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RESUMO

Melhorias nas tecnologias de producao e estratégia de manejo potencializaram a lotacao dos
pastos brasileiros. Entretanto, estudos mostram que grande parte deles ainda se encontra sob
degradacao e subaproveitados. Assim, diagnosticar a degradacao ¢ importante, ¢ informagdes
de andlises de solo e dados remotos ajudam a atingir este objetivo. Resultados de analise de
solo, se analisadas de forma integrada, também podem favorecer a relacdo entre
agropecuaristas, prestadores de servicos e fornecedores de insumos. No caso dos dados
remotos, o monitoramento de pastagens utilizando sistemas de Radar de Abertura Sintética
(SAR) ainda ¢ um desafio que precisa ser mais explorado, inclusive utilizando técnicas de
aprendizado de maquina. Os objetivos deste trabalho envolvem: (i) investigar se o perfil de
fertilidade do solo, como indutor de degradacdo, permite distinguir as condigdes da pastagem
de outros sistemas de uso da terra; e (ii) testar se parametros relacionados a penalizacao da
produtividade, como indicadores de degradacdo, podem ser extraidos de dados remotos obtidos
por tecnologia SAR. Para isso, (i) foram aplicadas técnicas de analise multivariada em anélises
de solo e (ii) construidos modelos preditivos para classificacdo do padrdo de desenvolvimento
e penalizag¢do da produtividade em areas de pastagem com base na produtividade sazonal no
periodo de maximo desenvolvimento e disponibilidade hidrica, com ambas as abordagens
concentradas principalmente nos biomas Cerrado e Mata Atlantica. No caso da penalizagdo da
produtividade, a distingdo entre as areas amostrais foi analisada segundo o balan¢o hidrico
climatologico, que condiciona seu potencial produtivo, e conforme o desenvolvimento
observado utilizando indices de vegetacdo. Os modelos preditivos utilizam o Vetor de Stokes,
um produto polarimétrico e coerente de imagens SAR que permite inferir sobre as condigdes
dielétricas e estruturais do alvo. Os resultados mostram Perfis de Fertilidade do Solo (PFS)
definidos pelas caracteristicas de fertilidade e acidez. Na comparacao estratificada dos PFS por
sistema de uso da terra, diferencas na acidez entre pastagem e vegetacdo nativa concentram-se
nas camadas superficiais de solos arenosos. Na comparagdo entre grupos texturais, diferencas
na fertilidade acentuam-se na camada superficial, enquanto para acidez essas diferencas
concentram-se em camadas mais profundas. Na comparacao geral, a maior heterogeneidade na
fertilidade da camada 20-30cm de solos arenosos mostra que a amostragem de solo deve ser
mais detalhada nesse perfil para evitar sub ou superdimensionamento da adubagdo. Os sistemas
de producao pecuaria (SPP) dos municipios de Goias e Mato Grosso do Sul tém a maior
ocupacgado relativa por pasto, enquanto os de Mato Grosso tém a maior area absoluta sob pasto
e menor lotacdo, e os de Sdo Paulo apresentam as maiores taxas de lotagdo e maior acesso a

orientacdo técnica, especialmente de cooperativas. O potencial da pecudria a pasto nessa regiao



¢ muito dependente das condi¢des climaticas, e efeitos da estiagem colocam em risco cerca de
25% do rebanho nacional. Na regido estudada ha entre 30% e 60% de quebra na produtividade
potencial, e modelos preditivos baseados em Random Forest (RF) conseguiram atingir acuracia

de até 94% na deteccdo dessa penalizacdo utilizando pardmetros polarimétricos extraidos de

dados SAR.

Sensoriamento remoto; Radar de abertura sintética; Aprendizado de maquina; Clima; Solos



ABSTRACT

Improvements in production technologies and management strategies have increased the
stocking capacity of Brazilian pastures. However, studies show that a large part of them is still
degraded and underutilized. Therefore, diagnosing degradation is important, and information
from soil analysis and remote data help to achieve this goal. Soil analysis results, if analyzed in
an integrated manner, can also favor the relationship between farmers, service providers and
input suppliers. In the case of remote data, monitoring pastures using Synthetic Aperture Radar
(SAR) systems is still a challenge that needs to be further explored, including using machine
learning techniques. The objectives of this work involve: (i) investigating whether the soil
fertility profile, as an inducer of degradation, allows distinguishing pasture conditions from
other land use systems; and (i) testing whether parameters related to productivity penalties,
such as degradation indicators, can be extracted from remote data obtained by SAR technology.
For this purpose, (i) multivariate analysis techniques were applied to soil analyses and (ii)
predictive models were constructed to classify the development pattern and productivity penalty
in pasture areas based on seasonal productivity during the period of maximum development
and water availability, with both approaches focusing mainly on the Cerrado and Atlantic Forest
biomes. In the case of productivity penalty, the distinction between sample areas was analyzed
according to the climatological water balance, which determines their productive potential, and
according to the observed development using vegetation indices. The predictive models use the
Stokes Vector, a polarimetric and coherent product of SAR images that allows inferences about
the dielectric and structural conditions of the target. The results show Soil Fertility Profiles
(SFP) defined by fertility and acidity characteristics. In the stratified comparison of SFP by land
use system, differences in acidity between pasture and native vegetation are concentrated in the
surface layers of sandy soils. In the comparison between textural groups, differences in fertility
are more pronounced in the surface layer, while for acidity these differences are concentrated
in deeper layers. In the general comparison, the greater heterogeneity in fertility in the 20-30
cm layer of sandy soils shows that soil sampling should be more detailed in this profile to avoid
under- or over-fertilization. The livestock production systems (LPS) of the municipalities of
Goias and Mato Grosso do Sul have the highest relative pasture occupancy, while those of Mato
Grosso have the largest absolute area under pasture and the lowest stocking rate, and those of
Sao Paulo have the highest stocking rates and the greatest access to technical guidance,
especially from cooperatives. The potential for pasture-based livestock farming in this region
is highly dependent on climate conditions, and the effects of drought put approximately 25%
of the national herd at risk. In the region studied, there is between 30% and 60% drop in



potential productivity, and predictive models based on Random Forest (RF) managed to achieve

accuracy of up to 94% in detecting this penalty using polarimetric parameters extracted from
SAR data.

Remote sensing; Synthetic aperture radar; Machine learning; Climate; Soils
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1 INTRODUCAO

Os desafios impostos para a sociedade atual, no contexto global, interseccionam (i)
producao e fornecimento de alimentos suficientes para uma populacdo em crescimento, (i1) o
agravamento das mudangas climaticas que vem degradando o ecossistema global; e (iii)
disputas geopoliticas que retomam tensdes militares em nivel semelhante a da Guerra Fria. Na
base, os efeitos sobre os pilares social, ambiental e politico tanto serdo influenciados quanto
influenciardo o sistema produtivo global, setor no qual o Brasil exerce lideranca, emergindo
questdes acerca da sua eficiéncia e sustentabilidade em atender as demandas atual e projetada,
e aliando protecdo e recuperacao de ambientes naturais com incremento vertical da producgao
(DELABY et al.., 2020; MACIEL et al, 2020). No caso da pecuaria, o objetivo maior ¢ a
transicdo de um sistema extensivo e ambientalmente ineficiente (GIANETTI e FERREIRA
FILHO, 2024), para sistemas mais intensificados (REIS et al., 2021), transicdo que passa pelo
manejo das pastagens que precisam ter sua condi¢do de conservagao conhecida e aperfeigoada
por meio de modelos de analise mais robustos, como os baseados na utilizagdo de dados remotos

por algoritmos de aprendizado de méaquina e sistemas de inteligéncia artificial.

O sistema pecuario mundial se baseia na criacdo de gado bovino a pasto (RITCHIE
et al., 2019). O Brasil também segue este padrdo, e essa preferéncia se d4, entre outras razdes:
(1) pela grande extens@o de suas areas, com cerca de 160 milhdes de hectares entre pastagens
naturais e plantadas (IBGE, 2017); e (ii) aptidao climatica para o seu cultivo, que favorecem o
uso desse sistema e contribuem para que o pais apresente um dos menores custos de producao
do mundo quando comparado a paises que adotam o sistema de confinamento (FERRAZ e
FELICIO, 2010; DEBLITZ, 2012). Entre 1975 e 2017, data do ultimo Censo Agropecudrio
realizado no Brasil, a drea coberta por pastagens apresentou reducao de 3%. Contudo, esforgos
para intensificar a producgdo possibilitaram um aumento de 116% na taxa de lotacdo média,
passando de 0,62cabecas/hectare para 1,34cabecgas/hectare (IBGE, 2017; IBGE, 2024). O
adensamento da taxa de lotagdo das pastagens aliado a pressdes por melhores praticas de
producdo e prote¢do dos recursos naturais vem despertando a consciéncia dos produtores para
temas relacionados a eficiéncia produtiva (DIAS-FILHO, 2014). No entanto, estes indicadores
ainda sao baixos quando comparados a sistemas que recebem manejo intensificado e chegam a
suportar até 2,5UA/hectare (Unidade Animal/hectare; IlUA = 500kg de peso vivo, segundo
Allen etal., 2011) (DIAS-FILHO, 2010), o que mostra que ainda hé espago para aprimoramento
da atividade pecudria no Brasil, cuja participa¢do na produgdo mundial ¢ de 13%, atras apenas

de Estados Unidos (17%) e da Europa (15%) (MEAT & LIVESTOCK AUSTRALIA, 2020).
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Hipotese

Parametros biofisicos de pastagens, obtidos por dados de sensores remotos ativos,

e de fertilidade do solo podem ser empregados na caracterizacao do seu nivel de degradacdo a

partir de técnicas estatisticas e de aprendizado de maquina.

Objetivos

1.

Investigar se o perfil de fertilidade dos solos de pastagem, como indutor de degradacao,

permite distinguir as condi¢des de pastagem com outros sistemas de uso da terra.

1.1. Caracterizar o perfil de fertilidade dos solos de pastagens com base em atributos
quimicos e fisicos.

1.2. Testar se ha diferencas significativas entre os perfis de fertilidade de solos sob
pastagem e sob outros tipos de uso e cobertura do solo.

Testar se parametros relacionados a produtividade, como indicadores de degradacdo de

pastagens, podem ser caracterizados a partir de dados remotos.

2.1. Caracterizar sistemas produtivos pecudrios a partir de dados de uso e cobertura do solo
para pastagem e de rebanho em escala municipal

2.2. Extrair parametros sazonais de séries temporais de indices de vegetacao, obtidas por
sensores Oticos, e de modelos agrometeorologicos de produtividade, e agrupar as areas
estudadas areas com base na semelhanca destes parametros.

2.3. Avaliar se ha associacdo entre parametros sazonais de desenvolvimento das pastagens

e dados remotos coletados por tecnologia SAR (Radar de Abertura Sintética).
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 DEGRADACAO DE PASTAGENS E O PANORAMA DA PECUARIA BRASILEIRA
Dentre os fatores limitantes para intensificagdao da pecudria brasileira, a degradagao
das pastagens ¢ um dos principais ¢ pode ser definido como “uma &area com acentuada
diminui¢do da produtividade agricola ideal, podendo ou ndo ter perdido a capacidade de
sustentar produtividade bioldgica significativa” (DIAS-FILHO, 2015). Essa degradacdo, de
acordo com o mesmo autor, pode ainda ser classificada de duas maneiras: (i) degradacao
agricola, quando hd aumento da presenca de plantas infestantes em competicdo com o capim
ou com as forragens, o que diminui seu potencial nutritivo; e (ii) degradacao bioldgica, na qual
o solo perde a capacidade de sustentar a vegetacdo. No Brasil, a degradacao agricola ¢ mais
comum em locais onde o periodo seco ndo ¢ tdo severo, enquanto a degradagdo biologica tem
maior incidéncia em regides de clima mais seco, no qual a vegetagdo ndo consegue,
naturalmente, se desenvolver de forma tdo vigorosa. Assim, uma pastagem considerada
degradada em determinada regido pode ndo o ser em outra, e a caracterizagdo de seus
indicadores ¢ dificultada pois ndo existe uma metodologia uniforme para essa finalidade.
Estima-se que cerca de 70% das pastagens brasileiras apresentam algum grau de degradagao,
porém, a recuperagao de todo esse montante ndo ¢ necessaria e seria inviabilizada por questdes
tanto técnicas (como a indisponibilidade de insumos suficientes para tal operagdo, por exemplo)
quanto mercadologicas (pois ndo haveria rebanho em contingente suficiente para ocupar todas
estas areas e nem demanda pelos produtos, por exemplo) (DIAS-FILHO, 2015). Oliveira et al.
(2022) observaram caracteristicas de degradacdo agricola como mais frequente que a
degradacao biologica em dreas de pastagens mais recentemente formadas (< 10 anos) ao

analisar a varia¢ao no estoque de carbono em relagdo a vegetacao nativa.

A intensificagdo da produtividade das pastagens a partir de bases sustentaveis pode
ajudar a aumentar o alinhamento do Brasil com os objetivos de combater as mudangas
climaticas (BUSTAMANTE et al., 2012; DIAS-FILHO, 2015; GREENWOOD, 2021). Em
2009, foi instituida no Brasil a Politica Nacional sobre Mudanca do Clima (PNMC), que retine
uma série de programas para promover a reducao das emissoes de gases de efeito estufa (GEE)
provocadas por atividades antrdpicas e tragar estratégias de adaptacdo para as mudangas no
clima (BRASIL, 2016). Como exemplos, podem ser mencionados o Plano de A¢do para a
Prevencdo e Controle do Desmatamento na Amazdnia Legal (PPCDAm) e o Plano de A¢ao
para Prevencao e Controle do Desmatamento e das Queimadas no Cerrado (PPCerrado). Esses

planos tém o objetivo de impedir a reducao da area desses biomas e podem ser beneficiados por
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iniciativas de monitoramento de pastagens degradadas que auxiliem a criagdo e implementagao
de programas de aumento da produtividade vertical dos pastos para consequente reducao da
pressao de desmatamento (BUSTAMANTE et al., 2012; MARTHA Jr. et al., 2012; DIAS-
FILHO, 2015). Uma outra iniciativa, o Plano Setorial de Mitigacao e Adaptacdo as Mudangas
Climaticas para a Consolidacdo de uma Economia de Baixa Emissdo de Carbono na Agricultura
(Plano ABC), estd mais conectada a sustentabilidade agropecudria e seguranga alimentar. Esse
plano dispde de um programa especifico para recuperagao de pastagens degradadas que prevé
a recuperacao de 15 milhdes de hectares e a mitigacao de at¢ 104 milhdes de toneladas de
dioxido de carbono equivalente (toneladas de COzeq.) até 2030 (BRASIL, 2012; BRASIL,
2016). Em trabalhos recentes, Oliveira et al. (2022) estimaram o potencial de estoque de
carbono pela recuperagio de 30 milhdes de hectares de pastagens degradadas em ~306Tg! de
CO; até 2030 entre 0-30cm de profundidade, seguindo o escopo definido nas Contribuigdes
Nacionalmente Determinadas?. Este valor que pode chegar a 3.445Tg COx, se considerados os
64 milhdes de hectares considerados degradados na profundidade 0-100cm. Santos et al. (2024)
pontuaram que esse aumento pode ndo ser viavel em todas as areas, sendo preciso adotar mais
estratégias de mitigacdo de GEE quando considerado o balango entre o sequestro de COz e a
emissdo promovida pelo rebanho e pela aplicacao de insumos (fertilizantes nitrogenados, por
exemplo) no sistema. De acordo com Strassburg et al. (2014), um aumento de 20% na
produtividade média das pastagens brasileiras bastaria para atender as demandas por carne
bovina e direcionar o restante destas 4reas para outras atividades (como agricola, florestal e
producdo de biocombustiveis, por exemplo) sem a necessidade da abertura de novas areas até

2040.

Melhorias nas técnicas e tecnologias de manejo ao longo do tempo aumentaram a
produtividade das pastagens brasileiras e resultaram em uma economia de 525 milhdes de
hectares (MARTHA Jr. et al., 2012), que, de outra forma, seriam necessarios adicionalmente
aos 160 milhdes de hectares ja ocupados (IBGE, 2017) para sustentar a mesma produtividade.
Além de reduzir a pressdo por desmatamento, pastagens bem manejadas também reduzem as
emissoes liquidas de gases de efeito estufa (OLIVEIRA et al., 2022) ao mesmo tempo que
aumentam a produtividade e as receitas dos agricultores (STRASSBURG et al., 2014; GARCIA
etal., 2017; STABILE et al., 2020; SANTOS et al., 2024). Embora sejam menos eficientes em

comparagdo com pastagens integradas com lavouras (REIS et al., 2021), ainda sdo o sistema

!'1Tg = 1 milhdo de toneladas.
2 Disponivel em: https://www.gov.br/mma/pt-br/assuntos/mudanca-do-clima/NDC. Acesso em: 08/07/2024.
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predominante no Brasil e, por isso, essa transi¢do ainda tera que superar obstaculos técnicos,

financeiros e politicos ndo negligenciaveis (GIANETTI e FERREIRA FILHO, 2024).

2.2 MANEJO DA FERTILIDADE DOS SOLOS SOB PASTAGEM

Melhorias no manejo de pastagens envolvem, entre outros fatores, a adogdo de
estratégias de adubacao mais eficientes que apesar de ser uma tarefa relativamente custosa —
cerca de 15% dos custos totais (ANDRADE e VALENTIM, 2006; DIAS-FILHO, 2015) — ¢
com maior impacto para agricultores de baixa renda (BERNARDI et al., 2016), se ndo forem
bem planejadas e executadas podem levar (i) a nutricdo vegetal insuficiente, que diminui a
rentabilidade agricola e prejudicam a cadeia de abastecimento alimentar (FAY et al., 2015) ou
(i) a fertilizacdo excessiva que prejudica a sustentabilidade econdomica e ambiental do
empreendimento (por exemplo, acidificacdo do solo e contaminacdo das dguas subterraneas)

sem aumento efetivo da produtividade (PIRES et al., 2015).

Andlises quimicas e fisicas do solo s3o ferramentas fundamentais no apoio aos
agricultores e pecuaristas que visam melhorar a eficiéncia do levantamento e suplementagao
nutricional do solo. Sua adogao vem aumentando ao longo dos anos juntamente com o niimero
de laboratorios capazes de realizar este tipo de servico (CANTARELLA et al., 2022),
impulsionado, principalmente, por preocupagdes com o aumento da produtividade e pela
necessidade de usar as informagdes nutricionais do solo em praticas de manejo como aquelas
preconizadas na gestdo por técnicas de agricultura de precisdo, um paradigma crescente

especialmente nas novas geracdes de agricultores (BERNARDI e INAMASU, 2014).

Do ponto de vista do agricultor, a analise do solo €, em geral, um recurso utilizado
apenas na fase de planejamento e que, em termos praticos, ndo implica na necessidade de
comparagdes temporais ou espaciais com seus vizinhos ou comunidade (i.e., todos os

produtores de determinada cultura num escopo espacial mais amplo).

Para laboratdrios, prestadores de servicos e fornecedores de fertilizantes, por outro
lado, conhecer a distribui¢do dos resultados das analises de solo na sua area de atuacdo pode
representar vantagem estratégica na identificacdo de oportunidades econdmicas e operacionais
para si e seus parceiros (produtores), como a identificagdo de tendéncias que venham a

direcionar a gestdo do seu portifolio de produtos e servigos.

Técnicas de sensoriamento remoto e por dispositivos proximais sdo uma opgao para

o levantamento indireto dessas informagdes (LU et al., 2019; PHAM et al., 2021), mas nao
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conseguem atingir a mesma precisdo que as tradicionais analises realizadas em laboratorio.
Além disso, o avanco do conhecimento cientifico também poderia se beneficiar da maior
disponibilidade desses dados de referéncia para a criagdo e avaliagdo de modelos mais precisos
(SIRSAT et al., 2017; GOLIC et al., 2020; HELFER et al., 2020). Mason et al. (2023), em
trabalho recente, refletem sobre a relevancia do intercambio de informagdes entre agentes da
cadeia produtiva em diferentes posicdes e niveis hierarquicos (agentes governamentais,
cientistas, prestadores de servigos e agricultores). Com isso, estratégias de integralizacao mais
abrangentes desses dados podem ajudar a superar o desafio da transformacao digital do
agronegocio (MASSRUHA et al., 2020) e melhorar a eficiéncia e direcionamento das préticas
aduba¢do (FOLEY etal., 2011). Iniciativa semelhante faz parte do plano de prioridades do solo
j4 em curso na Unido Europeia visando a neutralidade climatica até 2050 (PANAGOS et al.,

2022).

No contexto da gestdo da fertilidade dos solos e da interrelagdo entre os elementos
resultantes da andlise de solo em 4reas agricolas, a literatura cientifica que aborda as inter-
relacdes dos nutrientes do solo (i.e., estequiométricas) ¢ abundante em combinagdes de
nitrogénio, carbono e fosforo (BERTRAND et al., 2019). Informagdes mais aprofundadas
também podem ser extraidas de interacdes mais complexas e sistematicas entre varios
elementos (DAHMARDEH e HODIANI, 2016; PHAM et al., 2021). Fay et al. (2015)
sugeriram o uso da avaliacdo de multiplos nutrientes da fertilidade das pastagens em escala de
ecossistema. Balesdent et al. (2018) adotaram e sugeriram uma avalia¢do de solo multicamadas.
Moody et al. (2008) sugeriram um esforgo para criar ferramentas de apoio a decisdo para avaliar

€ gerir os recursos naturais em dire¢do a uma agropecudria mais sustentavel.

2.3 MODELAGEM E MONITORAMENTO DE PASTAGENS

Conhecer a distribuicdo e a situagdo das pastagens ¢ fundamental para avaliar a
efetividade de programas e politicas para melhorar o planejamento e aumentar a
sustentabilidade do uso da terra no cumprimento dos compromissos firmados para redugdo das
emissoes de GEE em 43% até¢ 2030 (BUSTAMENTE et al., 2012; LAPOLA et al., 2014;
BRASIL, 2016). Porém, em razdo da grande extensdo das areas de pastagens no Brasil, ficam
evidentes os desafios dessa operacdo em nivel nacional (ALI et al., 2016). Nesse caso, a adogao
de técnicas de sensoriamento remoto tem se mostrado uma alternativa viavel, e estudos dessa
natureza tém sido adotados inclusive: (1) como referéncia para levantamentos de 6rgaos
governamentais (RUDORFF et al., 2010; AGUIAR et al., 2011; VALERIANO et al., 2016a;
VALERIANO et al., 2016b; ASSIS et al., 2019); (ii) ou como subsidio para avaliar a eficiéncia
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de programas de combate ao desmatamento, como o PPCDAm e o PPCerrado (ALENCAR et
al., 2020); ou (iii) de promogao da sustentabilidade agropecuaria, como o Plano ABC (SANTOS
et al., 2022). No caso das pastagens, Parente et al. (2017) e Parente e Ferreira (2018) foram
precursores de uma série de trabalhos de monitoramento desse tipo de cobertura em escala
nacional que deram origem a bases de distribuicao das areas de pastagem no territorio brasileiro
e que hoje compdem as colecdes da iniciativa MapBiomas® (SOUZA et al., 2020). Nesses
trabalhos, os autores observaram um padrao expansionista sobre os biomas Cerrado ¢ Amazonia
até 2005, a partir do qual houve estabilizacdo desse crescimento ¢ contracdo das areas de
pastagem na Mata Atlantica. O deslocamento das areas de pastagem para a regido Amazonica,
contudo, ainda se mostra preocupante e refor¢a a demanda pela intervencao do poder publico
para incentivar o crescimento vertical da produgdo dada a correlagao positiva observada entre
a evolugdo da area de pastagem e do rebanho (PARENTE e FERREIRA, 2018). Esse efeito
revela uma intensificacdo da produgdo agricola, com conversdo das areas de pastagem para
agricultura, como demonstrado por Lapola et al. (2014) e, mais recentemente, por Caballero et

al. (2023), utilizando classificacdo de imagens de satélite.

A partir destes e de outros estudos andlogos (FONSECA et al., 2021), as iniciativas
seguintes avancaram na extra¢cdo de dados sobre a situagdo das areas de pastagem sob diversos
critérios e objetivos. Arantes et al. (2018) utilizaram dados do vigor vegetativo das pastagens
extraidos de imagens de satélite combinados com dados censitarios do rebanho nacional para
identificar o potencial médio de intensificacdo da taxa de lotagdo das pastagens do pais em
2,63UA/hectare. Pereira et al. (2018) estudaram a degradagdo de pastagens e conseguiram
correlacionar a ocorréncia desse fenomeno com fatores ligados a vulnerabilidade
socioecondmica regional. Em Santos et al. (2022), séries temporais de imagens de satélite foram
utilizadas na discriminacao da degradacao em trés niveis. Eles mostraram um aumento da area
de pastagem nao degradada, sendo creditada, principalmente, a propriedades maiores e com
maior tecnificacdo, observando a persisténcia de uma grande parcela do territorio (~44 milhdes

de hectares) ainda como pastagem degradada.

2.3.1 Modelagem agrometeoroldgica
As condigdes climaticas sdo o primeiro limitante ao dimensionamento do rebanho
por area, enquanto as condi¢des do tempo podem afetar o rendimento e as atividade de manejo

no curto e curtissimo prazo. Como exemplo, ¢ possivel citar a necessidade, por parte dos

3 Disponivel em: https://brasil.mapbiomas.org/. Acesso em: 08/07/2024.
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pecuaristas, de oferecer alimentagdo suplementar em periodos de seca e/ou ocorréncia de

veranicos, o que pode ter impactos significativos na rentabilidade da atividade.

No contexto das mudancas climdticas, além da produtividade, estima-se que seus
efeitos impactem também a resisténcia e a recuperacdo do vigor vegetativo das pastagens
(WHITE etal., 2020; ZHANG et al., 2021; PEREIRA-FLORES et al., 2023). E essas alteracdes,
principalmente no regime hidrico, aumentam a instabilidade das pastagens brasileiras nas

principais regides onde a pecudria ¢ praticada (SLOAT et al., 2018).

E importante frisar, no entanto, que é a variagdo das chuvas ao longo do ano que
exerce maior influéncia no desempenho das pastagens (ALVES et al., 2020; ZHANG et al.,
2021), e que essa sensibilidade ¢ maior em locais secos do que em locais umidos (ZHANG et
al., 2021; PEREIRA-FLORES et al., 2023). A maior precipitagcdo, por sua vez, pode favorecer
a degradacdo agricola da pastagem pela promog¢do da sucessdo vegetativa (PITTARELLO et
al., 2020).

Se por um lado a correlagdo com parametros meteorologicos e climaticos mostram
a susceptibilidade da atividade agropecudria ao clima, por outro permite também modelar o
comportamento esperado para antecipar interven¢des ou melhorar o planejamento da atividade.
Como pontuado em White et al. (2020), conhecer os cenarios hipotéticos € importante para
direcionar o planejamento das atividades agricolas, sendo a produtividade potencial um

parametro referencial importante de ser conhecido.

Na regido Sudeste do Brasil, equacdes de produtividade de pastagens baseadas em
regressdo foram propostas por Tonato et al. (2010). Eles parametrizaram modelos de
produtividade potencial considerando o suprimento hidrico acima de 50% com o objetivo de
estimar a produtividade potencial para os trés principais géneros de pastagens gramineas
cultivados no pais: (Urochloa spp., Cynodon spp. e Panicum spp.). Com isso, conseguiram
obter valores para o coeficiente de determinacdo (r*) entre 60% e 70% da variagdo para
Urochloa spp., entre 55 € 60% para Cynodon spp. e até 40% para Panicum spp. Posteriormente,
Pezzopane et al. (2013), relacionando a taxa de acumulo de matéria seca do capim Mombaca
(Panicum maximum Jacq. cv. Mombaca) com diversos parametros meteorologicos, melhoraram
o modelo para a pastagem ndo irrigada obtida pela temperatura minima adicionando uma

corre¢do pelo armazenamento de dgua no solo.
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2.3.2 Sensoriamento remoto utilizando sensores Oticos
O monitoramento agroambiental ¢ impactado positivamente pelo aumento
expressivo aumento da disponibilidade de dados coletados por sensores remotos, que vém

evoluindo na geragdo de informagdes cada vez mais precisas e frequentes.

Utilizando dados dessa natureza, pesquisas vém sendo direcionadas no
levantamento de producao da biomassa (HANDCOCK et al., 2007; ROSA ¢ SANO, 2013;
SERRANO et al., 2016), area de cobertura vegetal (McINNES et al., 2015; PARENTE et al.,
2017; JAKIMOW et al., 2018; PARENTE e FERREIRA, 2018) e degradagdo (AGUIAR et al.,
2010; SURIGA et al., 2012; PEREIRA et al., 2018; ARANTES et al., 2018; SANTOS et al.,
2022).

No caso da degradagcdo em pastagens, a Ultima consequéncia desse processo ¢ a
perda de valor econdmico do pasto, podendo ocorrer pelo processo agricola ou bioldgico
(DIAS-FILHO, 2015). Invariavelmente, porém, os impactos serdo observados na
produtividade, e a partir dessa premissa, o desafio do sensoriamento remoto utilizando sensores
oOticos esta em correlacionar da forma mais precisa possivel a resposta espectral da superficie e

produtividade das pastagens.

Em Pereira et al. (2018) e Santos et al. (2022), os autores utilizaram séries temporais
de indice de vegetagdo dos satélites Terra-MODIS (MODerate resolution Imaging
Spectroradiometer) e Landsat5-TM (Thematic Mapper) e Landsat8-OLI (Operational Land
Imager), respectivamente, para extrair um diagnostico sobre a presenga ou nao do fenomeno da

degradacao, com base no comportamento e na tendéncia das séries temporais.

Em Muro et al. (2022), os autores utilizaram séries temporais do satélite Sentinel-
2-MSI (MultiSpectral Instrument) para monitorar a diversificagcdo de espécies (i.e., degradagao
agricola) em areas de pastagem nativa e pontuaram a necessidade de seguir regras estabelecidas
em protocolos de amostragem dos dados e validagdo das anélises (OLOFSSON et al., 2014;
PONTIUS Jr., 2022) para melhorar a precisdao dos resultados em funcdo da heterogeneidade

espacial que os alvos ou superficies apresentam.

Em Buhvald et al. (2022), a estratégia foi identificar a intensidade de pastejo
utilizando séries temporais. Diferentemente dos trabalhos anteriores, que utilizaram séries
completas, agregados sazonais ou tendéncia, estes autores obtiveram melhores resultados pela

selecdo de amostras temporais especificas relativas ao inicio da fase de crescimento da
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vegetacdo. O ponto de convergéncia nesses trabalhos estd na importancia da informacgao

temporal para aplicagdes de monitoramento.

Por fim, Stumpf et al. (2020) utilizaram séries temporais do satélite Sentinel-2-MSI
para qualificar a intensidade de pastejo e a diversidade de espécies em diferentes configuragdes

topograficas.

Diagnosticar a qualidade das pastagens apenas por meio de indices de vegetagdo
pode enviesar a interpretacdo dos resultados obtidos por ndo considerar as caracteristicas
biofisicas da espécie. Dessa forma, a parametrizagdo de modelos que levem em conta dados
coletados em campo e direcionem os resultados para uma espécie especifica podem trazer maior
valor cientifico a aplicacdo, permitindo a estimativa ndo s6 da biomassa, mas também de outros
componentes importantes para a atividade agropecudria (PULLANAGARI et al., 2011;
OLIVEIRA et al., 2020; CHEN et al., 2021; DE ROSA et al., 2021). Esses modelos, quando
desenvolvidos em condigdes experimentais e espacialmente restritas, apresentam bons
resultados também pela homogeneidade das condigdes ambientais para onde foram
desenvolvidos. Em aplica¢des mais abrangentes, contudo, € preciso incluir na parametrizagdo
as condi¢cdes meteorologicas e/ou de solos ja relatadas e que influenciam no desenvolvimento

vegetal potencial.

Nesse caso, a exemplo dos modelos exclusivamente agrometeoroldgicos, o
desempenho de modelos dessa natureza em condic¢des distintas daquelas para as quais foram
desenvolvidos serd prejudicado, sendo necessario restringir sua aplicagdo ou calibra-lo para
outros locais. Nas condi¢des do Centro-Oeste brasileiro, o0 modelo proposto por Rosa e Sano
(2013) contribui na modelagem da produgcdo de matéria seca em pastagens formadas por
Brachiaria spp, sendo adotado na estimativa de acimulo de matéria seca em trabalhos mais

recentes, como em Veloso et al. (2020).

2.3.3 Sensoriamento remoto por Radar de Abertura Sintética

Diferentemente dos sensores que operam no espectro otico (e.g., Sentinel-2-MSI,
Landsat-TM, Landsat-OLI, Terra-MODIS), sistemas radares que operam na faixa de micro-
ondas, como o Radar de Abertura Sintética (Synthetic Aperture Radar ou SAR, em inglés), e
permitem o levantamento de informacgdes estruturais e dielétricas (i.e., umidade) do alvo,
servindo, portanto, como uma fonte de dados distinta e complementar aos sensores oticos. Duas
vantagens importantes desses sistemas estdo na sua capacidade de: (i) imagear a superficie

mesmo sob cobertura de nuvens, devido a menor frequéncia em que operam (entre 300MHz e



37

20GHz, aproximadamente) que implicam em maior comprimento de onda (entre 1m e 15mm,
respectivamente); e (ii) imagear independentemente do periodo do dia (dia ou noite) em fungao
da sua fonte de energia propria embarcada (RICHARDS, 2009). De forma pratica, esses
sistemas permitem o monitoramento em regioes e periodos de maior umidade, como na Floresta

Amazobnica, onde grande parte do imageamento por sensores Oticos ¢ prejudicada.

Trabalhos de monitoramento agricola e ambiental tém adotado dados SAR de forma
complementar aos dados de sensores Oticos a fim de melhorar a acuracia da classificagdo da
superficie terrestre (CAMPOS-TABERNER et al., 2019; SONG et al., 2021; KORDI e
YOUSEF, 2022; PRUDENTE et al., 2022; ASADI ¢ SHAMSODDINI, 2024; NAJEM et al.,
2024). Uma caracteristica constante nestes trabalhos, assim como naqueles utilizando
exclusivamente sensores 6ticos, € o0 uso de séries temporais nos experimentos, mas que, nesse

caso, avangam pela combinagdo dessas duas fontes de dados.

Aplicagdes de classificagdo de uso da terra, dependendo da configuracdo da
paisagem imageada, frequentemente obtém desempenho superior em funcdo das diferencas
significativas da resposta espectral dos alvos, como na distingdo entre corpos hidricos,
superficie florestal e area agricola. Quando essa abordagem estd em torno de subclassificar um
mesmo tipo de cobertura ou extrair dados de qualidade do alvo, o desafio de se obter um grau
de separabilidade aceitavel ¢ maior e a performance geralmente ¢ menor, como pode ser
observado em Domenech et al. (2020) na extragdo de parametros do solo, em Raab et al. (2020)
e Muro et al. (2022) na estimativa de matéria seca, em Zhang e Ren (2023) na estimativa de
altura do pasto, dentre outros. Em pastagens, as aplicagdes mais frequentes utilizando SAR
envolvem a extragdo de parametros biofisicos (ALI et al., 2017; MURO et al., 2022; ZHANG
e REN, 2023), intensidade ou distingdo de praticas de manejo (ALI et al., 2016), e diversidade
de espécies (CRABBE et al., 2021; MURO et al., 2022). No entanto, por serem aplicagdes feitas
em conjunto com dados oticos, os resultados tém mostrado pouca contribui¢do dos dados SAR

em relacdo aos sensores 0ticos.

A maior parcela dos trabalhos envolvendo dados SAR focam na utilizagdo do
coeficiente de espalhamento (o) (DOMENECH et al., 2020; MURO et al., 2022; ZHANG e
ZEN, 2023), de métodos de decomposicdao (CLAUDE e POTTIER, 1997; WANG et al., 2019;
CRABBE et al., 2021; HANSCH et al., 2021) ou de indices de radar (RAAB et al., 2020;
BUSSINGUER et al., 2024) para inferir sobre a condi¢cdo dos alvos de interesse. Apesar disso,

seu maior potencial analitico emerge com a aplicagdo de técnicas de sintese polarimétrica, que
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permitem analisar o comportamento dos alvos sob diferentes orientagdes (i.e., polarizacdo) do
angulo de incidéncia (RICHARDS, 2009; JIN e XU, 2013; LEE e POTTIER, 2017). Nesse tipo
de aplicacdo, a premissa fundamental que deve ser atendida ¢ que o produto analisado seja
coerente, ou seja, que preserve o angulo fase relativo entre os componentes vertical e horizontal
do sinal (i.e., onda eletromagnética) incidente (RANEY, 2006). Ainda que métodos de
decomposic¢do do sinal se enquadrem na defini¢do de polarimetria, estes ndo seriam coerentes,
e produtos como o vetor de Stokes (CHARBONNEAU et al., 2010) deveriam ser mais
explorados por configurarem um produto polarimétrico completo (coerente), mesmo em

sistemas de polarizagdo dual, como o Sentinel-1 (RANEY, 2006; RANEY, 2024)

Com isso, dois desafios cientificos podem ser identificados: (i) exploragdo de
produtos polarimétricos SAR completos como o vetor de Stokes (JAFARZADEH et al., 2024),
segundo a argumentagdo presente em Raney (2006 e 2024); e (ii) aplicagdes envolvendo a
extracdo de indicadores de degradacdo em pastagens com melhor desempenho em fun¢do da

adog¢ao de dados SAR.

2.3.4 Aprendizado de Maquina aplicada no monitoramento de pastagens com dados remotos
O emprego de algoritmos de aprendizado de maquina para aplicagdes geoespaciais
possibilitam sensivel reducao significativa dos custos operacional e financeiro em aplicagdes
para mapeamento e extracdo de parametros de alvos e superficies distribuidos no espaco e no
tempo. O éxito desse tipo de abordagem, no entanto, vai variar: (i) em fun¢ao do conjunto de
dados utilizado; (i1) das etapas de pré-processamento; (iii) do planejamento da amostragem para
treinamento e validacdo dos modelos; e (iv) das métricas de avaliacdo dos resultados (HAN et

al., 2012; OLOFSSON et al., 2014; JAMES et al., 2023).

O efeito da realizacdo de pré-processamento dos dados, que pode envolver
eliminagao de outliers (pixels, no caso de sensores Oticos, ou células de resolug¢do, no caso de
dados SAR), transformagado dos dados e/ou selecao de subconjunto dos atributos originais pode
ser observada em Silva et al. (2020). Neste trabalho, os resultados foram sensivelmente
aprimorados pela transformacdo de atributos sazonais e posterior sele¢do de atributos, quando

comparados aos resultados obtidos sobre as séries temporais ndo transformadas.

Ainda que os algoritmos sejam mais dependentes da etapa de preparagao dos dados
do que o contrario, a heuristica e as premissas de cada um terdo impacto sobre o desempenho e
o design dos experimentos. Um dos algoritmos mais populares disponiveis na literatura, o

Support Vector Machine (SVM) (CORTES e VAPNIK, 1995; JAMES et al., 2023), ¢ eficiente
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em mapear os padrdes em situagdes de limitagdo no tamanho do conjunto de dados. Este pode
ser o caso em aplicagdes geoespaciais, podendo apresentar boa performance mesmo com cerca
de 10% do tamanho do conjunto de dados necessario para outros algoritmos. Essa performance,
no entanto, ¢ sensivelmente dependente da qualidade desses dados, pois este algoritmo, por
principio, utiliza apenas alguns exemplos na formacdo da sua fronteira preditiva. Isto faz com
que a presenga de outliers seja um problema no desenvolvimento do modelo. Além disso, o
SVM também ¢ dependente da parametrizagdo da sua fungdo Kernel e da dimensionalidade do

conjunto de dados originais (MOUNTRAKIS et al., 2011).

O algoritmo Random Forest (RF), por sua vez, se mostra mais robusto a presenca
de outliers e utiliza uma heuristica preditiva baseada na criacao de uma série de preditores (i.e.,
arvores de decisdo). Desse modo, considerando subconjuntos aleatorios dos atributos originais,
faz a predi¢do para determinada classe ou valor com base na decisdo tomada pela maioria dos
preditores (no caso de classificagdo) ou no valor médio (no caso de regressdao) (BELGIU e
DRAGUT, 2016). Essa robustez a qualidade reduzida dos dados faz com que o RF seja um dos,

se ndo o mais frequente, e com melhor performance geral em aplicagdes geoespaciais.

Tanto o SVM quando o RF representam apenas uma parte da disponibilidade de
algoritmos disponiveis na literatura (JAMES et al., 2023). Destaca-se que sua
representatividade na area se sensoriamento remoto ¢ importante pois sdo os algoritmos mais
utilizados de acordo com Sheykhmousa et al. (2020). Estes autores ainda afirmaram que a
performance do algoritmo RF ¢ maior quando os dados sdo fontes com menor resolugdo
espacial (e provavelmente em aplicagdes mais espacialmente abrangentes). J4 o SVM obtém
melhores resultados quando a resolucdo espacial ¢ maior (provavelmente por haver maior

detalhamento na amostragem, mesmo que o conjunto seja menor).

No mapeamento das areas de pastagens feito por Parente et al. (2017) utilizando o
algoritmo RF, estes autores aferiram a distribui¢do das pastagens ao longo de todo o pais. O
conjunto de treinamento utilizado foi gerado automaticamente e de forma independente para
cada cena que compOs 0 mosaico representativo do Brasil. Mesmo com a acuracia obtida de
cerca de 87%, e validada por sele¢do aleatoria e inspegdo visual, os autores afirmaram ser
preciso melhorar o levantamento de dados para treinamento do modelo e diminuir a omissao e

alocagdo incorreta das classes de pastagem.

Em Kordi e Yousefi (2022), os autores treinaram um modelo SVM utilizando séries

temporais de sensores Oticos e sistemas SAR para preencher falhas nas séries temporais e
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distinguir cultivos agricolas. Eles alcangaram cerca de 89% de acuracia geral combinando
informacdes sazonais das séries de dados 6ticos com dados SAR para preenchimento de lacunas

em virtude da ocorréncia de nuvens.

Em Vaghela et al., (2021), os autores utilizaram dados polarimétricos para treinar
um modelo baseado no algoritmo RF e conseguiram captar (r*) cerca de 50% da variancia na
estimativa de biomassa em areas de mangue. Para pastagens, espera-se resultados melhores na
modelagem do seu desenvolvimento, e consequentemente na estimativa de biomassa, se
considerada, além da situagdo observada, a condi¢do potencial de desenvolvimento, como

ponderado por White et al. (2021).

Os desafios em torno da aplicagdo de algoritmos de aprendizado de maquina no
monitoramento de pastagens variam em fun¢do da caracteristica que se pretende extrair, dos
dados utilizados e das condigdes ambientais. Como afirmado acima, a variabilidade de
ambientes com a presenca de pastagens no Brasil impde um desafio para a padronizagdo em
modelos preditivos genéricos. Nesse caso, € promissora a abordagem adotada em Parente et al.
(2017) de desenvolver modelos com fronteira de decisao baseada em padrdes locais. Isto esta
de acordo com os levantamentos que mostram a dependéncia das espécies vegetais as condigdes
meteoroldgicas e climaticas, que limitam ou favorecem o processo de degradacao, seja agricola

ou biologico, como conceituado em Dias-Filho (2015).
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3 MATERIAL E METODOS
As etapas desenvolvidas neste trabalho se dividiram em dois grupos atuando no
dimensionamento de dois parametros relacionados a degradagdo de pastagens: A fertilidade

enquanto indutor e a penalizacao da produtividade potencial como consequéncia desse processo

(Figura 1).

Figura 1 — Fluxograma geral do desenvolvimento do trabalho.
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3.1 CARACTERIZACAO DA FERTILIDADE DAS PASTAGENS BRASILEIRAS
3.1.1 Area de estudo e design da amostragem do solo
O conjunto de dados de analise de solo foi obtido de uma campanha de amostragem

de solo em escala nacional realizada previamente ao desenvolvimento deste trabalho e descrita
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em maiores detalhes nos trabalhos de Assad et al. (2013) e Groppo et al. (2015). Nela, foram
coletadas, entre 2010 e 2011, 894 amostras de diferentes profundidades (0-5cm, 5-10cm, 10-
20cm e 20-30cm) representativas de trés das principais classes de uso da terra distribuida pelos
biomas Cerrado, Mata Atlantica, Pampa, Caatinga ¢ Amazonia: (i) pastagem (todas em uso e
cultivadas principalmente com Brachiaria spp.); (i) sistema integrado (principalmente em
arranjos do tipo lavoura-pecudria); e (iii) vegetacdo nativa (Figura 2). Enquanto as areas de
pastagem e de sistemas integrados tém fungdo estratégica para cumprimento dos objetivos
presentes no Plano ABC para promover a redugao e mitigacao de emissdes de GEE (BRASIL,
2021), a vegetagao nativa serviu como uma base de referéncia para comparagao destas classes

com a cobertura original do solo.

A amostragem de pastagens com representatividade regional foi realizada em mais
de 100 locais escolhidos com base na observagdo de imagens de satélite e na viabilidade de
acesso por estradas. Areas de sistema integrado e de vegetagio nativa, juntamente com areas de
pastagens adicionais e pareadas a estas classes de uso, foram amostradas em campos
experimentais pertencentes aos escritorios regionais da Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecudria (Embrapa). Assim, neste trabalho, a abordagem de amostragem foi conduzida
utilizando uma abordagem nao probabilistica, e embora haja ciéncia de que esta estratégia pode
ter introduzido algum viés nos resultados obtidos, a amostragem de areas com acesso mais

limitado ndo seria possivel devido a restri¢gdes operacionais e financeiras.

Nesta fase do trabalho, todas as etapas de preparacdo e andlise de dados foram

conduzidas utilizando, principalmente, as bibliotecas computacionais Pandas* e Scikit-Learn”.

4 Disponivel em: https://pandas.pydata.org/. Acesso em: 22/07/2024.
5 Disponivel em: https://scikit-learn.org/stable/index.html/. Acesso em: 22/07/2024.



43

Figura 2 — Distribuig@o espacial amostral das areas de pastagem (P), sistema integrado (SI) e
vegetacao nativa (VN). As classes de solos mostradas sdo apenas aquelas com intersec¢ao com
os solos dos locais de amostragem. Alguns simbolos podem estar sobrepostos devido a
proximidade entre os pontos amostrais.
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As amostras de solo foram entdo submetidas a andlises fisico-quimicas de onde

foram extraidos os resultados primarios para densidade do solo (DS; g.dm™), estoque de
nitrogénio (N; Mg.ha!), pH baseado em CaCl: (cloreto de calcio) (pH), contetido de carbono
(C; g.kg!) e matéria organica (MO; dag.kg™!) e concentragdes de fosforo (P; mg.dm™), potassio
(K; mg.dm?), calcio (Ca; cmolc.dm™), magnésio (Mg; cmolc.dm™), aluminio (Al; cmolc.dm™
3) e acidez potencial (AP; cmolc.dm™). Em seguida, as amostras foram agrupadas com base nas

categorias referidas anteriormente. O Apéndice 1 traz as estatisticas descritivas do conjunto de

dados.

Os teores de carbono e nitrogénio foram determinados utilizando um analisador
elementar e espectrometria de massa. A concentracdo de fosforo foi quantificada pelo método
Mehlich-3 (MEHLICH, 1984; MATTILA e RAJALA, 2021), no qual ¢ determinada uma
mistura de fragdes das formas inorganica e organica. Embora esta combinagao seja considerada
mais disponivel para plantas (GATIBONI et al., 2005), apenas concentragdes puramente

organicas ou totais sdo normalmente adotadas em trabalhos de pesquisa (Groppo et al., 2015).
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Os demais elementos foram determinados pelo método do KCI (cloreto de potéssio).
Informagdes mais detalhadas sobre determinacdo de elementos podem ser encontradas em
Assad et al. (2013) para carbono e em Groppo et al. (2015) para nitrogénio e fosforo. Estes
trabalhos incluem uma descrigao mais detalhada da estimativa do estoque de nitrogénio usando
uma correcao de massa fixa para diferencgas causadas na densidade do solo pela mudanga no

uso da terra.

A textura das amostras de solo foi classificada seguindo os clusters de textura do
Sistema Brasileiro de Classificagao de Solos (Santos et al., 2018), que a definiu como arenosa
(f—a>700gkg™'), média (a <350 g kg™, B > 150 g kg™?), argilosa (350 g kg™ <
a < 600 g kg™1) e muito argilosa (a > 600 g kg™') com base em seu contetdo de argila (a)
e areia (B). Além da classificacdo da textura, o valor numérico relativo a densidade do solo
também foi empregado na modelagem numérica devido a sua influéncia na avaliacdo da
fertilidade em escalas espaciais mais amplas (ZHU et al., 2021). Zhu et al. (2021) e Baumann
et al. (2022) afirmam ser importante considerar a densidade na extragao de informagdes do solo
ainda que esta seja uma tarefa operacional e financeiramente dispendiosa. Porém, a ciéncia e a
inovacao tecnologica tém avancado no desenvolvimento de dispositivos e técnicas de deteccao
proximal para estimar a textura do solo (PAVAO et al., 2024). No caso do sensoriamento
remoto, contudo, desafios para atingir resultados satisfatorios ainda precisam ser superados

(MIRZAEI et al., 2024).

Inconsisténcias podem influenciar negativamente a qualidade dos modelos. Assim,
fontes de inconsisténcias nos dados foram tratadas (i) descartando parametros calculados com
alta correlagdo com insumos primarios € que nao agregariam ao processo de modelagem (HAN
et al., 2012), como Capacidade de Troca Catidnica (CTC) ou Saturacdo por Bases (V%); e (ii)
removendo objetos outliers (resultados de andlise de solo para diferentes usos do solo,
profundidade e textura) com potencial de influenciar negativamente nas analises de amostras

de solo (FU et al., 2016).

A deteccdo de outliers foi realizada pelo algoritmo Local Outlier Factor (LOF)
(BREUNIG et al., 2000), no qual a distancia entre objetos individuais até os k vizinhos mais
proximos (com k = 20) determina seu grau de isolamento, classificando-o entdo como outlier
ou ndo. Formalmente, este método funciona numa perspectiva de densidade local, o que ¢

adequado a natureza do conjunto de dados analisado, onde os objetos podem ser agrupados em
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clusters com diferentes usos do solo, densidade do solo e profundidade. Assim, a aplicacao do

algoritmo LOF resultou na remogao de 59 objetos classificados como outliers.

3.1.2 Caracterizagdo do Perfil de Fertilidade do Solo (PFS)

Um modelo baseado em Analise de Componentes Principais (PCA, em inglés),
utilizando o conjunto de dados inliers foi ajustado para identificar relagdes intrinsecas entre os
atributos quimicos e fisicos em propor¢ao direta, inversa ou inexistente. Um efeito adicional da
PCA ¢ a redugdo de dimensionalidade (HAN et al., 2012) pela condensagdo dos atributos
originais em dimensdes comuns (WOLD et al., 1987; HAIR et al., 2009). Na ciéncia do solo,
varios trabalhos vém empregando esta técnica na avaliacdo da absor¢do de nitrogénio pelas
plantas (REYES et al., 2015), na melhoraria do manejo (SALTON et al., 2014;
ZERAATPISHEH et al., 2020; OCCELLI et al., 2021), na avaliagao da aptiddo do sistema
agricola ao meio ambiente (NOWAK et al., 2022), entre outros. Antes da constru¢do do modelo
PCA, o conjunto de dados foi submetido a um pré-processamento e os registros (x;) de cada

atributo (X) foram normalizados pelo z-score

(1

que, com base na sua média (X) e desvio padrio (oy), transformou-os em varidveis continuas
(z;) com média e desvio padrdo iguais a 0 e 1, respectivamente, para equalizar o peso de cada
atributo na constru¢do do modelo exploratorio. Em seguida, o modelo PCA construido sobre o
conjunto de dados padronizado seguiu um critério de reten¢ao das CPs com autovalores (1)>1
que permitiu reter as duas primeiras CPs englobando a maior parte da variagdo do conjunto de

dados original (MANLY e ALBERTO, 2016; JAMES et al., 2023).

Os PFS foram relacionados a partir da sua distribui¢do no dominio das CPs retidas
e da comparagdo estratificada por categoria individual (uso da terra, grupo textural e
profundidade do solo), segmentada e agrupada pelos niveis restantes (e.g., comparagao das
classes de uso da terra para uma mesma profundidade do solo e grupo textural). Na avaliagao
do método de comparagdo estratificada, foi identificado previamente haver distribui¢do nao-
Normal para a maioria das amostras categorizadas e transformadas pelo modelo PCA, condicao
que foi contornada pela aplicag¢do da fungdo log(PC + k) em cada amostra, fixando a constante

k=20 para garantir que todos os valores sejam positivos. Esta etapa equivale a aplicar a



46

transformagao de BoxCox com seu parametro 1=0. Em seguida, a comparacao das amostras em

cada estrato foi feita por meio do teste Honesto de Tukey (a=0,05).

3.1.3 Heterogeneidade dos perfis de fertilidade

Amostras categorizadas de PFS de pastagens foram comparadas estatisticamente e
de forma individualizada com os outros PFS de pastagens, de sistemas integrados e de
vegetacao nativa, todos transformados pelo modelo PCA. Nesta etapa, em vez de aplicar uma
transformagdo das amostras para adequa-las a distribuicdlo Normal, como descrito
anteriormente, foi adotado o teste de Levene (MANLY e ALBERTO, 2016), mais robusto a
fuga da normalidade e adequado em razdo das comparagdes a serem feitas em pares € ndo em

grupos. O teste de Levene foi aplicado pela equagio

= 5 2
(N = k) T8 Nt Zomi. = Zom,)

Wn= — - —— (2.1)
(km 1) Zf;q ijmil(zm,ij - Zm,i.)
com
Zmij = |Ymij — Ymil (2.2)

que transforma os dados das amostras (Y;;) em desvios absolutos (Z;;) da mediana ¥)
(BROWN e FORSYTHE, 1974) para verificar se a média da diferenca observada na categoria
(Z;) e no conjunto geral (Z ) seguem uma distribuicdo F em cada m CP retida, cujas amostras
tém tamanho N = N; + N;, seguindo uma estratégia de comparagdo um-para-um (k=2) com
descarte de auto comparagdes (k;=;). Além do desvio de normalidade, o teste de Levene
também ¢ recomendado no caso de a diferencas de tamanhos amostrais, o que justifica sua

adequacdo ao escopo deste trabalho.

Assim, a propor¢do de diferencgas significativas (p<0,05) para cada PFS de
pastagem (16 no total) foi determinada em relacao a quantidade de PFS validas na comparagao
com as de pastagem propriamente dita (15 comparagdes), com as de sistemas integrados (15) e
com as de vegetacao nativa (14), totalizando 704 comparagdes por CP retida. Além de descartar
as auto comparagdes na avaliacdo de pastagem, também foram descartadas algumas categorias
de PFS de areas de sistema integrado e de vegetagdo nativa devido ao tamanho amostral minimo

insuficiente para aplicagdo do teste de Levene (Apéndice 2).
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3.2 AVALIACAO DO IMPACTO DA DEGRADACAO NO POTENCIAL PRODUTIVO
NAS PASTAGENS

Esta etapa do trabalho descreve a segmentagao de municipios compreendidos pela
area de estudo com base em caracteristicas relacionadas a pecuaria de corte e o emprego desta
segmentacdo na avaliagdo do acesso a apoio técnico, ambiental (i.e., climatoldgica) e de
producdo em areas de pastagem a partir de modelos de produtividade. Estes foram, por sua vez,
utilizados na criagdo de modelos preditivos do processo de degradagao a partir de dados remotos

coletados por tecnologia SAR, conforme fluxograma apresentado na Figura 3.

Figura 3 — Delineamento do experimento sobre o impacto do nivel de degradagao da pastagem.
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3.2.1 Area e periodo de estudo

O estudo da penaliza¢do da produtividade foi conduzido em areas de pecuaria
extensiva compreendendo os estados de Goias (GO), Mato Grosso (MT) e Mato Grosso do Sul
(MS), lideres nacionais em extensdo da area cultivada sob pastagens e em participagdo no
rebanho bovino nacional. Também foi realizado para Sdo Paulo (SP) (Figura 4), que, além da
sua lideranca na economia nacional, foi selecionado igualmente em fun¢do do contraste
observado tanto no uso da terra, cujo direcionamento se deu pela maior intensificacao da
producao pecuaria e diversificagdo da exploragdo territorial agricola com outras culturas como
cana-de-agucar, soja e milho (LAPOLA et al., 2014), quanto em contingente do rebanho, menor
em relagdo aos outros estados contemplados no estudo. Assim, este trabalho abrange cerca de
46% e 39% dos totais nacionais de area de pastagem antropizada e do rebanho bovino para o

periodo considerado (Tabela 1), respectivamente.

O periodo principal para condugdo desse estudo foi o ciclo 2015-2016, estendendo-
se para o periodo 2013-2019 para aquisicdo das séries temporais para modelagem da

produtividade e de rebanho e 1986-2015 para modelagem dos parametros climatoldgicos.

Figura 4 — Distribuicdo dos poligonos das areas de pastagem (LAPIG, 2023) ao longo da area
de estudo.

DISTRIBUICAO DAS
AREAS DE PASTAGEM

LEGENDA

Atlas das pastagens
(LAPIG, 2023)

[J Unidades da federagio

ISist, Referéncia: SIRGAS 2000
¢ gSist. Coordenadas: lat/lon

-614

100 200 km
I — y
o
-62.00 - i 4Pamp
— — ]




49

Tabela 1 — Resumo descritivo da area de pastagem e do rebanho bovino por estado e para todo
o Brasil. Os valores por estado sao um recorte, em escala de municipio, da area de abrangéncia
desse trabalho que excluiu os municipios dos biomas Amazénia (MT) e Pantanal (MS).

Pastagem® Rebanho bovino
(milhdes de hectares) (milhdes de cabegas)
Estado 2015 2015 2016 2017 2018 | Média
GO 11,67 21,86 22,89 2281 22,62 22,55
MS 12,53 19,59 19,97 19,58 19,04 19,55
MT 10,19 14,89 1535 14,75 15,05 15,01
SP 04,90 10,42 10,98 11,06 10,72 10,8
Total 39,29 66,76 69,19 68,2 67,43 6791
Brasil 85,80 215,22 218,19 215,00 213,81 215,38

Fonte: Parente et al. (2017) e IBGE (2024).

3.2.2 Segmentacao dos Sistemas Produtivos Pecuérios (SPP)

A variabilidade de condi¢des sociais, econdmicas e ambientais exerce influéncia na
dindmica de uso da terra e na configuracdo dos diferentes agroecossistemas em todas as regides
do Brasil (CABALLERO et al., 2023). Sob diferentes perspectivas, essas influéncias podem
ajudar: (i) a caracterizar o nivel de manejo destinado as areas de pastagem em escala local
(PEREIRA et al., 2018); (i1) a entender o direcionamento das terras agricultaveis para modelos
mais intensivos e voltados a exploragdo de commodities (LAPOLA et al., 2014) ou, ainda; (iii)
a adequar modelos de projecdo do uso da terra sob influéncia de politicas de regulacdo da
exploracao agricola (THE REDD-PAC PROJECT, 2015). Mais recentemente, Dou et al. (2023)
elencaram que tais fatores, juntamente aqueles relacionados ao clima, também estao presentes
na percep¢do dos produtores rurais quanto ao uso da terra e, consequentemente, nas suas

tomadas de decisdo.

O perfil do nicho pecuario dos municipios foi determinado utilizando informagdes
do seu rebanho médio (IBGE, 2024), territorio (IBGE, 2024) e area sob pastagem (PARENTE
et al., 2017). Inicialmente, estes dados foram submetidos a pré-processamento com o objetivo
de eliminar inconsisténcias e transformé-los visando melhorar a qualidade do modelo de

segmentacdo gerado posteriormente (HAN et al., 2012). Num primeiro momento, foram

® Representa 4rea antropizada (pastagem plantada) e previamente filtrada utilizando técnicas de geoprocessamento
para exclusdo de regides/poligonos que representem inconsisténcias nos dados.
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calculados indices de intensidade pecudria para cada municipio (m), mais especificamente a

sua taxa de lotagdo (TX;o¢m; cabecas/hectare) e a taxa de ocupacdo por pastagem (TXqp m; %)

b,

TX1otm = % ®)
p,m

TXopm = A’:‘m 4)
m

sendo Ngj, o rebanho bovino, A, a area de pastagem (hectare) e A, € a area territorial (hectare).
Por derivarem de atributos ja existentes, estes indices podem apresentar correlacdo significativa
com seus predecessores, condi¢cao que se apresenta como ruido em modelos exploratorios e
demanda tratamento adequado. Nesse caso, o rebanho bovino médio foi removido por
apresentar alta correlagdo (#>90%) com o tamanho da area de pastagem. Em seguida, os

atributos restantes (A¢, Ap, TX,p € Txjo;) foram empregados na identificagdo e remogdo de

municipios outliers (Myytiier)

0 ier *

N ®
pelo intervalo (I1Q) entre os quartis 1 (Q5¢) € 3 (Q750,) (HAN et al., 2012), tomando o fator
de ponderagdo F,,tier=1,5. Apds a remocao dos municipios identificados como outliers, os
registros restantes (x;) de cada atributo (X) foram normalizados pelo z-score, descrito

previamente em (1).

Os perfis pecudrios, aqui denominados Sistemas Produtivos Pecudrios (SPP),
relacionam a ocupagdo do territorio por areas de pastagem e pelo rebanho bovino e ajudam a
entender a presenga mais ou menos intensa da pecuaria nos municipios envolvidos, tendo sido
gerados pelo método K-Means (JAMES et al., 2023). Fundamentalmente, este algoritmo busca

a otimizagao do problema pela minimizacdo da equagao

K
min N z llx; — myl|? (0)
C,{mk}lfz “ l “

k=1 c()=k

atribuindo, para cada registro (i) de N observagdes o cluster (C) com a menor distancia

euclidiana (i.e., inércia)
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)
C(0) = argmin|lx; — my]|?
1<k<K

entre o registro e o valor médio (my) do cluster C. Este processo € repetido iterativamente até
que o resultado da minimizacdo se estabilize ou um critério de parada seja atingido (e.g.,
numero de repeti¢des sobre toda a colecdo de registros). Uma etapa fundamental da aplicagao
do K-Means esta na definicdo previa de K, cuja otimizagdo (i.e., escolha do numero ideal) ¢
local e dependente da aplicacao (AHMED et al., 2020; JAMES et al., 2023). Esta caracteristica
impede a mera importacdo deste parametro em aplicagdes de natureza distinta ou mesmo
semelhante, mas com configura¢do conjunto de dados diferentes. Neste trabalho, a abordagem
adotada foi reter o menor nimero de K que promovesse a maior reducao da inércia em relagao
ao agrupamento unico (K=1), antes da estabilizacdo desse parametro, técnica comumente
difundida como “regra do cotovelo”. Apesar de trivial, ela tem respaldo cientifico, pois o
aumento K leva a criagdo de clusters desbalanceados que prejudicam a performance do
algoritmo (FRANTI e SIERANOJA, 2018). Com isso, foram gerados 5 Kgpp (i.e., SPP) para
definir os perfis da pecudria praticada na area de estudo em escala municipal (Figura 5).

Figura 5 — Redugao relativa da inércia em fun¢do do nimero de clusters (SPP) gerados. A

coluna destacada representa a redugdo da inércia para o nimero de Kspp assumido para as etapas
subsequentes.
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Para verificar a qualidade e adequacdo da segmentagdo, as caracteristicas
descritivas dos SPP foram cruzadas com dados de acesso das propriedades a assisténcia técnica
extraidos do ultimo Censo Agropecuario (IBGE, 2017). Referentes ao nimero de produtores de

cada municipio que declararam ter na sua propriedade alguma forma de exploragdo de
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pastagens, esses dados quantificam aqueles que declararam ter tido acesso a assisténcia técnica
proveniente de: (i) cooperativas; (ii) entidades governamentais (universidades, agéncias de
extensao rural, instituigdes de pesquisa, entre outros); (ii1) fontes internas ou proprias (quando
o produtor ¢ a fonte de informacao ou dispdem de mao de obra contratada para esta finalidade);
ou (iv) prestadoras de servigo do setor privado. O intuito de relacionar estas informagdes foi
entender se municipios mais intensificados na sua pratica pecudria dispde de mais acesso a
assisténcia técnica, e se alguma das categorias listadas tem predominancia sobre as outras. Além
disso, também foi analisado se entre os estados ha alguma diferenga na distribuicao desse tipo

de auxilio que o produtor tem a sua disposi¢ao.

3.2.3 Estimativa de produtividade das pastagens e modelagem do clima regional

A modelagem da produtividade foi feita para dois cenarios: (i) um considerando a
produtividade observada a partir de indices de vegetacdo coletados por sensores remotos; e (ii)
outro pela produtividade potencial estimada a partir de dados agrometeoroldgicos. A
produtividade observada (P,,s; kg/hectare.dia) foi obtida pela Equagao (8) desenvolvida por
Rosa e Sano (2013):

n
Pops = & Z NDVI * RADpqy )
j=1

que usa dados do indice NDVI (ROUSE et al., 1974) e de radia¢do fotossintéticamente ativa
(RADpy4R) associadas a um fator de eficiéncia fotossintética da radiacdo (&f) para estimar a
produgdo primaria liquida (matéria seca). Por ndo ser trivial determinar & em fungdo da sua
alta variabilidade (PRINCE, 1991), este parametro foi valorado em 0,46, o mesmo adotado no
trabalho que originou o modelo, por este ter sido definido com base em experimentos de campo
conduzido pelos autores. A produtividade potencial (P,,.; kg/hectare.dia), ou atingivel, foi

calculada utilizando equacdes extraidas de Tonato et al. (2010):
Ppotyr = —94,92 + 8,19 * TEM Py, 9)

Ppotc1 = —84,69 + 9,06 * TEMP,, (10)

ambas baseadas apenas na temperatura minima (TEMP,,,) ¢ representativas de dois dos
principais genotipos (g) de gramineas cultivados no Brasil, Urochloa (capim Brachiaria, cvs.

Marandu, Basilisk e Arapoty) e Cynodon (cvs. Tifton-85 e Estrela), referentes ao primeiro



53

agrupamento realizado pelos autores, a partir daqui denominados U1l e Cl1, respectivamente.
Tanto o modelo de produtividade observada quanto potencial foram gerados para as condigdes
do bioma Cerrado, sendo, portanto, representativo da maior parte da area experimental deste
trabalho (com excecdo do estado de Sao Paulo, predominantemente pertencente a Mata
Atlantica). Além disso, os genotipos utilizados na estimativa da produtividade atingivel também
foram utilizados em Strassburg et al. (2014) para calcular o potencial de intensificagdo de
pastagens no territério brasileiro, o que justifica a adogao desses modelos em areas mais

abrangentes.

O Brasil apresenta diferentes regimes hidrico, térmico e energético ao longo da sua
extensao territorial, com reflexos sobre o comportamento fisiologico da vegetacdo (ALVES et
al., 2020). No caso das pastagens, essa variagdo impacta o rendimento natural em biomassa
aproveitavel para alimentacao do rebanho, o que, por sua vez, limita ou favorece a rentabilidade

da atividade pecuaria nas diferentes regides em que ¢ praticada.

Neste trabalho, as condi¢des climaticas ao longo da area de estudo foram calculadas
pelo balango hidrico climatolégico de Thornthwaite e Mather (1955), ferramenta ainda hoje
empregada em diversos estudos climatologicos (APARECIDO et al., 2020; LIMA et al., 2021;
VALE et al., 2024). Ele parametriza a entrada de 4gua no sistema pela precipitagdo (PREC) e
a saida por evapotranspira¢do potencial (ET,), aqui calculada pelo método de Thornthwaite
(1948). Das variaveis resultantes, a deficiéncia hidrica (DEF) e o armazenamento de agua
(ARM) foram geradas considerando duas situacdes com objetivos distintos: (i) analise do clima
(i.e., média mensal) local e sua variagdo espacial na regido de estudo no periodo 1986-2015 (30
anos), parametrizado em torno de uma Capacidade de Agua Disponivel de 100mm (CAD1oomm)
e do qual foi extraida apenas a deficiéncia hidrica (DEF,44100); € (ii) avaliagdo da variagdo
sequencial no periodo 2013-2019 (i.e., escala meteoroldgica) — periodo escolhido para
coincidir com a modelagem da sazonalidade, descrita posteriormente —, que também
compreende a safra 2015-2016, periodo central para a avaliagdo dos impactos da degradacgao
no desenvolvimento das pastagens a partir de dados de sensores ativos. Nessa segunda situagao,
o modelo foi gerado para duas CADs, com 125mm (CAD;z5mm) € S0mm (CADsgmm) €
representativas de dois cenarios, um com maior desenvolvimento radicular, caracteristica de
pastagens intensificadas e em boas condi¢des (DEF,;4125 € ARM_ 44125), € outro com sistema
radicular mais curto, como observado em pastagens sob degradacdo mais intensa (DEF_, 50 ©

ARM._4450), respectivamente (WHITE et al., 2021; ZHANG et al., 2021).
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Os modelos de balango hidrico (climatologico e sequencial) e de produtividade
(observada e potencial) foram ambos construidos com base em dados agrometeorolégicos. O
Brasil dispde de uma rede considerada robusta quanto ao nimero de estagdes, cuja distribui¢ao
de seus dados se d4 por diversos sistemas e agéncias, como o Agritempo’, da Embrapa
(Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria) em parceria com o Cepagri/Unicamp, o
Hidroweb®, mantido pela ANA (Agéncia Nacional de Aguas) ou o portal de disseminagio de
dados do INMET’ (Instituto Nacional de Meteorologia), dentre outros. Ndo se pode ignorar,
contudo, a maior concentracdo da distribuicdo dessas estagOes sobre a regido Sudeste,
especialmente no Estado de Sao Paulo, mas que representa apenas uma parte da area total
estudada. Outra caracteristica dessa malha, mais restritiva que a cobertura espacial reduzida,
esta no fato de que a maioria destas estagcdes nao dispoe de uma série temporal completa o
suficiente para aplicacdes temporais mais abrangentes (AGUIAR e LOBO Jr., 2020), como € o

caso deste trabalho.

Ainda que os dados de estagdes fisicas sejam mais desejaveis para aplicacdes de
modelagem, seus resultados podem ser prejudicados se sua qualidade for insatisfatoria. Essa
limitagdo motivou diversos trabalhos que buscaram substituir dados irreais ou preencher
lacunas em séries temporais de estagdes de campo (AGUIAR e LOBO IJr., 2020; DIAS e
SENTELHAS, 2020; DUARTE e SENTELHAS, 2020) ou interpolar dados de varias esta¢des
para gerar grades regulares (ALTHOFF et al., 2020; XAVIER et al., 2022).

Alguns desses trabalhos (AGUIAR e LOBO Jr., 2020; DIAS e SENTELHAS,
2020; DUARTE e SENTELHAS, 2020) utilizaram como fonte alternativa a base Power'’
(Prediction Of Worldwide Energy Resources), desenvolvida pela Nasa (National Aeronautics
and Space Administration), que disponibiliza inimeros parametros obtidos pelo processamento
de diferentes fontes e modelos de dados originados principalmente de observacdes de satélites,
e que tem como caracteristica principal a cobertura espago-temporal mais consistente e regular
para todo o planeta. Por esta razao, os dados fornecidos pela base Nasa-Power foram adotados

como fonte de dados meteorologicos para os modelos de balanco hidrico e produtividade.

No caso da produtividade observada, esta também demanda dados do indice NDV1

para compor sua estimativa, por sua vez obtido pelo sensor MODIS (Moderate Resolution

7 Disponivel em: https://www.agritempo.gov.br/. Acesso em: 18/04/2024.

8 Disponivel em: https://www.snirh.gov.br/hidroweb/apresentacao. Acesso em: 18/04/2024.
? Disponivel em: https://portal.inmet.gov.br/. Acesso em: 18/04/2024.

19 Disponivel em: https://power.larc.nasa.gov/. Acesso em: 18/04/2024.


https://www.agritempo.gov.br/
https://www.snirh.gov.br/hidroweb/apresentacao
https://portal.inmet.gov.br/
https://power.larc.nasa.gov/
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Imaging Spectroradiometer) em fungdo da sua alta disponibilidade e cobertura espaco-
temporal, o que o torna adequado para esta aplicacdo (SONG et al., 2021). As séries temporais
de acimulo de biomassa foram geradas e reescaladas para a resolugdo temporal do NDVI,
menos frequente que os dados meteorologicos, enquanto as séries temporais do balanco hidrico
sequencial foram geradas em escala decendial. A Tabela 2 traz os detalhes da configuragdo

original destes conjuntos.

Tabela 2 — Configuragdes originais dos conjuntos de dados utilizados nos modelos de balango
hidrico e de produtividade.

Parametro Nasa-Power MODIS
Resolugao espacial 0,5°x0,5° 250m
Resolugao temporal 1 dia 16 dias
Periodo da série temporal jan/1986 a dez/2019 jan/2013 a dez/2019
Falhas na série temporal 0% 0%
Variaveis fornecidas TEMPyin, TEMPpsx, PREC € RADpq, NDVI

Para as andlises subsequentes, uma grade regular foi estabelecida e suas células
foram classificadas pelos SPP por critério de maior sobreposicdo com os municipios. A
resolugdo espacial dessa grade foi definida em 0,5° x 0,5° para coincidir com a resolucao
original da base meteoroldgica importada do sistema Nasa-Power (Tabela 2). A partir dessa
grade, foi conduzida uma selecao aleatoria de 20 regides (células), identificadas pelo municipio
de maior sobreposicao e com repeticao de 4 amostras por SPP. As células selecionadas foram
empregadas para delimitar as comparagdes do comportamento dos modelos de produtividade e
a constru¢ao dos modelos preditivos do nivel de degradacao utilizando dados SAR (Figura 6).
Defini¢gdes para diferenciagdo dos SPP estdo apresentadas na secao 4.2.1 referente aos

resultados obtidos pelo agrupamento dos municipios.
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Figura 6 — Selecdo aleatoria de areas representativas dos SPP. O nome atribuido a cada célula
corresponde ao nome do municipio com maior sobreposi¢ao.
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As séries temporais de produtividade observada e potencial das amostras dos SPP
foram empregadas no ajuste de um modelo comum, baseado no método dos minimos
quadrados, com o objetivo de filtra-las (suavizé-las) para: (i) elimina¢ao de discrepancias
(outliers); (i1) e extragdo da sazonalidade com maior precisdo. Nesse framework, a detecgao e
remog¢ao dos dados outliers ¢ feita com base nos residuos identificados na decomposi¢ao da
tendéncia sazonal (CLEVELAND et al., 1990), que tem como vantagem ndo demandar dados
qualitativos acerca das observagdes das séries de dados, como € o caso neste trabalho. O ajuste
do modelo, por sua vez, ¢ feito por uma outra fungdo, chamada de logistica dupla, cuja Equagao
(11) é ajustada pelas inflexdes da série a esquerda (x;) e a direita (x3) entre os pontos de maximo

e minimo ao longo do periodo (t) e ponderada pelas respectivas taxas de aumento (x,) e declinio

(x4)-

1 1
g(t, xl,...x4) = — - t (11)

1+exp (x1x_2t) 1+ exp (x3x_:)
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Esta rotina estd implementada e disponivel na ferramenta Timesat!! (JONSSON e
EKLUNDH, 2002; EKLUNDH e JONSSON, 2016) e tem seu uso bastante estabelecido em
aplicacdes de modelagem de séries temporais de dados remotos (JIANG et al., 2023; WANG
et al., 2023; SILVA et al., 2020; SUN et al., 2024). No Apéndice 3 estdo as configuracdes da

ferramenta Timesat para modelagem das séries temporais.

Considerando um ponto aleatério de cada regido amostral dentro da delimitagao de
areas de pastagem de referéncia (PARENTE et al., 2017), o comportamento da série temporal
de produtividade observada foi comparado por correlagdo de Pearson () com o comportamento
da série de produtividade potencial da mesma regido com o objetivo de avaliar se, ao longo do
tempo, a variacao da temperatura minima (TEMP,,;,), que parametriza o modelo potencial
(TONATO et al., 2010), acompanha a variacdo fenoldgica da producdo de matéria seca em
areas de pastagem. Também foi tracada a correlagdo (r) entre a produtividade observada com a
propria temperatura minima (T EM P,,;,, ), com a precipitagdo (PREC), com a deficiéncia hidrica
(DEF, 4450 € DEF,44125) € com o armazenamento de agua (ARM 4450 € ARM :44125) do balango
hidrico sequencial para avaliar se outras variaveis extraidas de modelos meteoroldgicos podem
captar melhor a variacdo da produtividade observada, e se essa performance varia
espacialmente. Adicionalmente, uma analise descritiva do comportamento dessas variaveis
entre os percentis 20% e 80% foi empregada para entender se essa relagdo ¢ mais fortemente
captada em fung¢do da distribui¢do das chuvas ao longo do ano. Com relacao ao clima local, as
médias espaciais das amostras foram confrontadas com as médias mensais das variaveis
meteorologicas e do balango hidrico climatolégico para avaliar se os SPP estdo sob maior ou
menor risco de degradacdo das suas areas de pastagem em funcdo dessas condicionantes
ambientais. Essa avaliacdo foi feita analisando contrastes entre a média e a variancia espaciais
dessa produtividade com as condicionantes ambientais por meio de mapeamento dessas areas
e por meio da PCA (HAN et al., 2012; MANLY e ALBERTO, 2019; JAMES et al., 2023)
extraidas a partir da matriz de correlag@o, que equaciona o peso de todas as variaveis no modelo.
Por fim, uma analise expandida das areas de todos os SPP e contingente de rebanho em cada
SPP ajudou a identificar aqueles com maior ou menor performance em relagdo aos fatores de

degradacao e em relacao ao risco associado a atividade pecudria nessas regioes.

! Disponivel em: https://web.nateko.lu.se/timesat/. Acesso em: 20/04/2024.


https://web.nateko.lu.se/timesat/
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3.2.4 Modelagem sazonal e elaboragao do conjunto de dados de referéncia

Além do comportamento dos modelos de produtividade ao longo das séries
temporais completas (2013-2019), também foram extraidos pardmetros sazonais referentes ao
periodo 2015-2016 para a construcao dos modelos preditivos de penalizagao da produtividade
utilizando dados SAR a partir das séries filtradas pelo modelo descrito na Equagao (10)
(EKLUNDH e JONSSON, 2016) (Figura 7). Do conjunto de pardmetros disponiveis, o valor
de base (d) e a producdo acumulada total (i) (Figura 7) ndo foram empregados na constru¢ao
dos modelos preditivos, sendo substituidos pelas taxas de incremento (x,) e declinio (x,) da
fun¢do logistica dupla (10). Adicionalmente, também foi calculada a penalizacdo relativa da

producdo (PRP,; %)

Pootg — P 12
PRP, = (Prog = Pos) 1 12
Pootg

para cada genotipo (g) entre o acumulado dos modelos potencial (Ppot,g) € observado (Pyps)
referentes a temporada sazonal 2015-2016. Dessa forma, define-se neste trabalho a penalizagao
da produtividade como o intervalo entre o potencial produtivo maximo estimado pelo modelo
proposto por Tonato et al. (2010) e a produtividade observada a partir do modelo de Rosa e
Sano (2013). A penaliza¢do da produtividade também foi analisada em funcdo da variagdo das
condi¢cdes climaticas nas areas amostrais de cada SPP com o objetivo de entender onde e sob
quais condigdes estdo as regides com maior ou menor diferenca de producao sazonal. Com isso,
as analises conduzidas a partir desta etapa serdo feitas de forma independente para cada amostra
de cada SPP para posterior avaliacdo posterior das diferencas de desempenho dos modelos em

funcdo da variagdo das condi¢des disponiveis em cada amostra.
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Figura 7 — Parametros sazonais extraidos da ferramenta Timesat referentes ao (a) inicio (data
e valor), (b) fim (data e valor), (c) duragdo (meses), (d) valor base, (¢) data do ponto de
produtividade maxima, (f) valor méximo, (g) amplitude (entre os pontos de base [d] e maximo
[f]), (h) producdo acumulada a partir da base e (i) produgao acumulada total.
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Fonte: Eklundh e Jonsson (2016)

O conjunto de dados para o mapeamento de referéncia e avaliacdo de performance
(OLOFSSON et al., 2014) do modelo preditivo foi gerado a partir de classificagdo nao-
supervisionada conduzida sobre os parametros sazonais extraidos das séries temporais de
produtividade (observada e potencial) para cada genotipo (U1 e C1). Essa classificacdo adotou
abordagem semelhante aquela que deu origem aos SPP, ou seja, aplicacdo do algoritmo K-
Means sobre o conjunto de dados normalizado pelo z-score apds a remocgao de discrepancias.
A classificacdo dos dados discrepantes ou outliers, contudo, fo1 feita pelo algoritmo LOF (HAN
et al., 2012; BREUNIG et al., 2000), mais robusto que aquele descrito anteriormente pelo
Intervalo InterQuartil (11Q). Isto considera a complexidade da estrutura do conjunto de objetos
composta por suas dimensoes (i.e., parametros sazonais) e densidade (i.e., unidade equivalente
ao pixel da imagem gerada com dados do sensor MODIS) ao comparar cada objeto com seus
k;or vizinhos mais proximos. Sua aplicabilidade esta justificada pela adogdo em andlises de
dados com alta dimensionalidade e/ou complexidade, como aqueles fornecidos por sensores

hiperespectrais (TU et al., 2018; YU et al., 2021) ou baseados em LiDAR (CHEN et al, 2019).
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A parametrizacdo do algoritmo se deu seguindo os experimentos em BREUNIG et al. (2000),
onde os autores relataram a obtencao de resultados plausiveis a partir de k; =20, valor adotado
no processo de deteccdo e remogao dos outliers neste trabalho. O critério de retencdo dos Kppp
Perfis de Degradagao das areas de Pastagem (PDP) foi o mesmo adotado para a retencao de
Kspp. Nessa etapa, a maior reducgdo da inércia em relagdo ao agrupamento unitario variou entre

2 e 5 Kppp, 0 que resultou na fixacdo de Kppp=4 para todas as amostras.

3.2.5 Preparagdo do conjunto de dados de Radar de Abertura Sintética (SAR)

Antes da criagdo dos modelos de classificagdo, todo o conjunto de dados SAR foi
submetido a um processamento prévio que deu origem aos pardmetros polarimétricos (Figura
8) empregados nesta tarefa. Esses procedimentos foram repetidos com as mesmas
configuragdes em todas as amostras dos SPP utilizando a ferramenta SNAP!? (Sentinel
Application Platform). Embora todas as etapas do pré-processamento sejam fundamentais para
a utiliza¢do adequada dos dados SAR e objeto de estudo em inimeros trabalhos de otimizagao
do uso dessa tecnologia (ZHANG et al., 2020; SHEN et al., 2021; KANG e BAEK, 2022;
YANG et al., 2022;), no escopo deste trabalho elas sdo intermediérias e a esquematizagao
completa teve como objetivo apenas formalizar sua realizagdao. Outros trabalhos (VAGHELA
et al., 2020; BRAUN e OFFERMANN, 2022; JIAO et al., 2022) apresentam este framework
com formato semelhante ou com variagdes em fun¢do da aplicacao especifica que se pretende
realizar (e.g., diferenciacdo de vérios tipos de alvo ou relagdo entre suas propriedades estruturais

e dielétricas).

12 Disponivel em: https:/step.esa.int/main/toolboxes/snap/. Acesso em: 25/04/2024.
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Figura 8 — Fluxograma de processamento das imagens SAR para gerar as varidveis
empregadas na constru¢ao do modelo preditivo. Os nomes das etapas de processamento estao
em inglés para facilitar a localizacdo destas no menu de op¢des da ferramenta SNAP. As etapas
destacadas em azul estdo descritas com maior detalhamento a seguir.
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As configuragdes do sistema SAR para envio e recebimento do sinal sdo
importantes para entender as possibilidades e restrigdes das aplicacdes de monitoramento
utilizando os dados Sentinel-1. As informac¢des da Tabela 3 descrevem as caracteristicas
centrais do sistema SAR ou aquelas cuja transformacdo tiveram implicacdes diretas nos
resultados. Informacdes mais detalhadas podem ser encontradas em Torres et al. (2012) e nas

paginas oficiais da missdo .

13 Disponivel em: https://sentiwiki.copernicus.eu/web/sentinel-1. Acesso em: 24/04/2024.
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Tabela 3 — Descrigdo geral da plataforma e do instrumento (antena) SAR de envio e
recebimento de sinal.

Parametro Valor

Plataforma Sentinel-1A

Trajetoria Descendente

Altitude 693km

Tempo de revisita 12 dias

Frequéncia central 5,405GHz

Comprimento de onda (4) ~5,55cm

Direcionamento da antena A direita

Polarizagao
Produto

Modo de aquisi¢ao

Dual-polarimétrica (VV e VH)
Single Look Complex (SLC)
Interferometric Wide Swath (IW)

Resolucao espacial (IW) Sm (range) x 20m (azimuth) (visada Uinica)
Angulo de incidéncia (8) (IW) Entre 18,3° ¢ 46,8°
Largura de varredura total (IW) 250km

Numero de subfaixas de varredura (IW) 3

Em todas as amostras dos SPP, as imagens SAR foram selecionadas o mais proximo
possivel da data de maxima produtividade observada (P,,) (Figura 7), para maximizar tanto a
resposta do sinal do radar relativo as condi¢des estruturais e dielétricas da vegetagdo
(RICHARDS, 2009), quanto o contraste com areas de solo exposto, caracteristico de pastagem
sob degradacao bioldgica (DIAS-FILHO, 2015). Objetivamente, esta selegdo compreendeu o
periodo entre 16/12/2015 e 28/01/2016 e a data exata variou para cada amostra em func¢ao da
sua disponibilidade dado o periodo de revisita do satélite (Tabela 3). Por restricdo operacional,
ndo foi realizada a amostragem para outras datas que possibilitassem uma avaliagdo temporal
da resposta da vegetacao no sinal do radar (RAAB et al., 2020; SILVA-PEREZ et al., 2021;
MURO et al., 2022), mas os resultados obtidos a partir de uma unica data também foram
instrumento de reflexdo e comparagdo com trabalhos correlatos. O produto SLC empregado nas
andlises foi escolhido por preservar a fase relativa entre as componentes vertical (V') e horizontal
(H) da onda eletromagnética retroespalhada pelo alvo, carateristica que denota o maior

potencial analitico da tecnologia SAR (RANEY, 2006; RICHARDS et al., 2009).

O objetivo da polarimetria ¢ modelar a relagdo entre o sinal incidente (E;) € o

retroespalhado (E,), sob todas as configuragdes de polarizacdo possiveis para descrever a



63

interferéncia causada pela superficie imageada. Uma forma de extrair as informagdes sobre o
alvo ¢ através da sua matriz de espalhamento, também conhecida como matriz de Sinclair (S)

(RICHARDS, 2009), descrita pela Equagao (13)

lEBl _ [SHH SHV] [EIS (13)
El Svn Syvl|ED

sendo Sy = Syy por uma condicao assumida de reciprocidade. Dessa relagao fundamental, um
dos produtos possiveis de serem gerados para representar as propriedades espalhativas do alvo
¢ a sua matriz de covariancia (C). Sendo o Sentinel-1 um sistema dual-polarimétrico, ele € capaz
de transmitir sinal com polarizagdao apenas vertical e de receber o sinal retroespalhado (eco)

com polarizacao vertical (V) e horizontal (H). Dessa forma, sua matriz € possivel tem

dimensdes 2 x 2 cujo formato ¢

— <SVVSI;V) (SVVS{;H>
(SyuSvv)  (SyuSvm)

podendo ser usada para descrever as propriedades desse alvo (os colchetes angulares denotam

c (14)

amédia de varias leituras de um mesmo alvo e os asteriscos representam o conjugado transposto

do niimero imaginario).

Em seguida, foi realizada a filtragem de € para redugdo do fendomeno de
“mosqueamento’ (speckle filter), caracteristico de imagens SAR. Ainda que seja uma condigao
que demande o tratamento devido para viabilizar analises da cena imageada, especialmente de
natureza quantitativa, esse fendmeno nao se classifica formalmente como um ruido tal qual a
presenca de nuvens em relacdo a sensores Oticos, quando o objetivo ¢ analisar alvos na
superficie, mas sim uma consequéncia da coeréncia do sinal incidente sobre os alvos. O
principio desse fendomeno estd na composi¢do da célula de resolucdo (i.e., unidade de
imageamento analoga ao pixel no sensoriamento remoto 6tico) (Tabela 3) por diversos alvos
que reagem individualmente e de forma cumulativa com o sinal incidente (Figura 9). Além
disso, como o comprimento da onda eletromagnética incidente ¢ sensivelmente menor que a
célula de resolucdo (Tabela 3), fazendo com que a fase da onda retroespalhada e definida pela
agregacao dos alvos dentro da célula seja randomica a partir da interferéncia destrutiva ou

construtiva dos alvos sobre a fase inicial.
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Figura 9 — Geracdo do mosqueamento (speckle) pela interferéncia de varios alvos dentro da
célula de resolucao retroespalhando o sinal incidente.

N\

&\\

Fonte: Richards (2009)

A corregdo do “mosqueamento” € feita por modelos teoricos locais que buscam a
otimizagdo da qualidade da imagem pela reducdo desse efeito, visto que sua remog¢do completa
¢ impraticavel. Os filtros mais simples o fazem sumarizando a imagem pela média, mas causam
distor¢des em regides heterogéneas, onde a presenca de alvos discretos e bordas espaciais €
mascarada (RICHARDS, 2009). Uma alternativa mais eficiente estd na adocdo de filtros
adaptativos que considerem a variacao das células adjacentes na escolha daqueles que vao
compor o modelo. Assim, o Filtro Refinado de Lee (LEE et al., 2009; MA et al., 2018) (Refined
Lee Filter) foi adotado por ter essa caracteristica de reduzir o “mosqueamento” enquanto
preserva as bordas de transi¢ao em areas de alta frequéncia espacial. Considerando que a relagao
entre o valor real (x) sem a presenca de “mosqueamento” (s), e o valor sob este efeito (z) se da

por

Z=XxS (15)

esse filtro opera estimando o valor filtrado (X) pelo modelo

X=(z)+b(z—(2) (16)

onde o valor original da célula de resolucao (z) ¢ comparada com a média dos seus vizinhos

mais proximos ({z)) e balizada por um coeficiente de adaptagio (b)
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_ var(x)

(17)

~ var(z)

que se estimado em uma regido com pouca variagao (i.c., var(x) reduzida), b - 0 ¢ X assumira
o valor da média local ({z)). Caso contrario, var(x)=var(z) e z ndo sera alterado. O valor de

var(x), inicialmente desconhecido, pode ser estimado por

var(z) — (z)*n’

18
1+ n? (18)

var(x) =

sendo n? o desvio padrdo de uma variavel continua de distribui¢io exponencial.

Nesse trabalho, o filtro foi configurado com uma janela de 17 x 17 células de
resolugdo vizinhas para estimar (z) e 4 visadas looks para estimar ) com o objetivo de suavizar
ao maximo a textura da imagem e remover a heterogeneidade de alvos discretos (MEDASANI

e REDDY, 2018; GIERSZEWSKA e BEREZOWSKI, 2022).

As matrizes de espalhamento (S) ou de covariancia (C), sua derivada imediata,
descrevem as propriedades espalhativas do alvo com relagdo a copolarizagdo e a polariza¢ao
cruzada. Essa informacao, no entanto, ndo explica completamente a relagdo polarimétrica que
retorna a antena apds a interagdo com o alvo. Dessa forma, ¢ possivel empregar a matriz de
covariancia (€) na determinacdo do vetor de Stokes (VS), cujos parametros sdo definidos pela

Equacao (19)

go = aHZ + aVZ (193)
gl = aHZ - aVZ (19b)
g2 = 2ayay cosd (19.¢)

3 = 2ayay siné (19.d)
g

Este vetor avanga na discriminacdo dos alvos por adicionar uma camada
correspondente ao produto cruzado entre as partes complexas das amplitudes nos canais
horizontal (a) e vertical (ay) a partir de combinagdes lineares entre esse produto cruzado com
a densidade de poténcia das parcelas co-polarizada e de polarizagdo cruzada do sinal

retroespalhado. Isso permite anélises quantitativas de forma coerente, ou seja, com preservagao
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da fase relativa (§) (RANEY, 2006; VERMA et al., 2023). Na definicdo dos parametros, g,
(W.m?) representa a poténcia total do sinal retroespalhado, g, indica se este estard mais
polarizado horizontal ou verticalmente e g, e g; indicam, em conjunto, a elipticidade da
polarizagdo: (i) se §=0°, g3=0 e a polarizagao sera linear; (ii) se §=90°, g,=0 e a elipse estara
alinhada vertical ou horizontalmente, sendo circular se a magnitude das componentes

ortogonais (H e V) forem iguais (RICHARDS, 2009).

Da forma que foi apresentado, o vetor de Stokes mede a densidade de poténcia do
sinal polarizado (gP°'), o que teoricamente seria a (inica forma de medir o sinal retroespalhado.
No entanto, alguns meios como o vegetado podem apresentar estruturas altamente aleatorias e,
nesse caso, sua interagdo com o sinal incidente originam uma resposta ndo-polarizada, que na
realidade tem sua polarizagao altamente aleatéria de forma que nao € possivel defini-la.
Entretanto, ela também dispde de densidade de poténcia e, portanto, pode ser medida e usada
na discriminagdo de alvos (WANG et al., 2019; WANG et al., 2022). Esse eco depolarizado

(g?°Y) tem o formato

dpol
9g
9" = "at|=| ¢ (20)
2
dpol 0
ggpo

e define o elemento gg ol como o dobro da poténcia da componente ortogonal horizontal. Ele,

somado a parcela polarizada (gg Ol), compde a densidade de poténcia total do sinal
retroespalhado (g,). Na realidade, esse elemento também poderia ser definido pela densidade
da componente vertical, pois sendo ambas grandezas aleatorias, elas se equivalem na média
calculada na dimensao do tempo. Os demais elementos do vetor serdo zerados, pois a média de
uma fungdo trigonométrica com variacdo aleatoria ¢ zero. Assim, utilizando as grandezas

medidas pela parcela polarizada e ndo-polarizada do sinal retroespalhado, calcula-se o grau de

polarizacao (GP) por
l l
GP = g(z;)o _ g(};}o _ Vg1%+g2%+gs? 21
— pol dpol — - 2 ( )
gy *9, Jdo Jdo

que por sua vez dé origem ao grau de depolarizagdo (GD), calculado por
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GD =1—GP (22)

Entre a polariza¢ao puramente circular ou puramente linear, a situacado mais comum
¢ que o sinal retroespalhado seja composto por duas componentes ortogonais (ay € ay) com
intensidade variavel. A diferenca de intensidade desses componentes pode ser medida pelo

angulo de elipticidade (&) da polariza¢ao

_ 9
e="" (23)

e que em meios vegetados pode indicar caracteristicas singulares acerca do estadio fenologico

das culturas (JIAO et al., 2022; ROBERTSON et al., 2022).

A razao de polarizagdo circular (RCP) foi calculada a partir do vetor de Stokes (19)

por

_ 90793
RCP = ora (23)

e sua influéncia foi analisada de acordo com o potencial de prejudicar a classificagdo, dado que
o Sentinel-1 ndo se configura como um sistema de polarizagdo compacta ou completa (fully
polarimetric). Portanto, em tese, ele ndo dispde de recursos informacionais para capturar a
informagdo contida neste pardmetro caso este fosse gerado sob condicdes ideais (RANEY,

2006; RICHARDS, 2009; CHARBONNEAU et al., 2010).

Por fim, na etapa de corre¢do geométrica das imagens SAR, os pardmetros
relacionados ao angulo de incidéncia local (8) e elevagdo do terreno (Elev) foram obtidos a
partir do modelo digital de elevagdo (DEM, em inglés) construido com dados da missao
SRTM!'* (Shuttle Radar Topography Mission). Em aplicagdes de monitoramento utilizando
dados SAR, a performance dos algoritmos de classificacdo de areas de pastagem e milho
aumentaram sensivelmente pela utilizagdo da informacdo disponibilizada pelo angulo de
incidéncia local (8) (BUCKLEY e SMITH, 2010; TAMM et al., 2016; BAGHDADI et al.,
2017; MA et al., 2024). A elevacdo (Elev) foi capaz de adicionar uma camada de contexto para
discriminacao da intensidade da pratica pecudria em areas montanhosas na Suica (BUHVALD

et al., 2022), justificando seu uso.

14 Disponivel em: https://www.earthdata.nasa.gov/sensors/srtm. Acesso em: 20/10/2023.
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3.2.6 Modelagem preditiva de penalizagao da produtividade

Para analisar a viabilidade de empregar dados SAR na identificagdo dos perfis de
penalizacao da produtividade potencial das pastagens a partir de suas caracteristicas estruturais
e dielétricas, modelos preditivos foram gerados utilizando diferentes algoritmos para
compara¢do da performance em relagdo a abordagem adotada por cada um. Previamente,
também foram executadas etapas de preparacdo dos dados para otimizar a performance dos
modelos gerados (Figura 10). Nestas etapas, as principais bibliotecas empregadas foram o

Pandas'>, xarray'®, Scikit-Learn'” e Weka'®.

15 Disponivel em: https://pandas.pydata.org/. Acesso em: 22/07/2024.

16 Disponivel em: https://xarray.dev/. Acesso em: 22/07/2024.

17 Disponivel em: https:/scikit-learn.org/stable/index.html/. Acesso em: 22/07/2024.
18 Disponivel em: https://ml.cms.waikato.ac.nz/weka/. Acesso em: 22/07/2024.
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Figura 10 — Fluxograma do modelo de classificacdo dos dados SAR para a penalizagdo da

produtividade potencial das pastagens.
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A amostragem dos dados foi realizada seguindo o protocolo de boas praticas
proposto por Oloffson et al. (2014), ndo tendo sido realizadas coletas de dados de campo com
cobertura sobre todas as amostras de todos os SPP. Devido a isso, a selecao das amostras de
referéncia seguiu a estratégia aleatoria estratificada, cujos estratos foram os produtos da
classificagdo ndo-supervisionada dos parametros sazonais das séries temporais de

produtividade potencial e observada, tomados como mapeamento de referéncia.

A unidade bésica de avaliagdo espacial do mapeamento de referéncia seria o pixel
do sensor MODIS (250m). Como a sua resolugdo ¢ menor que aquela da imagem SAR (14m
apds as etapas de pré-processamento), essa unidade foi assumida como um poligono de
referéncia. Assim, dentro de cada unidade, foram amostrados 5 pontos escolhidos
aleatoriamente e o tamanho total do conjunto variou em funcao da area sob pastagem em cada
amostra de cada SPP (Tabelas 4 ¢ 5). Com relagdao a qualidade do mapa de referéncia, foi
assumido que esta caracteristica ¢ superior aquela apresentada pelas imagens SAR, por estar

modelada de acordo com as caracteristicas temporais e sazonais das areas avaliadas.
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Tabela 4 — Numero de pontos das amostras empregadas na constru¢do dos modelos preditivos
dos grupos de pastagem referentes ao genotipo Ul.

Grupo
Local #1 ‘ #2 ‘ #3 ‘ #4
SPP 1
Ponta Pora-MS 3.755 6.140 950 1.065
Tesouro-MT 12.395 15.095 8.845 3.580
Avaré-SP 410 3.365 3.855 2.550
Agua Fria de Goias-GO 3.485 3.735 1.695 1.735
SPP 2
Itapora-MS 6.090 8.450 3.865 360
Rio Verde-GO 900 2.835 2.095 4.605
Birigui-SP 8.210 740 5.115 5.740
Campo Novo do Parecis-MT 2.000 1.785 595 1.345
SPP 3
Rondonopolis-MT 11.395 17.855 3.995 10.780
Navirai-MS 21.890 18.795 9.040 1.615
Crixas-GO 9.935 17.740 9.630 6.875
Piracanjuba-GO 5.810 11.605 22.465 11.845
SPP 4
Canarana-MT 21.015 24.540 4.320 18.880
Porto Murtinho-MS 22.960 2.645 17.485 8.750
Campo Grande-MS 17.340 33.840 24.675 45.515
Serranopolis-GO 1.105 820 245 815
SPP 5
Alcinépolis-MS 32.885 24.095 31.200 29.415
Montes Claros de Goias-GO 27.335 38.310 14.410 24.250
Aparecida do Taboado-MS 17.150 18.585 23.370 17.840
Porangatu-GO 8.605 18.195 17.670 10.000
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Tabela 5 — Numero de pontos das amostras empregadas na constru¢do dos modelos preditivos
dos grupos de pastagem referentes ao genotipo C1.

Grupo
Local #1 #2 ‘ #3 #4
SPP 1
Ponta Pora-MS 325 9.065 265 2.275
Tesouro-MT 12.435 14.575 4.015 8.890
Avaré-SP 190 4.875 2.870 2.200
Agua Fria de Goias-GO 2.860 4.130 1.980 1.685
SPP 2
Itapora-MS 6.095 8.520 3.635 515
Rio Verde-GO 2.145 2.795 5.265 230
Birigui-SP 7.275 6.570 5.370 600
Campo Novo do Parecis-MT 2.000 1.795 595 1.335
SPP 3
Rondonopolis-MT 12.665 16.355 10.575 4.455
Navirai-MS 19.265 22.685 7.770 1.500
Crixas-GO 9.945 17.895 6.885 9.470
Piracanjuba-GO 5.815 11.615 11.825 22.485
SPP 4
Canarana-MT 23.025 22.085 20.250 3.420
Porto Murtinho-MS 19.720 20.095 9.900 2.160
Campo Grande-MS 41.160 31.005 41.620 7.545
Serranopolis-GO 1.105 815 250 815
SPP S
Alcinopolis-MS 32.960 24.100 29.355 31.185
Montes Claros de Goias-GO 10.435 24.345 37.910 31.690
Aparecida do Taboado-MS 14.490 19.300 18.520 24.655
Porangatu-GO 8.610 10.265 17.630 17.950

No inicio da etapa de preparagdo, a deteccao de outliers e normalizagdo dos dados

foi realizada empregando o intervalo interquartil (1/Q) (3) (HAN et al., 2012) e z-score (1),

respectivamente, seguindo a mesma estratégia na definicdo dos SPP. Em seguida, os dados

foram segmentados em dois conjuntos para treino (66%) e teste (33%) dos modelos.
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Algoritmos preditivos tradicionais buscam minimizar os erros gerados na
classificagdo assumindo equilibrio da distribuicao das classes e no custo entre os erros falso-
positivos e falso-negativos (HAN et al., 2012). Esta premissa frequentemente nao existe em
conjuntos de dados reais e, portanto, demanda ado¢ao de medidas de contorno. Nesse trabalho,

a estratégia adotada para eliminar o desbalanceamento entre as classes de pastagem

(Ncpastagem) fol 0 ajuste inversamente proporcional dos pesos de cada classe ([chastagem])
baseado na sua frequéncia de ocorréncia ([Freqcpasmgem]) no conjunto de treinamento dos

modelos a partir de

1

[WcPastagem] (25)

- (NcPastagem - [FTeCIcPastagem])

Os modelos de classificagcao foram construidos a partir de algoritmos amplamente
empregados em aplicagdes de sensoriamento remoto. Embora na literatura haja trabalhos onde
seu desempenho ¢ comparavel, estes algoritmos diferem quanto a sua taxonomia (HAN et al.,
2012; JAMES et al., 2023) e podem ter sua performance influenciada pelas caracteristicas da
aplicagdo e do conjunto de dados (CRACKNELL e READING, 2014; CAMPOS-TABERNER
et al., 2019). O desempenho de todos esses algoritmos sera avaliado pela sua capacidade

preditiva da penaliza¢do de produtividade potencial.

O algoritmo k-Nearest Neighbor (kNN), primeiro e mais simples da série aplicada,

€ expresso por

1
Pr(Y =jIX =x0) =3 > 10 =) 26)
€Ny
e confere uma classe (j) a um registro (i) pela maximiza¢do da probabilidade condicional
definida pela semelhanca das suas propriedades (x,) com aquelas do grupo de registros mais

proximos (Ny) que também pertencam a classe j.

Sua parametrizacdo ¢ definida pelo nimero (k) de registros vizinhos mais proximos
na composicao do grupo (Ny) que vai conferir maior ou menor flexibilizagdo da fronteira de
decisdo da classificagdo. Nesse trabalho, em razdo da semelhanga entre as classes do conjunto
de dados, o melhor desempenho foi obtido aumentando a flexibilizagao da fronteira de decisao
(i.e., restringindo a generalizagdo) com k=2 vizinhos mais préximos, o que gera um

classificador com menor viés, porém com alta variabilidade (JAMES et al., 2023). Xiao et al.
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(2021) obtiveram acuracia geral acima de 98% na diferenciacdo de culturas agricolas
classificando séries temporais de dados SAR adotando k=5 para aumentar a flexibiliza¢do da

fronteira de decisdo.

O algoritmo Naive Bayes (NB) também foi empregado para avaliacdo do seu
desempenho. Assumindo independéncia entre os atributos preditores (p), esse algoritmo calcula

a probabilidade a posteriori de um objeto (X) pertencer a determinada classe (k) pela expressao

Uy an=1 fk,m (xm)

=k|X=x) =
Pr(Y = k|X = x) (I =y T fym (X))

(27)

modulada em fungdo da probabilidade a priori (m;,) de cada uma das classes (K) e da funcao
densidade de cada atributo (fy ,(x,)) (JAMES et al., 2023). Embora simples, esse algoritmo €

capaz de produzir resultados satisfatorios em aplicacdes envolvendo anélise de dados SAR (MA

etal., 2019).

Saindo da dinamica probabilistica, o algoritmo SVM (CORTES e VAPNIK, 1995)
¢ um dos algoritmos de aprendizado de maquina mais avangados disponiveis na literatura e foi
empregado neste trabalho para avaliacdo do seu desempenho. Fundamentado na identificagao
dos exemplos essenciais (i.€., os vetores de suporte) que permitem definir o hiperplano marginal
maximo de separabilidade entre duas classes (Figura 11), esse algoritmo tem sua complexidade
determinada pela quantidade de vetores de suporte e ndo pelo numero de atributos preditores
presentes (HAN et al, 2012; JAMES et al., 2023). Embora isto culmine em custo
computacional mais alto para otimizagdo do hiperplano durante o treinamento, também reduz
a susceptibilidade do modelo gerado ao overfitting, também possibilita a obtenc¢ao de resultados
robustos com poucos exemplos para treinamento, caracteristicas desejaveis em aplicacdes de
sensoriamento remoto (MOUNTRAKIS et al, 2011), onde o levantamento de amostras em

campo pode ser um obstaculo operacional (OLOFFSSON, 2014).

Em aplicagdes com dados SAR, modelos de classificacdo baseados em SVM
costumam apresentar acuracia geral superior a 80% (WANG et al. 2019; CAMPOS-
TABERNER et al., 2019; SHEYKHMOUSA et al., 2020; ASADI e SHASODDINI, 2024),
embora seu uso ainda seja incipiente. Segundo o levantamento conduzido por Sheykhmousa et

al. (2020), apenas 4% dos trabalhos avaliados eram dedicados a este tipo de fonte de dados.
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Figura 11 — Hiperplano de separabilidade entre as classes.
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Fonte: Adaptado de Han et al. (2012).

Pela definicdo matematica, o hiperplano no modelo SVM

W-X+b=0 (28)
resulta de um produto cruzado entre os exemplos de treinamento, definidos como vetores de
suporte (X), e um vetor de ponderacdo (W) de mesma dimensado (p), agregado por um valor

numérico (b) que representa o viés do modelo. Com isso, a classificagdo (j) se da pelo

posicionamento dos registros em relagdo ao hiperplano
Hyi:b+XYP  wix; = 1paray; = +1 (29.1)

Hi:b + Zlewixi < 1lparay; = -1 (29.2)
cujas margens sdo calculadas pela distancia deste com o objeto mais proximo de H,, calculado

por ”—;/”, ou de H,, por “27“, sendo ||W|| a norma Euclidiana (VW - W = le w?). A partir

disso, a maximizagdo da margem (W) ¢ encontrada por métodos Lagrangianos de otimizagao

quadratica cuja descri¢do excede o escopo deste trabalho e pode ser encontrada com maior

detalhamento em James et al. (2023), Hastie et al. (2009) e Cortes e Vapnik (1995).
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Apo6s a identificagdo dos vetores de suporte e defini¢do do hiperplano (i.e.,
treinamento do modelo), novos objetos para teste ou aplicagdo do modelo sdo classificados

utilizando a expressao

l
d(X") = ) yia X X" + by (30)
i=1

onde y; ¢é a classe do vetor de suporte (X;), XT é o objeto a ser classificado, a; e by sdo o0s
multiplicadores Lagrangianos gerados na otimizacao das margens e [ ¢ o nimero de vetores de
suporte identificados. Do resultado da expressao (30), € o seu sinal que da a classificacdo do

novo objeto.

Em aplicagdes praticas, um hiperplano de separagdo linear entre as classes nao

podera ser prontamente definido, sendo necessaria a adog¢ao de kernels

K(XuX;) = (X)) - p(X)) (31
que sdo fungdes de transformacao sobre os conjuntos de treino (X;) e teste (X;) para conversao
a uma dimensao superior que permita a definicdo do hiperplano linear. A escolha do tipo de
kernel, a principio, ndo influencia significativamente os resultados, mas o ajuste dos seus

parametros deve ser feito empiricamente (HAN et al., 2012). Neste trabalho foi adotado o kernel

Radial Basis Function (RBF)

2. .61
K(X,X;))=e 207 = e VXX (32)
proposto por Cortes e Vapnik (1995) com ajuste empirico da fun¢do custo (C=10), que limita

os multiplicadores Lagrangianos, e do pardmetro gamma (y=0,2) do kernel escolhido.

O ultimo modelo foi gerado utilizando Random Forest (RF). Com uma abordagem
que difere dos demais, este algoritmo avanga sobre a metodologia tradicional de arvores de
decisdo seguindo uma logica de consenso por séries de arvores de decisdo (B) com
configura¢des distintas que, quando combinadas, aumentam expressivamente sua acuracia
(JAMES et al., 2023; HAN et al., 2012). Sua parametrizacdo simplificada e robustez ao
overfitting e a presenca de ruidos nos dados (CRACKNELL e READING, 2014) respaldam sua
dominancia em aplica¢des de sensoriamento remoto mais recentes (SHEYKHMOUSA et al.,

2020). No caso da anélise de dados SAR, o emprego do algoritmo RF tem sido mais frequente
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que o SVM, observando-se vantagem em relagdo a performance obtida (SHEYKHMOUSA et
al., 2020).

Na construgao do modelo RF, séries de arvores de decisao nao correlacionadas entre
si sdo geradas seguindo um método de selecdo aleatoria, bindria e recursiva (i.e., avaliando o
erro associado em cada selecdo, sem considerar o impacto nas divisdes subsequentes) de
subconjuntos (m) dos atributos preditores originais (p), elegendo como regido preditora (i.e.,
fronteira de decisao dos atributos) aquela que promove a maior redugao do erro de classificagao.
Nesta etapa, o critério adotado para avaliagdo do erro preditivo a cada segmentagdo dos

internodios das arvores foi o Ganho de Informacao (D), ou Entropia, definido por

K
D=- z Dik 10g P (33)
k=1

que serd tdo menor quanto mais pura (P; ) for a distribui¢do das classes (K) em

determinada regido de classificacdo (i) (JAMES et al., 2023).

Para definicdo do tamanho do subconjunto de atributos preditores (m), utilizados

na construgdo das arvores, ndo ha uma regra universal que deva ser seguida, embora a relacao
m= \/5 seja comummente recomendada para avaliagdes preliminares (BELGIU e DRAGUT,
2016; JAMES et al., 2023).

Neste trabalho, o critério m = int(log, p + 1) foi adotado para a selegdo aleatoria
dos subconjuntos em razdo de ser o padrao do pacote computacional empregado na construgao
e avaliagdo do modelo. O nimero de arvores aleatorias geradas foi fixado em B=200 para todas

as amostras em todos os SPP, por ter sido o ponto de maxima redugdo do erro de classificacao.

A avaliag¢do de desempenho dos modelos gerados foi feita utilizando protocolos de
melhores praticas para avalia¢do de tarefas preditivas em sensoriamento remoto (OLOFSSON
et al., 2014). A acurécia geral (AG) mede a taxa de acerto geral do modelo considerando a
correta classificacao das classes minoritaria (VP) e majoritarias (VN) sobre sua distribuigao
total (P e N). Complementarmente, cada classe (k) foi analisada de forma individualizada pela
acuracia do produtor (AP) e acurdcia do usudrio (AU), que medem, respectivamente, a
concordancia do mapeamento do ponto de vista (i) do mapeamento de referéncia previamente

descrito e (i1) do modelo de classificagao.
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VP +VN
AG = 34
P+N %)
VP,
AP, = —= 35
k=P (35)
VP,
AU = ————
kT VP, +FP, (36)

sendo FP a taxa de classificacdo incorreta de classes majoritarias como a classe minoritaria.

Em outras obras de referéncia para métodos de mineragao de dados e aprendizado
de maquina, como Han et al. (2012) e James et al. (2023), a acuracia do produtor (AP) esta
referida como true positive rate, sensivity ou recall. A acuracia do usuario (AU) esta definida
pelo sinonimo precision. O indice Kappa, frequentemente presente na validacdo de
mapeamento gerado por técnicas de sensoriamento remoto (McNAIRN e BRISCO, 2004;
KORDI e YOUSEFI, 2022; ASADI e SHAMSODDINI, 2024) ndo foi empregado por ser uma
métrica baseada na aleatoriedade na distribuicao das classes, o que nao ocorre em aplicagdes
de natureza geografica e, portanto, tem seu uso desencorajado (PONTIUS Jr. e MILONES,
2010; PONTIUS Jr., 2022).

A camada vetorial empregada na delimitacdo da 4rea de pastagem ¢ um produto de
classificacdo previa com acuracia geral entre 80% (PARENTE e FERREIRA, 2018) e 87%
(PARENTE et al., 2017). Como consequéncia, ha a consideracdo de outros tipos de cobertura
como area de pastagem, o que implica na transferéncia da incerteza associada para aplicacdes
de monitoramento de pastagem como descrito anteriormente neste trabalho. Para mitigar ou
dirimir o impacto dessa incerteza, e considerando apenas o modelo de melhor desempenho
inicial, foi conduzida uma repeticdo das etapas de amostragem, construcdo do modelo e
avaliagdo do desempenho desconsiderando a classe com menor acuracia em cada amostra de
cada SPP. Abordagem semelhante foi adotada por SANTOS et al. (2021), na avaliagdo de

padrdes espago-temporais de amostragem de diferentes classes de uso e cobertura do solo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 CARACTERIZACAO DA FERTILIDADE DAS PASTAGENS BRASILEIRAS
4.1.1 Caracteriza¢ao dimensional do perfil de fertilidade em areas de pastagens

As Componentes Principais (CPs) retidas englobaram 59,12% da variancia total do
conjunto de dados, e seus coeficientes sugerem duas dimensdes que contrastam as
caracteristicas fisicas e quimicas do solo, em arranjos e intensidades distintas na constituicao

de cada CP (Tabela 6).

Por um lado, a 1* CP foi ponderada positivamente pela maior concentragdo de
cations, teor de carbono e matéria organica, estoque de nitrogénio e acidez ativa e potencial. A
densidade do solo atuou no sentido contrario, comportamento que corrobora Zhu et. al. (2021)
e Baumann et al. (2022) sobre a importancia de considerar este fator na analise da fertilidade
em escalas mais amplas e motiva iniciativas como a de Panagos et al. (2024) de mapear e

estimar esse parametro em escala continental para toda a Europa.

Por outro lado, a 2* CP foi ponderada positivamente principalmente por niveis mais
acentuados de aluminio e acidez potencial, seguida pelo estoque de nitrogénio — provavelmente
relacionado as formas amoniacal e ao processo de nitrificacdo, no qual o hidrogénio ¢ liberado
para a solucao do solo e promove aumento da acidez (SINGH, 2018; ALVES et al., 2019) — ¢
teor de carbono e matéria organica, contrapondo o pH (i.e., ponderando negativamente) e

concentracgdes de calcio, magnésio, fosforo, potassio e densidade aparente do solo.

Assim, a 1* CP poderia ser tratada como a relagdo entre concentragdo de nutrientes
e densidade do solo, o que se traduz em uma dimensao relacionada a fertilidade do solo,

enquanto a 2* CP mede a dinamica em torno da acidez do solo.
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Tabela 6. Constitui¢do das CPs retidas por cada atributo de andlise do solo. Os valores entre

parénteses representam a quantidade de varidncia contabilizada por cada um.

Atcib 1* CP (35,09%) 2% CP (24,30%)
tributo
(variancia contida)

DS -0,30 (09,00%) -0,16 (02,56%)
C 0,43 (18,49%) 0,16 (02,56%)

0,33 (10,89%) 0,18 (03,24%)
pH 0,14 (01,96%) -0,49 (24,01%)
MO 0,40 (16,00%) 0,12 (01,44%)
P 0,13 (01,69%) -0,18 (03,24%)

0,28 (07,84%) -0,16 (02,56%)
Ca 0,38 (14,44%) -0,28 (07,84%)
Mg 0,37 (13,69%) -0,25 (06,25%)
Al 0,00 (00,00%) 0,48 (23,04%)
AP 0,24 (05,76%) 0,48 (23,04%)

A disposi¢do dos valores médios no plano das CPs elucidou a dinamica dos PFS,

com um gradiente textural ao longo da 1* CP e permitiu observar os PFS de textura argilosa e

muito argilosa mais dispersos que os de textura média e arenosa, o que mostra diferenca na

variagdo nos atributos que definem a fertilidade do solo (Figura 12).
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Figura 12 — Distribui¢do dos PFS no plano das CPs retidas. As setas e eixos em vermelho
representam os atributos da analise de solo e sua importancia na constituicao de cada CP.
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A comparacao de sistemas de uso da terra pelos PFS segmentados por profundidade

e agrupados pela textura (Figura 13) ndo apresentou diferengas significativas quanto a

fertilidade. Visualmente, a pastagem apresentou menor mediana em quase todos os grupos

texturais com exce¢do de solos muito argilosos. Nestes, os PFS de pastagem superaram os

demais em quase todas as profundidades amostrais (Figuras 13.A, 13.C, 13.E) com excegdo da

camada 20-30cm (Figura 13.G), onde a presenca de solos de sistemas integrados com maior

concentracao de nutrientes foi mais frequente.

Na dimensao acidez, os solos de vegetagcdo nativa se mostraram mais acidos que os

de pastagem e de sistemas integrados nas camadas mais superficiais, mas as diferencas

tornaram-se nao significativas com o aumento da profundidade do solo (Figuras 13.B, 13.D,

13.Fe 13.H).
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Figura 13 — Comparagdo do sistema de uso da terra (Pastagem — P, Sistema Integrado — SI e
Vegetagao Nativa — VN) segmentado por profundidade amostral e agrupado pela textura. As
letras representando o resultado do teste de Tukey estdo limitadas para cada grupo textural.
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Comparando grupos texturais segmentados por sistema de uso da terra e agrupados
por profundidade (Figura 14), a dimensao de fertilidade reforcou o gradiente observado para a
densidade do solo. Além disso, permitiu identificar que os solos de pastagem foram mais
diversos em suas condi¢des de fertilidade (1* CP) nas camadas 0-5cm, 5-10cm e 10-20cm de
(Figura 14.A). De outro modo, os solos de sistemas integrados e, principalmente, de vegetacao
nativa, foram menos flexiveis (14.C e 14.E), ou seja, com menor diversidade na comparagao
pelo teste de Tukey. Como a densidade do solo apresentou baixa participacdo na constituicao
da 2* CP (Tabela 6), € possivel argumentar, com base apenas nos atributos quimicos, que os
PFS de solos de pastagens argilosos e muito argilosos sdo mais acidos do que os de textura
arenosa e meédia, e tais diferencas se tornaram significativas a partir da camada 5-10cm (Figura

14.B).

No caso dos sistemas integrados, a acidez do solo foi sensivelmente maior em solos

muito argilosos considerando todas as profundidades amostradas (Figura 14.D).

Para PFS de areas de vegetagao nativa, diferencgas significativas estiveram presentes
apenas na profundidade 10-20cm, sendo este sistema, portanto, mais estavel para todos os

grupos texturais e profundidades avaliadas.
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Figura 14 — Comparagao do grupo textural segmentado por sistema de uso da terra e agrupado
pela profundidade amostral. As letras representando o resultado do teste de Tukey estdao
limitadas para cada grupo de profundidade amostral.
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Os PFS segmentados por sistema de uso da terra e agrupados por grupo textural
mostraram reducao da fertilidade em dire¢do as camadas mais profundas (Figuras 15A, 15.C e
15.E) para quase todos os casos exceto para solos muito argilosos coletados de sistemas
integrados e vegetagdo nativa, onde as diferencgas observadas ndo foram significativas (15.C e
15.E). A acidez do solo, por sua vez, apresentou diferenca significativa em profundidade apenas
para os PFS de solos com textura média e argilosa de areas de sistemas integrados (Figuras

15.D).
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Figura 15 — Comparagdo da profundidade amostral segmentada por sistema de uso da terra e
agrupada por grupo textural. As letras representando o resultado do teste de Tukey estdo
limitadas para cada grupo textural.
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Os resultados da comparagdo dos sistemas de uso da terra (Figura 13) ndo
permitiram extrair diferencgas significativas como em Assad et al. (2013) e Groppo et al. (2015)
para a dimensdo da fertilidade. Esta limitagdo esta provavelmente relacionada ao carater
regional da avaliacdo e a transformacdo dos atributos originais combinados nas CPs que
levaram a perda de variancia. Isto pode servir de elemento motivador para a coleta de variaveis
adicionais para permitir o diagnéstico das propriedades do solo com maior precisdo. O
nitrogénio, por exemplo, ¢ um elemento de contabilizagdo complexa (GUERRERO et al.,
2021), enquanto os fertilizantes a base desse elemento sdo uma importante fonte de custo
financeiro e ambiental no manejo agricola (SILVA et al., 2022), o que justifica a necessidade

de aprimoramento dos métodos de mensuragdo e recomendagao.

Reflexdes semelhantes sobre a variagao dos atributos de fertilidade do solo podem
ser feitas também para o potassio e o fosforo. Estes resultados, no entanto, avangam mostrando
distingdes encontradas na comparacdo estratificada de grupos texturais e profundidades de

camadas entre cada uso do solo.

Agropecuaristas normalmente enfrentam restrigdes técnicas (OLIVEIRA et al.,
2016) e financeiras (CHAMEN et al.,, 2016) para adubacdo e correcdo de acidez em

profundidade em solos com maior teor de argila. Nessas areas, esse manejo geralmente ¢
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realizado apenas superficialmente. Os resultados obtidos neste trabalho mostram o reflexo disso
em solos de pastagem, onde houve: (i) maior heterogeneidade (i.e., nimero de diferencas
significativas) das condigdes de fertilidade dos PFS na profundidade 0-5cm (Figura 14.A) e (i)
homogeneidade da acidez dos PFS na profundidade 0-5cm (que mostra correcdo em todos os
grupos texturais) (Figura 14.B), enquanto em camadas mais profundas (20-30cm) h4, tanto para
fertilidade quanto para acidez, uma distingdo apenas entre solos de textura arenosa e média

daqueles de textura argilosa e muito argilosa.

Em sistemas integrados, diferencas significativas entre PFS de solos de textura
arenosa ¢ média sdo menos frequentes em ambas as dimensdes, mas aqueles de solos muito
argilosos ainda assim diferiram dos demais (Figura 14.C e 14.D). A comparagdo em
profundidade segmentada por sistema de uso da terra e agrupada pela textura elucidou a
diminuicao da fertilidade em profundidade (LIMA et al., 2022) (Figuras 15.A, 15.C e 15.D),
embora sua acidez ndo tenha mostrado diferenga significativa na maioria dos casos, com
excecdo de PFS de solos de textura média e argilosa de sistemas integrados (Figura 15.B, 15.D

e 15.F), o que significa um tratamento homogéneo ao longo do perfil do solo.

O fornecimento de nutrientes e a correcdo da acidez realizada apenas nas camadas
superficiais levam a degradag¢dao em profundidade (LUZ et al., 2019). A maior concentragdo de
aluminio, especialmente para PFS de solos argilosos e muito argilosos, representam um fator
limitante para desenvolvimento do sistema radicular e leva a problemas relacionados ao
aproveitamento hidrico, especialmente num contexto de alteragdes climaticas cujos efeitos
incluem o aumento do stress hidrico (TIECHER et al., 2017; ZULLO JUNIOR. et al., 2018).
Assim, o aumento da diferenca entre a produtividade potencial e a observada, em pastagens,
aumenta a severidade da degradacdo, seja ela agricola ou bioldgica (DIAS-FILHO, 2015; LUZ
etal., 2019).

Por fim, além de apenas aumentar o rendimento das culturas por meio do
fornecimento de nutrientes no solo e da corre¢do da acidez, pastagens cultivadas em solos de
textura argilosa e muito argilosa também poderiam se beneficiar de técnicas de manejo mais
aprimoradas que explorem o potencial naturalmente mais elevado de estocar carbono no solo,
permitindo a esses pecuaristas ingressarem em mercados de carbono com maior rentabilidade
(BAUMANN et al., 2022; PHELAN et al., 2024; SANTOS et al., 2024). As Figuras 15.A e
15.C ilustram esse potencial devido a discrepancia entre a camada de 0-5cm de profundidade

em comparac¢ao com as mais profundas.
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4.1.2 Heterogeneidade dos perfis de fertilidade

As amostras categorizadas, transformadas em indices de fertilidade e acidez
(Apéndice 2), foram submetidas ao teste de Levene para igualdade de variancias para comparar
PFS de pastagem com: (i) pastagem; (ii) sistemas integrados; e (iii) vegeta¢do nativa. Cada
sistema de uso da terra foi composto inicialmente por 16 categorias inicas. Assim, de um total
de 704 comparagdes possiveis por CP retida, excluindo as auto comparagdes (16 para o caso
pasto contra pasto), € comparagdes que nao puderam ser testadas devido ao tamanho
insuficiente da amostra (1 PFS para sistema integrado e 2 para vegetacao nativa, conforme
detalhado no Apéndice 2), houve diferencas significativas (p<0,05) em 46 e 24 comparagdes
para as dimensdes da fertilidade (1* CP) e da acidez (2* CP), respectivamente. O desdobramento
dessas diferengas por sistema de uso da terra, grupo textural e profundidade, para cada
dimensdo, mostrou que as diferencas na dimensao de fertilidade, na maioria dos casos, estao
concentradas entre PFS de pastagens (i.e., na comparagdo de pastagem com pastagem), seguida
por sistema integrado e por Ultimo por vegetacdo nativa. Para a dimensdo acidez (2* CP),
entretanto, as comparacdes de pastagem com sistema integrado e vegetagdo nativa
compartilharam a mesma propor¢ao, enquanto diferencas significativas entre pastagens foram
menos frequentes (Figura 16.A). Pela classifica¢do do grupo textural (SANTOS et al., 2018) os
solos arenosos foram mais suscetiveis a variagdo da fertilidade (1* CP), que por sua vez
diminuiu com a densidade do solo em dire¢do a solos muito argilosos. Na dimensao da acidez
(2* CP), os solos muito argilosos também apresentaram o menor numero de diferengas
significativas, e os de textura argilosa e média superaram os arenosos (Figura 16.B). Em
profundidade, as diferengas de fertilidade concentraram-se na camada 20-30cm e seguiram um
gradiente decrescente em dire¢do a camada superficial (0-5cm). Para a dimensao da acidez,
essas diferencas foram distribuidas de forma mais homogénea em quase todas as profundidades

do solo, exceto na camada de 5-10cm, onde as diferengas foram menos frequentes (Figura

16.0).
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Figura 16 — Distribuicdo das diferengas significativas para cada sistema de uso da terra
(Pastagem, Sistema Integrado e Vegetagao Nativa), grupo textural e profundidade amostral das
dimensdes de fertilidade e acidez do solo.

Distribuigio das diferencas sobre as categorias
dos Perfis de Fertilidade do Solo

A) Uso da terra B) Textura

Dimenséo Uso da terra

I Fertilidade (1* CP) 0T Pastagem

I Acidez (2° CP) 7 Sistema integrado
Vegetagdo nativa

Grupo textural Profundidade

I Arenosa 0-5cm

BN Meédia L 5-10cm

I Argilosa IS 10-20em

I Muito argilosa B 20-30cm

A maior heterogeneidade (ou singularidade) observada para PFS de pastagens na 1*
PC (Figura 16), em parte, pode ser explicada por variagdes nos sistemas de manejo de pastagens
e pelo grau de tecnologia adotado pelos agricultores que impactam uma série de propriedades
do solo (CONANT et al., 2017; JAKIMOW et al., 2018). Em camadas mais profundas,
especialmente na profundidade 20-30cm (Figura 16.C), a maior concentragdo de diferengas esta
em conformidade com Tian et al. (2010) e Tischer et al. (2014). Nestes trabalhos, os autores
descobriram que as proporc¢des de contetido de nitrogénio e carbono sdo menos restritas (i.e.,
mais flexiveis) nas camadas mais profundas do que em superficie, provavelmente devido a
menor regulagdo biodtica e influéncia edafica. Bertrand et al. (2019) sugeriram que camadas
mais profundas do solo deveriam ser consideradas (juntamente com a matéria organica) em
abordagens mais agroecoldgicas visando o aumento do estoque de carbono (ALCANTARA et
al., 2016). Isto devido a essa maior flexibilidade, ou seja, sua capacidade de sustentar mudancas
nas propor¢des de carbono, nitrogénio e fosforo sem impactar negativamente o

agroecossistema.

Para o potéssio, Rosolem e Steiner (2017) também apontaram que amostragem

limitada a 20cm de profundidade poderia ser insuficiente para recomendagdes de fertilizagao
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satisfatorias. No presente trabalho, portanto, esta demonstrado que informagdes relevantes a um

manejo mais eficiente seriam negligenciadas ao amostrar apenas camadas superficiais do solo.

O aumento da matéria organica do solo, que ¢ mais concentrada e menos flexivel
nas camadas superficiais, exigiria um aumento (RICHARDSON et al, 2014; GROENIGEN et
al., 2017) dos niveis atuais de aplicacdo de nitrogénio (+46%) e fosforo (+24%) (CHEN e
GRAEDEL, 2016; LASSALETTA et al., 2016). Isto levaria a, no caso do nitrogénio, aumento
das emissdes de GEE (GUERRERO et al., 2021; SANTOS et al., 2024).

Para os PFS de pastagem, a medida que a correcdo da acidez ¢ feita de forma
homogénea (i.e., com menos diferengas significativas) (Figura 16.A), e tomando os sistemas
integrados como mais intensificados e técnicos que o sistema de pastagem (REIS et al., 2021),
o que implica terem maior adogdo de praticas de correcdo de acidez (Figuras 13.B, 13.D, 13.F
e 13.H), os resultados desse trabalho mostram que esta tarefa ¢, de forma generalizada, mal

adotada nas areas de pastagens.

Portanto, a corre¢ao da acidez do solo se mostra como uma estratégia mais viavel a
ser executada antes da adubagdo devido a esta apresentar menor emissdo de GEE e menores
custos em comparacao a aplicagdo de fertilizantes sintéticos, além de promover o aumento da
disponibilidade dos nutrientes do solo para as plantas (ABDALLA et al., 2022; WARNER et
al., 2023). Isto culmina, em ultima instancia, em impactos positivos sobre a rentabilidade da
atividade se conduzido considerando também as camadas mais profundas do solo

(KALKHORAN et al., 2020).

Na avalia¢do do grupo textural, a heterogeneidade na dimensao da fertilidade (1?
CP) ¢ mais frequente em solos de textura arenosa do que naqueles de textura muito argilosa
(Figura 16.B). Estas diferengas estdo mais concentradas nas camadas mais profundas (Figura
16.C), mostrando que a fertilidade deve ser manejada considerando tais particularidades ao

longo do perfil do solo.

Na dindmica da matéria organica, por exemplo, Baumann et al. (2022) apontaram
que considerar tais particularidades ¢ ainda mais importante em regides com maior variagdo na
mineralogia do solo e nas condi¢des climaticas. A conscientizacdo sobre as condi¢des
especificas do local nas estratégias de adubag¢do e corre¢do da acidez do solo esta

frequentemente presente em trabalhos relacionados (ABDALLA et al., 2022; BAUMANN et
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al., 2022; ENESI et al., 2023) e nossos resultados ajudam a elucidar a distribuicdo dessas

singularidades.

4.2 IMPACTO DA DEGRADACAO NA PRODUTIVIDADE POTENCIAL
4.2.1 Segmentagdo de Sistemas Produtivos Pecuarios (SPP) baseados em pecudria extensiva
A analise de municipios com caracteristicas discrepantes em relagao ao conjunto
original de dados (outliers) identificou 92 destes (9,1%) com pouca adoc¢do de pecudria
extensiva, com destaque para municipios localizados nas regides de Ribeirdo Preto-SP
(tradicional produtora de cana-de-agucar), de Assis-SP (uma das principais produtoras de graos
do estado) e nos arredores de Goiatuba-GO (Figura 17). Na agregacao por estado, foi possivel
observar que estes municipios se concentram quase exclusivamente nos estados de Sao Paulo
(80%) e Goias (18,4%), com apenas 1 no Mato Grosso do Sul e nenhum em Mato Grosso. Cabe
destacar que, para além de alguns municipios (8,7%) classificados como outliers em razao da
sua baixa aptidao para a pecuaria em geral (i.e., rebanho reduzido), a maior parcela destes
(91,3%) apresentou rebanho bovino entre 1.000 e 108.000 cabegas e ocupagdo territorial por
pastagem de apenas 6,5%, em média. Isto reforca a relevancia econdmica da atividade pecuaria
do nicho praticado (pecuaria intensiva), nas regides em que se concentram (GREENWOOD,
2021). Ainda que especificidades destes municipios ndo sejam objeto de aprofundamento neste
trabalho, o Apéndice 4 traz um resumo descritivo dos municipios classificados como outliers e

removidos da segmentagdo de sistemas produtivos.

A distribuicdo espacial dos 5 SPP determinados pela andlise de agrupamento
evidenciou um padrao regional com nucleos de concentragdo de municipios com caracteristicas
semelhantes (Figura 17). Ainda que a comparagao dos resultados obtidos nesta etapa com outros
trabalhos seja limitada, dado que o K-Means ¢ um algoritmo de ajuste 6timo local e, portanto,
dependente do conjunto de dados e do dominio da aplicacdo (AHMED et al., 2020, JAMES et
al., 2023), o respaldo est4 na sua utilizagcdo em trabalhos dessa mesma natureza. Como exemplo,
tem-se a segmentagdo regional utilizando dados censitarios (MAIA et al., 2018), a analise
regional do desempenho de sistemas de producdo agropecudria (MAIONE et al., 2018;
CANOZZI et al., 2019), e a avaliagdo da pegada hidrica em regides de expansdo agricola
(SANTOS e NAVAL, 2020), dentre outros. O Apéndice 5 traz uma relacdo espacializada de

municipios com vocagdo agropecudria exemplificando a distribuicdo dos SPP nos estados.
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Figura 17 — Espacializagdo (i) dos Sistemas Produtivos Pecudrios (SPP) obtidos por anélise
de agrupamento e (ii) dos municipios considerados outliers. Municipios vizinhos pertencentes
a um mesmo SPP tiveram sua area dissolvida.
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A composi¢do dos estados por cada SPP, em termos proporcionais, ajudou a
entender a dindmica da distribuicdo dos totais de area de pastagem e rebanho bovino de forma
mais detalhada (Figura 18 e Apéndice 6). Sob esta perspectiva, Goids e Mato Grosso do Sul
apresentaram a menor parcela de suas areas de pastagem (4% e 1%, respectivamente) e rebanho
bovino (3% e 1%) sob o SPP 1 e a maior sob o SPP 5 (54% das areas de pastagem e 52% do

rebanho bovino, em média).

No caso do Mato Grosso, ainda que a parcela referente ao SPP 1 tenha sido pequena
(13% das areas de pastagem e 12% do rebanho bovino), a menor participacdo na sua
composicao se deu pelos SPP 2 (com 1% da area de pastagem e 2% do rebanho bovino) e 5
(com 6% e 7%, respectivamente), e a maior pelo SPP 4, tanto para area de pastagem (60%)
quanto para o rebanho bovino (57%).Em Sao Paulo, onde o SPP 4 foi ausente, essa dindmica
mudou e houve maior participagdo dos SPP 2, cobrindo 15% das areas de pastagem e 22% do
rebanho bovino (os outros estados apresentaram, na média, participacdo desse SPP de apenas

3% e 5%, respectivamente), e 3, que respondeu por 46% da area de pastagem e 44% do rebanho
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bovino, enquanto os demais estados tiveram, em média, apenas 19% das pastagens e 22% do

rebanho bovino pertencentes a este SPP.

Figura 18 — Distribui¢do proporcional dos atributos dos Sistemas Produtivos Pecuarios (SPP)
na composi¢ao dos estados.
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Os SPP apresentaram correlagdo geral forte (=77%) entre a area do municipio
(Figura 19.A) e sua area de pastagem (Figura 19.B). Individualmente, quase todos acentuaram
essa correlagdo, com valores (7) acima de 80% para os SPP 1 e 2 e acima de 96% para os SPP
3 e 5. A excecdo ficou para o SPP 4, com apenas 33%. Mesmo assim, as areas de pastagem dos
municipios do SPP 4 sdo maiores em relacdo aos demais. De certa forma, essa relagdo ja era
esperada dada a dindmica da expansdo da atividade pecudria no Brasil, promovida

primordialmente para ocupagao do territério.

Os atributos relativos, entretanto, destacam a variacdo do desempenho desses
sistemas quanto a ocupacao do territorio. A parcela sob cobertura de pastagens ultrapassou a
barreira dos 50% apenas no SPP 5 (Figura 19.C), cuja presenca foi mais acentuada nos estados
de Goiés e Mato Grosso do Sul (Figura 18.A), ambos com as maiores taxas de desmatamento
acumulado desde 2000 (21% e 17%, respectivamente) para o Cerrado, segundo dados dos
sistemas PRODES e DETER (VALERIANO et al.,, 2016a; VALERIANO et al., 2016b)
disponibilizados pela plataforma TerraBrasilis'® (ASSIS et al., 2019).

19 Disponivel em: http://terrabrasilis.dpi.inpe.br/app/dashboard/deforestation/biomes/cerrado/increments. Acesso
em: 30/10/2023.
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Entre os estados sob o bioma Mata Atlantica, Sdo Paulo ocupa o segundo lugar com
20% da vegetagdo nativa suprimida no mesmo periodo (ASSIS et al., 2019), e, apesar da
participacdo do SPP 5 neste estado ter sido menor, teve a maior parte dos seus municipios
pertencentes ao SPP 3 (Figura 18.A), que por sua vez apresentou a segunda maior taxa de

ocupagao territorial por pastagens (Figura 19.C).

Um contraste interessante pdde ser observado na comparagao entre os SPP 1 e 5,
cujos municipios apresentaram area territorial semelhante enquanto as respectivas parcelas sob
pastagem tiveram o menor e maior valor entre todos os SPP. Este fato pode indicar: (i) maior
diversificacdo de sistemas de uso da terra pelo SPP 1, por dispor de mais area disponivel para
este fim ou j4 sob outros tipos de cobertura; e/ou (ii) menor preservacdo da vegetacdo nativa no
SPP 5, dada a maior parcela desses municipios ja sob pastagem, observacdo reforcada pela
maior presenca do SPP 5 nos estados com maior indice de desmatamento (ASSIS et al., 2019)
e que, por sua vez, pode estar relacionado a déficit no cumprimento do Codigo Florestal

(SOARES-FILHO et al., 2014).

Essa constatacdo corrobora o trabalho de Parente e Ferreira (2018), que
identificaram a Mata Atlantica como Unico bioma com contracdo da drea de pastagem no
periodo entre 2000 e 2016. Entretanto, ndo estd no escopo deste trabalho discutir se as areas
destes e dos demais SPP teriam indices de perda da vegetagao nativa ainda maiores envolvendo,

nesse caso, a substituicao desta ou mesmo de pastagens naturais por outros tipos de cobertura.

Mais territorio ou maior ocupagao por pastagem nao se traduz, necessariamente, em
aumento da eficiéncia produtiva (DIAS-FILHO, 2015; LAHSEN et al., 2016; FELTRAN-
BARBIERI ¢ FERES, 2021). Os SPP 1, 3, 4 e 5 apresentaram as menores taxas de lotacdo
(Figura 19.D), mas, apesar de serem semelhantes nesse aspecto, se distinguiram quanto a
ocupagdo territorial, seja na area absoluta de pastagem (Figura 19.B), seja na sua ocupagdo
relativa (Figura 19.C). A semelhanga observada no padrao de lotacdo desses pastos também
pode indicar similaridade quanto ao manejo empregado, o que culminaria, em ultima analise,

em oportunidade de aumento da eficiéncia produtiva desses sistemas.

Por outro lado, os municipios com as maiores taxas de lota¢ao (Figura 19.D) foram
aqueles pertencentes ao SPP 2, com os menores valores absolutos de area de pastagem (Figura
19.B). Nao ¢ possivel afirmar, no entanto, que o modelo de pecuaria adotado no SPP 2 seja
mais sustentavel que os demais, dado que superpastejo também ¢ um elemento promotor do

processo de degradacdo de pastagens (DIAS-FILHO, 2015) e isso pode evidenciar um limite
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para aumento do rebanho nessas areas. Observando as caracteristicas centrais dos agrupamentos

relativos a cada SPP (Figura 19), estes foram rotulados de acordo com seu padrao de ocupacao

do territorio por areas pastagens e de distribui¢do do rebanho da seguinte forma:

e SPP 1: Municipios pequenos, com a menor ocupagao relativa por pastagem e taxa de lotagao

pequena.

e SPP 2: Menores municipios, com baixa ocupacao relativa e a maior taxa de lotagao.

e SPP 3: Municipios pequenos, com ocupagao relativa moderada e taxa de lotagdo moderada.

e SPP 4: Maiores municipios, com as maiores areas absolutas de pastagem, ocupacgao relativa

moderada e menores taxa de lotacao.

e SPP 5: Municipios pequenos, com a maior ocupacao relativa e taxa de lotagdo moderada.

Figura 19 — Valores médios dos atributos de cada Sistema Produtivo Pecuario (SPP). As linhas
verticais em vermelho representam o desvio padrao de cada atributo em torno do centroide.
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Avaliando as informagdes disponibilizadas pelo Censo Agropecuério (IBGE,

2017), em um recorte envolvendo propriedades com alguma area de pastagem (i.e., sem

distingdo da qualidade), foi possivel observar que municipios do SPP 2, com a maior taxa de

lotagcdo (Figura 19.D), também apresentaram o maior indice de produtores que declararam
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receber algum tipo de orientagdo técnica (Figura 20.A). Esse fato contrasta com o SPP 4, com
menor taxa de lotacdo dos seus pastos (Figura 19.D) e o segundo menor indice de produtores

que declararam receber orientacao técnica de alguma natureza (Figura 20.A).

Isso tudo ¢ refor¢ado na avaliacdo por estado (Figura 20.B), que mostrou que Sao
Paulo, cuja cobertura relativa do SPP 2 foi maior, liderou a declaragao positiva de recebimento
de orientagdo técnica por parte dos produtores, ao contrario da situacao observada em Mato

Grosso, composto por municipios majoritariamente pertencentes ao SPP 4.

Goias e Mato Grosso do Sul apresentaram valores discrepantes apesar da
semelhanca observada na sua composi¢do relacionada aos SPP (Figura 18). Ainda que Goias
tenha tido maior parcela dos municipios sob os SPP 2 e 3 (com taxa de lotacdo superiores), seus

produtores alegaram dispor de menos orientagdo técnica.

Figura 20 — Parcela de produtores rurais que dispde de alguma area de pastagem por
municipio, que declararam receber algum tipo de orientacdo técnica.
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Quanto a natureza da assessoria recebida (IBGE, 2017), tanto no recorte por SPP
(Tabela 7) quanto por estado (Tabela 8), a maioria dos produtores declararam ter orientagdo
propria ou serem eles os proprios responsaveis pela indicagdo das melhores praticas de manejo.
Isto pode representar um gargalo técnico para o setor, caso a gestdo dessas propriedades ainda
esteja sob responsabilidade de tomadores de decisdo de geragdes anteriores, com perfil menos
técnico e menor grau de escolaridade formal (TEY e BRINDAL, 2012). Um contraste
interessante esta no maior suporte proveniente de cooperativas no SPP 2, enquanto o SPP 4 teve
a menor parcela de produtores que declararam receber esse tipo de orienta¢do e o maior indice

de produtores que declararam ter ou ser sua propria fonte de orientagdo técnica, ou seja, o
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suporte técnico por terceiros foi menor (Tabela 7). Nos estados, Sdo Paulo e Goiés lideraram a
presenca de cooperativas fornecendo suporte técnico enquanto Mato Grosso apresentou a
menor cobertura dessa categoria. Neves et al. (2021) analisaram dados do mesmo Censo
Agropecuario (IBGE, 2017) sob uma perspectiva econdmica e também encontraram relagao

positiva entre a adoc¢ao do cooperativismo nos municipios e a receita liquida da produgao.

As orientagdes recebidas por institui¢des de governo superaram aquelas recebidas
por empresas nos recortes por estado e por SPP, o que demonstra espago para iniciativas
privadas suprirem essa demanda, dado que o aumento da cobertura por 6rgaos do Estado ndo ¢

imediato e pode até ser inviavel (NETTLE et al., 2021) (Tabela 8).

Tabela 7 — Parcela dos produtores rurais que declararam receber cada categoria de orientagao
técnica, por SPP.

Orientacio técnica recebida
(%)
SPP Cooperativa | Governamental Interna Prestadora de servicos
SPP 1 17,39 20,94 49,42 12,24
SPP 2 26,09 14,41 47,46 12,03
SPP 3 19,67 24,18 49,17 06,98
SPP 4 12,38 18,66 57,86 11,10
SPP 5 15,08 29,03 49,45 06,45

Tabela 8 — Parcela dos produtores rurais que declararam receber cada categoria de orientagao
técnica, por estado.

Orientacao técnica recebida
(%)
Estado | Cooperativa | Governamental Interna Prestadora de servicos
GO 21,32 15,87 53,68 09,13
MS 14,93 27,18 49,61 08,29
MT 06,62 22,17 58,11 13,09
SP 21,50 23,71 46,20 08,59

Explicar discrepancias presentes na analise de dados declaratorios requer
parcimoénia, como apontam Feltran-Barbirei e Féres (2021), pois os produtores podem ter algum
receio ou interesse na formulacdo de suas respostas, gerando enviesamento. Mesmo assim, as

relagdes observadas quanto ao acesso dos produtores a orientagdo técnica, e, portanto, as
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tecnologias disponiveis (JANK et al., 2014; ZANTEN et al., 2016), podem servir de indicativo

para explicar a diferenca de desempenho na lotagdo dos pastos entre os SPP.

4.2.2 Estimativa de produtividade das pastagens e modelagem do clima regional

O perfil temporal (Figura 21) mostrou que a produtividade potencial (TONATO et
al., 2010) do grupo C1 superou o grupo Ul e essa diferenca foi mais acentuada no periodo
umido. O modelo para a produtividade observada (ROSA e SANO, 2013), por sua vez, foi
inferior a ambos, pois reflete os efeitos negativos do ambiente, como a ocorréncia de pragas e
doengas, deficiéncia nutricional das plantas e/ou maior demanda evaporativa que culminam em

aumento do déficit hidrico.

A analise sazonal (JONSSON e EKLUNDH, 2004; EKLUNDH e JONSSON,
2016) gerou séries temporais filtradas para ambos os modelos. Algumas regides, no entanto,
demonstraram baixa correlagdo entre os modelos de produtividade observada e potencial,
notadamente nas regides de Aguas Frias de Goias-GO, Campo Novo do Parecis-MT, Crixés-
GO, Canarana-MT e Porangatu-GO, para os quais a correlagdo (») maxima observada foi de

45% para o periodo estudado (Figura 21).

Nessas regides, o modelo sazonal ndo detectou o comportamento esperado para o
acimulo potencial de matéria seca (TONATO et al., 2010) devido a pouca variagdo da
temperatura minima (T EM P,,,;;,) nos meses de inverno (Figura 22), o que prejudicou a extracao
dos parametros sazonais. Por outro lado, a correlacdo entre o modelo de produtividade
observada e a precipitacdo (PREC) (Figura 23) nessas regides capturou melhor a variagdo do
desenvolvimento vegetativo, o que indica a necessidade de se considerar a variagdo sazonal

deste parametro na modelagem do potencial produtivo das pastagens (ZHANG et al., 2021).

Outras regides, por sua vez, apresentaram comportamento inverso, com maior
correlagdo do modelo de produtividade observada com a temperatura minima (TEMP,,;,)
(r>75%) e menor com a precipitagio (PREC) (r<60%). E o caso de Ponta Pord, Itapord, Navirai,
Campo Grande e Porto Murtinho (todos no Mato Grosso do Sul). Isto mostra que modelos que
utilizam variaveis individualizadas tém limitagdes para escalar sua aplicagdo sobre areas com

condig¢des climdticas e meteoroldgicas distintas.

Por fim, analisando o déficit hidrico (Figuras 24 e 25) e o armazenamento de dgua
no solo (Figuras 26 e 27), derivados do balanco hidrico (THORNTHWAITE e MATHER,

1955), sob duas CADs (50mm e 125mm), ambos mostraram correlacdo maior que a precipitagao
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(PREC) em regides onde a temperatura minima (TEMP,,;;,) teve baixa performance. Nesse
caso, a deficiéncia hidrica (DEF,,459 € DEF,44125) teve melhor performance e se mostrou mais

estavel que o armazenamento de dgua (ARM q450 € ARM:q4125)-

Isto ndo significa que este fator seja menos importante do ponto de vista do
monitoramento. A drenagem satisfatoria em solos sob pastagem (BIRCH et al., 2021) ajuda na
manuten¢do da produtividade com reducao da dependéncia de chuvas recorrentes ou sistemas
de irrigacdo (PEREIRA-FLORES et al., 2023) e reduz a ocorréncia de problemas como a
sindrome da morte do capim pelo excesso de dgua (BOURSCHEIDT et al., 2021; DIAS-
FILHO, 2015). Esta sindrome, apesar de gerar atualmente mais preocupacao no norte do Mato
Grosso e em regides Amazonicas (MANZATTO et al., 2017), podera se tornar um problema
em outras regides com o agravamento dos efeitos das mudangas climaticas, no qual uma das
consequéncias ¢ o aumento da concentracdo das chuvas em periodos mais curtos (ALVES et

al., 2020; AVILA-DIAZ et al., 2020).

Em estudo realizado em solos sob pastagens no Panama, Birch et al. (2021)
identificaram que mais de 50% da 4gua da chuva ¢ perdida por escoamento superficial devido
a baixa capacidade de drenagem. Dessa forma, aumentar o potencial de drenagem do solo e
promover o aprofundamento do sistema radicular pode favorecer a capacidade de resiliéncia da
vegetacado (WHITE et al., 2021) pelo aumento da faixa de solo disponivel para absor¢ao de
agua (Figuras 26 e 27), especialmente em locais mais secos (ZHANG et al., 2021), onde a
irrigacdo também se torna uma opg¢do (PEREIRA-FLORES et al., 2023). Além disso, a
promocao da recuperagdo de pastos degradados contribui para a aumentar o estoque de carbono

no solo (OLIVEIRA et al., 2022).
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Figura 21 — Séries temporais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupos Ul e C1) com escala temporal de 16 dias e
seus coeficientes de correlagdo (7). As cores indicam o SPP dos pontos amostrados.
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Figura 22 — Frequéncia da temperatura minima mensal média (1986-2015) e correlagdo () com o modelo de produtividade observada no periodo
de estudo (2013-2019). Os limites inferior e superior das barras representam os percentis 20% e 80%, respectivamente.
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Figura 23 — Frequéncia da soma da precipitagdo mensal média (1986-2015) e correlacdo () com o modelo de produtividade observada no periodo
de estudo (2013-2019). Os limites inferior e superior das barras representam os percentis 20% e 80%, respectivamente.
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Figura 24 — Frequéncia da def. hidrica mensal (DEF,,450) (2013-2019) e correlagdo () com o modelo de produtividade observada no periodo de
estudo (2013-2019). Os limites inferior e superior das barras representam os percentis 20% e 80%, respectivamente.
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Figura 25 — Frequéncia da def. hidrica mensal (DEF_,4125) (2013-2019) e correlagdo () com o modelo de produtividade observada no periodo
de estudo (2013-2019). Os limites inferior e superior das barras representam os percentis 20% e 80%, respectivamente.
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Figura 26 — Frequéncia do arm. de agua mensal (ARM_,450) (2013-2019) e correlacdo (r) com o modelo de produtividade observada no periodo
de estudo (2013-2019). Os limites inferior e superior das barras representam os percentis 20% e 80%, respectivamente.
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Figura 27 — Frequéncia do arm. de 4gua mensal (ARM_,4125) (2013-2019) e correlacdo () com o modelo de produtividade observada no periodo
de estudo (2013-2019). Os limites inferior e superior das barras representam os percentis 20% e 80%, respectivamente.
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Conhecer o clima regional ¢ importante no dimensionamento de redes de sensores
(GREENWOOD, 2021), como estacdes meteoroldgicas, com relagdo ao nimero e variedade de
sensores a serem acoplados e no desenvolvimento e calibragdo de modelos de avaliacao de risco

e/ou de produtividade de acordo com a relevancia de cada variavel (YU et al., 2019).

Com relacao a degradagdo, os parametros climaticos podem ajudar a avaliar o risco
de degradagao agricola dada a influéncia da precipitacdo sobre a composicao floristica, que
promove a substituicdo da pastagem por espécies de menor valor econémico (PITTARELLO
et al., 2020). Por outro lado, se a precipitagdo for alta o suficiente para causar a lixiviacdo de
nutrientes e erosdo do solo, a degradagao biologica passa a exercer dominancia. Segundo Sloat
et al. (2018), entre 41% e 49% dos pastos no mundo tém experimentado aumento da
precipitagdo inter e intra anual, respectivamente. Riquetti et al. (2020), apesar de corroborar a
mesma hipotese, inclusive utilizando projecdes para a regido estudada, apontam também a
existéncia de sub-regides onde a precipitacdo tende a diminuir pela redu¢do do abastecimento
Amazonico. Tais limitagdes ambientais podem ser superadas, ao menos em parte, pela adogao

de manejo adequado (PITTARELLO et al., 2020).

A relacdo entre o clima regional dos SPP (Figura 28) com a produtividade
observada contrastou a média espacial da produgdo acumulada (MS,,¢;) em cada SPP (no
periodo 2015-2016) com os parametros diretamente relacionados ao aumento da demanda
hidrica, principalmente a média anual da temperatura minima (TEMP,,,;;,) € o acumulado anual
da deficiéncia hidrica (DEF,;4100) (Figura 29). Apesar da alta correlagdo entre eles (TEM P,
e DEF 44100) (r=84%), seu comportamento ¢ complementar na avaliagdo mensal. Em regides
onde a temperatura minima (TEMP,,;,) ndo foi capaz de determinar com precisdo o
desenvolvimento vegetal (Figura 22), a deficiéncia hidrica (DEF_44109) apresentou
performance superior (Figuras 24 e 25), sendo valida a situagdo reciproca. Essa relacdo reforga
a importancia de se considerar essas duas varidveis na modelagem da produtividade de
pastagens com aplicagdo espacialmente mais abrangente. Para a precipitacao anual (PREC), a
correlagdo com a média da producao (MS,,s;) foi negligenciavel (r=-14%) (ZHANG et al.,
2021) enquanto, para a sua variancia (MS,,,, ), a correlagdo foi mais expressiva (r=65%). Isto
sugere: (i) que o efeito do aumento da precipitacdo anual na distribui¢do das chuvas durante o
ano ¢ que influencia o desempenho das pastagens (PEREIRA-FLORES et al., 2023); ou, ainda,
(i1) que nestas regides as pastagens sdo mais sensiveis as condi¢cdes de ambiente e manejo
empregado, coexistindo situacdes de manejo mais ou menos intensificado que resultaram na

variancia observada em termos de produtividade espacial média (ZHANG et al., 2021).
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Figura 28 — Variaveis meteorologicas e parametros resultantes do balango hidrico (THORNTHWAITE e MATHER, 1955), para a regido estudada,
entre 1986 ¢ 2015. As cores das amostras representam os Sistemas Produtivos Pecuarios (SPP) descritos previamente.
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A distribuicao dos SPP pelas CPs (Figura 29) caracterizou os SPP 1 e 2 como
regides com maior média de produgdo acumulada e menor demanda evaporativa. Isto se traduz
em aproveitamento mais eficiente das condi¢des ambientais mais favoraveis nesses SPP e

antagoniza com a situagao observada para o SPP 5, concentrado na dire¢ao oposta.

Os SPP 3 e 4, por sua vez, foram distribuidos em situagdes diferentes e
interpretagdes generalistas nesse quesito devem ser feitas com cautela. Algumas regides dos
SPP 3 (Rondonépolis-MT), 4 (Canarana-MT e Porto Murtinho-MS) e 5 (Montes Claros de
Goias-GO) foram alocados em 4areas cuja demanda evaporativa foi mais acentuada e
contrastante com a produtividade. Mesmo assim, apresentaram valores médios da estimativa da
producdo acumulada anual (no periodo sazonal) superior a 7.000kg (Apéndice 7), o que pode

ser resultado da aplicacdo de técnicas de manejo para promogao da produtividade.

Entretanto, esses SPP estdo, no geral, mais expostos aos efeitos negativos das
mudangas climaticas em fungdo do agravamento da demanda hidrica anual (ALVES et al.,
2019; AVILA-DIAZ et al., 2020). A relevancia dessa constatacdo estd no fato de que eles

demonstraram ocupacao territorial maior dos seus municipios por pastagens (Figura 19.C).

Além disso, o SPP 4, de forma mais especifica, também apresentou as maiores areas
de pastagem em valores absolutos (Figura 19.B), o que denota a importancia da atividade
pecuaria na economia local sob risco, seja pela inviabilizag@o climatica da atividade (JONES e
THORNTON, 2009), seja pelo custo de implantacdo de acdes de adaptacdo (FELTRAN-
BARBIERI e FERES, 2021).

Considerando toda a sua extensdo, os SPP 3, 4 e 5 contabilizaram, respectivamente,
25%, 23% e 37% (85%, no total) de todo o rebanho sob a area de abrangéncia dessa tese, ou
26% do contingente nacional (IBGE, 2024). Isto denota a importancia da regido do ponto de
vista economico e alimentar (SLOAT et al., 2018). O cruzamento da 4rea de cobertura desses
SPP com as condicionantes climaticas regionais mostra que essas areas sdo justamente aquelas
onde o clima antagonizou com a produtividade de forma mais severa, culminando em maior

risco de degradagdo (Figura 30).

Esses resultados corroboram White et al. (2021) mostrando que a modelagem
climatologica da produgdo deve ir além de apenas calcular a produtividade. Ela deve se estender
para extrair conhecimentos acerca da estabilidade e manutencao dos niveis de produg¢ao atuais,

identificando areas sob maior ou menor risco em fun¢ao dos efeitos das mudancas climaticas.
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Figura 29 — Relagdo entre os parametros climaticos (1986-2015) e a produ¢do acumulada
observada de matéria seca. As linhas vermelhas sdo os autovetores das Componentes Principais
e os valores no titulo dos eixos representam a variancia explicada por cada CP.
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4.2.3 Penalizagdo da produtividade potencial utilizando dados de Radar de Abertura Sintética
(SAR)

Entre as amostras selecionadas, a mediana da penalizacdo percentual observada
entre os modelos de produtividade observada e potencial (PRP) concentrou-se na faixa entre
30% e 57%, para o grupo Ul (Tabela 9), e entre 36% e 61%, para o grupo C1 (Tabela 10). Isto
agrega na estimativa de ocorréncia do processo de degradagcdo em 80% das pastagens brasileiras
(DIAS-FILHO, 2015). Essa observacao também estad presente no estudo realizado em nivel
nacional por Santos et al. (2022), no qual os autores mostraram que, apesar da area sob
degradacdo ter diminuido entre 2010 e 2018, areas de pastagens sob degradagdo severa ou

moderada ainda sdo majoritérias.

Em estudo sobre o potencial de intensificagdo das pastagens brasileiras entre 2014
e 2015, Arantes et al. (2018) encontraram potencial de aumento da Capacidade de Suporte dos
pastos brasileiros de 0,97UA/hectare para 3,60UA/hectare (na média nacional), utilizando
dados de producao primaria bruta obtidos pelo sensor MODIS. Este potencial, apesar do alerta
dos autores sobre ser superestimado, poderia ser ainda maior se considerada a penalizagdo da

produtividade potencial encontrada nesta tese.

Quanto a distribui¢do espacial das areas de pastagens degradadas, sua dinamica
também esta relacionada a fatores sociais, ambientais e econdmicos. Regides mais vulneraveis
nesses aspectos também estdo sujeitas a menor eficiéncia e retorno econdomico da atividade
pecuaria, com impactos negativos para os produtores, para 0 meio ambiente e para toda sua
cadeia de valor. Nessas regides, agoes de recuperacao de pastagens e aumento da produtividade
precisam de mais suporte de entidades publicas e privadas para auxiliar os produtores

(PEREIRA et al., 2018).

Nas amostras dos SPP com baixa correlacdo (r<45%) entre as séries de
produtividade observada e potencial (Figura 21), representadas pelos municipios de Agua Fria
de Goias-GO (SPP 1), Campo Novo do Parecis-MT (SPP 2), Crix4ds-GO (SPP 3), Canarana-
MT (SPP 4) e Porangatu-GO (SPP 5), o modelo de produtividade potencial ndo teve
comportamento adequado e, em fung¢ao disso, foram excluidos da discussdo sobre a penalizagao

da produtividade.

As amostras remanescentes mantiveram o contraste entre a penalizacdo da

produtividade com a média anual da radiagdo fotossinteticamente ativa (RADp,,) € com a

deficiéncia hidrica total anual (DEF,,41¢0), com correlacdo (7) de -71% e -60% para o grupo
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Ul, e -76% ¢ -66% para o grupo CI, respectivamente. No caso da radiacdo (RAD,g;), 0s
resultados mostraram que em regides com regime de radiagdo solar reduzido, o manejo dessas
pastagens deve ser otimizado para a obten¢do de retornos econdmicos em produtividade
(PITTARELLO et al., 2020), observando as condi¢des limitantes naturais que ndo podem ser

contornadas.

A deficiéncia hidrica total anual (DEF_.;4100), POr sua vez, mostrou que a
penalizagdo da produtividade foi mais expressiva em areas onde o déficit hidrico foi menor.
Isto indica subutilizacdo das suas areas de pastagem (possivelmente por degradacao biologica,
pois o acumulo de matéria seca medido pelo NDVI foi reduzido) em regides onde seu
desenvolvimento seria favorecido pela maior disponibilidade de agua. Esse fendmeno, a

principio, seria um efeito esperado em areas com deficiéncia hidrica acentuada (DIAS-FILHO,

2015).

Nameédia entre os grupos U1 e C1, as demais variaveis climatologicas apresentaram
correlagdo menor com a penalizacdo da produtividade, com r=-25% e r=-19% para precipita¢ao
anual (PREC) e temperatura minima (TEMP,,,), respectivamente, r=-7% para

evapotranspiracdo potencial (ET,) € r=-0,5% para temperatura maxima (TEM Py,;,).

A andlise do desenvolvimento das pastagens sob o prisma da penalizagdo da
produtividade potencial pode abrir novos paradigmas sobre a relacdio com os parametros
meteoroldgicos e climaticos (ALVES et al., 2021) que limitam ou favorecem a producao de
matéria seca (ZHANG et al., 2021) e as opcdes de manejo que contribuem de forma mais efetiva

com a produtividade (PITTARELLO et al., 2020, YU et al., 2020).
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Tabela 9 — Distribuicao da diferenca relativa entre os modelos de produtividade observada e
potencial (PRP) para o grupo Ul. As colunas representam os percentuais encontrados nas
posi¢des de minimo (Min.), de 25% (Q1), da mediana (Q2), de 75% (Q3), maximo (Max.) e o
desvio padrdo (D.P.).

Resumo descritivo
(o)

Local Min. ‘ Q1 ‘ Q2 ‘ Q3 ‘ Mix. ‘ D.P.
SPP 1

Ponta Pora-MS 31 49 53 58 83 08

Tesouro-MT 13 41 46 52 82 07

Avaré-SP 23 40 44 48 74 06
SPP 2

Itapora-MS 37 53 57 6l 85 06

Rio Verde-GO 04 33 39 44 85 09

Birigui-SP 23 48 53 57 83 07
SPP 3

Rondonopolis-MT 05 29 35 41 92 09

Navirai-MS 26 49 53 57 97 07

Piracanjuba-GO 00 24 30 35 71 08
SPP 4

Campo Grande-MS 33 52 56 60 93 06

Serrandpolis-GO 18 37 43 48 74 09

Porto Murtinho-MS 36 5255 59 75 05
SPP 5

Alcinépolis-MS 14 40 45 50 84 08

Montes Claros de Goias-GO 21 43 47 51 81 06

Aparecida do Taboado-MS 20 50 54 57 91 05
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Tabela 10 — Distribuicdo percentual da diferenca relativa entre os modelos de produtividade
observada e potencial (PRP) para o grupo Cl. As colunas representam os percentuais
encontrados nas posi¢cdes de minimo (Min.), de 25% (Q1), da mediana (Q2), de 75% (Q3),

maximo (Max.) e o desvio padrdo (D.P.).

Resumo descritivo

(o)

Local Min. ‘ Q1 ‘ Q2 ‘ Q3 ‘ Mix. ‘ D.P.
SPP 1

Ponta Pora-MS 35 53 57 62 87 07

Tesouro-MT 21 47 52 56 84 07

Avaré-SP 30 46 49 53 77 06
SPP 2

Itapora-MS 43 58 61 65 86 05

Rio Verde-GO 13 40 45 50 87 08

Birigui-SP 30 53 57 61 84 06
SPP 3

Rondonopolis-MT 14 35 41 46 93 08

Navirai-MS 33 54 57 61 98 06

Piracanjuba-GO 08 31 36 42 74 07
SPP 4

Campo Grande-MS 38 56 60 64 94 05

Serrandpolis-GO 26 43 48 53 77 08

Porto Murtinho-MS 42 56 59 63 77 04
SPP 5

Alcinopolis-MS 22 46 50 55 85 07

Montes Claros de Goias-GO 16 39 44 48 81 06

Aparecida do Taboado-MS 27 55 58 62 92 05

O agrupamento dos parametros sazonais extraidos das séries temporais geradas

pelos modelos de produtividade observada e potencial (para ambos os grupos, U1l e C1) definiu

os perfis de produtividade regional para todas as amostras.

Inicialmente, a andlise singular da penalizagdo relativa da produtividade ndo

permitiu distinguir claramente os clusters gerados, devido a similaridade da sua distribuigdo. A

agregacao com 0s outros parametros sazonais aumentou o grau de diferenciacdo das classes

com base também no tempo e na intensidade das variagcdes observadas (Apéndice 8). A analise
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de agrupamento (clustering) como metodologia para rotulagem ndo-supervisionada
(RICHARDS, 2005) ainda hoje se mostra uma técnica comummente adotada em aplicagdes de

sensoriamento remoto.

Com o objetivo de melhorar a eficiéncia do processo de aquisicdo de amostras de
treinamento em aplicacao de larga escala espacial, Santos et al. (2021) utilizaram agrupamento
hierarquico para subclassificacao de séries temporais em areas sob cultivos anuais e pastagem.
Concluiram que o método demonstrou melhor performance na diferenciacao de cultivos anuais

do que em areas de pastagem, evidenciando o desafio da subclassificacdo de areas de pasto.

Em aplicagdo de larga escala temporal, Viana et al. (2019) aplicaram o algoritmo
K-Means no refinamento da assinatura espectral de amostras de classes de uso e mudanca de

uso da terra isso refletiu positivamente na performance da classificagao posterior.

A performance dos modelos gerados apresentou comportamento variado ao longo
das amostras dos SPP. Na comparagdo entre os algoritmos utilizados, o RF teve melhor
performance em praticamente todas as amostras (Figura 31), variando sua acuracia geral entre
43% e 79% para o grupo Ul e entre 43% e 80% para o grupo Cl1, inicialmente levando em
considera¢ao todas as classes determinadas pela analise de agrupamento. O melhor desempenho
do algoritmo RF, em comparagdo a outros comumente adotados em aplica¢des de mineragao
de dados e aprendizado de méaquina voltadas a geociéncias, também pode ser observado em
Campos-Taberner et al. (2019). No caso, o RF foi superior aos algoritmos SVM, kNN e atingiu
89% de acuracia geral na discriminagdo de varios tipos de cobertura do solo, mas inferior ao
algoritmo Boosting, também baseado em arvores de decisdo, que atingiu cerca de 94% de
acuracia geral. Parente et al. (2017) e Parente e Ferreira (2018) utilizaram o algoritmo RF no
mapeamento de pastagens no territorio brasileiro utilizando imagens dos satélites Landsat e
MODIS e reportaram 87% e 80% de acuracia geral, respectivamente. Em revisdo sobre o uso
do algoritmo RF em aplicagdes de sensoriamento remoto, Belgiu e Dragut (2016) e
Sheykhmousa et al. (2020), refor¢ando os resultados obtidos nesta tese, também mostraram que
este algoritmo tem performance ligeiramente superior ao SVM, sendo também mais eficiente
na classificacao utilizando dados multidimensionais, menos sensivel a parametrizagao € menos

custoso computacionalmente para treinamento do modelo.

Na avaliagcdo por classe (cluster), algumas amostras apresentaram acurdcia do
produtor e do usuario sensivelmente inferiores em (ao menos) uma das classes em relacao as

demais. Como exemplo, menciona-se Tesouro-MT (SPP 1), Itapora-MS (SPP 2), Navirai-MS
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(SPP 3), Serrandpolis-GO (SPP 4) e Aparecida do Taboado-MS (SPP 5) (Figuras 32 e 33). Uma
das explicacdes possiveis pode estar associada ao nimero pré-definido de clusters para a
modelagem com o algoritmo K-Means. Isto, nesse caso, abriria espago para personalizacao do
numero de classes do mapa de referéncia com possibilidade de melhora na performance do

modelo.

Franti e Sieranoja (2018) sugerem que a performance dos resultados ¢ melhor
quanto menor o nimero de clusters. Ressalta-se que a definicdo do numero de clusters para
aplicag¢do do algoritmo K-Means ndo ¢ uma tarefa trivial, mas sim repetitiva e dependente da
aplicagdo, do contexto e do modo de inicializagdo. Por isso, pode ser que a heuristica adotada
na obtengao desse numero — redugdo da inércia relativa pelo aumento do niimero de clusters
e defini¢do de um numero fixo para todas as amostras — tenha prejudicado o desempenho final
em alguns locais, o que pode significar limitacdo na generalizacdo da aplicagao devido a baixa

separabilidades das classes vegetativas.

Ainda que ndo haja consenso sobre a melhor forma de inicializagdo (JAMES et al.,
2023), uma das linhas de pesquisa acerca do algoritmo K-Means busca avangar na otimizagao
da inicializagdo e automatizacdo do processo de obtencdo do numero de clusters ideal

(VILORIA e LEZAMA, 2019; SINAGA e YANG, 2020; CHOWDHURY et al., 2021).

Outra explicagdo, mais simples que a primeira, porém ndo negligenciavel, pode
estar ligada a modelagem (PARENTE et al., 2017) que deu origem aos poligonos que delimitam

as areas de pastagem e que podem ter classificado erroneamente outros tipos de cobertura.
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Figura 31 — Acurécia geral dos diferentes modelos de classificacdo sobre as amostras dos SPP.
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Figura 32 — Desempenho do modelo de classificacao das imagens SAR para as amostras dos SPP considerando todas as classes geradas a partir
dos modelos de produtividade observada (NDVI) e potencial (grupo Ul).
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Figura 33 — Desempenho do modelo de classificacao das imagens SAR para as amostras dos SPP considerando todas as classes geradas a partir
dos modelos de produtividade observada (NDVI) e potencial (grupo C1).
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Outras explicagdes para a diminui¢do da performance da classificagdo em alguns
casos podem estar relacionadas: (i) a resolucdo espacial das séries de NDVI (250m), que pode
ter promovido a mistura espectral dos alvos nas areas vegetadas e contribuido com a reducao
do seu grau de discriminac¢ao; (ii) a resolugao espago-temporal e representatividade das séries
meteoroldgicas; e (iii) a incerteza dos proprios modelos de produtividade, tanto observada

quanto potencial.

A penalizacdo da acuracia em razao da fonte de dados remotos pode ser observada
comparando os dados de Parente et al. (2017) e Parente e Ferreira (2018), onde a acuracia geral
dos modelos diferiu para uma aplicagao analoga utilizando dados Landsat (87%) e MODIS

(80%), respectivamente.

Em outra abordagem, agora comparando o uso de dados de satélites mais modernos
e disponibilizados gratuitamente com resolu¢do espacial superior ao sensor MODIS no
mapeamento de areas de soja e milho, Song et al. (2021) também obtiveram performance
superior (94,8% a 96,8% de acuracia geral) utilizando dados das constelagdes Landsat (30m) e
Sentinel-2 (10m) em razdo da melhor resolucdo espacial, embora ainda atestem a boa qualidade

no mapeamento utilizando imagens do sensor MODIS (250m) (92% de acurécia geral).

No caso dos dados meteorologicos, salienta-se que os dados de temperatura e
precipitacdo disponibilizados pela base Nasa-Power, e empregados no célculo do balanco
hidrico e na modelagem do acimulo potencial de matéria seca, foram gerados com base no
modelo de assimilagio MERRA-2%. Apesar de apresentar®! boa assertividade para temperatura
(r*=87%), demonstrou baixa precisdo para precipitacao diaria (r>=39%). Alguns estudos (DIAS
e SENTELHAS, 2019; DUARTE e SENTELHAS, 2020; VALERIANO et al., 2019)
avancaram na validagdo do uso dos dados de precipitacdo da base Nasa-Power em substituicao
aos dados medidos em campo que, muitas vezes, sdo dificeis de serem obtidos, principalmente

quando ha demanda por dados em larga escala espacial e temporal, como € o caso desta tese.

Ainda que estes estudos atestem que a precipitacdo diaria ndo apresenta precisao
suficiente, também mostram que o aumento da escala temporal ameniza essa incerteza e
aumenta a concordancia do modelo com dados de superficie (DIAS e SENTELHAS, 2019;
DUARTE e SENTELHAS, 2020). Este foi exatamente o caso desta tese, onde a escala temporal

20 Disponivel em: https://gmao.gsfc.nasa.gov/reanalysissMERRA-2/. Acesso em: 21/02/2024.
2! Disponivel em: https://power.larc.nasa.gov/docs/methodology/meteorology/assessment/. Acesso em:
21/02/2024.


https://gmao.gsfc.nasa.gov/reanalysis/MERRA-2/
https://power.larc.nasa.gov/docs/methodology/meteorology/assessment/
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empregada variou entre decendial e mensal para calculo do balanco hidrico sequencial e
climatolégico respectivamente, enquanto as correlacdes entre os modelos de produtividade
potencial e observado e entre o modelo de produtividade observada com as varidveis
meteoroldgicas de entrada e resultantes do balango hidrico foram feitos com a mesma escala

das séries temporais de NDVI do sensor MODIS (16 dias) (Tabela 2).

Além disso, novos modelos (XAVIER et al., 2022; BALLARIN et al., 2023) vém
sendo desenvolvidos especificamente para as condi¢des brasileiras e tém demonstrado
potencial para contribuir de forma mais assertiva na modelagem do desenvolvimento das
culturas agricolas, em substituicdo aos dados medidos em superficie, mais dificeis de serem
levantados. Dias e Sentelhas (2019) e Duarte e Sentelhas (2020) também contribuem

comparando dados das bases Nasa-Power com aquela proposta por Xavier et al. (2022).

A reclassificacdao conduzida apds a remocgao da classe menos informativa (i.e., com
menor acuracia do produtor e/ou usudrio) teve como objetivo remover classes que poderiam
representar outros tipos de cobertura, geralmente distribuidas marginalmente nos poligonos de
pastagem (Figuras 34 e 35) e mapeadas em fun¢do de erros de classificacdo das areas de
pastagem a partir do mapeamento original (PARENTE et al., 2017). Esta estratégia também foi
adotada também em Prasad et al. (2022) e Santos et al. (2021). Com isso, a remog¢ao da classe
(cluster) com menor precisdo de classificagdo pelo modelo permitiu o aumento da acuracia
geral para o algoritmo RF entre 4% e 10% para o grupo Ul e entre 2% e 9% para o grupo CI,

com média de 7% para ambos (Figuras 36 a 38).
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Figura 34 — Distribuigdo das areas de pastagem classificadas pela analise de agrupamento para
o municipio de Tesouro-MT, representando o grupo genotipico Ul.
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Figura 35 — Distribuicao das areas de pastagem classificadas pela analise de agrupamento para
o municipio de Porto Murtinho-MS, representando o grupo genotipico C1.
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Figura 36 — Acurdcia geral da classificagdo excluindo as classes de distribui¢do local marginal nas areas de pastagem utilizando o algoritmo
Random Forest sobre as amostras dos SPP.
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Figura 37 — Desempenho do modelo de classificagdo das imagens SAR para as amostras dos SPP considerando apenas as classes com melhor
desempenho prévio geradas a partir dos modelos de produtividade observada (NDVI) e potencial (grupo genotipico Ul).
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Figura 38 — Desempenho do modelo de classificagdo das imagens SAR para as amostras dos SPP considerando apenas as classes com melhor
desempenho prévio geradas a partir dos modelos de produtividade observada (NDVI) e potencial (grupo genotipico C1).
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Esta tese procura contribuir na modelagem de um mesmo tipo de cobertura
(pastagem) utilizando dados SAR, onde o desafio na distingdo dos alvos ¢ maior e a
performance dos algoritmos ¢ penalizada. Isto ¢ diferente dos estudos agroambientais com
objetivo de avaliar o desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina na identificacao de
diferentes classes de uso da terra ¢ cobertura do solo utilizando dados SAR, em combinagao
com sensores oticos (CAMPOS-TABERNER, 2019; SONG et al., 2021; KORDI e YOUSEFI,
2022; PRUDENTE et al., 2022; ASADI e SHAMSODDINI, 2024) ou ndo (SILVA-PEREZ et
al., 2021; XIAO et al., 2021; CHEN et al., 2022; NAJEM et al., 2023). Neste caso, geralmente,
atinge-se maior desempenho (todos os estudos citados tém acuracia geral acima de 85%, com

maioria acima de 90%) em fun¢ao da significativa e ja esperada distingdo espectral dos alvos.

Em Raab et al. (2020), os autores avaliaram a eficiéncia do uso de dados 6ticos
(Sentinel-2) na extragdo de pardmetros de pastagem seminaturais. Obteve-se melhor
desempenho para as concentracdes de fibra detergente de acido organico (?=78%) e proteina
bruta (*=70%), e pior para altura do pasto comprimido (*=59%) e producdo de matéria seca
(»=45%). A integracdo com dados SAR, por sua vez, resultou em valores maximos do
coeficiente de determinagdo (72) iguais a 79%, 73%, 60% e 45%, respectivamente, o que mostra

pouca contribui¢do dessa fonte de dados na abordagem empregada.

Muro et al. (2022) conseguiram determinar em torno de 40% da variancia (7*) para
estimar a biomassa e riqueza de espécies utilizando apenas dados de sensores 6Oticos (Sentinel-
2). A integragdo com dados SAR aumentou em apenas ~3% a assertividade (#*) do algoritmo
RF e reduziu a qualidade dos resultados do modelo treinado utilizando Redes Neurais Profundas

(Deep Neural Networks).

Buhvald et al. (2020) reportaram entre 70% e 85% de acurécia na diferenciacao de
areas de pastagem de uso intensivo e extensivo. Atribuiram, porém, as informagdes de terreno
(declividade e elevagao), a maior relevancia na distingdo entre as classes. Utilizando apenas
dados topograficos, os autores atingiram 79% de acuracia geral, o que mostra que a alta
assertividade do modelo se deu principalmente em razao da localizacdo das areas estudadas, e

nao pela resposta espectral da vegetagao.

Zhang e Ren (2022) utilizaram dados o6ticos (Landsat) e SAR para estimar a altura
do dossel de pastagens através de modelos de aprendizado de maquina e atingiram, no melhor
modelo, =58% utilizando a combina¢do desses dados e *=50% utilizando apenas dados

oticos. Em nenhum desses estudos os resultados foram beneficiados de forma significativa pela
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inclusdo de dados SAR, expressando situagdes de pouco aumento, a mera manutencao ou até
reducdo da sua assertividade, o que mostra que a maior contribui¢ao nesses resultados provém

do uso de dados de sensores oticos (GRIFFITHS et al. 2020).

Comparativamente, os resultados obtidos nesta tese avangam ao conseguir atingir
acuracia geral entre 60% e 78% para a maioria das regides analisadas, podendo também atingir
resultados iguais ou maiores que 80%, chegando a 94%, o que contribui na aplicacao de dados

SAR na extragdo de pardmetros biofisicos para monitoramento de pastagens.

Por fim, cabe destacar que embora alguns dos trabalhos citados utilizam mais de
uma leitura de um mesmo alvo (RAAB et al., 2020; MURO et al., 2022), o que constitui ganho
de informacgao temporal, nesta tese foi realizada apenas uma coleta da resposta espectral da
vegetacdo, abrindo espaco para aprimoramentos pela inclusdo da variabilidade temporal dos
alvos (WANG et al.,, 2019; SILVA-PEREZ et al.,, 2021; MASCOLO et al., 2022;
JAFARZADEH et al., 2024; MA et al., 2024;).

O desempenho dos parametros polarimétricos no algoritmo RF (Figuras 39 e 40)
mostra que os elementos do vetor de Stokes (gg, g1, g2 € g3) tiveram maior importancia na
reducdo da impureza pela métrica do Ganho de Informacdo (BREIMAN, 2001) na distingdo
das classes, seguidos pelos graus de polarizacao (GP) e de depolarizagdo (GD), elipticidade (¢),
elevagdo (Elev), razao de polarizacio circular (RPC) e angulo de incidéncia local (6). A
extracdo da relevancia relativa dos atributos preditores em aplicagdes utilizando o algoritmo
RF traz reflexdes importantes sobre a interacdo dos alvos com relagdo aos dados e
caracteristicas do método ou ferramenta de sensoriamento adotado (BELGIU ¢ DRAGUT,
2016). A Figura 41 ilustra a resposta da vegetacao ao sinal incidente a partir dos elementos mais

importantes do vetor de Stokes na classificacao pelo algoritmo RF (gq, g1, g2)-
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Figura 39 — Importancia dos parametros polarimétricos no desempenho do modelo pelo Decréscimo Médio da Impureza (DMI) para o grupo
genotipico Ul. Os parametros representam o sinal retornado a antena e representam o vetor de Stokes (gy-g3), os graus de polarizacdo (GP), de
depolarizagdo (GD), de elipticidade (¢), a elevacao (Elev), a razdo de polarizagdo circular (RPC) e o angulo de incidéncia local (9).
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Figura 40 — Importancia dos parametros polarimétricos no desempenho do modelo pelo Decréscimo Médio da Impureza (DMI) para o grupo
genotipico C1. Os parametros representam o sinal retornado a antena e representam o vetor de Stokes (gg-g3), 0s graus de polarizagdo (GP), de
depolarizagdo (GD), de elipticidade (), a elevacao (Elev), a razdo de polarizagdo circular (RPC) e o angulo de incidéncia local (9).
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Figura 41 — Composi¢do RGB do sinal retroespalhado pelos parametros do vetor de Stokes
(9go»> 91, 92) com maior relevancia no desempenho da classificacio pelo algoritmo RF.
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As propriedades geométricas e dielétricas (i.e., umidade) dos alvos influenciam a

poténcia (go; W.m™) e estado de polarizacio (g;, g, € g3) dos sinais incidente e retroespalhado
e a quantificacdo desses pardmetros contém toda a informagao disponivel sobre eles (RANEY,
2006; RICHARDS, 2009; CHARBONNEAU et al., 2010; RANEY, 2024). Dessa forma, a
informagdo contida no vetor de Stokes, cuja exploracdo raramente ¢ realizada (VAGHELA et
al., 2021), mostrou-se mais efetiva que os demais parametros na distingdo entre as classes
considerando a escala de aplicagdo desta tese, onde ndo houve disponibilidade de informagdes
mais detalhadas sobre os alvos imageados. Trabalhos correlatos que utilizaram os demais
parametros, ¢ que conseguiram gerar modelos com boa assertividade, o fizeram considerando
areas menos abrangentes e, portanto, com acesso facilitado a informacdes mais detalhadas e
especificas sobre os alvos estudados (McNAIRN e BRISCO, 2014; WANG et al., 2019; MA et
al., 2024).

O processo de degradagdo pode levar tanto a reducdo quanto ao aumento do
acimulo de biomassa, variando em funcdo do tipo de degradacdo presente (bioldgica ou
agricola) (DIAS-FILHO, 2015). No caso da degradagao bioldgica, se o relevo ndo for muito

acidentado, a maior interagdo da superficie do solo com o sinal incidente aumenta a



129

contribuicdo do componente especular que reduz a poténcia (g,) do sinal retroespalhado e a
rotagdo (ou inversdo) da polarizagdo incidente (g;, mas com reflexos sobre g, ¢ g; que
armazenam informagdes sobre a fase relativa entre os componentes vertical e horizontal)
(DOMENECH et al., 2020; MA et al., 2024). A degradacdo agricola, por sua vez, reduz a
influéncia do solo e aumenta a predominancia da vegetacdo, pois os alvos (i.e., biomassa de
espécies contaminantes e da espécie forrageira) se caracterizam como espalhadores isotropicos
(CRABBE et al., 2021). Pastagens em boas condi¢des, portanto, se assemelhariam a areas sob
degradagdo agricola, onde a biomassa ¢ mais volumosa e as caracteristicas do sinal

retroespalhado distinguem daquelas medidas pelo solo.

O segundo fator de influéncia sobre a poténcia do sinal retroespalhado (g,) diz
respeito as condigdes dielétricas (i.e., umidade) da vegetagdo e do solo, pois este estd
diretamente relacionado ao teor de 4gua no meio. Pastagens sob maior grau de degradagao
apresentam menor cobertura e desenvolvimento radicular e, portanto, diferem daquelas em boas
condi¢des no que diz respeito a retencao hidrica (ZHANG et al., 2021). Nesta tese, como a
amostragem dos dados SAR foi feita apenas entre dezembro e janeiro, periodo mais imido do
ano ¢ onde o acimulo de biomassa ¢ maior, o solo estava préximo ou no nivel de
armazenamento pleno (CAD) (THORHTNWAITE e MATHER, 1955) em todas as areas
amostradas (Figuras 26 e 27). Por isso, ndo foi possivel avaliar o desempenho dos modelos
considerando periodos mais secos, tanto para vegetacdo quanto para o solo. Além disso, como
houve limitacdo para aquisicao de informagdes de campo sobre a condi¢do hidrica do solo, esta
tese ndo avangou na quantificagdo da sua dinamica utilizando dados SAR (BAGHDADI et al.,

2017; HANSCH et al., 2021).

Por fim, a fase relativa do sinal retroespalhado (g, e g3) contribuiu como terceiro
e quarto parametro mais importante para a distin¢ao entre as classes de pastagem, o que justifica
a importancia de produtos polarimétricos como o vetor de Stokes em aplicagdes de dados SAR

(RANEY, 2006; RANEY, 2024).

A interagdo do sinal incidente com meios vegetados resulta em uma fragdo nao
polarizada do sinal retroespalhado. Apesar de ndo contribuir com a avaliagdo polarimétrica do
alvo, compde a poténcia total retornada a antena (g,) em maior ou menor grau e, portanto, pode
ser um elemento de distingao entre os alvos (RICHARDS, 2009; McNAIRN ¢ BRISCO, 2014).
O grau de polarizagdo (GP) e de depolarizagdo (GD), complementares (r=100%), apresentaram

contribuicdo intermedidria na discriminacdo das classes de pastagem devido as caracteristicas
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das areas estudadas. Ainda que diferissem quanto a severidade do processo de degradacao, estao
sob regime climatico comparavel e, por terem sua cobertura modelada como gramineas
(Urochloa spp. e Cynodon spp.), presume-se que estejam nos mesmos estadios de
desenvolvimento fenoldgico (desenvolvimento vegetativo) em toda a extensdo da area de
estudo. Como a amostragem dos dados SAR foi feita para apenas uma data, ndo foi possivel
capturar a variagdo temporal das interagdes do sinal incidente com as demais etapas do
desenvolvimento estrutural da vegetacdo que permitisse maior distingdo entre as classes
(McNAIRN e BRISCO, 2014; WANG et al., 2019). Pedreira et al. (2009) pontuam que,
diferentemente das culturas anuais, a distingdo das fases do ciclo fenoldgico em pastagens
perenes ¢ um desafio cientifico com lacunas ainda a serem preenchidas, ndo sendo
recomendadas intervencdes com base em defini¢cdes além das fases vegetativas e reprodutivas,
inclusive em escala de campo. Dessa forma, nas condi¢des desta tese, principalmente em fungao
da escala espacial empregada, a influéncia do grau de polarizacio (GP) e do grau de
depolarizagdo (GD) seria maior para contrastar pastagens com degradacdo mais acentuada —
principalmente com degradacdo do tipo bioldgico, onde ha predominincia de solo exposto
(DIAS-FILHO, 2015) e menor depolarizagdo do sinal incidente, principalmente para a
polarizagdo vertical (McNAIRN e BRISCO, 2014) — e pastagens com pouca ou nenhuma
degradacgdo — onde a depolarizacdo em fun¢do da estrutura aleatéria do meio vegetado (i.e., GD)
¢ maior. As Tabelas 9 e 10 mostram, contudo, que esta situacdo foi menos frequente na area
avaliada dado que as faixas entre os quartis QI (25%) e Q3 (75%) concentram niveis
intermediarios de penalizagdo da produtividade. A contribuigdo desses atributos (GD e GP)
poderia ter sido maior se houvesse a disposi¢ao informagdes sobre a altura (WANG et al., 2022)
e estrutura do dossel vegetal (McNAIRN e BRISCO, 2014) e de heterogeneidade da pastagem
(que pode significar degradacdo agricola) (CRABBE et al., 2021), caracteristicas mais

facilmente disponiveis em aplicagcdes de menor escala espacial.

Os demais parametros apresentaram menor relevancia relativa para a distingao entre
as classes devido a natureza da informacdo que contém ou a redundancia com os elementos
discutidos até o momento. No caso da elipticidade (€), esta apresentou relevancia menor para a

distin¢do entre as classes em func¢do da alta correlagdo com o pardmetro g; do vetor de Stokes.

O menor desempenho da elevagao (Elev) na performance do modelo contrasta com
o trabalho de Buhvald et al. (2020), no qual pardmetros de configuragdo do terreno foram
responsaveis pela maior parcela da assertividade do modelo proposto. Nesse trabalho, a

superioridade das caracteristicas do terreno em relag@o aos atributos espectrais pode ter refletido
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simplesmente erros de amostragem ou modelagem, mas também pode revelar contextos no uso
da terra que excedam a capacidade de sistemas de monitoramento remoto (i.e., tomada de
decisdo por praticas de pecuaria extensiva ou intensiva a depender da configuracao do terreno),

que limitam a aplicagdo de modelos preditivos indistintamente.

Nesse caso, modelos com pouca participagao dos atributos do terreno, como o
apresentado nesta tese, teriam sua performance sensivelmente prejudicada. Por sua vez, a razao
de polarizagao circular (RPC) simulada a partir da matriz de covariancia extraida dos dados
Sentinel-1 apresentou a segunda menor relevancia na performance do modelo RF. Esse baixo
desempenho se deve ao fato do Sentinel-1 ndo configurar estritamente um sistema SAR de
polarimetria compacta (RANEY, 2006; CHARBONNEAU et al., 2010; TORRES et al., 2012),
e, portanto, ndo dispor das caracteristicas de transmissao do sinal necessarias para um melhorar

a performance preditiva.

Utilizando dados de sistemas de polarizagdo compacta hibrida da constelacio
RADARSAT (KROUPNIK et al., 2021), Charbonneau et al. (2010) atingiram acurécia geral
comparavel ao método de decomposi¢ao de Cloude e Pottier (1997), que utiliza polarimetria
completa (quadratica), e, portanto, dispde de todas as combinagdes possiveis de orientagdo entre
a transmissdo do sinal e a recep¢do do eco. Ressalta-se que o RADARSAT transmite
polarizacao circular e recebe (retroespalhamento pelo alvo) polarizagdo linear dupla e coerente

(i.e., com preservacao do angulo fase relativo entre os componentes vertical e horizontal).

Por fim, a menor relevancia do dngulo de incidéncia local (6; grau) ¢ caracteristica
em alvos de espalhamento do tipo volumétrico devido a pequena extensao da interface de
espalhamento do sinal com o alvo, que por sua vez ¢ considerado um espalhador isotropico em
cada interacao do sinal com o dossel da vegetacdo, o que reduz a capacidade de distingdo dos

alvos (RICHARDS, 2009).
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5 CONCLUSOES

As caracteristicas fisico-quimicas do solo se dividem em duas dimensdes, representativas
da fertilidade e acidez do solo. Entretanto, a precisdo da determinacdo dessas caracteristicas
em escalas mais abrangentes utilizando resultados de andlise fisico-quimica de solo pode
ser melhorada se novos parametros, mais relacionados com a variabilidade dos nutrientes,
coletados em campo ou determinados em laboratério, forem agregados a essas bases de
dados.

Na comparagdo estratificada dos PFS, diferencas da acidez entre solos de pastagens e de
sistemas integrados em relacdo aos de vegetagdo nativa ocorrem na camada superficial e
sdo atenuadas nas camadas mais profundas e com o decréscimo da densidade do solo (em
direcdo a solos mais argilosos). Comparando a fertilidade entre os grupos texturais de solos
de pastagem, as diferencas sdo mais frequentes na camada superficial (0-5cm), com um
padrdo diferenciando as texturas arenosa e média de argilosa e muito argilosa nas camadas
mais profundas, padrdo também presente em solos de sistemas integrados. Na dimensao da
acidez, as diferengas se acentuam com o aumento da profundidade, mostrando que nessas
camadas a realizagao da correcao da acidez ¢ mais restrita aos solos arenosos e médios.
Na comparagao geral, a heterogeneidade dos PFS de pastagem ¢ maior para a fertilidade em
solos de textura arenosa na camada 20-30cm, o que mostra que a amostragem deve ser mais
detalhada nessas condi¢des (aumentando a densidade amostral, por exemplo) e que importar
estratégias de adubagdo de outras areas pode diminuir a eficiéncia nutricional.

Apesar da maior rentabilidade e melhoria dos beneficios sociais promovidos pela adocao
de sistemas integrados, a pecudria extensiva ainda ¢ o sistema mais adotado no Brasil, e
barreiras financeiras politicas e técnicas ainda se impde ao processo de transi¢do. Portanto,
especialmente para solos argilosos e muito argilosos, a intensificagdo e recuperacao de
pastagens através de adubagao e correcdo das condigdes de acidez do solo ainda sdo opgoes
viaveis para aumentar a produtividade e a eficiéncia do setor pecudrio, que por sua vez reduz
a pressao por desmatamento e promove o acumulo de carbono no solo. Esta tese mostra que
o manejo do solo considerando camadas mais profundas ¢ fundamental para alcangar estes
objetivos.

Na busca pela digitalizagdo da agricultura, aplicagdes em bases de dados de analises de solo
podem ser um elo de integracdo e troca de conhecimento importante entre diferentes atores
do setor, como pecuaristas, agricultores e fornecedores de insumos e servigos em diferentes

escalas espaciais. Desta forma, os agricultores e pecuaristas poderiam se beneficiar de
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analises de solo coletadas e analisadas por prestadores de servicos e compartilhadas com
pesquisadores a fim de impulsionar o conhecimento cientifico sobre as condigcdes e
estratégias de manejo do solo.

Os municipios de Goids ¢ Mato Grosso do Sul apresentam semelhanga na ocupagdo
territorial por pastagens e distribuicdo do rebanho, com ocupagdo de cerca de 50% do seu
territorio (SPP 5). Sao Paulo, por sua vez, concentra a maior parte dos municipios com taxa
de lotacdo superior (SPP 2 e 3, com 3,26cabecas/hectare e 2,02cabegas/hectare,
respectivamente). A pecudria praticada no Mato Grosso o distingue dos demais, com maior
area de pasto absoluta por municipio e taxa de ocupagdo inferior aos demais estados
(1,40cabegas/hectare).

Na maioria dos SPP, as taxas de lotacdo observadas sdo baixas e apontam para uma
semelhanca no manejo empregado, o que pode ser uma oportunidade de avangos na
eficiéncia do setor como um todo. O contraste entre (i) os municipios do SPP 2 — com maior
taxa de lotagdo, menor area absoluta de pastagem e segunda menor ocupagdo relativa por
pastagem — e (ii) os municipios dos SPP 4 e 5 — ambos com taxa de lotacao reduzida e com
maior area de pastagem absoluta e relativa, respectivamente — mostra que o crescimento
vertical deve ser o objetivo de programas e politicas de impulsionamento da producao.
Maior disponibilidade de orientacao técnica impacta positivamente a eficiéncia da pecuaria
e promove aumento da lotagdo dos pastos. Sdo Paulo ¢ o estado onde os pecuaristas
declararam tem maior acesso a orientagdo técnica enquanto Mato Grosso apresenta os
menores indices. Coincidentemente, ¢ em Sao Paulo que estdo concentrados a maioria dos
municipios com alta taxa de lotacdo dos seus pastos enquanto Mato Grosso, Goids e Mato
Grosso do Sul concentram os municipios com menores taxa de lotacdo e menor taxa de
pecuaristas que declararam receber algum tipo de orientagdo técnica. A parcela superior de
produtores que declararam serem eles proprios a fonte de informagdes na propriedade em
relacdo as outras revela um gargalo existente quanto ao acesso dos produtores a assessoria
técnica e um obstaculo para aumentar a eficiéncia da pecudria brasileira.

O cooperativismo € um importante aliado do setor pecuario, pois 0s municipios com as
maiores taxas de lotacdo também sao aqueles onde ha maior atuacao das cooperativas. Nos
estados, essa atuagdo se mostra mais frequente no estado de Sdo Paulo, que concentra os
municipios com a pecuaria mais eficiente, e em Goids, enquanto o estado do Mato Grosso

apresenta a menor participacao desse sistema no seu modelo produtivo.
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Ainda ¢ grande a participacao de 6rgdos governamentais no fornecimento de apoio técnico
por meio de instituicdes de ensino, pesquisa e extensao rural, o que contrasta com a baixa
presenca da iniciativa privada na prestacdo desse tipo de servico e mostra que ha demanda
para a iniciativa privada auxiliar a atividade pecuaria, visto que o sistema publico ndo ¢
suficiente para supri-la de forma integral, especialmente considerando as crescentes
exigeéncias técnicas € ambientais por parte do mercado e de agéncias reguladoras.

O desenvolvimento de modelos de produtividade potencial de pastagens em escalas
espaciais mais abrangentes precisa considerar varidveis como aquelas extraidas do balango
hidrico para atender de forma mais precisa a variagdo das condigdes ambientais locais.
Parametros relacionados a demanda evaporativa do sistema solo-planta como deficiéncia
hidrica, temperatura, evapotranspiracdo e disponibilidade energética (radiagcdo) estdo mais
relacionadas a produtividade observada do que o regime hidrico anual.

As alteragdes climaticas que provocam o agravamento da estiagem nas regides estudadas
colocam em risco a atividade pecuaria que abrange um contingente equivalente a 25% do
rebanho bovino nacional, com impactos diretos na economia local em fungdo da alta
ocupagao territorial dos municipios por pastagem.

Na area de estudo, a quebra de produtividade estimada varia entre aproximadamente ~30%
e ~60%, o que representa uma oportunidade de crescimento vertical da producdo e a
oportunidade do pais se estabelecer ainda mais como um vetor de sustentabilidade e de
mitigacdo das mudancas climaticas dado que pastagens bem manejadas promovem o
acimulo de carbono no solo e reduzem as emissoes liquidas do sistema.

Modelos de classificacdo utilizando dados SAR possibilitam identificar essa penalizagdo da
produtividade potencial com até 94% de acuracia geral, com o algoritmo Random Forest
apresentando performance superior aos demais (Support Vector Machine, k-Nearest
Neighbor e Naive Bayes) na constru¢do dos modelos.

O vetor de Stokes, produto polarimétrico coerente, apresentou a maior relevancia na
subclassificagdo de pastagens e conseguiu discriminar as propriedades dielétricas e
estruturais da vegetacao que implicaram na determinacao do seu nivel de degradacao.

Os resultados obtidos corroboram a hipotese de que parametros biofisicos de pastagens,
obtidos por dados de sensores remotos ativos, e de fertilidade do solo podem ser
empregados na caracterizacdo do seu nivel de degradagdo a partir de técnicas estatisticas e

de aprendizado de maquina.
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APENDICES
APENDICE 1 — “Estatistica descritiva dos resultados das analises de solo estratificadas por uso da terra, grupo textural e profundidade”

Tabela 11 — Valores médios dos atributos quimicos e fisicos resultantes de andlise de solo estratificados por sistema de uso da terra (UT),
profundidade amostral e grupos texturais (GT) correspondentes as texturas arenosa (Aren), média (Méd), argilosa (Arg) e muito argilosa (M.Arg)
de solos extraidos de 4reas de pastagem (P), sistemas integrados (SI) e vegetacdo nativa (VN).

Atributo # DS C N pH O.M. P K Ca Mg Al  P.A.
Unidade - g.dm? | gkg! | Mgha' - dag.kg! mg.dm cmolc.dm™

id UT Prof.(cm) GT Média

1 P 0-5 Aren 39 1,48 10,59 0,58 4,85 2,34 10,50 90,73 1,75 0,79 0,19 3,08
2 Méd 43 1,46 16,32 0,80 4,94 3,28 853 12453 261 1,20 0,14 3,99
3 Arg 27 1,26 22,63 1,03 5,02 4,83 7,77 133,69 322 1,80 0,29 6,00
4 M.Arg 6 1,28 30,58 1,40 4,68 5,57 11,53 16693 3,55 1,75 045 7,25
5 5-10 Aren 36 1,54 7,86 0,46 4,71 1,89 9,28 68,40 1,67 0,54 0,29 3,08
6 Meéd 49 1,54 12,06 0,68 4,80 2,52 6,43 82,18 248 094 0,19 3,81
7 Arg 33 1,33 18,40 0,94 4,82 3,79 4,54 100,84 3,15 1,27 041 6,07
8 M.Arg 9 1,22 21,95 1,00 4,62 4,59 7,56 109,82 293 1,41 0,66 7,58
9 10-20 Aren 32 1,57 6,54 0,80 4,60 1,60 6,78 55,56 1,51 0,52 036 3,15
10 Méd 50 1,53 9,69 1,05 4,71 1,96 3,52 53,62 1,79 0,59 0,26 3,82
11 Arg 37 1,32 15,14 1,48 4,67 3,13 3,01 68,07 2,32 0,90 0,56 5,99
12 M.Arg 7 1,15 21,55 1,95 4,70 3,73 4,84 92,61 337 1,41 037 6,87
13 20-30 Aren 27 1,57 5,72 0,73 4,58 1,26 5,51 4399 1,39 048 047 290
14 Méd 48 1,54 7,62 0,86 4,65 1,58 2,04 46,95 1,53 0,53 031 3,56

continua



159

continuacao

Atributo # DS C N pH O.M. P K Ca Mg Al  P.A.
Unidade - gdm?™ | gkg! | Mgha'! - dag kg mg.dm™ cmolc.dm™

id UT Prof. (cm) GT Média

15 Arg 38 1,35 11,81 1,17 4,59 2,38 2,49 4739 1,69 0,72 043 491
16 M.Arg 10 1,19 15,19 1,30 4,65 3,22 2,16 67,21 1,88 0,81 0,69 6,69
17 SI  0-5 Aren 11 1,35 13,49 0,62 5,04 2,15 31,20 104,86 2,58 1,05 0,14 2,64
18 Méd 24 1,39 15,39 0,76 4,97 2,40 18,01 109,48 2,68 1,00 0,08 2,68
19 Arg 11 1,20 28,98 1,24 5,12 3,77 28,35 21292 443 1,99 0,08 4,20
20 M.Arg 2 1,13 36,96 1,40 4,40 4,75 9,60 136,85 3,85 0,80 0,35 7,35
21 5-10 Aren 14 1,44 10,29 0,50 4,69 1,54 20,52 60,61 2,08 0,78 0,21 2,81
22 Méd 23 1,44 10,52 0,52 4,85 1,73 19,20 82,11 2,18 0,88 0,15 2,96
23 Arg 15 1,24 20,09 0,89 4,79 2,88 21,30 106,35 3,72 1,74 0,18 4,92
24 M.Arg 3 1,15 29,79 1,13 4,13 3,80 8,17 78,20 2,60 047 0,67 7,57
25 10-20 Aren 10 1,51 9,00 0,86 4,74 1,29 15,88 36,75 1,58 0,61 0,22 236
26 Méd 28 1,41 10,50 1,03 4,65 1,50 12,10 61,72 1,99 0,80 0,22 3,33
27 Arg 14 1,32 16,57 1,48 4,70 2,52 10,36 68,15 236 1,09 0,25 4,79
28 M.Arg 3 1,09 29,25 2,07 4,27 3,67 5,53 65,17 3,33 047 037 7,17
29 20-30 Aren 11 1,39 8,30 0,63 4,45 1,08 7,01 47,28 1,16 0,50 043 2092
30 Méd 25 1,44 7,77 0,79 4,64 1,16 5,04 4285 1,64 0,73 027 3,13
31 Arg 16 1,29 13,74 1,14 4,55 2,00 5,35 5498 1,77 0,89 0,32 4,68
32 M.Arg 3 1,09 25,48 1,74 4,27 3,23 4,67 39,10 2,77 0,33 0,50 6,93

conclusdo
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Atributo # DS C N pH O.M. P K Ca Mg Al  P.A.
Unidade - gdm?™ | gkg! | Mgha'! - dag kg mg.dm™ cmolc.dm™

id UT Prof. (cm) GT Média

33 VN 0-5 Aren 11 1,29 14,91 0,69 4,65 2,41 7,59 72,16 2,65 0,75 048 3,53
34 Méd 13 1,27 21,77 0,84 4,62 3,14 4,87 110,68 2,79 1,01 0,30 4,67
35 Arg 5 1,08 33,98 1,27 4,35 4,86 570 124,14 2,83 1,15 0,68 8,71
36 M.Arg 1 0,97 33,15 1,15 4,20 4,20 3,20 78,20 3,50 1,20 0,40 6,80
37 5-10 Aren 11 1,36 12,90 0,70 4,48 1,73 4,76 49,05 1,37 0,70 0,52 4,21
38 Méd 15 1,34 15,32 0,76 4,31 2,04 4,79 66,21 1,93 0,75 0,37 4,80
39 Arg 5 1,18 23,42 1,03 4,28 3,46 3,92 68,77 2,55 0,80 0,52 7,35
40 M.Arg 2 1,26 20,87 0,97 4,00 3,15 1,55 124,60 0,80 0,30 1,15 7,20
41 10-20 Aren 8 1,33 10,03 0,98 4,45 1,33 4,06 35,19 1,23 0,50 0,65 4,01
42 Meéd 19 1,38 12,08 1,27 4,22 1,70 4,57 4589 2,06 0,74 039 436
43 Arg 5 1,08 23,48 1,72 3,99 3,00 4,82 3597 0,92 0,62 095 7,57
44 M.Arg 3 1,24 16,97 1,78 4,23 2,80 1,03 80,37 2,60 0,57 1,03 7,03
45 20-30 Aren 8 1,37 6,83 0,63 4,39 1,10 3,78 20,04 0,83 041 0,76 3,96
46 Meéd 15 1,36 10,16 1,07 4,20 1,32 4,17 39,10 143 0,67 036 3,82
47 Arg 7 1,27 15,83 1,15 4,01 2,25 3,50 35,19 0,61 0,37 0,50 6,41
48 M.Arg 3 1,23 14,19 1,54 4,23 2,20 0,97 56,03 2,33 047 097 6,13
Total 835

conclusdo
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Tabela 12 — Desvio padrao dos atributos quimicos e fisicos resultantes de andlise de solo estratificados por sistema de uso da terra (UT),
profundidade amostral e grupos texturais (GT) correspondentes as texturas arenosa (Aren), média (Méd), argilosa (Arg) e muito argilosa (M.Arg)
de solos extraidos de areas de pastagem (P), sistemas integrados (SI) e vegeta¢do nativa (VN).

Atrib. # DS C N pH OM. P K Ca Mg Al P.A.
Unid. - g.dm? | gkg! | Mg.ha’ - dag.kg™! mg.dm™ cmolc.dm™

id UT Prof. (cm) GT Desvio padrao

1 P 0-5 Aren 39 0,16 6,60 0,37 0,49 1,18 10,81 68,22 1,14 049 024 141
2 Méd 43 0,14 7,35 0,36 0,55 1,11 10,95 92,12 2,35 1,26 027 1,74
3 Arg 27 0,15 7,83 0,41 0,43 1,19 11,70 82,22 1,71 0,83 1,05 2,77
4 M.Arg 6 0,23 11,79 0,40 0,41 2,15 20,49 50,11 2,39 0,67 087 3,80
5 5-10 Aren 36 0,13 3,41 0,22 0,73 0,77 13,11 68,43 1,58 043 030 1,54
6 Méd 49 0,15 6,07 0,33 0,56 0,91 11,12 64,02 2,61 143 032 191
7 Arg 33 0,16 5,75 0,40 0,58 1,02 9,37 89,46 231 087 1,00 2,60
8 M.Arg 9 0,18 10,00 0,39 0,50 1,67 10,65 36,40 2,30 1,05 1,07 2,80
9 10-20 Aren 32 0,13 3,22 0,38 0,68 0,82 10,49 55,61 1,54 0,50 0,29 1,64
10 Med 50 0,16 4,58 0,54 0,55 0,71 5,91 55,02 1,63 061 037 1,77
11 Arg 37 0,15 5,51 0,58 0,59 0,93 6,98 63,87 1,95 0,79 1,17 284
12 M.Arg 7 0,10 5,76 0,23 0,48 1,47 7,77 51,79 2,63 1,11 0,73 1,14
13 20-30 Aren 27 0,14 3,16 0,40 0,66 0,54 12,59 42,47 1,44 0,64 062 1,54
14 Méd 48 0,15 3,59 0,46 0,56 0,58 1,91 65,16 1,39 0,58 0,37 1,60
15 Arg 38 0,15 4,03 0,44 0,57 0,65 6,93 43,06 1,75 0,76 0,50 1,94
16 M.Arg 10 0,16 5,63 0,41 0,52 0,95 3,78 54,54 1,47 063 1,11 247

continua



162

continuacao

Atrib. # DS C N pH O.M. P K Ca Mg Al  P.A.
Unid. - g.dm? | gkg! | Mgha' - dag kg mg.dm™ cmolc.dm™

id UT Prof. (cm) GT Desvio padrao

17 SI  0-5 Aren 11 0,19 12,15 0,52 0,62 1,00 21,34 5988 1,75 0,61 0,17 1,58
18 Meéd 24 0,19 9,30 0,35 0,48 0,95 16,06 4896 1,42 046 0,13 1,69
19 Arg 11 0,19 12,95 0,39 0,40 0,77 21,21 106,58 2,43 1,08 0,07 1,86
20 M.Arg 2 0,01 1,96 0,03 0,28 0,50 4,67 82,94 1,20 042 021 1,06
21 5-10 Aren 14 0,22 8,07 0,23 0,55 0,67 16,62 27,81 1,53 036 023 1,66
22 Meéd 23 0,16 6,25 0,35 0,46 0,80 16,67 59,56 1,44 051 026 1091
23 Arg 15 0,19 5,52 0,23 0,38 0,60 18,60 62,56 2,52 1,33 0,16 1,75
24 M.Arg 3 0,07 3,38 0,08 0,21 0,53 1,63 0,00 0,90 0,15 031 0,75
25 10-20 Aren 10 0,20 7,68 0,42 0,60 0,64 16,83 17,79 1,05 034 0,27 1,31
26 Méd 28 0,20 6,62 0,59 0,49 0,58 10,99 3426 140 0,57 0,27 1,82
27 Arg 14 0,16 6,22 0,69 0,38 0,69 9,21 41,63 1,26 0,72 030 1,84
28 M.Arg 3 0,04 4,52 0,35 0,06 0,81 344 2257 0,59 0,15 0,06 0,55
29 20-30 Aren 11 0,23 7,93 0,33 0,37 0,70 3,62 39,78 0,82 0,27 0,57 2,03
30 Méd 25 0,25 4,65 0,48 0,61 0,49 392 2955 1,29 0,63 031 1,79
31 Arg 16 0,18 4,14 0,47 0,41 0,58 4,69 4341 136 085 037 2,08
32 M.Arg 3 0,03 6,52 0,52 0,23 0,87 0,29 0,00 1,05 0,15 0,26 042
33 VN 0-5 Aren 11 0,16 4,68 0,24 0,79 0,82 530 4831 3,01 0,53 047 2,13
34 Meéd 13 0,19 10,72 0,64 0,50 0,96 2,71 69,57 230 0,78 0,53 2,27
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Atrib. # DS C N pH O.M. P K Ca Mg Al  P.A.
Unid. - g.dm? | gkg! | Mgha' - dag kg mg.dm™ cmolc.dm™

id UT Prof. (cm) GT Desvio padrao

35 Arg 5 0,18 5,28 0,44 0,62 1,33 8,03 107,43 3,58 1,25 0,79 2,05
36 MArg 1 *ND *ND *ND *ND *ND *ND *ND *ND *ND *ND *ND
37 5-10 Aren 11 0,16 4,96 0,31 0,73 0,74 2,19 30,71 1,37 0,67 049 2,62
38 Méd 15 0,18 8,29 0,49 0,43 0,83 3,52 51,76 2,16 0,76 0,45 1,94
39 Arg 5 0,18 6,05 0,41 0,44 0,96 5,71 59,51 341 092 051 1,85
40 M.Arg 2 0,20 11,41 0,25 0,14 0,64 1,63 65,62 0,71 0,14 021 1,27
41 10-20 Aren 8 0,12 5,62 0,33 0,73 0,52 1,60 2280 091 032 051 227
42 Méd 19 0,19 6,04 0,72 0,31 0,84 5,02 35,74 220 0,86 042 225
43 Arg 5 0,17 7,55 0,47 0,21 0,67 4,47 19,43 1,06 0,65 0,59 227
44 M.Arg 3 0,16 6,33 0,41 0,51 0,44 1,02 3586 3,73 0,64 0,85 2,05
45 20-30 Aren 8 0,14 4,74 0,29 0,73 0,60 0,78 7,37 0,63 030 0,64 2,68
46 Meéd 15 0,18 6,74 0,68 0,28 0,64 5,16 2892 1,42 0,77 045 1,73
47 Arg 7 0,25 7,57 0,58 0,19 0,89 2,77 29,78 0,51 0,29 046 1,96
48 M.Arg 3 0,13 6,57 0,38 0,45 0,56 0,91 18,64 327 0,55 0,74 1,72
Total 835

*Nao disponivel (ND): Nao foi possivel calcular o pardmetro em fungdo do tamanho da amostra

conclusdo
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APENDICE 2 — “Estatistica descritiva dos resultados das analises de solo estratificadas por uso da terra, grupo textural e profundidade

transformados em indices de fertilidade e acidez”

Tabela 13 — Média e desvio padrao dos indicadores de fertilidade e acidez extraidos do modelo PCA estratificados por sistema de uso da terra
(UT), profundidade amostral e grupos texturais (GT) correspondentes as texturas arenosa (Aren), média (Méd), argilosa (Arg) e muito argilosa
(M.Arg) de solos extraidos de areas de pastagem (P), sistemas integrados (SI) e vegetacdo nativa (VN).

Dimensio Fertilidade (1* CP) Acidez (2* CP)
Média Desvio padrao Média Desvio padrao
Unidade adimensional
id UT Prof. (cm) GT
1 P 0-5 Aren 39 -0,57 1,44 -0,75 1,13
2 Méd 43 0,78 1,86 -0,70 1,41
3 Arg 27 2,66 1,55 0,01 1,96
4 M.Arg 6 3,78 2,46 0,85 2,37
5 5-10 Aren 36 -1,28 1,20 -0,56 1,45
6 Méd 49 -0,26 1,57 -0,59 1,63
7 Arg 33 1,51 1,71 0,33 2,02
8 M.Arg 9 2,33 2,04 1,19 2,27
9 10-20 Aren 32 -1,41 1,22 -0,26 1,30
10 Méd 50 -0,79 1,34 -0,10 1,32
11 Arg 37 0,94 1,60 0,97 2,25
12 M.Arg 7 2,66 1,69 1,04 1,59
13 20-30 Aren 27 -1,75 1,07 -0,19 1,47

continua
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continuacao

Dimensio Fertilidade (1* CP) Acidez (2* CP)
Média Desvio padrao Média Desvio padrao

Unidade adimensional
id UT Prof. (cm) GT
14 Méd 48 -1,31 1,20 -0,11 1,21
15 Arg 38 -0,12 1,43 0,64 1,45
16 M.Arg 10 0,99 1,01 1,41 2,23
17 SI 0-5 Aren 11 0,31 2,24 -1,43 1,24
18 Méd 24 0,36 1,61 -1,16 0,82
19 Arg 11 3,61 2,40 -1,23 0,89
20 M.Arg 2 3,51 1,08 1,53 1,12
21 5-10 Aren 14 -0,86 1,38 -0,84 1,08
22 Méd 23 -0,57 1,44 -1,05 0,90
23 Arg 15 1,80 1,66 -0,58 1,05
24 M.Arg 3 1,93 0,69 2,19 0,59
25 10-20 Aren 10 -1,24 1,22 -0,70 1,36
26 Méd 28 -0,52 1,49 -0,36 1,07
27 Arg 14 0,89 1,43 0,23 1,07
28 M.Arg 3 2,60 0,86 2,04 0,37
29 20-30 Aren 11 -1,49 1,25 0,04 1,64
30 Méd 25 -1,25 1,27 -0,32 1,24
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continuacao

Dimensio Fertilidade (1* CP) Acidez (2* CP)
Média Desvio padrao Média Desvio padrao

Unidade adimensional
id UT Prof. (cm) GT i
31 Arg 16 0,04 1,50 0,46 1,16
32 M.Arg 3 1,75 1,29 2,09 0,43
33 VN 0-5 Aren 11 0,06 1,62 0,01 1,89
34 Méd 13 1,15 1,85 0,23 1,65
35 Arg 5 3,35 2,03 2,22 2,48
36 M.Arg 1 2,91 *ND 1,73 *ND
37 5-10 Aren 11 -0,73 1,18 0,48 1,80
38 Méd 15 -0,21 1,96 0,59 1,05
39 Arg 5 1,46 2,13 1,68 1,46
40 M.Arg 2 0,64 1,27 2,58 1,08
41 10-20 Aren 8 -0,99 0,80 0,73 1,72
42 Méd 19 -0,35 2,05 0,68 0,82
43 Arg 5 1,31 1,43 2,97 0,90
44 M.Arg 3 1,18 1,49 2,20 2,32
45 20-30 Aren 8 -1,71 0,67 0,77 1,90
46 Méd 15 -0,93 1,79 0,57 0,95
47 Arg 7 -0,25 1,39 1,92 1,12
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) Fertilidade (1* CP) Acidez (2* CP)
Dimensao i . i )
Média Desvio padrao Média Desvio padrao
Unidade adimensional
id UT Prof. (cm) GT i
48 M.Arg 3 0,43 1,17 1,90 2,02
Total 835

*Nao disponivel (ND): Nao foi possivel calcular o parametro em fungao do tamanho da amostra

conclusdo
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APENDICE 3 — “Parametrizagdo do modelo sazonal das séries temporais de produtividade na
ferramenta Timesat”

Tabela 14 — Parametros de configuragao da ferramenta Timesat para configuragdo do modelo
sazonal extraido das séries temporais de produtividade.

Parametro Valor

Método de remocao de outliers Substituigao de outliers
Rigidez da decomposicao sazonal 3 (1-10)

Numero de temporadas por ano?? 1 (0-1, decimal)
Numero de iteracdes do envelope 3(1-3)

Forg¢a de adaptagdo do modelo 5(1-10)

Valor minimo forgado Indefinido

M¢étodo de definigdo de inicio da temporada Amplitude sazonal
Critério de inicio e fim da temporada sazonal 20% da amplitude para ambos

22 Quanto mais proximo a 1, maior a sensibilidade do modelo para extrair apenas uma temporada sazonal por ano.
Quanto mais préximo a 0, maior a sensibilidade para extrair duas temporadas.
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APENDICE 4 — “Estatistica descritiva das caracteristicas de uso da terra e rebanho dos

municipios ndo incorporados (outliers) na analise de agrupamento de sistemas produtivos”

Tabela 15 — Descri¢ao do conjunto de municipios classificados como outliers no escopo deste

trabalho. ]
Area Uso da terra Taxa de Rebanho

Parametro Municipio | Pastagem Pastagem lotacao bovino

(hectare) (%) (UA/ha) (cabecas)
Maximo 247.035 16.795 40 54,99 108.425
75% 48.929 2.576 08 11,34 17.769
50% (mediana) 29.355 1.010 03 06,65 6.776
25% 16.172 294 01 05,38 2.905
Minimo 5.746 25 00 04,69 426
Total 3.708.909 185.541 - - 1.213.324

Fonte: Parente et al. (2017) e IBGE (2024).
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APENDICE 5 — “Espacializa¢do, em escala de municipio, dos indicadores méaximos e
minimos das propriedades territoriais e de rebanho bovino por sistema produtivo pecuario”

Figura 42 — Amostras de municipios € sua area total, em mil hectares, em subconjuntos por
estado e por Sistema Produtivo Pecuario (SPP).

SISTEMAS PRODUTIVOS
Area do municipio
LEGENDA
SPP 1 [ |
SPP 2 =l
SPP 3 [
SPP 4 (I
BOMUELIDLAIMGUALL (N oNOSANTOANTONIO) SPP S =
4 Ll B2 3y millha, :
SAPEZALe, DO)RIOVERDE] SAMMIGUEL DO)ARAGUATA Fora do agrupamento
SBEAT362milihay ‘__v jogmiliha SER531614jmilha Outliers 7z
Municipios sem rebanho A
4 (IBGE, 2023)
SALTODOCEUS : .
SERS, 1S millhay Unidades da Federagio —
CRISFALINA,
. SEEL;616]miliha,
RIG)VERDE:

Fllymilhy g ist. Referéncia: SIRGAS 2000
¢ @iSist. Coordenadas: lat/lon

ARACARTERS
.%lll}r _mell hn
SN.\'TA\RITF\DU PARDM)“ //: %

’4
NEHY i
SER3;155millha BORUECATUY
ilzlzf,;y.aum_-ths

0 100 200 km
I —

-62.00 -59.00




171

Figura 43 — Amostras de municipios e sua area total de pastagem, em mil hectares, em
subconjuntos por estado e por Sistema Produtivo Pecuario (SPP).
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Figura 44 — Amostras de municipios e seu rebanho bovino médio,
subconjuntos por estado e por Sistema Produtivo Pecuario (SPP).
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Figura 45 — Amostras de municipios e sua ocupacao relativa por pastagem, em porcentagem,

em subconjuntos por estado e por Sistema Produtivo Pecuario (SPP).
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Figura 46 — Amostras de municipios e sua taxa de lotacdo, em
subconjuntos por estado e por Sistema Produtivo Pecuario (SPP).
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APENDICE 6 — “Agregados dos atributos dos Sistemas Produtivos Pecuérios (SPP) em
relagdo aos estados.”

Tabela 16 — Area de pastagem total, em 2015, por Sistema Produtivo Pecuario (SPP) e por
estado (UF).

Area de pastagem
(milhdes de hectares)
UF SPP 1 SPP 2 SPP 3 SPP 4 SPP 5 Total
GO 00,53 00,62 02,92 01,23 06,27 11,57
MS 00,14 00,33 01,61 03,57 06,87 12,52
MT 01,35 00,09 02,04 06,14 00,57 10,19
SP 00,73 00,74 02,23 00,00 01,08 04,78
Total 02,75 01,78 08,80 10,94 14,79 39,06

Fonte: Parente et al. (2017)

Tabela 17 — Rebanho bovino médio, entre 2015 e 2018, por Sistema Produtivo Pecuério (SPP)
e por estado (UF).

Rebanho bovino
(milhdes de cabegas)
UF SPP 1 SPP 2 SPP 3 SPP 4 SPP 5 Total
GO 00,87 02,06 05,91 01,84 11,25 21,93
MS 00,26 01,00 02,92 04,92 10,43 19,53
MT 01,74 00,24 03,47 08,49 01,07 15,01
SP 01,22 02,34 04,56 00,00 02,09 10,21
Total 04,09 05,64 16,86 15,25 24,84 66,68

Fonte: IBGE (2024)
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APENDICE 7 — “Média espacial da produgio de matéria seca por amostra e por SPP.”

Figura 47 — Distribui¢cdo da produgdo sazonal acumulada estimada pelo modelo de produtividade observada no periodo 2015-2016. A linha
vermelha indica a posi¢do do valor médio na regido amostral.

Produgdo acumulada no periodo sazonal
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B
2
<™
RONDONOPOLIS-MT (SPP 3) NAVIRAI-MS (SPP 3) CRIXAS-GO (SPP 3) PIRACANJUBA-GO (SPP 3)
8 Meédia Meédia Meédia
] 7.608 6.579 7.707
g
&
CAMPO GRANDE-MS (SPP 4) CANARANA-MT (SPP 4) SERRANOPOLIS-GO (SPP 4) PORTO MURTINHO-MS (SPP 4)
2 Meédia Media Media Meédia
] 6.221 7.110 7.168 7.195
)
=
ALCINOPOLIS-MS (SPP 5) MONTES CLAROS DE GOIAS-GO (SPP5 APARECIDA DO TABOADO-MS (SPP 5) PORANGATU-GO (SPP 5)
2 Média Medla Meédia Meédia
& 6.061 7.058 6.147 6.469
g
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APENDICE 8 — “Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada e potencial.”

Figura 48 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo U1) que configuram os clusters para a regiao
de Ponta-Pora-MS.

PONTA PORA-MS (SPP 1)
Descrigdo dos clusters (NDVI & Urochloa spp.)
Produgdo acumulada Taxa de crescimento Taxa de declinio Amplitude
~16.000 —_— — - - & 450 4 800 1600
£ 12,000 = £ 600 2 1.200 - - - -
% < 300 o %
= 8.000 %, %. & £ 400 _ - o = 800 % % %
4000 3 1 + EF_— '#'* HTT.- % 200 - 2 400
' E 2 + + +
#1 #H2 #3 #4 #1 #2 #3 14 #l #2 #3 4 #1 #2 #3 4
Produgdo inicial 2000 Produgao final Produgdo minima Produgao maxima
4 1.600 4 1.500 P 1.600 4 2000
= 1.200 = 1,000 = 1.200 = 1.600 _ . _ $_'_
Z 8001 4 = L 2800 2 1.200 t%i
—_ = = .
2 400 2 os00] +_ +_ F_ t_= S I R T oF
0 0 —_—
#1 #2 #3 4 #1 #2 #3 fid #l #2 #3 it #1 #2 #3 i
Inicio Fim Meio-ciclo Duragao
fev/16 abr/16
set/16 ) . . _ . 10
R T T e e e B et i T L LE B i S S SR d— &- L -
& Jun/lS 8 fev/l6 & nov/l5 '23 6 %
fev/15 nov/15 ago/15 4
ago/15
#1 #H2 #3 #4 #1 #2 #3 #a #1 #2 #3 #4 #1 #2 #3 #4
Diferenga relativa
100
5 Modelo de produtividade
250 %‘ + observada (NDVI)
Modelo de produtividade
25 " potencial (Urochloa spp.)
0
#1 #2 #3 #4
Cluster




178

Figura 49 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regiao
de Ponta-Pora-MS.
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Figura 50 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo U1) que configuram os clusters para a regiao
de Tesouro-MS.
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Figura 51 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regiao
de Tesouro-MT.
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Figura 52 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo U1) que configuram os clusters para a regiao
de Avaré-SP.
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Figura 53 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regiao

de Avaré-SP.
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Figura 54 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo U1) que configuram os clusters para a regido
de Agua Fria de Goias-GO.
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Figura 55 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regido
de Agua Fria de Goias-GO.
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Figura 56 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo U1) que configuram os clusters para a regiao
de Itapora-MS.
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Figura 57 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regiao
de Itapora-MS.
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Figura 58 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVI) e potencial (grupo U1) que configuram os clusters para a regiao
de Rio Verde-GO.
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Figura 59 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regiao
de Rio Verde-GO.
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Figura 60 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo U1) que configuram os clusters para a regiao
de Birigui-SP.
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Figura 61 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regiao
de Birigui-SP.
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Figura 62 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo U1) que configuram os clusters para a regido
de Campo Novo do Parecis-MT.
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Figura 63 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regiao
de Campo Novo do Parecis-MT.
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Figura 64 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo U1) que configuram os clusters para a regiao
de Rondonopolis-MT.
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Figura 65 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVI) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regido
de Rondonopolis-MT.
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Figura 66 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo Ul) que configuram os clusters para a regiao
de Navirai-MS.
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Figura 67 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVI) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regido
de Navirai-MS.
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Figura 68 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo Ul) que configuram os clusters para a regiao
de Crixas-GO.
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Figura 69 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVI) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regido
de Crixas-GO.
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Figura 70 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo Ul) que configuram os clusters para a regiao

de Piracanjuba-GO.
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Figura 71 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVI) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regido
de Piracanjuba-GO.
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Figura 72 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo U1) que configuram os clusters para a regiao
de Campo Grande-MS.
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Figura 73 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVI) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regido

de Campo Grande-MS.
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Figura 74 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo Ul) que configuram os clusters para a regiao
de Canarana-MT.
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Figura 75 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVI) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regido
de Canarana-MT.
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Figura 76 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo Ul) que configuram os clusters para a regiao
de Serranopolis-GO.
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Figura 77 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVI) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regido
de Serranopolis-GO.
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Figura 78 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo Ul) que configuram os clusters para a regiao
de Porto Murtinho-MS.
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Figura 79 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regido

de Porto Murtinho-MS.
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Figura 80 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo Ul) que configuram os clusters para a regiao
de Alcindpolis-MS.
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Figura 81 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regido

de Alcindpolis-MS.
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Figura 82 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo Ul) que configuram os clusters para a regiao
de Montes Claros de Goias-GO.
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Figura 83 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVI) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regido

de Montes Claros de Goias-GO.
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Figura 84 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo Ul) que configuram os clusters para a regiao

de Aparecida do Taboado-MS.

Produgado acumulada
©16.000 £ 450 ]
£ 120001 7 - - = 300 4
2 8000 -
. w
200 FOOF T+ = 150 1
-
#1 #2 #3
Produgio inicial
2.000 A
1.600 1
E s 1.500 1
= 1,200 1 = 1.500
< 200 - —— - - £ 1.000 -
2 o400 T + + 2 500
0 4
#l #2 #3
Inicio
fev/16 1 16
set/
; ou/l5 1 == -, - o e
& junl1s 1 & fevil6
fev/15 1 nov/15
ago/15
#1 #2 #3
Diferenga relativa
100 1
75 1
S I
25 1
0 d
#1 #2 #3
Cluster

APARECIDA DO TABOADO-MS (SPP 5)
Descricio dos clusters (NDVI & Urochloa spp.)

Taxa de crescimento

=+ - %-o- =+
#1 #2 #3 #4
Produgdo final
E
o
. . — — =
+7 4+ ST 4T
#1 #2 #3 4
Fim
e s
#1 #2 #3 #4

kg MS/ha.l6dias
e
(=2
(=)

e @
[l
(==

200 A

1.600 A
1.200 -
800 1
400 1

abr/16
jan/16
nov/15

ago/15

Taxa de declinio

g
W
=
_— — - -
+ + o+ -+
#1 #2 #3 #4
Produgdo minima
%
=
+ T T 2
#1 #2 #3 #4
Meio-ciclo
I
#1 #2 #3 #4

1.600 4
1.200 1
800 1
400 A

2.000 -1
1.600 1
1.200 A

800 1

—_

o I =

Meses

Amplitude
—— —_ —_ i
+ + F
"

Produgdo maxima

- +* %* +

#1 #2 #3 #4
Duragio

S I M

#l #2 #3 #4

Modelo de produtividade
observada (NDVI)
Modelo de produtividade
potencial (Urochloa spp.)




214

Figura 85 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regido
de Aparecida do Taboado-MS.
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Figura 86 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVT) e potencial (grupo Ul) que configuram os clusters para a regiao

de Porangatu-GO.
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Figura 87 — Parametros sazonais dos modelos de produtividade observada (NDVI) e potencial (grupo C1) que configuram os clusters para a regido
de Porangatu-GO.
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