[0][28],

(x[1]—ant[1]).days,
", clima[O][O0],

clima[O][15],
clima[O0][16],
clima[O0][17],
clima[O][18],
clima[O0][19],
clima[0][20],

(x[I]—ant[1]).days,

(x[1]—ant[1]).days,
"', clima[0][0],

clima[O][15],
clima[O0][16],
clima[O0][17],
clima[O][18],
clima[O0][19],
clima[0][20],

clima[0][23],

clima[0][26],

clima[0][29],

x[2],

clima[O0][8],

clima[O0][10],

clima[O0][12],

clima[0][22],

clima[0][28],

clima[0][23],

clima[0][26],

clima[0][29],

ant[2],
clima[O0][7],

ant[2],

ant[2],
clima[O][7],

clima[0][4

ant[3],

clima

clima[O][2],

clima[0][4],

clima[O][6],

clima[0][24],

"%.2f" % TA])

x[4], ant

clima[O][15],

clima[O][17],

clima[O0][19],

clima[0][23],

clima[0][29],

"%.2f" %

clima

clima[O0][2],

I,

clima[O][6],

clima[0][24],

"%.2f" % TA])

X
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171

175

177

179

181

183

187

189

else:

#presente

#ent.append ([x[1],

[3], clima[O][O],

# clima[O0][14],
clima[O][2],

# clima[O0][16],
clima[0][4],

# clima[O][18],
clima[0][6],

# clima[0][20],
clima[0][24],

#
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#futuro

ent.append ([x[5]
(31, ',

ant=x

import csv

s|#presente

#header

['data ',

"pcanonni ',

# "tmin ', 'dptmin', 'vartmin', 'tmed'
"dptmax ', 'vartmax ',
# 'umidade ', 'dpumidade ', 'varumidade '
dpvelocidadevento ', 'varvelovidadevento ',
# 'radiacaosolar ', 'dpradiacaosolar ',

"dpchuva ', 'varchuva

. x[6],
clima[0][0],
clima[O][1],
clima[0][9],
clima[O0][3],
clima[O][11],
clima[O][5],
clima[O0][13],
clima[O0][21],
clima[0][25],
clima[0][27],

'numerodias

clima[O][7],
clima[O][1],
clima[O][9],
clima[O0][3],
clima[O][11],
clima[O0][5],
clima[0][13],
clima[O0][21]
clima[0][25],

clima[0][26],clima[0][27],

(x[1]-ant
clima[O][8], ¢
clima[O][10],
clima[O][1
clima[O][12],

clima[0][22],

clima[0][28],

1

, ‘'alturam

"mstotalanterior ',

', 'somatermica ',

(x[1]—ant[1]).days,

clima[0][7],

x[2],

clima[O][8],

clima[O][10],

clima[O][12],

, clima[0][22],

clima[0][28],

[1]) .days,

lima[O][15],

clima[0][16],

clima[O0][17],
8],
clima[O0][19],

clima[0][20],

clima[0][23],

clima[0][26],

clima[0][29],

edia ',

, 'dptmed "',

"varradiacaosolar ',

ant[2],

ant[2],
clima[0][14],
clima[O][2],

"alturamediaanterior ',

"vartmed ',

, 'velocidadevento ',
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x[4], ant

clima[O][15],

clima[O0][17],

clima[O0][19],

clima[0][23],

clima[0][29],

ant[3], x

clima[0][4],

clima[0][6],

clima[0][24],

"%.2f" % TA])

"tmax

"chuva ',

X

b




191

193

195

197

199

201

203

205

207

209

[

134

# "dpsomatermica ', 'varsomatermica ', 'def', 'dpdef', 'vardef', 'exc
', 'dpexc', 'varexc ', 'taxaacumulo ']
#futuro
header = [ 'mes', 'ano', 'numerodias', 'alturamediaanterior', '
mstotalanterior ', 'mstotal', 'CA', 'tmin', 'dptmin', 'vartmin', '
tmed ',
"dptmed ', 'vartmed', 'tmax', 'dptmax', 'vartmax', 'umidade', '
dpumidade ', 'varumidade', 'velocidadevento ',
"dpvelocidadevento ', 'varvelovidadevento ', 'radiacaosolar', '
dpradiacaosolar', 'varradiacaosolar', 'chuva',
"dpchuva', 'varchuva', 'somatermica', 'dpsomatermica', '
varsomatermica ', 'def', 'dpdef', 'vardef', ‘'exc',
"dpexc ', 'varexc', 'TA']
#REVERSE

#ent.reverse ()

with open('el.csv', 'w', newline="'") as myfile:
wr = csv.writer (myfile, quoting=csv.QUOTE_ALL, delimiter=";")
wr. writerow (header)

wr. writerows (ent)

now = datetime .now ()
log = open('log.txt', 'a')
log. write ("—————— Consolida dados ModeloAjustado ExcecuA§Afo encerrada
em: " + str(now) + "\n\n")
Select para recuperar os dados de pastagem presentes no banco de dados
select

p.dentrofora ,

m. data ,

cast ((sum(p.media*(ST_Area(s.subpoligono)/ ST_Area(t.poligono)))/sum((
ST_Area(s.subpoligono)/ ST_Area(t.poligono)))) as NUMERIC(7,2)) as
media,

cast ((sum(p.mstotal «(ST_Area(s.subpoligono)/ ST_Area(t.poligono)))/sum
((ST_Area(s.subpoligono)/ ST_Area(t.poligono)))) as NUMERIC(7,2))

as mstotal ,
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cast ((sum((p.msanoni/(p.msanoni+p. msoutras))*(ST_Area(s.subpoligono)/
ST_Area(t.poligono)))/sum((ST_Area(s.subpoligono)/ ST_Area(t.
poligono)))) as NUMERIC(7,2)) as pcanonni,

EXTRACT(MONIH FROM m. data) as "Mes",

EXTRACT(YEAR FROM m. data) as "Ano",

p.idpotreiro

from subarea s, potreiro t, pastagem p, medicao m

where m.data is not null and s.idpotreiro=t.id and p.idsubarea=s.id and
p.idmedicao=m.id and p.mstotal!=0 and t.id=1

group by p.dentrofora, m.data, p.idpotreiro

;| order by m. data;

Select para recuperar os dados meteorolégicos presentes no banco de dados

select

cast((avg(tmin)) as NUMERIC(17,2)) as tmin,

sl cast ((avg(tmed)) as NUMERIC(17,2)) as tmed,

cast ((avg(tmax)) as NUMERIC(17,2)) as tmax,

cast((avg(umidade)) as NUMERIC(17,2)) as umidade,

cast ((avg(velocidadevento)) as NUMERIC(17,2)) as velocidadevento ,
cast ((sum(radiacaosolar)) as NUMERIC(17,2)) as radiacaosolar,
cast ((sum(chuva)) as NUMERIC(17,2)) as chuva,

cast ((stddev(tmin)) as NUMERIC(17,2)) as dptmin,

cast ((stddev(tmed)) as NUMERIC(17,2)) as dptmed,

cast ((stddev (tmax)) as NUMERIC(17,2)) as dptmax,

cast ((stddev (umidade)) as NUMERIC(17,2)) as dpumidade,

sl cast ((stddev (velocidadevento)) as NUMERIC(17,2)) as dpvelocidadevento ,

cast((stddev(radiacaosolar)) as NUMERIC(17,2)) as dpradiacaosolar,

cast ((stddev (chuva)) as NUMERIC(17,2)) as dpchuva,

cast((variance (tmin)) as NUMERIC(17,2)) as vartmin ,

cast ((variance (tmed)) as NUMERIC(17,2)) as vartmed,

cast((variance (tmax)) as NUMERIC(17,2)) as vartmax,

cast ((variance (umidade)) as NUMERIC(17,2)) as varumidade,

cast((variance (velocidadevento)) as NUMERIC(17,2)) as
varvelocidadevento ,

cast((variance(radiacaosolar)) as NUMERIC(17,2)) as varradiacaosolar ,

cast ((variance (chuva)) as NUMERIC(17,2)) as varchuva,

cast ((sum(somatermica)) as NUMERIC(17,2)) as somatermica ,

cast ((stddev (somatermica)) as NUMERIC(17,2)) as dpsomatermica,

cast((variance (somatermica)) as NUMERIC(17,2)) as varsomatermica,

cast ((sum(def)) as NUMERIC(17,2)) as def,
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7| cast ((stddev (def)) as NUMERIC(17,2)) as dpdef,

cast ((variance (def)) as NUMERIC(17,2)) as vardef,
cast ((sum(exc)) as NUMERIC(17,2)) as exc,

cast ((stddev(exc)) as NUMERIC(17,2)) as dpexc,
cast ((variance(exc)) as NUMERIC(17,2)) as varexc

from clima_evapo

3l WHERE data between %s and %s
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AJUSTADO UTILIZANDO O CONJUNTO DE DADOS A, PARA O POTREIRO

P20 INFESTADO, UTILIZANDO TREINAMENTO ESTRATIFICADO POR

TRATAMENTO

import os

from

3| from

from
from
from

from

math import sqrt

numpy import concatenate
matplotlib import pyplot
pandas import read_csv
pandas import DataFrame

pandas import concat

import pandas as pd

from
from
from

from

3| from

from
from

from

sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
sklearn.preprocessing import LabelEncoder
sklearn . metrics import mean_squared_error
keras.models import load_model
keras.models import Sequential
keras.layers import Dense

keras.layers import LSTM

keras.layers import Dropout

import numpy as np

from datetime import date

import csv

from folium.plugins import HeatMap

import os

import folium

3l import time

import webbrowser

from
from

from

9| from

from

now

log

slimport branca.colormap as cmp

folium . features import DivIcon
folium . plugins import FloatImage
scipy import stats

sklearn . metrics import r2_score

datetime import datetime

datetime .now ()

open( 'log.txt', 'a')




41

43

45

47

49

51

53

55

57

59

61

63

65

67

69

71

138

log. write ("—————— Excecucao iniciada em: + str(now) + "\n\n")

caminho = r 'C:\ Users\Anderson Fischoeder\Desktop\Tese\Modelos\
ModeloAjustado '

cmh = os.path.join (caminho, 'Total')

H#HHHHHHHHHHHHH AR R RS R R R R R ### Potreiro 20 Infestado
HH#HHHHH A HAHH A HHHH AR AR R AR R R A

# load dataset

datasetl = read_csv('entrada_Inf_CN.csv', header=0, index_col=0,
delimiter=";")
valuesl = datasetl .values

# integer encode direction

encoder = LabelEncoder ()

dataset2 = read_csv('el_Teste.csv', header=0, index_col=0, delimiter=";
)

values2 = dataset2.values

# integer encode direction

encoder = LabelEncoder ()

#Drop NA Values
valuesl=valuesl [~np.isnan (valuesl).any(axis=1)]
values2=values2[~np.isnan(values2).any(axis=1)]
# ensure all data is float

valuesl = valuesl .astype('float32")

values2 = values2.astype('float32 ")

reall = valuesl[:, -1]

# normalize features

scaler = MinMaxScaler ()

scaledl = scaler.fit_transform (valuesl)
scaled2 = scaler.fit_transform (values2)
scaledl = DataFrame(scaledl)

scaled2 = DataFrame(scaled?2)
#print(scaled)

#print (scaled?2)

# split into train and test sets

valuesl = scaledl.values
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75

77

79

83

85

87

89

93

95

97

929

101

103

105

107

values2 = scaled2.values
#n_train = 24

#n_train = 48

trainl = valuesl

testl = values?2

#print(train)
#print(test)

# split into input and outputs
train_X1, train_yl = trainl [:, :-1], trainl [:, -1]
test_X1, test_yl = testl[:, :—1], testl[:, —1]

#print (train_X)
#print(train_y)
#print(test_X1)
#print(test_yl)
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1, train_X1 .shape[1]))

# reshape input to be 3D [samples, timesteps, features]
train_X1 = train_X1 .reshape ((train_X1 .shape[0],
test_X1 = test_X1.reshape ((test_X1.shape[O], 1,

#print (train_X)
#print (train_y)
#print (test_X)
#print(test_y)

print (train_X1 .shape,

train_y 1 .shape, test_XI1.shape,

print (train_X1 .shape[1])

if not os.path.exists( 'M_INF_.CN.h5"):

print ( 'modelo inexistente ... criando modelo... ")
# design network
model =

#model . add (LSTM (30,

Sequential ()
input_shape=(train_X .shape[1],

kernel_initializer ="normal ',
return_sequences =

#model . add (LSTM(15,

True) )#bom para 1 e 2

input_shape=(train_X .shape[l],
kernel _initializer ="normal ',

return_sequences =

#model . add (LSTM(7,

True) )#bom para | e 2
input_shape=(train_X .shape[1],

kernel_initializer ="normal ',

test_X1.shape[1l]))

test_y1 .shape)

train_X .shape[2]),

activation='"tanh ',

train_X .shape[2]),

activation="tanh ',

train_X .shape[2]),

activation="tanh "))
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109 model . add (LSTM (30, input_shape=(train_X1.shape[l], train_X1 .shape[2])
, kernel_initializer="normal ', return_sequences = True))#bom
para 1 e 2

model . add (LSTM(15, input_shape=(train_XI1 .shape[1l], train_X1.shape[2])
, kernel_initializer="normal "))

1

#model . add (LSTM(50, input_shape=(train_X.shape[l], train_X.shape[2]),

kernel_initializer="normal ', activation="'sigmoid "))

13 #model . add (LSTM (10, input_shape=(train_X.shape[l], train_X.shape[2]),

kernel_initializer="normal ', activation="'softmax "))

#model . add (LSTM(50, input_shape=(train_X.shape[l], train_X.shape[2]),

kernel_initializer="normal ', activation="'softplus '))

115 #model . add (LSTM(50, input_shape=(train_X.shape[l], train_X.shape[2]),

kernel_initializer="normal ', activation="'softsign '))

#model . add (LSTM (50, input_shape=(train_X .shape[l], train_X.shape[2]),

kernel_initializer="normal ', activation="hard_sigmoid "))

117 #model . add (LSTM (50, input_shape=(train_X .shape[l], train_X.shape[2]),

kernel_initializer="normal ', activation="linear "))

#model . add (LSTM(10, input_shape=(train_X .shape[l], train_X.shape[2]),

kernel_initializer="normal ', activation="'selu ") )#bom para 2
119 #model . add (LSTM (15, input_shape=(train_X .shape[l], train_X.shape[2]),

kernel_initializer="normal ', activation="relu "))#bom para 2

121 #model.add (Dense (500, kernel_initializer="normal ', activation='tanh")

)#para 2 melhorou

123 # Hidden - Layers

125 #model . add (Dropout (0.3, noise_shape=None, seed=None))
#model.add (Dense (50, activation = "tanh"))
127 #model . add (Dropout (0.2, noise_shape=None, seed=None))
#model.add (Dense (10, activation = "tanh"))
129
model . add (Dense (1, kernel_initializer="normal'))

131

#model . compile (loss="mse ', optimizer='SGD")
133)  model.compile(loss="mean_squared_error ', optimizer='rmsprop ')#mto bom
para 1 e 2
#model . compile (loss="mse ', optimizer='Adagrad ')#mto bom para 1

35|  #model.compile(loss='mse', optimizer="'Adadelta ')#mto bom para 1 e 2
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#model.compile (loss="mse', optimizer="Adam ')#mto bom para 1
#model.compile (loss="mse', optimizer="'Adamax ')#mto bom para 1
#model.compile (loss="mse', optimizer="'Nadam ")

# fit network

history = model. fit (train_X1, train_yl , epochs=5000, batch_size=72,
validation_data=(test_X1, test_yl), verbose=0, shuffle=False)

H#— -

# save the network's architecture

print( 'Salvando modelo... ")
model . save ( 'M_INF_CN.h5")
Ho— _

else:
Ho— _

# load the network's architecture
model = load_model ( 'M_INF_CN.h5")
history = model

Ho— -

print ( 'Modelo encontrado e carregado ')

s|# make a prediction

yhatl = model. predict(test_X1)

test_X1 = test_X1.reshape ((test_X1.shape[0], test_X1.shape[2]))
# invert scaling for forecast

inv_yhatl = concatenate ((test_X1, yhatl), axis=1l)

inv_yhatl = scaler.inverse_transform (inv_yhatl)

inv_yhatl = inv_yhatl[:,-1]

# invert scaling for actual

test_yl = test_yl.reshape((len(test_yl), 1))

inv_yl = concatenate ((test_X1, test_yl), axis=1)
inv_yl = scaler.inverse_transform (inv_yl)
inv_yl = inv_yl[:,—-1]

print (model.summary () )

from keras.utils import plot_model
plot_model (model, to_file="model_plot.png', show_shapes=True,

show_layer_names=True)

s|#from ann_visualizer.visualize import ann_viz
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#ann_viz (model, title="My first neural network")

# calculate RMSE
rmse = sqrt(mean_squared_error(inv_yl, inv_yhatl))
desvioAmostralpredl = np.std(inv_yhatl) #desvio padrAfo populacional

varianciaAmostralpred]l = inv_yhatl.var() #variancia populacional

desvioAmostralreall = np.std(inv_yl) #desvio padrAfo populacional

sl varianciaAmostralreall = inv_yl.var() #variancia populacional

slope , intercept, r_value, p_value, std_err = stats.linregress (inv_yl,

inv_yhatl)

coeffsl = np.polyfit(inv_yl, inv_yhatl, 5)
pl = np.polyld(coeffsl)

# fit values, and mean

yhatl = pl(inv_yl) # or [p(z) for z in x]
ybarl = np.sum(inv_yhatl)/len(inv_yhatl) # or sum(y)/len(y)
ssregl = np.sum((yhatl —ybarl) %%2) # or sum([ (yihat — ybar)=x2

for yihat in yhat])
sstotl = np.sum((inv_yhatl — ybarl)==2) # or sum([ (yi — ybar)=x%2
for yi in y])

rl = ssregl / sstotl

HHHHHHHHHHHHHHH AR HH#### CriaA§AL0 do grAjfico de linha
HH SRR R R R R HHHHHHH R AR R R R HHH

#####GrA fico P20 Infestado
HHHHHHHEHHH AR R R R R R
arq = read_csv(r'C:\Users\Anderson Fischoeder\Desktop\Tese\Modelos\

ModeloOriginal_Variaveis\lotacaol .csv', header=0, delimiter=";")
dados = arq.values
tam = len(arq)
tam2 = len(dataset2)
peso = dados[:, -1]
data = dados[:, O]J#E necessario o arquivo csv estar com o formato da

data em: Ano—Mes—Dia
dia = data[(tam—-12):,]
fig, ax = pyplot.subplots ()

pyplot.ylabel( 'kg/ha/dia")

i
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fig.autofmt_xdate ()

ax.plot(dia, inv_yl, label="'Real P20 Inf', linestyle='——"', marker='0")
ax.plot(dia, inv_yhatl , label='Predito P20 Inf', linestyle='——"', marker
:VOV)

#pyplot.plot_date (dia, peso[(tam—12):], label='Taxa de lotaA§Afo ',
linestyle="—--", marker='o")#[(tam—-12):] para pegar o 12 A°ltimos
dados da coluna dias

pyplot.legend ()

230 dpi = fig. get_dpi()

pyplot.savefig(r 'C:\ Users\Anderson Fischoeder\Desktop\Tese\Modelos\
ModeloAjustado\Inf_CN\P20Inf_InfCN_ModeloAjus.png ', dpi=dpi=x2)

25| pyplot.close ()

erro = []

for x in inv_yhatl:

erro = inv_yhatl — inv_yl

#Boxplot

figl , axl = pyplot.subplots ()

pyplot.boxplot([inv_yl, inv_yhatl, erro], labels=['Real', 'Predito', '
Erro '])

pyplot.title ('P20 — Infestado ')

dpi = figl.get_dpi()

pyplot.savefig(r 'C:\ Users\Anderson Fischoeder\Desktop\Tese\Modelos\
ModeloAjustado\Inf_CN\P20Inf_Boxplot_InfCN_ModeloAjus.png', dpi=dpi
#2)

pyplot.close ()

#GrAfico de DispersAfo

pyplot.scatter (inv_yl, inv_yhatl)

range = [inv_yl .min(), inv_yhatl .max()]

pyplot.plot(range, range, 'red')

pyplot.title ('P20 — Infestado — Real x Predito ")

pyplot.ylabel ('Predito ")

13| pyplot. xlabel ('Real ")

pyplot.savefig(r 'C:\ Users\Anderson Fischoeder\Desktop\Tese\Modelos\
ModeloAjustado\Inf_CN\P20Inf_Dispersao_InfCN_ModeloAjus.png', dpi=
dpi=2)

5| pyplot.close ()

print( 'P20 — Infestado ')
print ("R2 linear", r_value =% 2)

print ("R2 Polinomial:", rl)




241

243

245

247

249

251

253

255

259

261

263

265

267

269

144

print( 'Test RMSE: %.3f' % rmse)

print ("Desvio Real", desvioAmostralreall)
print (" Variancia Real", varianciaAmostralreall)
print ("Desvio Predito", desvioAmostralpredl)
print (" Variancia Predito", varianciaAmostralpredl)
print( 'Real ")

print(inv_y1l .round (1))

print ('Predito ')

print (inv_yhatl .round (0))

file = open(r"C:\Users\Anderson Fischoeder\Desktop\Tese\Modelos\
ModeloAjustado\Inf_CN\dados.txt", "a")

file .write( '\n\r' + 'P20 - Infestado' + '\n')

file . write( 'Test RMSE: ' + '%.3f"' % rmse + '\n')

file .write( 'R2 linear:' + str(r_value =% 2) + '\n'")

file . write ("R2 Polinomial:" + str(rl) + '"\r')

"

file . write ("Desvio Real:" + str(desvioAmostralreall) + '\n')

file . write (" Variancia Real:

file .write ("Desvio Predito:" + str(desvioAmostralpredl) + '\n')

file.write (" Variancia Predito:" + str(varianciaAmostralpredl) +
file . write( 'Real’' + '"\n')
for a in inv_yl:
file . write(str(a) + ',' + ' ")
file . write('\n' + 'Predito' + '"\n')
for b in inv_yhatl:
file . write(str(b) + '," + " ")
file .close ()

now datetime .now ()

1

log = open('log.txt', 'a')

log. write ("—————— ExcecuA§Afo Total encerrada em:

+ str(varianciaAmostralreall) + '\n')

"\n")

+ str(now) + "\n\n"




