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RESUMO

Dados de produtividade de soja e indices derivados de satélites, entre 1981 e 1991 sdo utilizados
no desenvolvimento de modelos de previsdo de safra para as microregifes de Maringa, Londrina e
Cornélio Procépio. Combinacdes de VCI e TCI foram utilizadas para construir e selecionar 2
modelos através do pacote estatistico SAS. Os resultados mostram que ambos os modelos
estimaram bem com erros menores que 10 %, exceto 1992, que apresentou excesso hidrico na
colheita. Conclui-se que os indices de satélites podem ser uma ferramenta de alta potencialidade no
monitoramento e previsdo da producdo agricola. Sugere-se a incorporacdo da previsdo de tempo
ap0s a data da previsdo feita pelo modelo, poisisto pode melhorar a precisao da previsao.
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INTRODUCAO

Entre os produtos de exportacdo do Brasil merece destaque a soja, ndo somente como fonte de
divisas, mas também por ser a maior fonte de éleo vegetal e de proteina, tanto para alimentagdo
humana, como também animal. O gréo da soja possui grande diversidade de aplicaces, desde a
producdo de 6leos e margarinas, até a confeccdo de tintas e sabdes (Costa, 1996).Em virtude dos
grandes investimentos que sdo empregados nesta cultura, torna-se imprescindivel ter em maos uma
ferramenta que possibilite uma estimativa da produtividade desta cultura, visto que a ocorréncia
perdas pode provocar efeitos danosos e muitos prejuizos.

Os modelos de previsdo de produtividade agricola, podem ser agrupados em dois grandes
grupos: simulacdo de processos fisiol6gicos e os estatisticos. Dentro deste Ultimo grupo, podemos
dividir dois subgrupos em funcéo do tipo de dados utilizados em sua construcdo: estatistico -
agrometeorol 6gicos e via satélite. Recentemente, os dados de satélites, que fornecem uma fonte de
dados continuos de ata frequiéncias temporal e espacial, estdo sendo utilizados no desenvolvimento

! Este projeto de pesquisa é financiado pela FAPESP, Proc. N° 1997:11568-3.

2 Aluno de Pos-graduagio. Departamento de Ciéncias Atmosféricas, IAG / USP. E-mail: andrelfs@model.iag.usp.br.
Bolsista CAPES.

3 Professor Doutor. Departamento de Ciéncias Atmosféricas, IAG / USP. E-mail: wilthliu@usp.br.




de modelos aternativos para a previsio da safra. Indices, como NDVI, VCI e TCI (indice de
Condicéo da Temperatura), tém sido utilizados na construcdo de modelos de previsdo de safra
(Rasmussen, 1997; Unganai e Kogan, 19988). Os modelos via satélite podem melhorar estas
avaliagbes pois possuem resolucdes tempora e espacial melhores, ou sgja, pode-se estudar uma
regido ao nivel dos pixeis.

No norte de estado do Parana foram escol hidas trés regides que merecem destagque: O Setentrido
Paranaense, polarizado por Maringa (» 4.950 km?); O Médio Paranapanema (» 10.174 km?),
polarizado por Londrina e o Norte do Parand, polarizado por Cornélio Procépio (» 6.785 km?). Nas
trés microregides, asojaé o principal produto agricola e sua reatotal abrange cerca de 22.000 km?
(-225S; -24 S; -53 W e -50,5 W). Cada microregido concentra aproximadamente 21 municipios e
levou em consideracdo uma variacdo média da quantidade de municipios de cada microregido. Esta
variabilidade estd mais proxima da composicdo atual adotada pela Secretaria de Estado do
Desenvolvimento Urbano do estado do Paran&

METODOLOGIA

Os dados de VCI e TCI do periodo entre 1981 e 1991, foram utilizados na construcéo de
dois modelos alternativos de estimativa de produtividade através do pacote estatistico SAS. Os
dados de VCI e TCI foram gerados através dos dados de NOAA / AVHRR GAC 10 dias composto,
cedidos pelo GSFC / NASA com as correcOes radiométricas e atmosféricas aplicadas (Eidenshink e
Faundee, 1997). A andlise de regressao linear multipla é constituida de 10 periodos de ver&o (1981
- 1991), onde os periodos mais sensiveis foram selecionados. A previsdo dos modelos alternativos
foi aplicada para os anos de 1992, 1993 e 1994. Cada observagdo consiste de 18 periodos decendiais
gue tem 0 seu inicio em outubro de um ano e tem o seu término em marco do ano seguinte.

As varidveis utilizadas neste estudo sdo: Variavel Prevista (DY) — Porcentagem do desvio
entre produtividade média anual de soja (kg/ha) observada na microregido composta de Maringa,
Londrina e Cornélio Procopio, fornecida pelo IBGE e a tendéncia tecnolégica de rendimento;
Variéveis Previsoras - Dados de VCI (indice de Condiciio da Vegetagdo) e TCl (indice de
Condicéo da Temperatura).

A construcdo dos modelos segue duas etapas. Na primeira, a tendéncia de rendimento é
obtida considerando os dados historicos de produtividade fornecidos pelo IBGE, entre os anos de
1981 e 1991. Na segunda etapa, os dados da porcentagem do desvio (DY) entre a produtividade
média observada (Y u) e a tendéncia de rendimento (Y rrenp) S80 obtidos e esta relacdo é utilizada
para desenvolver os modelos alternativos. Esta porcentagem € relacionada com os dados de VCI e




TCl e a partir dai, a estimativa de produtividade final é obtida pela aplicacdo dos modelos e
corrigida através da tendéncia de rendimento. A correlacdo apresentada entre os dados de
produtividade média e a tendéncia de rendimento foi de 0,62 com um nivel de significancia de

0,0051. Foram rejeitados os model os que apresentassem R? < 0,5.

RESUL TADOSE DISCUSSOES

Os dois modelos escolhidos para descrever DY na microregido de estudo incluiram duas
variaveis e o termo de interceptacdo. O coeficiente de correlacdo quadrédtico e o nivel de
significancia para cada modelo foram respectivamente: 0,87 e 0,005 e 0,86 e 0,006. As variaveis
introduzidas neste modelo podem ser observadas natabela 1 e as equagdes finais para os modelos

de DY podem ser escritas como:
DY 1=87,133 + 0,046 *TRL 79 - 0,066 * VT 1214

DY 2 =89 ,324 + 0,044 *TRL 79 - 0,129 * VR

Onde: TRL79 — Valor de TClI médio do més de dezembro, considerando-se o primeiro, o
segundo e o terceiro periodos decendiais, respectivamente, os periodos 7, 8 € 9; VT1214 —Valor de
VCI médio do terceiro periodo do més de janeiro e o primeiro e segundo periodos de fevereiro,
respectivamente os periodos 12, 13 e 14; VR — Vaor de VCI médio do segundo e terceiro periodos
do més de janeiro e o primeiro e segundo periodos do més de fevereiro, respectivamente, 10, 11, 12
el3.

De acordo com o que pode ser observado natabela 1, no modelo 1 avaridvel TRL79 explica
38,25 % davarianciade DY/, respectivamente. A varidvel VT1214 explica 35,22 % da variabilidade
do modelo. No modelo 2, a varidvel VR explica 34,76 % da variancia. Através da andlise da
variancia, pode-se estimar 0 comportamento do modelo construido, comparando-o com um modelo
gue ndo inclua nenhuma das variaveis previsoras, somente a média e o residuo. Para atingir este
objetivo, a estatistica F € utilizada para testar a hip6tese nula: todos os parametros sdo nulos (com
excecao do termo de interceptacdo), contra a hipotese aternativa: todos os termos séo ndo nulos. A
analise de variancia pode ser observada natabela 2.

De acordo com uma tabela de distribuicdo F, o valor de F maior que F(2, 7) = 4,12
possibilita a rejeicdo da hipétese nula com um nivel de significancia igual a 5 % em ambos o0s
modelos. Os parametros utilizados na equacdo de regressdo podem ser observados na tabela 3.
Nesta tabela encontra-se o valor do teste t-Student aplicado no teste de hipbteses sobre asvariaveis,
o nivel de significancia que permite a rejeicdo da hipdtese nula, atolerancia e o fator de inflacdo da
variancia de para cada variavel (Larsen e Marx, 1990).



Dos valores da estatistica t-Student para cada varidvel, pode-se concluir que a rejeicdo da
hipétese nula ocorre com um nivel de significancia (Prob>T) inferior a 9 %, em todas as variaveis
do modelo 1 e 5 % para o modelo 2. A tolerncia e o fator de influéncia da variancia encontram-se
proximos de 1, e isto fornece uma estimativa de que ndo ocorrem altas correlacbes entre as
varidvels previsoras do modelo.

Uma amostra da dinémica dos modelos pode ser observada nas tabelas 4, onde os residuos
studentizados e o indice de influéncia D de Cook sdo apresentados. Estes parémetros auxiliam na
interpretacdo das amostras dos dados utilizados na construgdo dos modelos e através destes
parametros, pode-se observar qual a amostra de dados desempenhou maior influéncia durante o
gjuste do modelo (Larsen e Marx, 1990). Baseando-se nestas informagdes, nota-se que as amostras
de 1986 e 1989 foram as que maior peso apresentaram no g uste de ambos os modelos. Estes anos
representam as safras 85/86 e 87/88, que sdo as amostras 5 e 7, respectivamente. Fisicamente, a
observacdo 5 apresentou atos valores de VCI e baixos valores de TCI, durante os periodos
considerados pelas equacdes de regressdo para DY. A observagéo 7 apresentou baixos valores de
VCI e dtos valores de TCl. As produtividades observadas e as obtidas através dos modelos
alternativos podem ser observadas natabela 5 e os erros relativos na tabela 6. A figura 1 apresenta
as produtividades observadas e previstas pelos model os.

Os resultados da validaggo dos dois modelos aternativos desenvolvidos, mostram que ambos
estimaram bem as produtividades dos anos de 1993 e 1994. Os erros reais nestes periodos variaram
de — 2,6 a 7,5 %. Todavia, a estimativa de produtividade do ano de 1992 foi superestimada por
ambos 0s modelos, apresentando um erro da ordem de 40 %. O excesso de precipitacdo nos meses
de fevereiro e marco de 1992, coincidiu com os estégios de maturacdo e colheita da soja. Isto
influenciou a queda de produtividade da safra deste ano. Devido aos modelos utilizarem dados de
VCI e TCl nos meses anteriores ao terceiro periodo de fevereiro, os efeitos danosos do clima
posteriores a este influenciam contribuir na estimativa final da produtividade. Os resultados
obtidos neste trabalho para a regido produtora de soja do norte do estado do Parang, estiveram de
acordo com resultados obtidos por Liu e Kogan (1999), para o estado do Parana, especialmente para
aestimativado ano 1992.

CONCLUSOES
Conclui-se que os indices de satélites podem ser uma ferramenta de ata potencialidade no

monitoramento e previsdo da producdo agricola. Sugere-se a incorporacdo da previsdo de tempo
ap0s a data da previsdo feita pelo modelo, poisisto pode melhorar a precisao da previsao.
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Tabela 1: Variéveis previsoras da equacio de regressio e R? parcial de cada varidvel (stepwise).

Varidvel Incluida |R® Parcial
Modelo 1
TRL79 0,3825
VT1214 0,3522
Modelo 2
TRL79 0,3825
VR 0,3476

Tabela2: Andlise de variancia geral.

Fonte Graude | Somados | Médiados | Vaor de
Liberdade| Quadrados | Quadrados F
Modeo 1
Modelo 2 946,298 473,143 | 22,221
Erro 7 1491,521 213,074
Tota 9 2437,806
Modelo 2
Modelo 2 957,689 478,844 | 22,265
Erro 7 1480,116 211,445
Tota 9 2437,806




Tabela 3: Parémetros estimados, erro padréo das estimativas, teste de hipéteses sobre 0s parémetros,

tolerancia e fator de influéncia da variancia para cada variavel incluida no modelo.

Variavel | Parémetro Erro tp/ Ho Prob>T | Tolerancia | Fator de Influéncia
Estimado | Padrdo | Par@metro=0 daVariancia
Modelo 1
INTERCEP | 87,133 28,072 3,104 0,0072 : 0,000
TRL79 0,046 0,022 2,104 0,0034 0,969 1,031
VT1214 -0,066 0,264 -0,251 0,0090 0,969 1,031
Modelo 2
INTERCEP | 89,323 27,323 3,218 0,0047 : 0,000
VR -0,129 0,377 -0,343 0,0019 0,978 1,022
TRL79 0,044 0,022 2,026 0,0024 0,978 1,022

Tabela4: Residuo studentizado e indice de influéncia D de Cook, para cada observacdo e modelos

le2.

Modelo 1 Modelo 2

Residuo Cook's Residuo Cook’s

Obs ANO Studentizado D Obs ANO Studentizado D
1 1982 0,83 0,068 1 1982 1,059 0,130
2 1983 0,80 0,026 2 1983 0,950 0,072
3 1984 -091 0,061 3 1984 -0,913 0,061
4 1985 -0,36 0,017 4 1985 -0,308 0,015
5 1986 -2,08 1,253 5 1986 -2,131 1,685
6 1987 0,46 0,028 6 1987 0,152 0,005
7 1988 0,25 0,006 7 1988 0,148 0,001
8 1989 1,97 1,021 8 1989 1,893 0,887
9 1990 -0,49 0,127 9 1990 -0,394 0,034
10 1991  -0,67 0,031 10 1991 -0,653 0,024

Tabela 5: Produtividades observadas (IBGE) e previstas pelos model os alternativos para os trés
anos de teste: 1992, 1993 e 1994.

ANO | Yoss(kg/ha) [YM 1(kg/ha)] YM 2 (kg/ha)
1992 1638,0 2328,8 2282,3
1993 2208,0 23291 23744
1994 2409,0 23504 23459




Tabela 6: Erros relativos entre as produtividades observadas e previstas pel os model os alternativos
para os trés anos de teste: 1992, 1993 €1994.

ANO | ERREL YM1 (%) | ER REL YM2 (%)
1992 42,17 39,33
1993 5,49 7,54
1994 2,43 2,62
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Figura 1: Produtividades observadas (IBGE) e previstas pelos model os alternativos.



