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EPIGRAFE

"Everything should be made as simple as possible, but not simpler”

Roger Sessions (parafraseando Albert Einstein)

”..., just because we can handle a lot of complexity, it does not mean that we
should.”
Noel Cressie e Christopher K. Wikle
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RESUMO

REDES BAYESIANAS APLICADAS A ESTIMAGCAO DA TAXA DE PREMIO DE
SEGURO AGRICOLA DE PRODUTIVIDADE

InformacBes que caracterizam o risco quebra de producdo agricola séo
necessarias para a precificacdo de prémio do seguro agricola de producdo e de
renda. A distribuicdo de probabilidade da variavel rendimento agricola é uma dessas
informacdes, em especial aquela que descreve a varidvel aleatoria rendimento
agricola condicionada aos fatores de risco climaticos. Este trabalho objetiva aplicar
redes Bayesianas (grafo aciclico direcionado, ou modelo hierarquico Bayesiano) a
estimacdo da distribuicdo de probabilidade de rendimento da soja em alguns munici-
pios do Parana, com foco na analise comparativa de riscos. Dados meteorolégicos
(ANA e INMET, periodo de 1970 a 2011) e de sensoriamento remoto (MODIS,
periodo de 2000 a 2011) sdo usados conjuntamente para descrever espacialmente
o0 risco climatico de quebra de producédo. Os dados de rendimento usados no estudo
(COAMO, periodo de 2001 a 2011) requerem agrupamento de todos os dados ao
nivel municipal e, para tanto, a sele¢do de dados foi realizada nas dimensdes espacial
e temporal por meio de um mapa da cultura da soja (estimado por SVM — support
vector machine) e os resultados de um algoritmo de identificacao de ciclo de culturas.
A interpolacédo requerida para os dados de temperatura utilizou uma componente de
tendéncia estimada por dados de sensoriamento remoto, para descrever variacoes
espaciais da variavel que sédo ofuscadas pelos métodos tradicionais de interpolacéo.
Como resultados, identificou-se relagéo significativa entre a temperatura observada
por estacbes meteorologicas e os dados de sensoriamento remoto, apoiando seu
uso conjunto nas estimativas. O classificador que estima 0 mapa da cultura da soja
apresenta sobre-ajuste para safras das quais as amostras usadas no treinamento
foram coletadas. Além da selecdo de dados, a identificacdo de ciclo também permitiu
obtencéo de distribuicdes de datas de plantio da cultura da soja para o estado do
Parana. As redes bayesianas apresentam grande potencial e algumas vantagens
guando aplicadas na modelagem de risco agricola. A representacao da distribuicéo
de probabilidade por um grafo facilita o entendimento de problemas complexos, por
suposicOes de causalidade, e facilita o ajuste, estruturacdo e aplicacdo do modelo
probabilistico. A distribuicdo log-normal demonstrou-se a mais adequada para a mo-
delagem das variaveis de ambiente (soma térmica, chuva acumulada e maior periodo
sem chuva), e a distribuicdo beta para produtividade relativa e indices de estado
(amplitude de NDVI e de EVI). No caso da regressao beta, o parametro de precisao
também foi modelado com dependéncia das varidaveis explicativas melhorando o
ajuste da distribuicdo. O modelo probabilistico se demonstrou pouco representativo
subestimando bastante as taxas de prémio de seguro em relagdo a taxas praticadas
no mercado, mas ainda assim apresenta contribui para o entendimento comparativo
de situacOes de risco de quebra de producéo da cultura da soja.

Palavras-chave: Seguro agricola, Redes Bayesianas; Selecdo de dados espaco-
temporais; Regresséo beta; Sensoriamento remoto; Meteorologia
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ABSTRACT

BAYESIAN NETWORKS APPLIED TO ESTIMATION OF YIELD INSURANCE
PREMIUM

Information that characterize the risk of crop losses are necessary to crop and
revenue insurance underwriting. The probability distribution of yield is one of this infor-
mation. This research applies Bayesian networks (direct acyclic graph, or hierarchical
Bayesian model) to estimate the probability distribution of soybean yield for some
counties in Parana state (Brazil) with focus on risk comparative analysis. Meteorologi-
cal data (ANA and INMET, from 1970 to 2011) and remote sensing data (MODIS, from
2001 to 2011) were used to describe spatially the climate risk of production loss. The
yield data used in this study (COAMO, from 2001 to 2011) required grouping to county
level and, for that, a process of data selection was performed on spatial and temporal
dimensions by a crop map (estimated by SVM — support vector machine) and by the
results of a crop cycle identification algorithm. The interpolation required to spatialize
temperature required a trend component which was estimated by remote sensing data,
to describe the spatial variations of the variable obfuscated by traditional interpolation
methods. As results, a significant relation between temperature from meteorological
stations and remote sensing data was found, sustaining the use of the supposed
relation between the two variables. The soybean map classifier shown over-fitting
for the crop seasons for which the training samples were collected. Besides the data
collection, a seeding dates distribution of soybean in Parana state was obtained from
the crop cycle identification process. The Bayesian networks showed big potential
and some advantages when applied to agronomic risk modeling. The representation
of the probability distribution by graphs helps the understanding of complex problems,
with causality suppositions, and also helps the fitting, structuring and application
of the probabilistic model. The log-normal probability distribution showed to be the
best to model environment variables (thermal sum, accumulated precipitation and
biggest period without rain), and the beta distribution to be the best to model relative
yield and state indexes (NDVI and EVI ranges). In the case of beta regression, the
precision parameter was also modeled with explanation variables as dependencies
increasing the quality of the distribution fitting. In the overall, the probabilistic model
had low representativity underestimating the premium rates, however it contributes to
understand scenarios with risk of yield loss for the soybean crop.

Keywords: Crop insurance; Bayesian networks; Spatio-temporal data selection; Beta
regression; Remote sensing; Meteorology
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1 INTRODUGCAO

A incerteza € uma caracteristica inerente ao processo de producdo agricola e
consequentemente ao agronegécio. O sucesso de um sistema de producéo agricola
depende de fatores que estdo sob controle do produtor agricola e de fatores que ndo
estdo sob seu controle. As praticas que compde o manejo da cultura, como aplicacéo
de fertilizantes e defensivos, escolha da época de semeadura e escolha da cultivar a
ser implantada no campo sao exemplos de variaveis que o agricultor pode escolher
da forma mais adequada para seu sistema de produgédo. Variaveis meteorologicas,
como temperatura, quantidade de chuva e ocorréncia de fenbmenos meteorologicos
extremos estéo fora do controle do agricultor.

A impossibilidade de controlar todos os fatores de producéo de um sistema leva
a incerteza sobre qual o desempenho da cultura durante seu ciclo . Um indicador de
desempenho da cultura usual € o de rendimento, ou seja, quanto de biomassa (fibras,
madeira, graos, ou outro material energético) que a cultura dispde para ser retirada
da lavoura e ser utilizada para consumo ou comercializagdo. O rendimento, em certos
casos, é relacionado a biomassa total ou a outra caracteristica morfoldgica da cultura
(Tan; Anderson; Huang; Zhang; Myneni, 2005), incluindo porc¢des da planta que nao
séo objeto de comercializagao.

O risco do processo produtivo é em geral indesejado. Ele interfere no planeja-
mento das atividades produtivas e no atingimento dos objetivos da producéo, os quais
variam entre os agricultores (subsisténcia da familia, lazer, obtencédo de lucro, diversi-
ficacdo de negocio, etc.). E possivel dizer que os agricultores se importam com risco
porque eles possuem compromissos firmados de alguma natureza, e estes dependem
do rendimento obtido do sistema de producao agricola para serem honrados. Dentre
0S principais compromissos existentes estao a sustentacao financeira do negécio e da
familia do produtor e o pagamento de dividas. Riscos climaticos, biologicos, de preco,
politicos, e de saude e trabalho (Brisolara, 2013) séo alguns dos riscos aos quais o
produtor estéd exposto.

Mesmo que o agricultor ndo consiga controlar todos os fatores de producéo,

ele pode adotar estratégias de mitigacdo, amenizagcdo, dos impactos negativos dos
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fatores ndo controlaveis. Tomando como exemplo o fenbmeno meteoroldgico de seca
(fornecimento insuficiente de agua a cultura e que leva a danos no desenvolvimento
e crescimento da mesma), seus efeitos sobre uma cultura podem ser mitigados se o
agricultor adotar um sistema de irrigacao e fornecer a agua necessaria para a cultura.
Os efeitos do fendmeno de granizo (precipitacdo de agua no estado solido) podem ser
mitigados pela adocdo da cobertura da cultura agricola com telas, as quais reduzem
ou impedem o impacto direto do gelo com a cultura.

Os problemas trazidos com o risco da agricultura podem ser tratados com o ob-
jetivo de ameniza-los. Um problema financeiro pode ser tratado diretamente por meio
de renegociacédo ou transferéncia de compromissos, ou pela reducdo da variabilidade
da receita do negdcio. Essa variabilidade da receita pode ser reduzida por ferramentas
como fundo préprio ou cooperativo, mercados futuros, ou seguro agricola. Mais de um
desses mecanismos podem ser usados simultaneamente.

O seguro agricola se apresenta como mecanismo de transferéncia de risco do
agricultor segurado a seguradora em troca de um prémio pago a ela. Um agricultor com
producdo segurada recebe uma indenizacéo da seguradora se algum sinistro (quebra
de rendimento da cultura decorrente de evento anémalo coberto pelo seguro - no caso
do seguro agricola) ocorrer. Em geral, apenas parte do risco de producao é transferido
a seguradora, enquanto que o agricultor ainda arca com parte desse risco. Essa trans-
feréncia parcial € necessaria para reducéao do risco moral (risco de o produtor deixar de
usar estratégias de mitigacao por conta da transferéncia integral do risco), o qual tende
a prejudicar a seguradora. A fracdo de risco que é transferido é determinado pelo nivel
de cobertura, o qual estabelece qual a fracdo da producéo (ou receita) segurada que
a seguradora garante que o produtor obterd; e o limite maximo de indenizacgéo, o qual
indica qual a maxima indenizacdo que a seguradora paga em caso de ocorréncia de
sinistro.

Tomando um exemplo, se um contrato de seguro firmado estabelece que o nivel
de cobertura é 70% sobre uma producédo Y e que o limite maximo de indenizacéo (LMI)
€ 40%, entdo: o rendimento garantido € 0,7Y e o LMI é 0,4Y. Se o rendimento obtido
€ 0,8Y, ndo ha pagamento de indenizagdo. Se a producao obtida € 0,6Y, a indeni-
zacdo é 0,7Y — 0,6Y = 0,1Y. Se o rendimento obtido € 0,2Y, entdo a indenizacdo é

min(0,4Y,0,7Y —0,2Y) = 0,4Y, em decorréncia do LMI. De forma genérica, conside-
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rando um nivel de cobertura (NC), um limite méximo de indenizacdo, e um rendimento
obtido (R,) ambos sendo uma fracao do rendimento segurado (R,), a indenizacao paga
pela seqguradora é: min(LM I, max((NC — R,),0)) x Rs. Outros exemplos e descri¢éo
de alguns tipos de seguro agricola podem ser encontrados em Miqueleto, (2011) e
Ozaki, (2005).

Diversos financiamentos bancarios oferecidos a agricultores requerem que a
cultura agricola na qual o financiamento serd empregado esteja segurada, reduzindo
assim o risco de inadimpléncia nesse financiamento e destacando a importancia do
seguro com ferramenta de gestao de risco agricola.

De forma simplificada, na teoria econémica existem dois tipos de prémio que
um segurado paga a seguradora em troca da transferéncia de risco a mesma. Um
deles, o prémio puro, se refere ao montante pago a seguradora igual a esperanca das
indenizagcbes decorrentes do seguro. O outro, prémio de utilidade zero, corresponde
ao montante que um segurado esta disposto a pagar em troca da transferéncia de
risco para a seguradora. No caso em que um produtor é avesso ao risco, o prémio de
utiidade zero & maior que o prémio puro.

A contratacdo de seguro agricola depende de um acerto entre seguradora e agri-
cultor no qual sédo determinados o prémio pago a seguradora, 0 montante de produgcao
segurado e o nivel de cobertura sobre esse montante. De forma geral, o produtor es-
colhe o nivel de cobertura, enquanto a producéo segurada é baseada na area cultivada
com a cultura pelo produtor e em alguma referéncia de rendimento de producdo. Com
base nessas e outras informacgdes a seguradora precifica o prémio a ser cobrado. O
contrato é firmado se o segurado e a seguradora concordarem com essas e outras
condicBes do seguro em questdo. De forma ideal, o valor de prémio € estimado com
base na distribuicdo de probabilidade da variavel rendimento da cultura condicionada
ao sistema de producéo (relacionado ao agricultor), nos custos administrativos e atua-
riais, e também com base na estimativa da disposi¢cao de pagamento do agricultor ("se
ele esta disposto a pagar mais, a seguradora pode cobrar mais”).

Existem diversas metodologias disponiveis que podem ser usadas para preci-
ficacdo do prémio. Algumas dessas metodologias buscam estabelecer uma relacéo
entre a variavel resposta rendimento e as variaveis independentes relacionadas ao

risco (as quais podem levar a reducéo do rendimento), de maneira que a distribuicao



30

de probabilidade relacionada ao rendimento possa ser estimada. De posse da dis-
tribuicdo de probabilidade é possivel estimar a esperanca de indenizacfes para um
certo contrato de seguro (com determinado montante segurado, nivel de cobertura e
limite maximo de indenizag&o) e o prémio puro. Para estimag&o do prémio de utilidade
zero ainda seria necessario usar informacdes que caracterizem o comportamento do
agricultor perante a decisdo de contratacdo do seguro em situagcao de incerteza.

Diversas variaveis relacionadas a quebras de producdo possuem 0S compo-
nentes temporal e espacial. Variaveis meteorologicas estdo entre elas. Dessa forma,
modelos temporais, espaciais, e espaco-temporais sdo recorrentemente usados nas
modelagens de rendimento agricola e apresentam potencial de uso no seguro agricola
(Melo; Fontana; Berlato; Ducati, 2008; Ozaki; Ghosh; Goodwin; Shirota, 2008). Dentre
as abordagens adotadas estédo analise de séries temporais multiplas e de geoestatis-
tica.

Uma abordagem de modelagem de distribuicdo de probabilidade conjunta de
variaveis que vém sendo usada em trabalhos de inteligéncia artificial é a de redes
Bayesianas (ou modelos hierarquicos Bayesianos). Redes Bayesianas sdo grafos di-
recionados aciclicos, ou DAG ("Direct Acyclic Graph”, eminglés). Elas buscam estimar
a distribuicdo de probabilidade conjunta de certo conjunto de variaveis aproveitando-
se de relacBes de independéncias entre elas para reducdo do numero de parametros
estimados. Embora haja essa finalidade para as redes Bayesianas, em muitos ca-
sos a representacdo diagramatica do modelo é recorrentemente usada em diversas
abordagens de modelagem para simples representacéo das relacfes existentes entre
variaveis.

Embora varias abordagens metodoldgicas estejam disponiveis para solucionar
problemas relacionados a precificacdo de prémio, ainda existem dificuldades no que
diz respeito a disponibilidade de dados e adequacdo do uso de metodologias com
fontes de dados diversas. O uso de dados meteoroldgicos e de sensoriamento remoto

! para caracterizar o risco da producéo agricola é um exemplo de integragdo complexa

1Segundo Colwell (1960, apud Jensen, 2009, p. 3), sensoriamento remoto define-se como "a medi-
¢do ou aquisicao de informacéo de alguma propriedade de um objeto ou fenébmeno, por um dispositivo
de registro que ndo esteja em contato fisico ou intimo com o objeto ou fenbmeno em estudo”. Um tipo
de sensoriamento remoto é o orbital, realizado por sensores presente em plataformas de coleta de da-
dos orbitais (satélites). O sensoriamento remoto mais comumente usado em pesquisas na agricultura
€ aquele que coleta dados da interacao das culturas com a radiacédo solar. Essa forma de interagao
€ em parte caracterizada pela reflectéancia do objeto de interesse (plantas). De forma simplificada, a
reflectancia retrata a fracéo refletida da radiagcdo eletromagnética com certo comprimento de onda e
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de dados para resolver o problema. O potencial desses dados esta na caracterizacao
do risco pela analise de séries temporais com dependéncia espacial (estimar prémio),
e no monitoramento de culturas implantadas (estimar indenizacdo para um contrato
corrente). Nesse contexto, a meteorologia relaciona-se as condicdes oferecidas pelo
ambiente para a cultura se desenvolver e o0 sensoriamento remoto ao estado da cultura
e a definicdo da dependéncia espacial de algumas variaveis meteoroldgicas.

Little; Schucking; Gartrell; Chen; Olson; Ross; Jenkerson; KcKellip, 2007 apre-
senta os esforgos existentes e de cooperacdes entre agéncias de informag&o nos Es-
tados Unidos da América para o uso de dados de sensoriamento na solucao de pro-
blemas do seguro agricola. Enfatizam a importancia da agregacéao de dados em pro-
cessos de "data mining”para obtencdo de informacéao util para o seguro agricola. O
trabalho corrobora constatagdes de que dados de sensoriamento remoto podem expli-
car o comportamento e estado de uma cultura agricola.

Para o caso de uso de dados meteorologicos e de sensoriamento remoto ha
precificacdo a nivel municipal (ou outra forma de agrupamento) ha necessidade de
adotar uma forma de estimativa de dados representativos para produtores agricolas
do municipio. Isso se traduz na necessidade de considerar as dimensdes temporal e
espacial na selecdo dos dados. Na literatura se verifica 0 uso de mapas de culturas
para selecdo de dados na dimensao espacial, mas a dimenséo temporal ainda é dei-
xada de lado. Nitidamente, ha a necessidade de considera-la por meio da definicéo
ou identificacdo dos periodos de cultivo das culturas (ciclos). Esse € um problema que
serd abordado no presente trabalho, acompanhado da aplicacdo de redes Bayesianas

para precificacdo de prémio puro e para monitoramento de culturas.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho € a obtencdo de uma distribuicdo de probabilidade
condicional de rendimento agricola (no sentido de produtividade agricola) da cultura
da soja no Parana.

O objetivo secundario é mostrar a aplicacdo dessa distribuicdo de probabilidade
na estimacéao do prémio puro de um seguro agricola de produtividade e estimacao da

indenizacdo para um contrato firmado.

gue incide sobre o objeto para uma direcdo de incidéncia da radiacdo e uma direcéo de reflexao.
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1.1.1 Estrutura do documento

Para facilitar a localizac&o do leitor no texto, uma breve descricdo da estrutura
do documento € apresentada a seguir.

O documento € iniciado com a introducdo que brevemente apresenta alguns
problemas do seguro agricola e contextualiza a modelagem do rendimento das culturas
na tentativa de solucéo desses problemas.

Em seguida os objetivos do trabalho séo apresentados. Na mesma sesséao, a
metodologia do trabalho como um todo é contextualizada no processo do atingimento
dos objetivos.

O desenvolvimento do trabalho foi dividido em dois artigos (duas partes). O
primeiro artigo trata da selecédo de dados espago-temporais de culturas agricolas por
meio de mapa de culturas e de identificacdo e ciclo. O segundo artigo trata da esti-
macao da distribuicdo de probabilidade de rendimento agricola por redes bayesianas
usando dados espaco-temporais de culturas agricolas. Ambos os artigos apresentam
uma introducado propria, metodologia, resultados e discussdo. Parte do processo de
obtencéo dos dados usados no segundo artigo sao obtidos com o uso das metodolo-
gias apresentadas no primeiro.

Um fluxograma dos processos que compde as metodologias dos dois artigos é
apresentado na figura 1.1.

Por fim, as consideracdes finais gerais sdo feitas em uma sessao separada.

1.1.2 Contextualizacdao da metodologia

Como o atingimento do objetivo no contexto de modelagem agrondmica é um
problema complexo, ha a necessidade de contextualizar a metodologia usada para
uma melhor leitura do documento pelo leitor. A figura 1.2 representa essa contextuali-
zacgao de forma hierarquica.

Parte-se da necessidade de se obter um modelo ajustado que represente a
distribuicdo de probabilidade condicional e uma forma de valida-lo. O modelo requer a
especificacdo de uma estrutura, um conjunto de variaveis relevantes para o problema
e um conjunto de dados para ajusta-lo. A validacéo requer um conjunto de dados para

gerar indicadores de qualidade de ajuste e critérios de validacao para verificar se o
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Figura 1.1 — Fluxograma da metodologia da pesquisa

modelo é adequado.

No contexto agrondémico, dados de culturas agricolas sdo dados espaco-
temporais. Esses dados se referem ao ambiente de producao, ao sistema de producéo
e aos estados de desenvolvimento e de crescimento da cultura ao longo de seu ciclo.
Dados meteorolégicos, do solo e de manejo sao exemplos de dados que caracterizam
0 ambiente e sistema de producédo. Altura de plantas, niumero de nds, massa seca e
rendimento de producédo séo exemplos de dados que caracterizam estados da cultura
medidos in situ. O sensoriamento remoto € uma fonte de dados que podem caracteri-
zar o estado de uma cultura, mas sem precisar entrar em contato com ela para fazer
observacdes. Todos esses dados mencionados possuem uma componente espacial e
outra temporal (onde e quando foram observados).

Para usar os dados espaco-temporais na modelagem de culturas agricolas (em
especial a variavel rendimento agricola) € preciso levar em consideracéo a represen-
tatividade dos dados para a cultura de interesse no ajuste do modelo e, ainda mais,
na validacdo do mesmo. No contexto de dados espaco-temporais a selecéo de dados
No espaco e no tempo é critica para que culturas de interesse sejam representadas e

modeladas adequadamente. A sele¢do dos dados de culturas no espaco pode ser re-
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Figura 1.2 — Esquema que representa a contextualizacdo da metodologia para
atingimento do objetivo do trabalho (Fonte: autor)

alizada por meio de mapas de culturas. A selecdo de dados de culturas no tempo pode
ser realizada considerando o periodo em que a cultura foi cultivada, desde o inicio até
o término de seu ciclo (semeadura a colheita, por exemplo).

A distribuicdo de probabilidade condicional de rendimento agricola (condicio-
nada aos fatores de producdo, ambiente de producéo, e estado da cultura) permite
estimacéao do prémio puro do seguro agricola de produtividade e estimacao da indeni-

zacao a ser paga para um contrato de seguro firmado.

1.1.3 Seguro agricola

Considera-se um individuo que faz escolhas a fim de maximizar sua utilidade es-
perada. Esse individuo esta exposto a uma condi¢&o de risco, em que sua renda é con-

dicionada a eventos incertos. Diz-se que a renda do individuo é estado-contingente,
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pois depende da realizacéo de certos estados da natureza.

Esta disponivel para o individuo um bem que garante a ele um nivel de risco
menor. Para ter acesso a esse bem ele deve pagar um prémio, em troca da redugao
de seu risco. O individuo ir4 adquiri-lo se a utilidade esperada com a aquisicao €
maior que a utilidade esperada sem a aquisicdo. Essa funcao de utilidade é do tipo
Von Neumann-Morgenstern.

Um individuo com uma dotacao de renda w € submetido a uma situacao de risco
a qual uma variavel aleatoria X esta associada e representa uma perda de renda. O
individuo pode adquirir um seguro que |lhe garante uma indenizacdo / em caso de
perda X, sob o pagamento prévio de um premio. Representa-se a funcéo de utilidade

de Von Neumann-Morgenstern para esse individuo por U.

ElU(w—X)] < ElU(w—X + I(X) — premio)] (1.2)

Se a inequacéo 1.1 é satisfeita, o individuo contrata o seguro.

Retomando o que ja foi mencionado, no contexto do seguro € possivel distinguir
dois tipos de prémios: o prémio puro e prémio de utilidade zero. O primeiro corres-
ponde a esperanca das indenizacoes, e representa 0 minimo que a seguradora deve
cobrar de um individuo de modo que a esperanca de prejuizo seja zero. O prémio de
utilidade zero é definido como o valor a ser cobrado do individuo de modo que ele fique
indiferente entre escolher a situagéo de maior risco e a situagdo de menor risco, com
pagamento do prémio neste caso.

premio puro:

premio = E[I(X)] (1.2)

premio de utilidade zero:

premio € {premio : E[U(w — X)]| = E[U(w — X + I(X) — premio)|} (1.3)

Mesmo em um mercado competitivo de seguro, dificilmente a seguradora co-
bra o prémio puro. Isso se deve basicamente a existéncia de custos para operagao
do seguro. Esses custos compreendem os custos administrativos da seguradora e a
remuneracao da corretora que comercializa o seguro. Ainda existe um acréscimo no

valor do prémio decorrente de riscos como 0 risco moral.
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A subvencdéo ao prémio consiste em uma forma de subsidio do prémio por parte
do governo. De acordo com condi¢gbes impostas para a subvencao, o governo (fe-
deral ou estadual) paga uma fracdo do prémio respeitando um limite de subvencéo
estabelecido.

Tomando esses pontos destaca-se que um contrato de seguro € firmado se o
prémio cobrado € maior que a esperanca de indenizacdes somada aos custos admi-
nistrativos (garante lucro para a seguradora) e acréscimo pelo risco moral, e € menor
gue o prémio de utilidade zero somado ao subsidio. Qualquer prémio entre esses dois
valores possibilita uma satisfacdo maior do segurado e lucro esperado positivo para a

seguradora.

1.1.3.1 Selecdo adversa

A selecdo adversa € um problema verificado no mercado de seguros decor-
rente da assimetria de informacéo. A assimetria de informacdo ocorre quando uma
das partes envolvidas em um contrato de seguro possui mais informacédo sobre o
risco de interesse. A literatura em geral assume que o segurado possui mais infor-
macao/conhecimento sobre o risco que a seguradora.

A selecéo adversa ocorre quando é cobrado prémio correspondente a uma si-
tuacdo de risco de um individuo com risco maior que aquele. Ela pode ocorrer em
seguros cujo prémio € estimado com base em médias de indeniza¢des de grupos de
individuos. Pela caracteristica da estimacéo, a condi¢cdo de alguns individuos reflete
esperanca de indenizacdo menor que a de outros individuos. Pela média, o prémio
cobrado é sobre-estimado para alguns e subestimado para outros. Espera-se que
apenas os individuos para os quais o prémio cobrado é subestimado preferem a con-
tratacdo do seguro. No entanto, a esperanca das indeniza¢des para esse grupo que
contrata o seguro é maior que o prémio cobrado, levando a esperanca de prejuizo
maior que zero para a seguradora. Ressalta-se que as escolhas pelos individuos de-
penderdo de suas preferéncias.

Uma forma de contencédo da selecéo adversa consiste na estimacao do prémio
cobrado para cada individuo usando o maior e melhor conjunto de dados e metodo-
logias de modelagem do risco desse individuo. Essa medida nédo é definitiva, ja que

sempre ha a possibilidade de o individuo deter informacé&o que indique de forma mais
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precisa (e exata) a condicao de risco que o contrato do seguro abrange.
A subvencao do prémio pode ser usada como mecanismo para tornar o prémio
arrecadado maior ou igual a esperanca das indeniza¢des de um grupo de individuos.
Um fato comentado na literatura € a relacédo entre formas de mitigacdo da
selecdo adversa e transferéncia de renda. Esse fenémeno é facil de ser verificado com
um exemplo. Supde-se que dois individuos sao obrigados a contratar seguro de renda.
O prémio do seguro foi estimado com base na esperanca das indenizacbes médias
dos dois individuos. Um deles possui esperanca das perdas maior que do outro. Pela
natureza da estimacéo, o prémio cobrado de ambos (que é o mesmo) € maior que
0 que deveria ser cobrado de um e menor que do outro. Nesse caso, a obrigacéo
da contratagdo do seguro por ambos faz com que o individuo de menor risco pague
por parte do risco do individuo de maior risco. Como aquele de maior risco recebe
mais indenizacdes, isso caracteriza uma transferéncia forcada de renda. O subsidio
do prémio, nesse contexto, gera a transferéncia de renda dos que financiam o subsidio

(contribuintes) para os segurados que contrataram o seguro com sub-precificacao.

1.1.3.2 Risco moral

O risco moral é outro problema existente no mercado de seguro. Ele se carac-
teriza pela mudanca de atitude do segurado quanto a conducao da cultura por ele ter
contratado o seguro. Um produtor pode deixar de adotar medidas de reducao de risco
de perdas por ter contratado o seguro. Assim como a selecdo adversa, o risco moral
leva a uma esperanca de indenizacdo maior que aquela considerada na estimacao do
prémio pela seguradora.

Uma forma de reduzir o risco moral a seguradora acompanhar a conducéao da
lavoura do produtor a fim de verificar irregularidades em relacéo ao concordado entre
as partes no seguro. Embora esse acompanhamento seja possivel, em geral ele é
invidvel em larga escala e frequente, pois os custos séo altos.

Ha muito sugere-se a implantacdo do monitoramento remoto de lavouras pelo
uso de informac@es de satélites, mas existem limitacdes metodoldgicas e de disponi-
bilidade de dados que barram o uso dessa tecnologia em larga escala. Um sistema
de monitoramento desse tipo possibilitaria identificar as lavouras seguradas com maior

chance de uma anomalia ter ocorrido e, com isso, mobilizar peritos para uma avaliagao.
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1.1.3.3 Antecipacao de indenizacao

N&o bastando os problemas ja mencionados, as seguradoras ainda necessitam
resolver dificuldades operacionais relacionadas com o pagamento de indenizacoes e
auditoria de sinistros. Prazos para pagamentos e mobilizac&o de fiscais sao estabele-
cidos no contrato e exigidos por leis. Esses prazos séo relativamente curtos para segu-
radoras com efetivo de auditores disponiveis limitado. Grandes catastrofes climaticas
gue afetam a producao de muitos produtores ocasiona insuficiéncia de auditores.

A antecipacao de quebras de producédo, em especial as que afetam grande nu-
mero de produtores, € de interesse para as seguradoras para que possam alocar seus
esforgos de forma a conseguir mobilizar o dinheiro para indenizacgdes, e auditores para
averiguacao das perdas sofridas pelos produtores.

Também neste caso, informagdes de monitoramento remoto tem grande poten-
cial de contribuicdo. A identificacdo e estimacéo da magnitude de perdas pela modela-
gem de culturas agricolas é interessante por possibilitar planejamento de alocacéo de

auditores em regides criticas e mobilizagéo de dinheiro para as indenizacdes futuras.

1.1.4 Estimacao do prémio

E possivel indicar duas abordagens de estimac&o de prémio puro no contexto
de seguro agricola. Uma delas toma a definicdo de prémio puro (esperanca das inde-
nizacdes a serem pagas) e o estima com base em bancos de dados de contratos de
seguros e de indenizacfes pagas. Esta é uma forma direta de estimacao e caracteriza
o prémio puro referente aqueles individuos cujos contratos constam no banco de da-
dos. Evidentemente, esta forma de estimacao pressupde a disponibilidade e um banco
de dados representativo para as estimativas. Uma abordagem similar a essa é usada
em Ozaki, (2009), onde modelos hierarquicos Bayesianos séo aplicados a modela-
gem de prémio considerando séries historicas de rendimento agricola de municipios
do Parana.

Outra forma de estimacéo de prémio puro é por meio da modelagem dos fatores
geradores dos riscos cobertos pelo seguro e dos efeitos deles sobre o objeto de inte-
resse no seguro (producéo agricola). Em relagcdo ao método anteriormente citado, este

possui a desvantagem da complexidade e requerimento da disponibilidade de bancos
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de dados referentes aos riscos de interesse, porém ha a vantagem da existéncia de
modelos fisicos e séries historicas longas que permitem estimar chances de ocorrén-
cia de eventos catastréficos ou de pequena probabilidade de ocorréncia. Em especial
destacam-se 0s riscos relacionados a escassez e excesso de chuva, e a temperatu-
ras extremas. Além disso, essa forma de abordagem de modelagem de prémio puro
permite o aproveitamento de modelos dinamicos para estimacao de indeniza¢cdes em

uma escala de tempo inferior ao comprimento do ciclo da cultura.

1.1.4.1 Rendimento agricola, meteorologia e sensoriamento remoto

indices que caracterizam o ambiente de producéo, sistema de produgdo ou a
condicdo da cultura agricola servem como proxy para estimativa de rendimento (Skees,
2008). A estimacgédo desses indices possui vantagem sobre a variavel rendimento por
estarem associados de forma mais proxima a fendmenos fisicos muito estudados e
com modelos de estimac¢éo consolidados. Além disso, indices derivados de variaveis
meteorologicas podem ser facilmente estimados quando dados meteorolégicos estéao
disponiveis.

A importancia de indices (meteoroldgicos, climaticos) ja tem destaque na litera-
tura sobre seguro agricola, seja por sugerir o uso de indices para modelagem de pro-
dutividade agricola ou pela sugestédo de produto de seguro baseado no indice (World
Bank, 2011; Leblois; Quirion, 2013).

Quando o risco de interesse € o climatico, os componentes de dependéncia es-
pacial e temporal devem ser considerados. Esses componentes devem-se a dinamica
do fendmeno gerador da condi¢do climética e meteorolégica. Um estado do clima em
um local e momento depende das condi¢bes daquele mesmo local e dos locais vizi-
nhos naguele momento e em anteriores. Muito dessa dinamica se deve a fluxos de
massa e energia no ambiente. Dessa forma o uso de modelagem espago temporal
torna-se algo natural, dependendo apenas do nivel de complexidade a ser abordado.

Embora diversas abordagens de modelagem de variaveis meteoroldgicas este-
jam disponiveis (séries temporais multivariadas e modelos climaticos dinamicos, por
exemplo), elas requerem disponibilidade de quantidade e qualidade de dados ade-
guada para as estimagcdes. No que se refere a dados meteorologicos, as fontes de

dados usuais sdo as estacdes meteorologicas. A ndo integracédo de bancos de dados



40

e 0 custo de implantacdo e manutencdo das estacdes levam a limitagcdo da dispo-
nibilidade dos dados meteoroldgicos. Essa limitagdo requer estratégias de contorno
ao problema. O sensoriamento remoto pode ser usado de forma conjunta com da-
dos de estacdes meteoroldgicas a fim de descrever as relagdes espaco-temporais das
variaveis de interesse. Sdo exemplos de uso conjunto desses dados os trabalhos de
Kilibarda; Hengl; Heuvelink; Gréaler; Pebesma; Tadi'c; Bajat, (2014) e Hengl; Heuvelink;
Tadie; Pebesma, (2012).

Séries de dados meteoroldgicos costumam estar disponiveis para periodos lon-
gos, com até mais de uma observacao diaria. Dados de sensoriamento remoto pos-
suem grande resolucéo espacial > (muitos pontos observados), mas em geral possuem
intervalos entre aquisi¢des longos. Um problema tipico de dados de sensoriamento re-
moto relaciona-se interferéncia da atmosfera na qualidade dos dados, especialmente
pela presenca de nuvens.

Existem propostas de modelos para estimar rendimento de culturas agricolas
com uso de indices meteoroldgicos e de sensoriamento remoto. Alguns desses mo-
delos sdo os denominados agrometeorolégicos e 0s agrometeoroldgicos-espectrais.
O modelo descritos em Melo; Fontana; Berlato; Ducati, (2008), por exemplo, estima o
rendimento agricola da soja por uma relagcéo entre rendimento, déficit hidrico (repre-
sentado pelarazao entre evapotranspiracao real e a potencial), e o indice de vegetacéo
NDVI (Normalized Difference Vegetation Index). Nesse trabalho é possivel perceber
gue os componentes meteoroldgico e espectrais tem efeitos significativos para explicar
o rendimento da cultura e, além disso, a introducdo do componente espectral resultou
em melhora das estimativas quando comparado ao modelo sem o componente (mo-
delo agrometeoroldgico).

Considerando as caracteristicas do sensoriamento remoto, essa melhora das
estimativas de modelos agrometeoroldgicos-espectrais é esperada. Dados de senso-
riamento remoto conseguem descrever caracteristicas locais da cultura agricola e do

ambiente de producédo onde ela esta implantada. Essa caracteristica tem mais impor-

2No contexto de sensoriamento remoto, resolucdo espacial "é uma medida da menor separacéo
angular ou linear entre dois objetos que pode ser determinada pelo sistema de sensoriamento remoto”
Jensen, (2009, p 17-18). Esta relacionado a densidade de pontos distintos de observacdo em uma
superficie, e ao nivel de detalhamento da informagdo na dimens&o espacial. E associada, em geral,
ao tamanho quadrado de um pixel projetado na superficie terrestre (30m x 30m, por exemplo). Quanto
melhor a resolucédo espacial (alto poder de resolugdo), menor é a area representada por um pixel no
imageamento e mais detalhada é a imagem
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tancia na modelagem de rendimento agricola quando ndo h& estacdo meteoroldgica
proxima a lavoura. NoO caso em que variaveis meteorolégicas precisam ser interpo-
ladas (por métodos da geoestatistica, por exemplo) dados de sensoriamento remoto

podem ser usados como o objetivo extra de melhorar as estimativas dessas variaveis.
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2 SELEGCAO DE DADOS ESPAGCO-TEMPORAIS DE CULTURAS AGRICOLAS
POR MEIO DE MAPA DE CULTURAS E IDENTIFICAGAO DE CICLO

Resumo

A selecdo de dados espaco-temporais € de fundamental importancia para que
eles representem uma cultura agricola modelada. Essa selecéo se d& no espaco por
meio de um mapa de culturas, e no tempo por meio do periodo que compreende o
ciclo da cultura. Dados de sensoriamento remoto provenientes do sensor MODIS com
resolucéo temporal de 16 dias (produto MOD13Q1.005) sdo usados. Um algoritmo
simples € proposto para a identificacdo do ciclo considerando diferenca de valores
sucessivos na série de dados. Com o ciclo, as séries de dados sédo selecionadas
no tempo e usadas na classificacdo de culturas (soja ou milho) com Support Vector
Machine (SVM). Desse processo, obteve-se a distribuicdo de datas de plantio no
Estado do Parana, bem como uma mascara das principais culturas agricolas no
Estado. Os resultados podem ser usados em selecdo de dados de sensoriamento
remoto no espaco e tempo para modelagem de produtividade das culturas agricolas.

Palavras-chave: Selecao de dados espaco-temporais; Sensoriamento remoto; Mape-
amento de culturas

Abstract

Spatio-temporal data selection is of main importance to ensure representative-
ness of the data for crop modelling. The selection is done in space by a crop map,
and in time by the crop cycle (growth window). Remote sensing data from MODIS
with temporal resolution of 16 days (MOD13Q1.005) are used. A simple algorithm is
suggested to identify the crop cycle based on difference of successive values in the
image time series. The cycle identification is then used to select reflectance series to
be used in crop classification (soybean or corn) by Support Vector Machine (SVM).
This process resulted in a seeding distribution for Parana state, and a crop map for
the main crops as well. The results can be used in spatio-temporal data selection of
remote sensing data to be used in crop yield modelling.

Keywords: Spatio-temporal data selection; Remote sensing; Crop mapping

2.1 Introducao

O monitoramento de culturas agricolas pela modelagem de rendimento agricola

e de area cultivada com o uso de dados de sensoriamento remoto e dados meteorolo6-
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gicos é recorrentemente abordado em pesquisas. Esses dados sdo denominados de
espaco-temporais, ou seja, sdo observacdes de variaveis que possuem uma compo-
nente espacial (onde foi observado) e temporal (quando foi observado).

A importancia das componentes espacial e temporal esta relacionada a dina-
mica da interacdo entre a cultura e o ambiente de producédo (fatores de producéo,
generalizando). Secas que ocorrem nos estadios vegetativos tem efeitos diferentes
sobre a producédo que secas que ocorrem durante o enchimento de graos na cultura
milho, por exemplo. Lavouras localizadas em locais diferentes podem ter condi¢cdo am-
biental (solo, clima, relevo, dentre outros) distintos e podem, assim, definir potenciais
produtivos diferentes para uma mesma cultura.

Para bancos de dados coletados remotamente, as componentes espacial e tem-
poral possuem uma grande importancia para a modelagem de culturas agricolas. Elas
sdo fundamentais para a relacdo de uma cultura com os dados observados da mesma.
O ajuste ou treinamento de um modelo de rendimento requer dados de rendimento co-
letados em campo. Um modelo ajustado caracterizara a relagdo entre o rendimento e
covariaveis de interesse. No entanto, as observagdes dessas covariaveis devem ser
representativas para descrever os fatores de producéo que resultaram naquele rendi-
mento. Para isso, a localizacdo da cultura no espaco e o periodo do tempo em que
ela se desenvolveu devem ser consideradas para a obtencédo dos dados e relagéo
com o rendimento a ser modelado.Tal representatividade dos dados espaco-temporais
para a modelagem de culturas de interesse cria um problema de selecdo de dados
espaco-temporais (SDET).

Comumente na literatura de modelagem de culturas, ha grande destaque para
a selecdo de dados no espaco. Ela é feita por meio de mapas de culturas, o qual é
obtido por classificagdo (manual, supervisionada, ou ndo supervisionada) de imagens
provenientes de sensoriamento remoto. Muitos trabalhos dao énfase a medicdo de
areas cultivadas.

Em contraste com a enorme quantidade de trabalhos e metodologias de clas-
sificacdo de culturas aplicados a sele¢éo espacial de dados, pouco se aprofunda em
metodologias de selecdo de dados no tempo. Isso deve-se, em parte, pela complexi-
dade do problema, ja que a selecdo de dados no tempo para culturas agricolas deve

considerar o periodo em que ela foi cultivada. Os dados selecionados devem ter sua
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referéncia temporal no intervalo de tempo que vai da implantacdo da cultura (seme-
adura, plantio, ou emergéncia), até a remocao da cultura ou extracao da producéo.
Esse periodo pode ser definido, com ressalvas, como o ciclo da cultura.

Em geral, quando a componente temporal é importante na modelagem de cul-
turas os pesquisadores assumem um momento de inicio e outro de término de ciclo
padrdes para a cultura de interesse em uma regido. Com isso 0os dados séo seleciona-
dos para esse periodo invariavel entre diferentes localiza¢cdes no espaco. Obviamente
esta abordagem é falha, j4 que os agricultores ndo implantam suas culturas todos em
um anico momento e também n&o colhem ao mesmo tempo.

Existem trabalhos que tratam da identificagdo do momento de emergéncia, de
colheita e de outras fases de desenvolvimento da cultura (Zhao; Yang; Di; Li; Zhu,
2009). Essas metodologias podem ser usadas para identificar o inicio e o término
do ciclo da cultura, de acordo com as definicbes do que cada um é. Com o ciclo
identificado, os dados podem ser selecionados pela componente temporal.

Além das contribuicdes jA& mencionadas da selecdo de dados no tempo, ela
ainda possibilita a classificacdo de séries temporais para criacdo de mapas de culturas.

Tomando esse problema de selecdo de dados nas dimensdes espacial e tempo-
ral, este estudo tem como objetivo apresentar uma metodologia de selecdo de dados
espaco-temporais de culturas agricolas usando um mapa de culturas e identificacédo

de ciclo das culturas.

2.2 Metodologia

Tomando o objetivo do trabalho, a metodologia foi elaborada e organizada em
uma sequéncia de operacdes interdependentes e com possibilidade de automacéo.
A aplicacao desta metodologia para identificacdo de ciclo e classificacdo de culturas

requer disponibilidade de dados de sensoriamento remoto.

2.2.1 Definicdo do problema

Seja X a variavel aleatéria observavel de interesse. Essa variavel pode ser
observada em um momento do tempo t € D;, e em um local s € D, do espago. O
produto cartesiano Dy, = D, x D, representa o conjunto dos pontos, representados

por pares ordenados (s,t), N0 espaco e no tempo em que observagdes podem ser
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feitas. A variavel indexada X; representa a variavel de interesse que é observada no
momento ¢ e no local s. Para simplificacdo, a mesma notacao sera usada quando t e
s sao continuos ou discretos.

Considera-se a existéncia de um conjunto T cujos elementos representam 0s
genotipos (em certo nivel de especificidade) de culturas disponiveis para serem cul-
tivadas por produtores agricolas. Uma determinada cultivar da cultura da soja é um
elemento de T, por exemplo.

Define-se ¢ como uma cultura agricola anual v € T que é cultivada por um certo
periodo e em algum lugar. Define-se o conjunto C como aquele cujos elementos sao
os diferentes ¢ existentes. Para distincdo, ¢ pode ser indexado de forma que ¢; e ¢
sao elementos diferentes pela cultura a que se referem, pelos momentos quando a
cultura é cultivada ou pelo lugar onde ela é cultivada. ¢; é cultivada por um periodo
denominado ciclo da cultura, sendo tratado aqui como o periodo compreendido entre
emergéncia ou plantio (inicio do ciclo) até a colheita ou retirada do campo de producédo
(término do ciclo), sendo representados respectivamente por 7; e 7T;. O lugar onde
uma cultura agricola é cultivada é representado em geral por um talh&o (lavoura), e
€ possivel considerar um talhdo como o conjunto de pontos s tratados pelo agricultor
como uma unidade de producdo de uma cultura com possibilidade de ter o mesmo
manejo dentro do talhdo. Com isso, ¢; pode ser representada por ¢; = (v, D;*, D), em
que v € T, Dy = [T;,T;] C D, representa o ciclo da cultura e D% C D, representa o
talhdo onde a cultura é cultivada.

Assume que ¢; # ¢; = (D% x D{") N (DY x Dy’) = (), ou seja, ndo ha cultivos
consorciados. Esta suposicao € questionavel, mas € possivel assumir que culturas
consorciadas constituem uma Unica cultura (cultura “composta”).

Toma-se o interesse de modelar alguma caracteristica da cultura ¢; por meio da
variavel X, para o qual existe um banco de dados de observacdes =, dessa variavel.
Existe o problema de encontrar o conjunto de observacdes x4 tal que (s,t) € D% x Dy?,
com D¢ x Di* C Dy x Dy.

Considerando que em uma regido R C D, diversas culturas sdo cultivadas em
um momento ¢. O conjunto das culturas sendo cultivadas nesta regido e neste mo-
mento € definido como sendo Cy, C C. Esse conjunto é definido de tal forma que

Cre={c;:t€ Dy, (Is € DS, s € R)}. O conjunto {(v,s) : v € ¢;,¢; € Cry, s € DS N R}
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€ um mapa de culturas sendo cultivadas no momento ¢ na regido R, em que g(c¢;) €
uma funcéo que resulta na cultura v € T associada a ¢;.

Para determinado ¢; € Cg, com um determinado ¢ a selecéo de dados da variavel
X, para a cultura de interesse segue pela definicdo do conjunto de dados selecionados
{zg:t€ D, s€ DN R, c; € Cpe}.

O objetivo deste trabalho traduz-se na proposicdo de uma metodologia para
obter Cg;, para T = {soja}.

A figura 2.1 apresenta um fluxograma que resume a metodologia usada no tra-

balho e descrita a diante.

Obtencao de dados de _ Filtragem dos dados de

sensoriamento remoto sensoriamento remoto
Identificagéo Identificagéo de
de ciclo areas cultivadas
Sincronizagao | Coleta de
se séries amostras
Classificacéo Treinamento
de culturas do classificador

Figura 2.1 — Fluxograma da metodologia (Fonte: autor)

2.2.2 Descricao dos dados

Este trabalho tomou como area de estudo o Estado do Parana, e como cultura a
soja. O periodo de interesse compreende as safras de veréo entre as datas 01/06/2001
e 01/06/2011, totalizando 10 safras.

Para execucao deste estudo optou-se pelo uso de dados de sensoriamento re-
moto provenientes do sensor MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiome-
ter), desenvolvido e mantido pela NASA. Esse projeto disponibiliza dados de reflec-
tancia da superficie terrestre de forma periddica e com resolucéo espacial de até 250
metros (para ser mais exato, 231.66 metros). Diversos produtos derivados de dados
MODIS séao disponibilizados (conjuntos padronizados de “datasets” de dados), dentre
0s quais esta o produto MOD13Q1.005. Este produto disponibiliza dados dos indices

de vegetacdo EVI (Enhanced Vegetation Index) e NDVI (Normalized Difference Ve-
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getation Index), com resolucéo espacial nominal de 250 metros e disponibilizados a
cada 16 dias. Os dados desse produto sao originados do processamento de dados
coletados diariamente, sendo que o melhor valor de EVI e NDVI desse periodo é to-
mado para compor o produto. Os dados sao projetados com uma projecao Sinusoidal
esférical. Os dados sédo disponibilizados em arquivos do tipo HDF-EOS.

Neste estudo optou-se pelo uso de dados do produto MOD13Q1.005 por os
dados ja serem pré-processados para melhoria de sua qualidade. Os dados de EVI
foram requeridos para a identificacdo de ciclos de culturas, e dados de EVI, NDVI e
reflectancias nas bandas do azul, vermelho, infravermelho préximo e infravermelho
médio para a classificacdo das culturas. O “tile” 2 tomado para obtencdo dos dados é
0 h13v11, o qual abrange todo o Estado do Parana e outros estados da regidao Sul e
Sudeste do Brasil.

Dados MODIS estéo disponiveis gratuitamente para todo o territorio brasileiro
com série histérica que inicia no ano 2000 e segue até os dias atuais (ano 2016).
Os dados MOD13Q1.005 foram obtidos por meio do portal “Data Pool”, do “NASA
Land Processes Distributed Active Archive Center (LP DAAC), USGS/Earth Resources
Observation and Science (EROS) Center, Sioux Falls, South Dakota”.

A série de dados MODIS obtida compreende 230 arquivos HDF-EOS, ocupando
46,7 GB (giga bytes) de armazenamento.

Este estudo também requereu imagens de melhor resolucao espacial que as do
produto MOD13Q1.005 a fim de coletar amostras de posi¢cdes onde a cultura da soja foi
cultivada durante o periodo de interesse. Essas amostras sdo necessarias no treina-
mento do classificador de culturas proposto. Para tanto, imagens de satélite do projeto
LANDSAT 5 e 7 foram usadas. Apenas imagens das bandas do vermelho, infraverme-
lho préximo e infravermelho médio foram usadas para composi¢cdo de imagens com
falsa cor das culturas. As imagens possuem resolucéo espacial de aproximadamente
30 metros, e sédo adquiridas a cada 16 dias.

A estrutura padrdo dos dados (imagens) de satélite é raster, que consiste em

uma matriz de dados com informacdes de projecéo espacial associadas a fim de locali-

!Detalhes sobre essa projecdo podem ser encontrados em http://spatialreference.org/ref/
sr-org/6842/

2No contexto dos dados MODIS, um tile € um elemento da particdo da superficie terrestre padro-
nizada para disponibilizacdo dos dados, com a mesma projecdo sinusoidal das imagens. Na linha do
equador, cada tile assemelha-se a um quadrado com 10 graus de lado (em coordenadas geograficas).


http://spatialreference.org/ref/sr-org/6842/
http://spatialreference.org/ref/sr-org/6842/
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zacao e relacao entre diferentes imagens. A leitura e processamento dos dados foram
feitos usando a linguagem de programacéao Python (versdo 3.4), com os médulos h5py,

gdal e numpy.

2.2.3 Filtragem dos dados

Filtragem pode ser considerada como a transformacao de dados com o objetivo
de separar componentes (informagé&o) de interesse de outros considerados ruidos. Em
caso de séries com dados faltantes, um filtro pode ser usado para substituir o dado
faltante por uma alternativa viavel.

Dados MODIS de NDVI e EVI podem apresentar valores faltantes, ausentes,
decorrentes de excesso de cobertura de nuvens. Para substituir os dados faltantes das
séries de dados um filtro simples foi usado. Esse filtro substitui um valor ausente pelo
valor ndo ausente anterior mais préximo na série de dados. No caso em que um valor
ausente é antecedido e sucedido por valores ndo ausentes, entao o valor assumido é
a média do antecessor e do sucessor. O algoritmo 1 descreve de forma detalhada o

filtro. A figura 2.2 apresenta um esboco de possiveis resultados da aplicacao do filtro.

if valor ausente é imediatamente sucedido por valor presente then
if valor ausente possui agum antecessor presente then
\ assuma a média aritmética entre 0 antecessor e 0 sucessor,
else
\ assuma valor do sucessor;
end
else
if valor ausente possui algum antecessor presente then
\ assuma valor desse antecessor;
else
\ mantenha valor como ausente;
end
end

Algoritmo 1: Algoritmo para preenchimento de série

A justificativa para uso desse filtro é que sua implementacao é relativamente
facil para processamento de séries temporais de dados de imagens, permitindo que o

processo seja executado em um tempo habil.
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Figura 2.2 — Esboco de possiveis resultados da aplicacéo do filtro de dados pro-
posto. Bolas pretas indicam dados presentes e bolas cinzas indicam
dados ausentes substituidos por estimativas com o filtro (Fonte: au-
tor)

2.2.4 Deteccao de mudancas

indices de vegetag&o possuem relacdo com o indice de area foliar (IAF) de cul-
turas (Price, 1993; Amaral; Soares; Alves; Mello; Almeida; Silva; Silveira, 1996; Su-
gawara; Adami; Rudorff; Faria, 2009), como € o caso do EVI. Este indice é definido
pela relagdo entre quantidade de superficie foliar (area de folha da cultura) por unidade
de area de chdo. Um valor de IAF=5 significa que sobre 1 m2 de chéo existem 5 m?
de folhas. Por sua vez, o IAF possui relacdo com o desenvolvimento e crescimento de
uma cultura. Genericamente, quanto mais uma cultura se desenvolve e cresce, mais
folhas ela produz. O IAF pode chegar a um valor maximo para uma cultura, quando a
taxa de nascimento (ou crescimento) de folhas se aproxima da taxa de perda de folhas
velhas pela planta, mesmo que ela continue crescendo.

O aumento e diminui¢cdo de biomassa verde de culturas anuais interfere na vari-
acao dos valores de EVI. Apos a emergéncia de uma cultura, o EVI aumenta chegando
a um maximo. No momento da maturacdo seguida de colheita o valor do indice cai.
Esse comportamento de aumento e diminuigdo do indice pode ser captado pela detec-
¢&o de mudancas.

Neste estudo um método de deteccdo de mudancas baseado em diferenca de
valores com seus respectivos precedentes foi usado. A mudanca é identificada quando
adiferenga defasada dif f ultrapassa um limite L, ou seja, quando |dif f| > L. Agrande
vantagem desse método é sua simplicidade.

A fim de reduzir efeitos dos ruidos das séries de dados, a diferenca defasada
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dif f usada na deteccdo de mudancas é definida por:

EVI o+ EVI. EVI_+EVI_,

dif fr = 5 - 5 (2.1)

em que dif f; representa a diferenca defasada estimada para 0 momento ¢, e
EV I, representa o valor de EVI no momento ¢. Essa definicdo assume que para estimar

a diferenca para n momentos haja disponibilidade de »n + 4 observacoes.

2.2.5 Areas cultivadas

A identificacao de areas cultivadas € um processo que resulta em uma estima-
tiva de mapa de areas cultivadas com culturas anuais. O principal objetivo é selecionar
as regides que nado correspondem a vegetacao natural (florestas). E preciso ressaltar
gue o método ndo permite selecionar culturas perenes.

O mapa de areas cultivadas com culturas anuais é usado no processo de clas-
sificacdo de culturas agricolas e também na identificacao de ciclo. A classificacao de
culturas é beneficiada pela reducdo de dados a serem processados e a reducdo de
classes possiveis consideradas pelo classificador. A identificacdo de ciclo tem signifi-
cado quando o dado processado se refere a alguma cultura agricola, sendo evidente
a importancia do mapa na selecado de areas de interesse.

De forma geral pode-se estabelecer que uma unidade do mapa de areas cul-
tivadas (posicdo no mapa) esta associado a um indice que expressa a chance de tal
unidade conter uma cultura anual. Nao é requerido que esse indice represente uma
probabilidade, mas apenas sirva para comparacao entre unidades. Tal indice é entéo
usado na sele¢do de areas com culturas anuais.

E desejavel que o indice seja sensivel a mudancas no tipo de uso do solo, con-
siderando o caso de areas que nao sao cultivadas com culturas anuais e passam a ser,
ou areas cultivadas com culturas anuais que sao posteriormente usadas para cultivos
perenes. Esta sensibilidade pode ser incorporada na estimacédo do indice por uma
funcdo de ponderacdo, em que dados mais proximos do momento de estimacao tém
maior peso que dados mais distantes desse momento.

Embora haja possibilidade de usar um modelo complexo para estimacdo das
areas cultivadas com culturas anuais, optou-se neste trabalho pelo uso de um esti-

mador simples. Estabeleceu-se um limiar L fixo, com o qual foi possivel estimar a
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frequéncia com que os valores da variavel dif f passaram desse limite L durante o
periodo de interesse. A justificativa para uso de tal método consiste no fato de que
as amplitudes de variacédo de valores de EVI sdo menores ao longo dos anos para
culturas perenes e florestas, comparando-as com as amplitudes para culturas anuais.
Essa € uma forma indireta de contagem de ciclos de culturas anuais verificadas ao
longo dos anos. Esta logica fica mais clara ao observar a figura 2.3, a qual apresenta
um esboco das séries de dif f, com as quais estimou-se L. As séries representam

uma cultura anual, cana-de-agucar, cultura silvicola e floresta nativa 3.

Culturas anuais Floresta nativa
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Figura 2.3 — Séries de dados estimados da variavel dif f para culturas anuais e
perene, e para floresta (verificacdo para data (Fonte: autor)

Em outras palavras, um objeto para o qual verifica-se pelo menos 5 ocasides
em que dif f ultrapassa o limite L é assumido como cultivo de culturas anuais. O valor
negativo de L indica que a variacdo di f f de interesse refere-se a queda de valores de
EVI, que ocorre proximo ao momento de colheita.

A definicdo do valor de L baseou-se na observacgéo de gréficos de séries his-
toricas de EVI para diferentes posi¢cdes, para as quais identificou-se por interpretacao
visual de imagens de satélite o tipo de cobertura (cultura anual e cultura perene). O
valor escolhido est4 acima da maior parte dos picos de valores de dif f para culturas

perenes e para florestas (por volta de -0.1), e esta abaixo da maior parte dos picos

3A identificacdo dessas classes foi realizada por interpretacéo visual de uma imagem Landsat 7
coletada em 11/02/2005, da 6rbita 223 e ponto 77. Os pontos usados para coleta sdo (-5342993, -
2702103), (-5404605, -2800934), (-5390998, -2646560) e (-5311202, -2718110), com a mesma projecao
das imagens MODIS.
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para culturas anuais (por volta de -0.4). Quanto maior o valor de L em méddulo maior a
chance de diferenciar culturas anuais de perenes e florestas, ja que a colheita de uma
cultura anual leva a um decréscimo brusco de valores de EVI, que por sua vez gera
valores de dif f grandes.

Estabeleceu-se o conjunto de valores {-0.1,-0.2,-0.3,-0.4} possiveis para L.
Deste conjunto optou-se por um valor de L para ser usado na identificacdo de areas
cultivadas. O valor -0.1 ndo da grande seguranca para separacdo de culturas anu-
ais de perenes e florestas. As varia¢cdes anuais de EVI de florestas geram valores de
dif f que ultrapassam L em muitos anos. O valor -0.2 permite separacéo de culturas
anuais e semi-perenes das florestas. O valor -0.3 permite distingdo de culturas anuas
de semi-perenes, sendo que poucos valores de dif f ultrapassam L para a cana-de-
acucar (figura 2.3). O valor -0.4 é um valor para o qual a variavel dif f de culturas
anuais como a soja nao atingem em diversos anos e, dessa forma, as culturas tam-
bém podem néo ser separadas. A fim de manter certo equilibrio entre comisséo e
omissao nesse processo de classificagéo de culturas anuais, o valor tomado para L foi
-0.3.

O mapa gerado por essa metodologia corresponde a um mapa categorico (bo-

oleano), em que valores 1 representam cultivo de culturas anuais e 0 caso contrario.

2.2.6 Identificacao de ciclo

A identificacdo do ciclo de uma cultura consiste na identificacdo de dois mo-
mentos importantes: o inicio e o término do ciclo da cultura. A identificacdo desses
momentos € possivel devido a relagdo entre as alteracdes morfoldgicas das plantas
gue compde a cultura e a variacdo das caracteristicas espectrais (interacdo com a
radiacao solar) decorrentes dessas mudancas.

Na literatura, a identificacdo de ciclo € chamada de identificacdo ou mapea-
mento de fenologia. Em geral, os trabalhos nessa area baseiam-se nos valores maxi-
mos e minimos de uma série de algum indice de vegetacéo para delimitar ciclos das
culturas e, assim, sugerir a evolucao da fenologia. Um exemplo de trabalho recente
nessa area foi desenvolvido por Pan; Huang; Zhou; Wang; Cheng; Zhang; Blackburn;
Yan; Liu, (2015), o qual usou série diaria de NDVI obtida com dados dos satélites chi-

neses HJ-1 A/B. Os autores aplicaram um software de identificacdo de fenologia (TI-
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MESAT) para obter os parametros fenologicos data de inicio do ciclo, data de término
do ciclo, data do maior valor de NDVI e comprimento do ciclo para alguns munici-
pios da China. Diversos outros trabalhos tratam de identificacdo de fenologia (Saka-
moto; Yokozawa; Toritani; Shibayama; Ishitsuka; Ohno, 2005;Zhao; Yang; Di; Li; Zhu,
2009;Beurs; Henebry, 2010).

O IAF esta relacionado com o desenvolvimento de culturas anuais, e sua feno-
logia (Sakamoto; Yokozawa, Toritani; Shibayama; Ishitsuka; Ohno, 2005). O aumento
de IAF sugere crescimento das plantas, e a reducdo do IAF sugere senescéncia das
plantas, ataque de pragas e doencas, ou algum tipo de dano mecéanico as plantas.
Considerando as culturas anuais de milho e soja, a partir do inicio da fase vegetativa
da cultura o indice de area foliar aumenta. Ele atinge um valor maximo durante o ciclo
e decai no momento de senescéncia ou colheita da cultura.

Estudos estimam a relacdo existente entre indices de vegetacéo e o IAF (Ama-
ral; Soares; Alves; Mello; Almeida; Silva; Silveira, 1996; Sugawara; Adami; Rudorff;
Faria, 2009). Tipicamente, o aumento dos valores de EVI e NDVI indicam aumento
de IAF. E importante considerar a existéncia do efeito de saturagéo do indice de ve-
getacdo, que consiste na reducdo expressiva do aumento o indice com o aumento
de IAF (Jensen, 2009). Por essas consideracdes é possivel compreender melhor o
comportamento da relacdo entre EVI, IAF e o desenvolvimento da cultura (Sakamoto;
Yokozawa; Toritani; Shibayama; Ishitsuka; Ohno, 2005). Uma lavoura sem cultura im-
plantada (sem biomassa verde) apresenta valores de EVI e IAF baixos. Quando a
cultura se desenvolve os valores dos indices aumentam. Proximo do momento da co-
lheita ha uma reducdo de biomassa da cultura, em especial de folhas, o que reduz o
IAF e o indice de vegetacéo.

Tomando essas consideragdes, 0 momento em que valores de EVI comegam
a aumentar em uma série temporal pode ser usado como estimativa do momento de
emergéncia da cultura. Vale ressaltar que a emergéncia a rigor ocorre alguns dias an-
tes desse momento, pois 0 pequeno incremento area foliar logo apés a emergéncia
dificilmente pode ser identificado na série. A reducdo do valor do EVI pode ser con-
siderado como indicio de colheita. Para culturas que secam naturalmente antes da
colheita, a reducéo de valores de EVI ocorre antes da colheita. Em culturas que séo

colhidas com biomassa verde o momento da colheita € muito proximo a reducéo do
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indice. Como esbogo, a figura 2.4 mostra a forma esperada de uma série de dados
de EVI durante um ano safra de uma cultura anual. As duas retas verticais sugerem o

momento de inicio e o de término do ciclo da cultura.

A
EVI

—
dias

Figura 2.4 — Esboco da identificacdo de ciclo de culturas anuais com base em
séries de dados de EVI (Fonte: autor)

Tomando por base a relacédo entre EVI e IAF, uma técnica de deteccdo de mu-
danca pode ser usada para identificar 0 momento que marca o inicio do ciclo de uma
cultura e o que marca o término do ciclo. A diferenca defasada diff € usada junta-
mente com um limite L para identificar uma mudanca. Especificamente, identifica-se o
momento de emergéncia quando dif f < L. é seguido de dif f > L., € 0 momento de
colheita quando diff > L. é seguido de diff < L., sendo que L. e L. sdo os limites
respectivos para emergéncia e colheita.

Como ressalva, em anos com quebras de safra ou com nebulosidade excessiva
(interfere na qualidade dos dados de sensoriamento remoto) as estimativas de mo-
mento de emergéncia e de colheita podem ser afetadas, chegando ao ponto de néao
serem identificadas. Se apenas uma dessas datas € identificada, € possivel estimar a
outra tomando-se um comprimento de ciclo padrao para a cultura. Este procedimento
néo foi adotado neste estudo.

A figura 2.5 apresenta uma amostra de série de EVI e da variavel dif f de uma
lavoura cultivada com culturas anuais ao longo dos anos. E possivel notar a relacéo
entre aumento de EVI e valor de dif f positivo, e uma queda do valor de EVI e valor
de dif f negativo.

O estabelecimento de algumas proposic¢des légicas que caracterizam o cultivo
de culturas agricolas é importante para dar coeréncia aos resultados. Uma dessas
proposicdes € que um ciclo de cultura ndo pode ser finalizado (terminado) sem que
tenha sido iniciado. Para a cultura da soja, a emergéncia pode representar o inicio

do ciclo e a colheita (descaracterizacdo total da cultura) representa o término do ciclo.
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Figura 2.5 — Séries de dados de EVI e dif f (estimado pela equacédo 2.1) para
uma lavoura com cultura anual (Fonte: autor)

Para a cultura da cana-de-acucar, o plantio e rebrota representam o inicio de ciclo,
enguanto que a colheita representa o término do ciclo.

Outras proposi¢coes que podem ser adotadas sao:

 Entre dois inicios de ciclo sempre ha um término de ciclo.

» Entre dois términos de ciclo sempre ha um inicio de ciclo.

Essas duas proposi¢ces sao validas somente se assumir que culturas implan-
tadas em um mesma area ndo podem sobrepor seus ciclos. A contestacao Obvia para
essa proposicao refere-se aos cultivos consorciados, em que antes da colheita de uma
cultura ha a semeadura e inicio de desenvolvimento de outra. Este é o caso do con-
sércio de milho com pastagens.

Uma validac&o simples dos resultados pode ser feita pela observacdo do com-
primento dos ciclos estimados. Se um ciclo € muito longo ou muito curto, comparando
com 0 que se espera para uma certa cultura, uma analise mais detalhada da série
de dados pode ser realizada a fim de identificar o fator que leva a anomalia. Essa
validag&o néo foi adotada no estudo.

O algoritmo que implementa o método fundamenta-se em encontrar o0 minimo

local da série de EVI imediatamente anterior a um ciclo de aumento de valores de EVI
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e posterior reducéo, e o0 minimo local imediatamente posterior ao ciclo, de modo que

eles sdo assumidos como sendo respectivamente o inicio e o término do ciclo.

2.2.7 Classificacao de culturas

O mapeamento de culturas no contexto agricola se refere a associagdo de uma
classe ¢ que representa uma cultura pertencente a um conjunto de culturas possiveis
C a um objeto espacial, sendo este um ponto ou uma regiao (poligono). Em geral,
0s métodos usados para classificacdo de objetos calculam um indice que define as
chances de o objeto pertencer a uma certa classe. Este indice pode estar relacionado
a uma medida de distancia entre o vetor de atributos do objeto e o vetor de atributos
da classe. O objeto €, entéo, associado a classe cuja chance é maior.

Os atributos usados para classificacdo de culturas sdo diversos. Sao exemplos
de atributos as caracteristicas morfoldgicas e fisioldégicas das plantas que compde a
cultura, praticas adotadas no manejo da cultura, a dinamica do desenvolvimento e cres-
cimento, e forma de interacdo com a radiacdo solar. A dindmica do desenvolvimento
mencionada se refere a associacdo dos demais atributos ao componente tempo. Em
outras palavras, se refere a evolugcéo das caracteristicas da cultura ao longo do ciclo.

Os métodos de classificacdo de culturas agricolas podem ser separados em
trés tipos: automaticos, supervisionados e manuais. A classificagdo manual consiste
na delimitacéo de regifes agricultadas por meio de um sistema de informacao geo-
gréafica (SIG) e posteriormente associacdo das classes das culturas por interpretacéo
visual das imagens. A classificacdo automatica compreende os métodos de clustering
de dados, os quais agrupam os objetos parecidos. Os métodos de classificacdo su-
pervisionados sao aqueles que requerem o fornecimento de atributos das classes a
serem usadas na classificacdo para que os objetos espaciais sejam comparados com
tais classes e entdo associados. Os meétodos de classificagdo supervisionada de cultu-
ras sdo comumente usados por incorporarem conhecimentos técnicos do pesquisador
e algoritmos eficientes de associa¢ao das classes aos objetos.

Diversos métodos estéo disponiveis para classificacdo supervisionada de cul-
turas. Dentre eles estédo redes neurais (Shao; Lunetta, 2012), comparagao de distri-
buicéo de probabilidades (por distancia de Bhattacharyya, por exemplo), redes baye-

sianas (Pupin Mello; Rudorff; Adami; Rizzi; Aguiar; Gusso; Fonseca, 2010), e support
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vector machine (SVM) (Mathur; Foody, 2008). Esses métodos requerem o forneci-
mento dos atributos que caracterizam cada classe de cultura, ou o fornecimento de
objetos representativos de cada classe dos quais agueles atributos podem ser estima-
dos. O processo de ajuste do modelo com objetos representativos de cada classes
€ denominado treinamento do classificador.(Mello; Risso; Atzberger; Aplin; Pebesma;
Vieira; Rudorff, 2013)

Algumas abordagens de classificacdo de culturas agricolas transformam os da-
dos (séries de imagens e bandas) por meio de técnicas como componentes princi-
pais para reduzir dimensionalidade dos dados e evidenciar expressdes das culturas
de forma mais nitida. Uma abordagem diferente para reduzir dimensionalidade de da-
dos é apresentada em Mello, (2013), em que o autor utiliza um modelo de regresséo
com numero de parametros menor que 0 numero de variaveis (combinacédo de banda
espectral e momento de observagao) para representar essas variaveis. Essa transfor-
macao € importante se o método de classificacdo tem seu uso restringido quando o
volume de dados é grande.

O SVM (“support vector machine”) € um classificador supervisionado (que re-
guer treinamento com base em um conjunto de amostras) que mapeia os atributos de
um objeto a ser classificado em um espaco com mais dimensdes, e encontra um hiper-
plano que separa as classes. Esse hiperplano encontrado com base em um conjunto
de amostras é entdo usado para classificacdo de objetos que nao foram usados no
treinamento do modelo. O método admite no momento da parametrizacdo a possivel
ocorréncia de classificacdo errada, que € interessante para reduzir o efeito de sobre-
ajuste (“overfitting”). Além dos bons resultados de classificagdo, o0 SVM é relativamente
leve para processamento de grande volume de dados, comportando paralelizacéo da
classificacéo por classificar cada objeto independentemente (considerando somente
seus atributos).

Com o aumento da capacidade computacional utilizada na pesquisa, é natural
gue complexidade seja adicionada aos problemas de classificacdo de culturas. Seg-
mentagéo e classificagdo passam a considerar ndo somente as dimensdes espaciais
e espectrais, mas também a temporal. Diversos trabalhos ja abordam o tema.

Petitjean; Kurtz; Passat; Gancarski, (2012) apresenta uma metodologia de clas-

sificacdo de séries temporais de imagens multi-espectrais de sensoriamento remoto,
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em que primeiramente a segmentacao das imagens é feita e posteriormente clustering
por K-means é aplicado para agrupar regides semelhantes. O autor ainda destaca que
a integracao das dimensdes temporal e espacial ainda € um problema a ser (melhor)
resolvido. Um ponto mencionado pelo autor e importante no contexto de classificacao,
em especial na classificacdo de séries temporais, é a definicdo da medida de distan-
cia entre objetos. No trabalho o autor usa a distancia euclidiana, mas sugere como
alternativa medidas mais apropriadas para séries, como a apresentada em Petitjean;
Inglada; Gancarski, (2012) que considera problemas de dados faltantes e séries com
namero de observacgdes diferentes.

No trabalho de Mello; Vieira; Rudorff; Aplin; Santos; Aguiar, (2013), é possivel
considerar que a classificacdo de séries temporais foi utilizada. Na abordagem do autor
um modelo é ajustado a série a fim de reduzir dimensionalidade dos dados. Apos o
ajuste, os parametros do modelo séo utilizados na classificacdo supervisionada.

Neste estudo, a classificacdo de imagens foi executada com o objetivo de iden-
tificar areas cultivadas com a cultura da soja nas safras de verdo. Para tanto, o classi-
ficador SVM com kernel RBF (“radial basis function”: exp(—v|z — 2/|?)) foi usado. Este
kernel foi escolhido seguindo recomendacfes de Kavzoglu; Colkesen, (2009) que veri-
ficou a classificacdo da superficie terrestre tem melhor performance com o kernel RBF
gue o polinomial. Apenas os pixels identificados como areas cultivadas com culturas
anuais foram classificados. As duas classes possiveis consideradas no estudo foram
soja e milho, ja que no Parand elas séo as culturas anuais majoritarias nas safras de
verdo. No entanto, o maior interesse esta na cultura da soja.

A implementacdo do SVM para o processamento dos dados usou a biblioteca
sklearn (escrita em Python) e baseada na biblioteca libsvm. Essa implementac&o con-
sidera dois parametros a serem fornecidos. O parametro C representa a penalidade
dada aos erros de classificagdo no ajuste do modelo, sendo que quanto maior o valor
de C maior é a chance de ocorréncia de sobre-ajuste. Gamma € o parametro do kernel
RBF usado.

O conjunto de atributos adotados para classificagdo € composto por todas as
variaveis de sensoriamento remoto contidas no produto MOD13Q1.005, considerando

todas as observacdes disponiveis ao longo do ciclo das culturas a serem classificadas:

* NDVI
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* EVI

Reflectancia na banda do vermelho (p,)

Reflectancia na banda do azul (p;)

Reflectancia na banda do infravermelho préximo (pnir)

Reflectancia na banda do infravermelho médio (parrr)

Apresentando de outra forma, se 7 € 0 conjunto de momentos ¢ com obser-
vacoes dos dados do produto MOD13Q1.005 ao longo do ciclo da cultura, e B =
{NDVI,EVI, p., py,PnIiR, PMIR} € O CONjunto de varidveis e sensoriamento remoto ,
entdo o conjunto de atributos usados na classificacdo € {(x,t) : t € 7,x € B}.

A adocao da selecéo dos dados para o ciclo da cultura do objeto que se quer
classificar tem um reflexo pratico importante. Somente as regiées (objetos) para as

guais ciclo de cultura anual foi identificado sdo passiveis de serem classificadas.

2.2.7.1 Sincronia das séries de dados

Para reduzir os possiveis erros decorrentes de assincronia de séries de dados,
os resultados da identificacdo de ciclo das culturas (inicio e término de ciclo) foram
usados para sincronizar as séries de dados. Desse processo obtém-se uma série de
imagens em que um pixel de uma i-ésima imagem da série corresponde ao i-ésimo
dado do ciclo da cultura a partir do momento identificado como inicio do ciclo.

O uso dos dados de sensoriamento remoto como atributos para classificacao e a
adocdao da estimativa de ciclo da cultura para selecao desses dados gera um problema.
Ha variabilidade no comprimento de ciclo das culturas, e os algoritmos de classificacao
de culturas em geral requerem que o numero de atributos de cada objeto a ser classifi-
cado seja 0 mesmo. Duas solu¢gBes podem ser usadas para contornar esse problema.
Uma delas consiste em assumir valores padrdes, que podem ser zeros, para obser-
vacdes nao referentes ao objeto a ser classificado (assumir zeros apés a colheita).
Dessa forma todos os objetos teriam 0 mesmo comprimento de série de dados, mas
um erro € inserido nos atributos. Outra alternativa € o uso de um artificio de escalona-
mento (remapeamento) dos dados. Para tanto, opta-se por um comprimento padrao

de ciclo e escalona-se a série de dados para o periodo definido. Isso pode ser feito por
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reamostragem da série com auxilio de regressao polinomial, spline, ou algum filtro de
dados. Pontos especificos da reamostragem, ou parametros do modelo ajustado, sé&o
usados como atributos para a classificacdo. Além desses pontos, € fundamental que
0 comprimento estimado do ciclo seja usado como um atributo extra no classificador.

Neste estudo adotou-se a reamostragem por spline das séries. O valor do para-
metro que define a suavizacéo da spline foi definido como 0,02. Este valor foi escolhido
para que a spline tenha um efeito de suavizacao nos dados, removendo parte do ruido
da série e mantendo a forma da mesma. A figura 2.6 apresenta um esboco do pro-

CeSsso.
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Figura 2.6 — Esboco do processo de reamostragem da série de EVI suavizada
com spline (Fonte: autor)

2.2.7.2 Coleta de amostras

As amostras necessarias para o treinamento do classificador foram coletadas
por meio de imagens LANDSAT 5 e 7. Essas amostras s&o localizagbes de lavouras
cultivadas com as culturas de interesse identificadas por meio de técnica de interpre-
tacdo visual de imagens.

Dois conjuntos de amostras foram coletados. O primeiro foi usado num primeiro
ajuste do classificador, e o segundo foi usado na tentativa de melhoria da eficiéncia do
mesmo. Os numeros de amostras coletadas por safra sdo apresentados na tabela 2.1

e 2.2, respectivamente para o primeiro e segundo conjunto de amostras.

2.2.7.3 Treinamento do modelo

Assumiu-se como procedimento padrao para o treinamento e para classifica-
¢ao a padronizacao dos dados, considerando a média aritmética e desvio padrao das

variaveis das amostras.
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Tabela 2.1 — NUmero de amostras coletadas e usadas no treinamento do SVM,
para cada cultura e safra: primeiro conjunto

Safra Soja Milho
2001/2002 44 0
2002/2003 66 43
2008/2009 51 50
2009/2010 50 50
2010/2011 50 51

Tabela 2.2 — Numero de amostras coletadas e usadas no treinamento do SVM,
para cada cultura e safra: segundo conjunto

Safra Soja Milho
2001/2002 105 100
2002/2003 130 103
2003/2004 105 101
2004/2005 162 41
2006/2007 100 100
2007/2008 101 100
2008/2009 102 108
2009/2010 100 101
2010/2011 101 126

Para escolha dos valores dos parametros do classificador (C,gamma), as amos-
tras foram separadas em dois conjuntos. Um com 60% das amostras foi usado para
ajuste do classificador. As outras amostras foram usadas para calcular o erro absoluto
médio do classificador. Os valores dos parametros foram escolhidos por uma busca
em grid, de tal forma a minimizar o erro absoluto médio da classificacao da amostra de
teste.

O grid de valores de C e gamma usado para escolher os parametros corres-
ponde ao resultado do produto cartesiano dos conjuntos {2¢ : i € {-5,—4,...,15}} e
{2 i€ {-15-14,..,3}}.

Posteriormente o modelo foi ajustado com todas as amostras, e considerando

0s parametros escolhidos.

2.2.8 Recursos computacionais

Para o processamento dos dados, a linguagem python foi usada. Os médulos
h5py e gdal foram usados para carregamento e manipulacdo de arquivos com dados

espaciais. O moédulo numpy foi usado para manipulacdo e operacdes matematicas
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sobre os dados carregados de arquivos. O pacote scikit-learn foi usado para a classi-
ficacdo de imagens por SVM. Os graficos foram gerados pela biblioteca matplotlib do
python. O algoritmo de identificacéo de ciclo de culturas foi implementado pelo autor,
em python.

Para apoio, o SIG (sistema de informacao geografica) QGIS foi usado para vi-
sualizacao e producdo de mapas dos resultados, o documento foi redigido em IATEX,

com auxilio do TexStudio, e compilado pelo pacote texlive.

2.3 Resultados

2.3.1 Filtragem

O método usado para filtragem dos dados teve como principal objetivo substituir
valores faltantes nas séries de dados. Por partir disso, permitiu-se a ado¢ao de um filtro
simples, com implementacao relativamente facil.

A grande preocupacao existente na proposicédo de um filtro foi seu efeito sobre
os célculos das diferencas defasadas usadas na identificacdo de areas cultivadas com
culturas anuais e no processo de identificagcéo de ciclo das culturas. No entanto, o filtro
nao altera os valores presentes na série, nem a escala de tempo das séries de dados.
A escala de tempo tem potencial de uso para identificar variacées incoerentes com as
séries de dados usuais das culturas pelo comprimento de ciclo esperado. A nao alte-
racdo do valor presente é aceitavel, neste caso por os dados de EVI ja terem passado
por pré-processamento e avaliacdo de qualidade antes de serem disponibilizados no
produto MOD13Q1.005.

Uma possivel melhora no método consiste em identificar outliers e reduzir o
efeito de ruido indesejavel. Para tanto, a utilizagdo de wavelets aparenta potencial
significativo por incluir dependéncia de tempo nas transformacfes e por manter carac-
teristicas locais da série. Outra alternativa € o uso de regressao local como forma de
suavizar a série. A regressao local permite ainda a estimacgéao de estatisticas locais dos
desvios, como o desvio padrao. Essa regressao local pode considerar as dimensdes
tempo, espaco e banda do espectro eletromagnético.

Chen; Jonsson; Tamura; Gu; Matsushita; Eklundh, (2004) mostram a aplicacao
do filtro Savitzky-Golay na filtragem de dados de NDVI de alta frequéncia. Tal filtro

utiliza regresséo polinomial local para estimar o dados a ser filtrado. Segundo os au-
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tores, o filtro pode ser aplicado a séries com resolu¢des temporais variadas, incluindo
séries diarias. Esse é um método com grande potencial, ja que a implementacdo do
filtro possui relativa facilidade.

A reamostragem para sincronia de séries de dados para a classificacdo das
culturas pode ser considerada como sendo uma complementacao a filtragem, ja que o
parametro usado na spline para reamostragem suavizou as séries removendo algum

ruido.

2.3.2 Mapa de culturas anuais

8, hb{g’r
X %3‘}‘%??

N =t z
R
Figura 2.7 — Mapa de areas cultivadas com culturas anuais no Estado do Parana,

Santa Catarina e parte do Rio Grande do Sul (Fonte: autor)

O mapa de cultivo de culturas anuais obtido na pesquisa e apresentado na figura
2.7 possibilita aumento da eficiéncia dos algoritmos que usam esse resultado, dentre
eles o de identificacéo de ciclo e o de mapeamento automatico de culturas.

O algoritmo de identificacdo de ciclo é beneficiado pelo mapa por reduzir os
erros de estimacéo de ciclos de culturas anuais em vegetacéo nativa que apresenta
alguma variagdo anormal na série de EVI e que assemelha-se ao padrdo de uma cul-
tura anual. Esse mapa ainda restringe as estimativas de ciclos de culturas a regioes

agricultadas, tendo importancia por regiées com variacado de extensado de lamina de
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agua (como em litorais) também apresentar uma variacédo de série de EVI que pode
ser entendida pelo algoritmo como sendo de uma cultura anual.

A classificacdo automatica de culturas € beneficiada pelo uso do mapa de cul-
turas anuais por também restringir as areas de classificacdo a regiées cultivadas, ob-
viamente, e reduzir erros de classificacdo de objetos que ndo sdo culturas agricolas
anuais como sendo tais e por possuir caracteristicas espectrais semelhantes a elas
(vegetacdo natural em situacdo anémala).

Existe ainda uma outra (e grande) vantagem do uso de mapa de culturas anuais,
e se refere a implementacdo do método. Essa vantagem é a restricdo do conjunto de
dados a ser processado, que reduz consideravelmente o volume de memoaria usada
pelos programas que implementam os algoritmos de identificacdo de ciclo e de clas-
sificacdo de culturas. Para se ter uma nog¢ao dessa reducéo, estimou-se o0 numero de
pixels de uma imagem de EVI identificadas como cultivadas com culturas anuais e o
total de pixels da imagem. Esses valores sao apresentados na tabela 2.3.

Tabela 2.3 — Contagem de pixels classificados como contendo cultura anual no
mapa de culturas anuais

Quantidade de pixels Proporgcao
Toda a imagem 23040000 100%
Culturas anuais 2058491 8,9%

Claramente a reducdo de dados a serem processados a quase um décimo é
expressiva. Em especial, essa reducao € importante para o processamento de séries
histéricas de imagens de varias bandas espectrais conjuntamente.

E preciso ressaltar que o método de estimac&o do mapa possui limitagdes. Uma
delas € a incapacidade de detectar mudancas de uso do solo, como quando areas
cultivadas com culturas perenes passam a ser cultivadas com anuais, ou quando pas-
tagens séo substituidas por culturas anuais. Para tanto, 0 método poderia considerar

padrdes locais de comportamento da série.

2.3.3 Identificacao de ciclo

Os resultados da identificagéo de ciclo sdo exemplificados pela figura 2.8. Cla-
ramente percebe-se a existéncia de ruidos na série de dados de EVI que podem in-

fluenciar a precisdo das estimativas. Alguns ruidos podem até ser confundidos com
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Figura 2.8 — Esboco do resultado obtido com a identificacdo de ciclo (Fonte: au-
tor)

término seguido de inicio de ciclo em certas safras. Esse problema pode ser ame-
nizado se considerar o uso de um filtro de série de dados mais robusto, ou ainda o
uso de imagens de sensoriamento remoto de diferentes sensores como os do projeto
LANDSAT 5, 7 e 8 para aumentar a disponibilidade de dados.

A exatidao da estimativa do ciclo da cultura depende da resolucéo temporal das
imagens de sensoriamento remoto disponiveis. No caso do produto MOD13Q1.005,
os dados sao disponibilizados a cada 16 dias. Por isso 0s momentos de inicio e término
de ciclo estao restritos a uma exatidédo de 16 dias, havendo ainda o erro de estimacéo
pelo método. Também nesse caso o uso de imagens de outras fontes pode beneficiar
a estimacéo, ainda mais se os momentos de coleta dos dados sdo nao coincidentes.

Ainda héa de se considerar que a forma como o método é estruturado depende
de as diferencas defasadas de EVI atingirem certos limites para verificar um inicio e
um término de ciclo. Em anos de quebra de producéo, como foi verificado na safra de
verdo de 2008/2009, o desenvolvimento das culturas é afetado de forma pronunciada
causando uma anomalia no comportamento da série de EVI. Esse comportamento
andémalo pode levar a perda de eficiéncia do método e a nédo identificacdo de um ciclo
de uma cultura cultivada.

Embora o método possa ser melhorado, ja percebe-se grande potencial de uso
da informacgao de ciclo das culturas no monitoramento de culturas. Tratando-se de
seguro agricola, essa informacéao poderia ser usada cautelosamente para inferir se
uma cultura foi implantada no periodo recomendado pelo zoneamento agroclimatico
para uma certa regiao.

Certamente néo se deixa de lado um dos objetivos para utilizacdo do método

nesta pesquisa. O objetivo de selecédo de dados na dimensao temporal para uso em
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monitoramentos. Se o pesquisador considera a precisao e exatiddo dos resultados
como aceitaveis, entao é possivel usa-los para selecado de dados para a modelagem

de culturas em larga escala e de forma automatica, mas de preferéncia supervisionada.

Inicio de ciclo

Distribuigao de datas

Distribuicao de datas

Término de ciclo

Figura 2.9 — Distribuicdo dos momentos de inicio e término de ciclo para a cultura
da soja no Estado do Parana (Fonte: autor)

A titulo de exposicao, a figura 2.9 apresenta a distribuicdo de datas de inicio
e datas de término dos ciclos identificados para cada uma das safras abordadas pela
pesquisa para as regides classificadas como contendo soja no Parana. Umaimpressao
(ja esperada) é que a dispersao dos inicios de ciclo é diferente entre os anos. A safra
de 2008/2009 apresenta maior dispersao de inicios e términos de ciclo que a safra de
2004/2005. Essa disperséao pode ter relacao direta com o regime de chuvas no periodo
em que as culturas foram implantadas, ou com a homogeneidade das datas de colheita

da cultura de inverno.

2.3.4 Classificacao de culturas

Dentre os valores testados para os parametros do SVM, optou-se pelos valores
C=8,0 e gamma=0,0078125.

Os resultados da parametrizacado do SVM séo apresentados na tabela 2.4 e 2.5,
considerando um primeiro conjunto de amostras e um segundo conjunto de amostras
(ampliado), respectivamente. A tabela 2.4a e 2.5a apresenta os resultados de classi-

ficacdo das amostras usadas no treinamento do SVM. A tabela 2.4b e 2.5b apresenta
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os resultados de classificacdo das amostras de teste. Por fim, a tabela 2.4c e 2.5¢

apresenta os resultados de classificacdo das amostras quando todas sdo usadas no

treinamento do classificador.

Tabela 2.4 — Dados de pixels classificados como contendo cultura anual no mapa

de culturas anuais

Estimado

Milho Soja

Milho | 82 0
Soja 0 161
(a) Amostras para treinamento

Estimado

Milho Soja

Milho | 65 5

Soja 4 89
(b) Amostras para teste

Estimado

Milho Soja

Milho | 152 0
Soja 0 254

(c) Todas as amostras

Tabela 2.5 — Resultados da classificacdo das amostras com os modelos do SVM

ajustados
Estimado
Milho Soja
Milho | 525 3
Soja 11 592
(a) Amostras para treinamento
Estimado
Milho Soja
Milho | 334 18
Soja 16 387
(b) Amostras para teste
Estimado
Milho Soja
Milho | 872 8
Soja 22 984
(c) Todas as amostras

Como mencionado, primeiramente um conjunto de amostras coletadas das sa-

fras 2001/2002, 2002/2003, 2008/2009, 2009/2010 e 2010/2011 foram usadas na pa-
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rametrizacdo. Uma primeira impressao que esses resultados déo, principalmente os
das tabelas 2.4a e 2.4c, é que ocorre sobre-ajuste do SVM. Nenhuma amostra usada
no treinamento € classificada incorretamente. Ao observar os valores na tabela 2.4b
percebe-se que realmente ha um certo nivel de sobre-ajuste. No teste do classificador
verifica-se que 4 das 93 amostras de lavouras de soja sédo classificadas como milho, e
5 das 70 amostras de milho sdo classificadas como soja. Assim, houve 5,6% de erro
de comissao para a classe soja e 6,1% para a classe milho.

Posteriormente, aumentou-se 0 niumero de amostras usadas no ajuste do clas-
sificador, sendo que elas foram obtidas das safras de 2001/2002 a 2010/2011. O re-
sultado disso foi a melhoria da classificacdo para as safras anteriormente nao abran-
gidas pelas amostras (analise visual). Verifica-se pelas tabelas 2.5a, 2.5b e 2.5¢c que
0 sobre-ajuste foi reduzido.

Embora nado seja possivel perceber pelas tabelas 2.4 e 2.5, a visualizacao dos
resultados da classificacdo (imagens) evidencia uma limitacdo do método. Muitos pi-
xels de borda de talhdes de soja foram classificados como sendo néo soja (como mi-
Iho). Assim houve sobre-estimacéo de area cultivada com milho, e subestimacéo da
area cultivada com soja. Por outro lado, as areas classificadas como soja represen-
tam pixels “puros”, ou seja, os dados espectrais ndo se referem a misturas com outras
culturas. Este fato é de certa forma vantajoso para selecdo de dados para modela-
gem da cultura da soja (reducéo da interferéncia de culturas vizinhas nos dados de
sensoriamento remoto).

Considerando os resultados apresentados na tabela 2.5b, o erro resultante da
classificacao é relativamente alto: 4,6% de comisséo e 4,1% de omissdo para a soja.
Isto restringe o uso da técnica para a finalidade de obtencdo de areas cultivadas de
forma automatica, ainda mais se considerar 0 erro com a classificagao de pixels de
bordas de talhBes. No entanto, o resultado ainda mostra-se promissor para a sele¢éao
de dados de cultivos de soja para uso em modelagens a nivel regional.

E importante mencionar que a classificacdo de culturas é afetada pela condi¢&o
de quebra de producdo de algumas safras. A interacdo da cultura com a radiacéo
solar que gera a resposta captada pelo sensor orbital (dado observado) depende da
condicado em que a cultura esta. Na situacdo ideal o classificador deve ser robusto para

considerar essas variagdes para uma mesma cultura. Como a metodologia usada
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nesta pesquisa ndo considerou esse ponto, ha a possibilidade de que em anos de
guebra de safra ocorreu perdas de eficiéncia do classificador por esse motivo.

Uma possivel verificacdo de consisténcia e qualidade das estimativas pode ser
efetuada com a comparacao de estimativas oficiais de areas cultivadas com as cultu-
ras agricolas de interesse. Ainda é possivel comparar os resultados da classificacdo
automatica com um mapeamento manual de culturas por meio de interpretacdo de
imagens e usando imagens com melhor resolucéo espacial (LANDSAT, por exemplo).

Os resultados da classificagao séo apresentados na figura 2.10.

2.4 Consideracoes finais

A selecdo de dados espaco temporais se demonstra um processo complexo e
fundamental. A cadeia de processos que compde essa selecao requer conhecimentos
em diversas areas como classificacdo de imagens, estruturas de dados, e implemen-
tacdo computacional. Mesmo assim sua adocao é de fundamental importancia para
aumentar a representatividade de dados espaco temporais, como 0s de sensoriamento
remoto e meteorologicos.

Decisfes a certa de diversos pontos criticos em sua metodologia sao dificeis
pelo “tradeoff” entre complexidade metodolégica e implementacdo. Desses pontos
destacam-se resolucdo temporal e espacial das imagens de indice de vegetacao, fon-
tes de dados, método de classificacdo, amostra de dados para treinamento de classi-
ficadores, algoritmo de identificacdo de ciclo e seus parametros.

Além da importancia no aumento da representatividade de dados em pesquisas,
0 processo selecao de dados espago temporais também é base para entendimento da
dindmica de ocucédo do solo. As areas cultivadas sdo obtidas no processo de classi-
ficacdo das culturas implantadas em um certo momento, e a distribuicdo de datas de
plantio é obtida a partir da identificag@o dos ciclos das culturas.

Muita pesquisa existe nesta area, mas ela ainda requer avancgos no sentido de
facilitacdo da aplicacdo da selecéo de dados em pesquisas. Um grande avanco seria
a disponibilizagdo de produtos resultantes de classificacao e identificacédo de ciclo em
formato parecido com os produtos MODIS, e que fossem acessiveis pela comunidade

cientifica para aplicacéo direta em suas pesquisas.
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Figura 2.10 — Mapas de cultivo de soja e milho do Estado do Parana para as
safras de 2001/2002 a 2010/2011 (Fonte: autor)
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3 DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE CONDICIONAL DE RENDIMENTO AGRI-
COLA APLICADA AO SEGURO AGRICOLA

Resumo

Esta pesquisa tem como objetivo aplicar redes bayesianas para estimacédo da
distribuicdo de probabilidade de rendimento da cultura da soja em alguns municipios
do Estado do Parana. O modelo considera que o ambiente de producdo juntamente
com a tecnologia do sistema de producdo condicionam o rendimento da cultura.
Dados meteoroldgicos (ANA e INMET) e de sensoriamento remoto (NDVI e EVI do
produto MOD13Q1.005 do MODIS) para as safras de 2001/2002 a 2010/2011 foram
usados na estimacdo da distribuicdo de probabilidade. Os dados meteorolégicos
foram interpolados e agregados por média para obter séries municipais. Selecdo
espaco-temporal dos dados de indices de vegetacéao foi aplicada para calculo da am-
plitude do indice para cada municipio. Diferentes distribuicdes de probabilidade foram
ajustadas para as variaveis de ambiente e regressao beta foi usada para descrever
o rendimento da cultura e amplitude dos indices de vegetacdo de forma condicional
(considerando dependéncia da média e precisdo com as variaveis explicativas). A
distribuicdo log-normal mostrou-se mais adequada para caracterizar variaveis do
ambiente de producdo. O modelo probabilistico se demonstrou pouco representativo
subestimando as taxas de prémio de seguro em relacdo a taxas praticadas no
mercado, mas ainda assim apresenta contribui para o entendimento comparativo de
situagOes de risco de quebra de producéo da cultura da soja.

Palavras-chave: Seguro agricola, Redes Bayesianas; Selecdo de dados espaco-
temporais; Regresséo beta; Sensoriamento remoto; Meteorologia

Abstract

Bayesian networks were applied to estimate the probability distribution of
soybean vyield for counties in Parana State. The model assumes that production
environment and technology conditionate crop yield. Meteorological (ANA and INMET)
and remote sending data (NDVI and EVI from MODIS MOD13Q1.005 product) for crop
seasons of 2001/2002 to 2010/2011 were used to estimate the probability distribution of
soybean yield. The meteorological data was interpolated and aggregated by mean for
each county. Spatio-temporal data selection is used to select the vegetation indexes
and calculate the vegetation index amplitude for the counties. Different probability
distributions were fitted for the environment variables, and beta regression was used
to describe the crop yield and vegetation indexes amplitude in a conditional way (mo-
deling both mean and precision of beta as a function of the explaining variables). The
log-normal distribution showed to be the better to describe the production environment
variables. The final probabilistic model did not represented well the magnitude of the
risk of yield losses underestimating insurance premium rates when taking market as a
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reference, but even though it contributes to understand risk scenarios of soybean yield
losses relativelly.

Keywords: Crop insurance; Bayesian networks; Spatio-temporal data selection; Beta
regression; Remote sensing; Meteorology

3.1 Introducao

A expansédo do mercado de seguro agricola no Brasil ainda barra em problemas
de disponibilidade e qualidade de informagfes que permitam caracterizar o risco da
producao agricola. Essas informacdes sao importantissimas para elaboracdo de novos
produtos de seguro e para planejar a expansao do segmento.

A disponibilidade e qualidade de informagdes sobre risco estdo relacionadas a
problemas recorrentes no seguro agricola. A assimetria de informacgéo € um problema
caracterizado por uma das partes do seguro (segurado ou seguradora) deter mais
informacdes, ou informacdes de melhor qualidade, que a outra parte levando a uma
vantagem para deciséo sobre o estabelecimento do contrato de seguro. O risco moral é
outro problema associado ao seguro agricola que consiste em o segurado nao conduzir
o cultivo de maneira a minimizar os riscos de perdas de acordo com o que foi acertado
na contratacdo do seguro (agricultor assume descaso com a producao pelo fato de
estar coberto por seguro). Um outro problema que pode ser citado € o de antecipar a
verificacdo de sinistros, que impacta o planejamento de mobilizacdo de auditores para
averiguacao de sinistros, e preparacao de fundos para pagamento de indenizacodes.

Esses trés problemas citados podem ser separados em dois grupos. A assime-
tria de informacao é um problema que tem seu objeto de gerac&o antes da contratacéo
do seguro, pois influencia nas decisdes sobre contratacéo do seguro e precificagcado do
prémio a ser cobrado por ele. O risco moral e a antecipagao de verificacao de sinistros
séo problemas que tém o objeto gerador apds a contratagcédo do seguro, apesar de que
o risco moral ja pode existir antes da contratacdo pela forma de agir do segurado.

A modelagem de culturas agricolas insere-se nesse contexto por fornecer sub-
sidio informacional que permite reduzir parte dos problemas mencionados. A modela-
gem dos fatores de risco cobertos por um seguro e da relacao deles com o rendimento

das lavouras ou da renda do segurado permite a estimacao da indenizacéo a ser paga
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para um contrato de seguro a ser firmado. Essas informacdes ainda permitem que a
seguradora estime o prémio a ser cobrado dadas as caracteristicas do contrato e da
producédo do produtor agricola. Nesse sentido, a seguradora se mune de informacdes
gue permitem areducédo da assimetria de informacéo quando supfe-se que o segurado
tem mais conhecimentos sobre 0s riscos de interesse.

Essa modelagem, quando aplicada para estimar a condicdo de um cultivo, pode
ser usada para solucionar parte do problema do risco moral e antecipacdo da verifi-
cacao de sinistros. O monitoramento de culturas permite estimar caracteristicas do
desenvolvimento de culturas de forma remota, com ou sem apoio de visitas a campo.
Dentre as caracteristicas, a identificacdo de momento de semeadura, estimacédo de
fases de desenvolvimento e identificacdo das areas cultivadas podem contribuir para
verificacdo da ocorréncia de descaso por parte do produtor quanto a conducéo da cul-
tura. E preciso enfatizar que o uso desse tipo de tecnologia como Unico subsidio para
definicdo do problema moral ndo € recomendado, j& que limitacdes metodoldgicos sdo
conhecidas e podem levar a prejuizos para a segurador. O monitoramento das la-
vouras de forma remota também pode ser usado para estimacao de rendimento da
cultura ao final do seu ciclo, permitindo a estimacg&o de indeniza¢gbes a serem pagas
a um produtor. Essa estimacdo permite o planejamento da alocacéo de auditores de
sinistros antecipadamente em regiées com maior incidéncia de quebra de producéo e
possibilidade de sinistros.

Com base no exposto, verifica-se que ainda ha interesse em metodologias que
contribuam para geracédo e melhoria das informacgdes disponiveis para o0 mercado de
seguro agricola a fim de ajudar as seguradoras e segurados a tomarem decisdes. O
presente trabalho objetiva beneficiar a geracdo de informacdes Uteis para o mercado
de seguros por apresentar uma metodologia que integra o processamento de dados de
sensoriamento remoto e meteoroldgicos a identificacdo de ciclo e mapeamento de cul-
turas de forma automatica para melhorar estimativas da distribuicdo de probabilidade
da variavel rendimento da cultura da soja por meio de redes bayesianas (modelos hi-

erarquicos bayesianos).
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3.2 Metodologia

A metodologia utilizada nesta pesquisa é estruturada de forma a possibilitar a
estimacao da distribuicdo de probabilidade conjunta de variaveis meteorolégicas, de
sensoriamento remoto, e rendimento da cultura da soja, na forma de uma rede baye-
siana (modelo hierarquico bayesiano). Dentre os riscos cobertos pelo seguro agricola,
o risco de seca € o foco.

A distribuicdo de probabilidade estimada nesta pesquisa serve como subsidio
para estimacao de indenizac&o e de prémio puro para um seguro agricola, com enfo-

gue no risco de seca, e para o monitoramento de culturas seguradas.

Estimacdo de Interoolacio de Estimacdo
tendéncias de —» BeRar —= de variaveis
temperaturas o
temperaturas secundarias
Selecao de dados
meteorologicos
:gﬁziu;;%sag;s Selecdo de dados de Estimacéao da
dados disponiveis rendimento de soja rede bayesiana
Selecdo de dados de
sensoriamento remoto

Figura 3.1 — Fluxograma da metodologia (Fonte: autor)

A figura 3.1 apresenta um fluxograma que resume a metodologia usada no tra-

balho e descrita a diante.

3.2.1 Definicdo do modelo

O modelo utilizado neste estudo leva em consideracao que existem indices que
caracterizam o sistema de producéo de uma cultura e outros indices que caracterizam
o estado de uma cultura implantada. Ambos os indices possuem uma relacdo com o
rendimento no final de seu ciclo. indices meteorolégicos podem indicar se 0 ambiente
de producao fornece as condigdes necessarias para o adequado desenvolvimento e
crescimento da cultura. indices de estado da cultura, como alguns de sensoriamento
remoto, indicam o estado de desenvolvimento da cultura, por exemplo a quantidade
de biomassa produzida pela cultura.

Em outras palavras, o rendimento de uma cultura é condicionado aos fatores de

producdo. Esses fatores séo constituidos pelo sistema de producéo e pelas caracte-
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risticas meteorolégicas do ambiente de producado. O sistema de producdo no contexto
considerado aqui inclui todas as técnicas e tecnologias de nutricdo, de manejo e de
mecanizacao, além das caracteristicas de ocorréncia de doencas, de ocorréncia de
pragas, e edaficas (de solo) do ambiente de producdo. O sistema de producéo (SP)
ainda inclui as caracteristicas genéticas da cultura. As caracteristicas meteoroldgicas
do ambiente de producao séo caracterizadas de forma indireta por um conjunto de in-
dices meteorolégicos (/M). De forma geral, a relacédo entre o rendimento da cultura

(Y) e os fatores de produgéo pode ser expressa por:

Y = f(IM(t,s),SP(t,s),u)

em que ¢ representa um momento no tempo e s uma posi¢ao no espaco. Nessa repre-
sentacdo ambos os indices meteoroldgicos e o sistema de produ¢do possuem carac-
terizacdo espaco-temporal. HA um componente u da relacdo que expressa a variabili-
dade nao explicada.

O estado da cultura, representado indiretamente pelo rendimento, condiciona
os indices de estado (/EF). Para um certo estado da cultura, os indices de estado
assumem valores com diferentes probabilidades de ocorréncia. De forma genérica
essa relacdo é expressa por:

IE = g(Y,v)

considerando um componente v de incerteza.
As variaveis indices meteorolégicos, indices de estado da cultura e a variavel

rendimento foram utilizadas na construcdo do modelo.

3.2.1.1 indices meteorolégicos

No contexto desta pesquisa, indices meteorolégicos podem ser variaveis mete-
oroldgicas primarias (como temperatura, precipitacdo, velocidade e direcdo do vento,
umidade do ar, dentre outras), e variaveis derivadas (soma térmica, precipitacdo acu-
mulada, evapotranspiracdo potencial, dentre outras) calculadas a partir das primarias.
Os indices meteorologicos caracterizam o ambiente de produgdo e sugerem se ele
esta fornecendo as condi¢des necessarias para o desenvolvimento e crescimento da

cultura.
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Os seguintes indices meteoroldgicos fazem parte do modelo:

* Precipitacdo acumulada
* NUumero de dias do maior periodo sem chuva

* Soma térmica

A precipitagdo acumulada reflete a disponibilidade de agua para o desenvolvi-
mento da cultura. A disponibilidade de agua € importante para manutencéo do funcio-
namento das células e tecidos da planta e fundamental para a assimilacao de carbono
e transpiragédo. De forma simplificada, a assimilagédo de carbono gera biomassa e leva
ao ganho de rendimento pela cultura (Pereira; Angelocci; Sentelhas, 2002).

O numero de dias do maior periodo sem chuva reflete a ocorréncia de secas
durante o ciclo da cultura. Seca se refere a um periodo longo sem chuva que reduz a
disponibilidade de agua no solo a um nivel que prejudica a planta e reduz seu rendi-
mento.

A soma térmica é um indice derivado das temperaturas diarias a que a cultura é
exposta. A soma térmica pode ser calculada por meio das diferencas entre temperatura
média diaria e uma temperatura referencial chamada temperatura base. A temperatura
reflete a velocidade potencial de desenvolvimento e crescimento da cultura, enquanto
gue a soma térmica indica quao adiantado o desenvolvimento da cultura esta. Em
alguns modelos a soma térmica € considerada como uma escala de tempo para o

desenvolvimento da cultura (Steduto; Raes; Hsiao; Fereres, 2008).

3.2.1.2 indices de estado da cultura

Como ja mencionado, os indices de estado da cultura sugerem a condicéo de
desenvolvimento da cultura, podendo indicar quantidade de biomassa produzida. Os
indices provenientes de sensoriamento remoto refletem o comportamento da cultura
guanto a interagdo com a radiacdo luminosa e a captacéo de energia luminosa.

O conceito de reflectancia sera importante nos seguintes paragrafos.

Reflectancia de um objeto é a caracteristica intrinseca do mesmo que consiste
na proporcao de radiacao eletromagnética incidente sobre ele que é refletida, para
um certo comprimento de onda ou faixa de comprimento de onda (banda). O con-

junto que define a relacdo entre reflectancia e comprimento de onda para um certo
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objeto denomina-se assinatura espectral do objeto. A reflectancia de um objeto ainda
depende da direcao de incidéncia da radiacdo e da direcao da reflexdo da mesma,
sendo assim denominada de reflecténcia bidirecional. A integracdo da reflectancia bi-
direcional em todo o dominio das dire¢cdes denomina-se simplesmente de reflectancia.
A reflectancia é representada por p e o comprimento de onda é subscrito (p, corres-
ponde a reflectancia no comprimento de onda a).

O NDVI (“Normalized Difference Vegetation Index”) € um indice de vegetacao
derivado das reflectancias de um objeto nos comprimentos de onda do vermelho (pr)

e do infra-vermelho préximo (pn;r). Ele é obtido pela relagéo

(PNIR - PR)

NDVI =
(pNIR + PR)

O EVI (“Enhanced Vegetation Index”) € outro indice de vegetacdo, mas é deri-
vado das reflectancias nos comprimentos de onda do vermelho (pr), azul (pg) € infra-

vermelho préoximo (pyrr). O EVI usado nesta pesquisa € obtido pela relacéo

(,ONIR - PR)

EVI=25
(pNir +6pR — 7,5pB)

Tanto o EVI como o NDVI sdo usados para inferir sobre a biomassa de culturas.
Uma aplicacéo recorrente de NDVI € para a estimacdo do indice de area foliar I1AF
(total de areas de folhas por unidade de area na superficie terrestre), uma medida que
pode ser usada para indicar a capacidade de absorcao da energia solar pela cultura.
Esses indices servem como proxy para biomassa.

O EVI possui certa vantagem em relacdo ao NDVI quando se trata de culturas
com alta biomassa. Segundo Jensen, (2009) e Huete; Didan; Miura; Rodriguez; Gao;
Ferreira, (2002) o EVI é mais sensivel que o NDVI quando se trata de culturas com
alta biomassa.

E importante destacar que esses indices tém capacidade limitada para expres-
sar rendimento agricola, principalmente por o IAF ndo definir por si s6 o rendimento.
Outro indice que envolva dados de sensoriamento remoto e até mesmo dados mete-
oroldgicos pode ser usado como um indice de estado no modelo, como resultados de
modelos agrometeoroldgicos-espectrais.

Tanto o NDVI como o EVI podem ser obtidos para uma posi¢cdo no espaco e no
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tempo. Para caracterizar o ciclo de uma cultura é possivel utilizar a amplitude desses
indices ao longo do ciclo. Pupin Mello; Rudorff; Adami; Rizzi; Aguiar; Gusso; Fonseca,
(2010) usam a amplitude de EVI em uma rede bayesiana para mapear soja no Estado
do Rio Grande do Sul.

Os seguintes indices de estado da cultura fazem parte do modelo:

* Amplitude do NDVI ao longo do ciclo

» Amplitude do EVI ao longo do ciclo

No texto que segue as amplitudes dos indices NDVI e EVI serédo tratados como

ANDVI e AEVI, respectivamente.

3.2.2 Rede bayesiana

Redes bayesianas sdo modelos gréaficos direcionados aciclicos. Também po-
dem ser denominados modelos hierarquicos bayesianos. Uma explicacédo sucinta so-
bre redes bayesianas € data por Mello; Risso; Atzberger; Aplin; Pebesma; Vieira; Ru-
dorff, (2013).

Redes bayesianas podem representar dimensdes espaciais e temporais entre
variaveis. Nesses casos a rede bayesiana também representa a distribuicdo de pro-
babilidade conjunta das variaveis de interesse com defasagens temporais e espaciais.
Redes bayesianas dinamicas sao usadas em casos que incluem a componente tem-
poral. A possibilidade de modelagem espaco-temporal torna as redes bayesianas uma
forma de modelagem adequada ao contexto agricola.

Redes bayesianas podem ser compostas por variaveis categoricas, numéricas
discretas e numeéricas continuas, incluindo ainda combinacdes desses tipos de varia-
veis.

Um aspecto muito interessante da modelagem com redes bayesianas € a pos-
sibilidade de separacdo do modelo em médulos. Considerando uma rede bayesiana
G=(V,A), composta por um conjunto de vértices V e um conjunto de arcos A, um mo-
dulo de G é composto por um subconjunto de vértices e um subconjunto de arcos de
G. O modulo por si sé é uma rede bayesiana. Essa separacdo de uma rede baye-
siana permite sua parametrizacdo de forma separada (Rasmussen; Madsen; Lund,
2013). Para exemplificacdo, seja V={a,b,c,d,e}, A={(e,d),(e,c),(d,b),(c,b),(b,a)}, e a dis-
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tribuicdo de probabilidade conjunta desta rede bayesiana pode ser representada da

seguinte forma:

P(a,b,c,d,e) = P(a,b|c,d,e)P(c,d|e) = P(a,b|c,d)P(c,d|e) (3.1)

A distribuic@o P(c, d|e) pode ser parametrizada com base em um banco de da-
dos de observacdes (c,d,e) das variaveis. A distribuicdo P(a,b|c,d) pode ser para-
metrizada com base em outro banco de dados que contenha observacgées (a,b,c,d).
Posteriormente a distribuicdo P(a,b,c,d, e) é obtida pela relagdo 3.1. Isso SO é possi-
vel pela suposicédo de independéncia que G estabelece entre as variaveis (“a”’,"b”) e
“e” quando estdo condicionadas a valores das variaveis “c” e “d”, as quais atuam como
interface entre os dois modulos. Esse resultado permite que dois médulos do mo-
delo sejam parametrizados de forma independente e com bancos de dados diferentes,
desde que as variaveis aleatOrias comuns sejam as mesmas.

No contexto da modelagem de rendimento agricola, séries histéricas de indi-
ces meteoroldgicos podem ser usados na parametrizacdo de um moédulo meteorolé-
gico (possibilitando previsao para anos seguintes), e bancos de dados de rendimento
agricola condicionado aos fatores de producdo que o geraram para parametrizar um
maodulo de rendimento. Cada um desses médulos pode se parametrizado por um es-
pecialista que dispde dos dados para tanto. De um ponto de vista pratico, em uma
equipe de especialistas encarregada de modelar um fenbmeno complexo cada espe-
cialista parametriza a parte do modelo relacionada a sua especialidade, e usando seu

banco de dados para isso.

3.2.2.1 Estrutura da rede bayesiana

Neste estudo, a estrutura da rede bayesiana € imposta. O diagrama que repre-
senta 0 modelo e apresentado na figura 3.2. As flechas representam relacéo de de-
pendéncia, podendo ainda ser entendida como relacdo de causalidade. As variaveis
com fundo branco séo variaveis primarias usadas na derivacao dos indices meteoro-
l6gicos e foram apresentadas apenas para exposi¢ao, nao sendo usadas diretamente
na parametrizagdo do modelo.

Em decorréncia da indisponibilidade de dados georreferenciados de rendimen-

tos as analises consideraram as variaveis de interesse agregadas para o nivel de mu-
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Temperatura Temperatura
maxima minima

Figura 3.2 — Rede bayesiana representando as rela¢gdes de independéncia entre
as variaveis do modelo (Fonte: autor)

nicipio.

Assumiram-se formas de distribuicao de probabilidade a priori para as variaveis
de interesse. Para as variaveis somatérmica, precipitacdo acumulada, e maior periodo
sem chuva adota-se uma distribuicdo com suporte inferior zero (variavel aleatéria po-
sitiva). Para as variaveis rendimento e indices de vegetacdo adotam-se distribuicdes
de probabilidade com suporte inferior e superior, e que podem apresentar assimetria.
A interface entre as distribuicdes foi feita por meio de modelo linear, com componente
autorregressivo recomendado por Ozaki, (2009).

O conjunto de dados disponiveis para ajuste do modelo foram separados em
duas particbes. Uma delas foi usada para ajuste do modelo e a outra para avalizacéo
do modelo.

Dois mddulos da rede bayesiana foram identificados para a parametrizacao do
modelo. Um desses modulos contém os nos correspondentes apenas a indices me-
teorolégicos (mdédulo meteorolégico). O outro modulo (da cultura) abrange os demais
nés, juntamente com as variaveis do moédulo meteoroldgico para interface.

A separacao da rede bayesiana nesta pesquisa tem por objetivo obter melhor
descricéo da distribuicdo conjunta de probabilidade de cada modulo pelo uso de dife-
rentes bancos de dados para sua parametrizacdo. O modulo meteorolégico foi para-
metrizado pelo banco de dados meteorolégicos BDMEP e ANA. O modulo da cultura
foi parametrizado pelo banco de dados de rendimentos, sensoriamento remoto, e me-

teoroldgico selecionados para o periodo de interesse.
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3.2.2.2 Parametrizacao

Existem diferentes possibilidades para ajuste de parametros de uma rede baye-
siana. O ajuste pode ser feito por maximizacdo de verossimilhanca, por inferéncia
bayesiana, ou por técnicas de ajuste aproximado como o algoritmo EM (“Expectation
Maximization”, em inglés, ou Maximizacédo da Esperanca, traducao literal para o por-
tugués). Certos métodos de ajuste sdo robustos para amostras com dados faltantes,
como € o exemplo do algoritmo EM. A possibilidade de ajuste por inferéncia bayesiana
também possibilita ajuste do modelo usando amostra pequena de dados, porém ne-
cessita o fornecimento de uma distribuicdo de probabilidade a priori, e esta pode ser
nao informativa.

Os parametros de cada um dos modulos pode ser ajustado por maxima veros-
similhanca, de forma independente. Isso ndo garante que os parametros ndo seréo

viesados.

3.2.3 Dados

Séries de dados meteoroldgicos, de rendimento agricola e de sensoriamento
remoto foram utilizados nas analises. Considerando a disponibilidade de dados, a
série de rendimento agricola € a mais curta e, por isso, definiu o periodo de interesse:
de 01/06/2001 a 01/06/2011. Os periodos de dados considerados sao apresentados

no quadro 3.1.

Quadro 3.1 — Periodos das séries de dados usadas nas analises

Série de dados Inicio da série | Término da série
Sensoriamento remoto | 01/01/2001 31/12/2011
Meteorologia 01/01/1970 31/12/2011
Rendimento agricola 01/06/2001 01/06/2011

A seguir os dados utilizados nas andlises desta pesquisa sao descritos.

3.2.3.1 Dados de rendimento

Os dados de rendimento de culturas usados nesta pesquisa sao provenientes
da COAMO (Cooperativa Agropecuaria Mourdoense), uma cooperativa originada na

regido de Campo Mourdo no Parand. Eles se referem a rendimentos médios de soja,
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por cooperado e para as safras de 2001/2002 a 2010/2011. As lavouras dos coope-
rados cujos dados foram usados na pesquisa situam-se em municipios do Parana e
Santa catarina. A Unica referéncia espacial disponivel € o municipio em que as lavou-

ras se situam. Tais municipios sé&o apresentados no mapa da figura 3.3.
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Figura 3.3 — Mapa apresentando municipios de interesse para o estudo (Fonte:
autor)

3.2.3.2 Dados de sensoriamento remoto

Os dados de sensoriamento remoto séao oriundos do sensor MODIS (“Moderate-
Resolution Imaging Spectroradiometer”), um projeto de aquisicdo e processamento
de dados de sensoriamento remoto orbital, que disponibiliza imagens de satélite com
frequéncia de até 15 minutos para alguns produtos. Os produtos de dados gerados
pelo projeto sédo disponibilizados gratuitamente e regularmente desde o ano 2000, e
abrangem o Brasil em sua totalidade.

Um dos produtos de dados usados na pesquisa é o MOD13Q1.005, com o qual
séo disponibilizados dados de reflectancia das superficie nas bandas do vermelho,

azul, infravermelho préximo e infravermelho médio, além dos indices de vegetacéo
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NDVI e EVI. A resolugdo temporal associada a esse produto é de 16 dias, e a resolugéo
espacial & de 250 metros.

O outro produto de dados usado € o MOD11A2.005, pelo qual sédo disponibili-
zadas estimativas de temperatura superficial. A resolucdo temporal desses dados é
de 8 dias, e a espacial € de 1 km.

O intervalo de datas usado para selecionar os dados MODIS corresponde ao
periodo de disponibilidade de dados de rendimento da cultura da soja, de 01/06/2001
a 01/06/2011.

Os dados MODIS foram obtidos por meio do portal “Data Pool”, do “NASA Land
Processes Distributed Active Archive Center (LP DAAC), USGS/Earth Resources Ob-

servation and Science (EROS) Center, Sioux Falls, South Dakota”.

3.2.3.3 Dados meteorolégicos

Os dados meteorolégicos usados no projeto sao oriundos do BDMEP (Banco
de Dados Meteoroldgicos para Ensino e Pesquisa), um banco de dados com séries
histéricas de dados meteoroldgicos disponibilizados pelo INMET (Instituto Nacional de
Meteorologia), e da ANA (Agéncia nacional de aguas). O banco de dados da ANA pos-
sui registros de precipitacdo para um grande namero de estacdes. O BDMEP disponi-
biliza dados de temperaturas maxima e minima diarias, mas com namero de estacdes
inferior ao da ANA.

A distribuicdo espacial das estacbes meteoroldgicas usadas neste estudo é

apresentada na figura 3.4.

3.2.4 Estimacao de dados meteorolégicos

A indisponibilidade de estacdes meteoroldgicas para todo municipio contem-
plado por essa pesquisa torna a interpolacédo espacial dos dados meteorolégicos ne-
cessaria. No caso da variavel temperatura, a interpolagédo por cokrigagem foi adotada.
A variavel precipitacédo foi extrapolada por associacédo entre 0 municipio e a estacéo

meteorologica mais préxima do mesmao.
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Figura 3.4 — Mapa de estacdes meteoroldgicas usadas no estudo (Fonte: autor)

3.24.1 Temperatura

A interpolacao espacial de variaveis meteorologicas faz sentido quando € possi-
vel assumir que ha dependéncia espacial entre as observacdes disponiveis dos dados
e assumir uma relacéo entre a variavel a ser estimada e covariaveis disponiveis. E
sabido que a variavel temperatura possui essas caracteristicas.

A krigagem é um método de interpolacdo que considera que a variavel de in-
teresse possui dependéncia espacial, e que objetos proximos tendem a ser mais pa-
recidos que objetos distantes uns dos outros (Kilibarda; Hengl; Heuvelink; Graler; Pe-
besma; Tadi'c; Bajat, 2014; Wu; Li, 2013).

Assume-se o0 modelo (Diggle; Ribeiro, 2007, p. 37):

T T =3 wx(T,~T)
=1

em que 7', T, T; correspondem a temperatura estimada, a tendéncia da tempe-

ratura e a observacao de temperatura no ponto i, respectivamente. w; € a ponderacao
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dada a cada observacédo na estimacao e expressa a dependéncia espacial entre as
variaveis.

A tendéncia da variavel a ser interpolada pode ser estimada por meio de co-
variaveis. O modelo usado para tanto pode ser deterministico, com fundamentacéo
fisica, ou empirico. E comum na literatura citar-se o uso de coordenadas geogréficas,
distancia do litoral e elevacao em relacao ao nivel do mar no processo de interpolacdo
de temperatura. No entanto essas variaveis ndo captam caracteristicas de microclima
relacionadas a temperatura.

Proxies da temperatura do ar podem ser usadas no processo de interpolacéao.
Estimativas de temperatura da superficie terrestre por meio de sensoriamento remoto
constituem um caso viavel, como é verificado em Hengl; Heuvelink; Tadie; Pebesma,
(2012). A estimativa de uma tendéncia sazonal por meio dessas proxies € interessante
para que nao haja necessidade da compatibilidade de comprimentos das séries de
dados da variavel proxy e da variavel a ser interpolada.

Seja T a variavel que representa a temperatura do ar, e Z a variavel que repre-
senta a temperatura da superficie terrestre, entdo assume-se o modelo para a relacéo

entre as duas:

T=a+bl+e

em que e representa o erro do modelo e a e b representam os coeficiente do
modelo linear. A tendéncia da variavel T pode, entdo, ser definida por E(T|s,t) = a +
bE(Z|s,t). Considerando que os dados de temperatura estimados por sensoriamento
remoto (produtos MODIS MOD11A2.005 e MY11A2.005) sao disponibilizados de 8 em
8 dias, e de forma padronizada entre 0s anos, é possivel estimar a tendéncia para cada
data no ano. Esta é uma forma de captar a sazonalidade da variavel temperatura.

E preciso destacar que os dados de temperatura dos produtos MODIS
MOD11A2.005 e MY11A2.005 sdo disponibilizados para dois momentos do dia:
LST _Day 1km e LST_Night_1km (diurno e noturno, respectivamente). Como 0os mo-
mentos de coleta dos dois produtos ndo coincidem, 4 momentos diferentes de coleta
de dados estéo disponiveis para as analises.

Este estudo considerou as estimativas de temperatura por sensoriamento re-

moto para a geracao das tendéncias a serem usadas na interpolacdo por cokrigagem
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da temperatura agregada para 8 dias. A agregacao consistiu no céalculo das médias
das variaveis para o periodo de 8 dias coincidente com o do produto MOD11A2.005 (e
MYD11A2.005), para cada estacdo meteorolégica considerada.

A funcéo “krige” do pacote gstat do R foi usado para as interpolacfes. A ten-
déncia foi estimada com apenas uma das variaveis de temperatura do MODIS: aquela
cujo R2 com a temperatura média foi maior e ainda possui relagéo linear significativa

pela estatistica t ao nivel de significancia de 5%.

Tabela 3.2 — Resultados dos ajustes de regressoes lineares das variaveis tempe-
ratura maxima

Estimate Std. Error tvalue Pr(>|t|)
17,1739 0,0617 278,18 0,0000
0,6083 0,0039 155,01 0,0000

Tabela 3.3 — Resultados dos ajustes de regressoes lineares das variaveis tempe-
ratura minima

Estimate Std. Error tvalue Pr(>|t|)
7,2668 0,0655 110,86 0,0000
0,5231 0,0041 126,20 0,0000

Tabela 3.4 — Resultados dos ajustes de regressoes lineares das variaveis tempe-
ratura média

Estimate Std. Error tvalue Pr(>|t|)
12,3180 0,0579 212,80 0,0000
0,5598 0,0037 152,64 0,0000

3.2.4.2 Precipitacao

A variavel meteoroldgica precipitacdo possui caracteristicas diferentes da tem-
peratura. Embora haja dependéncia espacial entre a precipitacdo que ocorre um um
lugar e a precipitagdo que ocorre em outro, ha também o fenbmeno de chuva locali-
zada. Diz-se que ocorre chuva localizada quando ha uma variacdo brusca de quanti-
dade de chuva que ocorre em lugares proximos, podendo em um lugar chover bastante
e em outro (a 2km de distancia, por exemplo) ndo chover nada. Se a precipitacédo é
interpolada, cria-se um superficie com variagao gradual dos volumes de chuva e a es-
timacéo de variaveis como o comprimento do maior periodo sem chuva € prejudicado

para regides com dados interpolados.
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Quando a disponibilidade de esta¢cdes meteoroldgicas € grande, pode-se assu-

mir que os dados a serem estimados de precipitacdo para um ponto no espacgo corres-
ponde as observacdes da variavel na estacdo meteoroldgica mais proxima. Essa abor-
dagem foi adotada neste trabalho. A estimativa de precipitacdo para um determinado
municipio é assumida como sendo a observacao da variavel na estacdo meteoroldgica

mais proxima do centroide do municipio.

3.2,5 Selecdo dos dados espaco-temporais

Os dados de sensoriamento remoto e meteoroldgicos sdo usados na parametri-
zacao darede bayesiana que representa a distribuicdo de probabilidade de rendimento
(da producéo) da cultura da soja ao nivel de agregacéo de municipio. Entretanto, para
gue o modelo represente a cultura € necessario que as amostras de dados sejam, da
mesma forma, representativas. Para tornar esses dados representativos, ha neces-
sidade de selecédo dos dados considerando as dimensdes espacial (onde a cultura
cultivada) e temporal (quando a cultura é cultivada). A dimenséo temporal requer que
a amostragem considere o ciclo da cultura, ou seja, o0 inicio e término do ciclo. Isto
€ possivel por meio de um algoritmo de identificacéo de ciclo da cultura de verdo. A
dimensao espacial requer a consideracao da localizacdo das lavouras e, para tanto,
um mapa de culturas é necessario (mascara de culturas).

A classificacdo e identificacdo de ciclo da cultura sdo usados na selecao dos
dados de sensoriamento remoto e dados meteorolégicos. O porqué que justifica 0 uso
dessa metodologia € que a parametrizacdo de modelos que estimam rendimento com
base em variaveis meteoroldgicas e posteriormente estabelecem relagdo com varia-
veis de sensoriamento remoto deve ser condizente com as condi¢des do ambiente em
gue a cultura se desenvolveu. Essa importancia € ainda maior quando as estimativas
se referem a grupos de individuos (regiées).

A série historica considerada na parametrizacdo do médulo meteoroldgico é
mais longa que a série histérica de dados de sensoriamento remoto. Assim néo foi
possivel estimar os periodos de cultivo para todos as safras compreendidas por aquela
série historica. A fim de manter coeréncia das andlises, um momento padrao para inicio
e término de ciclo estimado por meio de média simples dos resultados de identifica-

¢ao de ciclo e o mapa de culturas anuais foram adotados para aquelas safras sem
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disponibilidade de dados de sensoriamento remoto.

3.2.6 Transformacao de variaveis explicativas

Até o0 momento apresentou-se 0 método de obtencdo de varidveis primarias,
mas o modelo é composto por indices derivados dessas variaveis. A obtencéo de
cada indice segue métodos especificos que sao apresentados a seguir.

Algumas caracteristicas dos indices sdo desejaveis. Uma delas é a de repre-
sentacdo do ciclo da cultura como um todo. E sabido que uma mesma cultura pode
ter comportamento de desenvolvimento diferente em fungéo do sistema e ambiente de
producado. A representatividade adequada do indice € necesséria para que a compa-
racdo entre diferentes cultivos da mesma cultura (soja) seja possivel.

Para os indices que necessitam o estabelecimento de um periodo de interesse
para sua estimacao, os resultados da identificacdo de ciclo da cultura foram usados

para obtencdo desses periodos.

3.2.6.1 Soma térmica

Retomando o conceito de soma térmica (GD, medida em graus dia) seu calculo
parte da suposicdo da existéncia de uma temperatura base (7'b), abaixo da qual o
desenvolvimento da cultura é considerado nulo. Uma estimativa de temperatura base
para a cultura da soja é Tb = 14°C (Camargo; Brunini; Miranda, 1987).

A soma térmica pode ser estimada de diversas formas (Caicedo; Torres; Cure,
2012), sendo que cada forma assume um comportamento para a variavel temperatura
e € adequada para determinada resolu¢céo de tempo das observacfes. Nesta pesquisa
adotou-se uma das formas mais simples de estimacg&o. Assumindo n periodos para os
quais deseja-se estimar a soma térmica, e que ¢t € {1,2,...,n} € um desses periodos.

A soma térmica é estimada por:

GD = Z max (0, Tmed; — Tb) (3.2)

t=1
Em que T'med; representa a temperatura média do periodo ¢, e pode ser es-
timada pela média aritmética entre a temperatura maxima e a temperatura minima

(T'med = (T'max + T'min)/2). Neste estudo, T'med corresponde ao resultado da inter-
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polacéo da temperatura descrita ha se¢ao 3.2.4.1.

A soma térmica foi agregada ao nivel municipal pelo calculo da média das es-
timativas da variavel referentes a regides cultivadas com soja dentro de cada munici-
pio de interesse. A “Malha Municipal Digital 2007 disponibilizado pelo IBGE (http:
//www.ibge.gov.br/home/geociencias/default/_prod.shtm#TERRIT, acesso em
10/02/2015) foi usado para tanto.

No processo de selecao dos dados para estimacgéo das estatisticas de referén-
cia, poucas observacdes foram encontradas para o municipio de Altamira do Parana
(geocodigo, 4100459). Por esse motivo esse municipio foi desconsiderado das anali-

SEes.

3.2.6.2 Precipitacdo acumulada

A precipitacdo acumulada a calculada pela soma dos valores de precipitacédo
ocorridos em um certo periodo. Se t € um dos n subperiodos do periodo de interesse,

entdo a precipitacdo acumulada Pa € obtida por:

Pa = iPt
t=1

Sendo P, a precipitacdo verificada no subperiodo ¢. O periodo de interesse
foi definido por meio da média aritmética dos inicios e términos de ciclo das areas
cultivadas com soja em cada municipio.

Para os anos sem disponibilidade de dados de sensoriamento remoto para es-
timacdo do mapa de culturas e ciclo das culturas, o0 mapa de areas cultivadas e os
inicios e términos médios historicos de ciclo da soja (estimados com base nos anos
com disponibilidade desses dados) foram usados. As médias de inicio e término de

ciclo foram calculadas considerando as areas cultivadas com soja.

3.2.6.3 Maior periodo sem chuva

O maior periodo sem chuva em um ciclo de cultura é obtido estimando os com-
primentos dos intervalos entre as chuvas ocorridas, e tomando-se o maior deles. A
definicdo dos periodos de interesse € a mesma usada para estimar a precipitacéo

acumulada.


http://www.ibge.gov.br/home/geociencias/default/_prod.shtm
http://www.ibge.gov.br/home/geociencias/default/_prod.shtm
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Figura 3.5 — Densidades de probabilidades estimadas por kernel das variaveis do
ambiente de producao (Fonte: autor)

3.2.6.4 ANDVI e AEVI

Como ja mencionado anteriormente, as amplitudes dos indices NDVI e EVI
(ANDVI e AEVI, respectivamente), sao obtidos pela diferenca entre 0 maximo e o mi-

nimo valor de cada indice no ciclo da cultura.
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Figura 3.6 — Densidades de probabilidades estimadas por kernel dos indices de
estado da cultura (Fonte: autor)

3.2.7 Rendimento relativo da cultura

Goodwin; Ker, (1998) sugere a correcao da variavel rendimento para remocao
de tendéncia no processo de ajuste de uma distribuicdo de probabilidade para a va-
ridvel. Segundo o autor, esse procedimento é especialmente importante para remover
o problema de heterocedasticia encontrado em seu estudo. Nesse caso, pressupde-
se gue cada produtor agricola adota um sistema de producdo que associa-se a uma

tendéncia de aumento de rendimento de producao ao longo dos anos. Para tornar os
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dados de diferentes produtores compativeis, em lugar dos dados de rendimento os
desvios dessa variavel com relacdo a tendéncia sédo usados nas analises. A tendéncia
do rendimento pode ser obtida por uma regressao linear simples, em que a variavel
resposta é rendimento e a variavel explicativa é o ano da safra. Considerando Y o ren-
dimento, e E(Y|t) a tendéncia condicionada a safra de interesse ¢, os desvios relativos

DR séo obtidos da seguinte forma:

Y, — E(Y|t
DR =X pet

Essa medida, adimensional, indica qual a variacao relativa (em %) a esperanca
da variavel.

Alternativamente a este procedimento, € possivel adotar um modelo para o
ajuste da distribuicdo de probabilidade do rendimento para o qual se estime a espe-
ranca e a variancia, ou algum parametro de precisédo, condicionais conjuntamente.
Este € o método adotado neste estudo. A regressdo beta (Grin; Kosmidis; Zei-
leis, 2012) possibilita estimar a esperanca e a precisao condicionais da distribuicéo
beta para uma variavel com dominio (0,1). Considerando isso, neste estudo o rendi-
mento de produtividade relativo a uma produtividade de referéncia 4800 kg.ton0* (80
sacas.hall') agrupado ao nivel municipal foi adotada como variavel resposta na regres-

sdo beta. Os dados foram agrupados ao nivel municipal por meio de média ponderada

pela area cultivada de cada produtor:

1 Y;
S A £~ 80

iem “ 7 ey

YRmt = Az

em que M é o conjunto de produtores com lavouras em um certo municipio m, A; € a
area cultivada por um produtor i, Y;; € a produtividade média do produtor : no momento
t, e YR, € orendimento relativo para 0 municipio m no momento t.

E importante destacar que adotando esse procedimento a variavel resposta é o

rendimento relativo municipal.

3.2.8 Ajuste dos modelos

Os parametros das distribuicdes de probabilidade que compde a rede bayesiana

foram ajustados por meio de maxima verossimilhanca. Cada modulo foi tratado de
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forma independente, para enfatizar a modularidade da rede.
Os parametros dos indices meteorolégicos foram ajustados usando o pacote
fitdistrplus do R, que usa o método de maxima verossimilhanca.
As variaveis rendimento relativo e indices de estado foram modeladas por re-
gressao beta, cujos parametros foram ajustados por meio do pacote betareg do R.
Tomando a forma reparametrizada da distribuicdo beta apresentada pela equa-
¢cdo 3.3, a regressao beta € usada para ajustar os parametros S e 6 das funcgdes link

apresentadas nas equacoes 3.4 e 3.5 pelo método da maxima verossimilhanca.

. — F(¢) np—1 _ 1—p)p—1
f@wﬁﬁ—rwwnu_umﬂ¢ (1 —y)t=m? (3.3)
BX
H=7 —T— eBX (34)
¢ = X (3.5)

1 corresponde a esperanca da distribuicao, e ¢ a um parametro de precisao. A
funcéo de densidade de probabilidade apresentada em 3.3 é facilmente obtida a partir
da forma tradicional da funcdo de densidade tradicional da distribuicéo beta, expresséo
3.6.

flyip,q) = %%ﬁ%%i%%ypl(l-—-y)ql (3.6)

Para isso, assumem-se as seguintes relagoes:

p

K= o+

o=rta (3.7)
¢=¢(1—p)

p=ou

O ajuste de parametros da regressao beta requer que a variavel explicada seja
definida apenas no dominio (0,1). O rendimento relativo satisfaz essa suposicao se
considerar que o rendimento da cultura nunca é zero e ndo atinge seu potencial ma-
ximo. No caso dos indices de estado ndo € possivel garantir que eles permanecam no

dominio (0,1), mas observando suas densidades de probabilidade aproximadas (figura
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3.6) ainda é possivel assumir essa suposicao.
Distribuicbes gama sdo ajustadas pelo método da maxima verossimilhanca,

usando a funcao fitdist do pacote fitdristrplus do R.

3.2.9 Simulacao de aplicacao dos resultados

A fim de demostrar o uso da rede bayesiana no contexto de precificacdo de
prémio e avaliacdo de risco, alguns cenarios para valores das variaveis que compde 0
modelo séo estabelecidos e uma avaliacéo de risco comparativa é feita.

Alguns cenarios representam diferentes condic6es de desenvolvimento da cul-
tura simulando diferentes valores para as variaveis que descrevem o ambiente de pro-
ducéo (variaveis meteoroldgicas). Esta simulacdo representa a situacdo em que a
cultura ainda nao foi implantada e dispde-se de expectativas para os valores de tal
variaveis, tipica do momento em que avalia-se 0 risco e taxas de prémio sao definidas
para contratos de seguro.

Em outros cenérios supde-se que as variaveis de ambiente de producao foram
observadas, a cultura se desenvolveu, e dados de ANDVI e AEVI estéo disponiveis.
Estes cenarios representam a situacdo em que um contrato de seguro foi firmado e ha

interesse em monitoramento desse contrato para estimacgao da ocorréncia de sinistros.

Definicao 1. Um método Markov chain Monte Carlo (MCMC) para simulagédo de uma
distribuicdo f é qualquer método que produz uma cadeia de Markov (X®) ergotica

cuja distribuicdo estacionaria é f. ! (Robert; Casella, 2004).

3.2.9.1 Simulagdao com MCMC

O processo de simulacdo por MCMC pode variar em funcdo do algoritmo de
aceitacdo e rejeicdo adotado. Neste estudo o algoritmo de Metropolis-Hastings foi
adotado. No processo, parte-se de uma distribuicdo de probabilidade f da qual se
deseja obter uma amostra. Em seguida define-se uma funcéo de densidade de pro-
babilidade condicional (distribuicdo instrumental, de proposta, ou de salto) ¢(y|z). E

requerido que seja possivel gerar uma amostra de ¢ facilmente, e que ¢ seja explici-

Traducéo do original: "A Markov chain Monte Carlo (MCMC) method for the simulation of a dis-
tribution f is any method producing an ergodic Markov chain (X () whose stationary distribution is f
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tamente disponivel (até uma constante multiplicativa independente de x) ou simétrica

(q(y|lx) = q(x|y)), e que f(y)/q(y|x) seja menor que uma constante independente de x.
O algoritmo Metropolis-Hastings, associado a f e ¢, produz uma cadeia de Mar-

kov (X (7)) por meio do seguinte processo (Robert; Casella, 2004):

Dado z;,
1. Gerar Y; ~ q(y|z;). 2. Tomar

Y. Y; com probabilidade p(z;, Y;),
17 2;  com probabiliade 1 — p(z;,Y)),

em que

(W) alely)
p(,y) = min {f<as> ()’ 1}

Algoritmo 2: Metropolis-Hastings

O valor 2 inicial deve ser tal que f(xq) > 0.
Citando diretamente o que Gelman; Carlin; Stern; Dunson; Vehtari; Rubin,

(2013) expde, uma boa distribuicdo de salto tem as seguintes propriedades:

« E facil de se amostrar de ¢

* O calculo de p(zx,y) é facil

» Cada salto percorre uma distancia razoavel no espaco de Y (sendo o passeio
aleatério move muito lentamente)

* Os saltos ndo séo rejeitados muito frequentemente (sendo o passeio aleatorio

perde muito tempo sem se mover)
Diferentemente do algoritmo Metropolis, o Metropolis-Hastings n&o requer que
a funcéo de densidade da distribuicdo de salto seja simétrica.
3.3 Resultados

A seguir resultados finais s&o apresentados. Foco é dado as dificuldades en-

contradas e possiveis problemas relacionados a metodologia usada.

3.3.1 Interpolacdo dos dados meteoroldgicos

O ajuste do modelo para estimacéo das tendéncias requereu associa¢ao dos
dados de temperatura de sensoriamento remoto aos dados das estacfes meteorolo-

gicas. Um erro associado aos dados das estacdes meteorologicas € decorrente da
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Figura 3.7 — Numero de estacbes com dados disponiveis para o periodo de
01/01/1970 a 31/12/2011 na regido de interesse (Fonte: autor)

precisdo das coordenadas geograficas das estacfes disponiveis ao publico. No caso
do banco de dados BDMEP as coordenadas geograficas (em graus) das estacdes
possuem precisao de duas casas decimais. Isso representa uma possibilidade de va-
riacdo da posicdo de mais de 1 km. Levando em consideracdo a resolucéo espacial
das imagens com os dados de temperatura de sensoriamento remoto, que € de 1 km,
hé& possibilidade de associacéo dos dados de forma errada entre as fontes. Verifica-se
ainda problema comum com a referéncia espacial para dados meteorologicos, que é
a indisponibilidade da informacao de projecédo e do datum usados no registro da coor-
denada geogréafica da estacdo meteoroldgica.

Outra fonte de erro de associacao também esta relacionado a resolucéo espa-
cial das imagens MODIS. Um pixel com resolucéo de 1km trata todos os objetos que
estdo na area que ele representa como sendo homogéneos. No entanto é sabido que
iSso ndo ocorre, e que o dado obtido ndo corresponde necessariamente a média das
respostas desses objetos.

A figura 3.7 retrata 0 numero de esta¢des com dados disponiveis ao longo do
tempo. Verifica-se que por volta do ano 1980 ocorre pequena variabilidade de disponi-
bilidade de dados, mas no periodo entre 1985 e 1988 ha baixa disponibilidade de dados
de estacBes meteorologicas. Ha uma recuperacéo entre 1988 e 1990, mas nos dois
anos seguintes também verifica-se baixa disponibilidade de dados. A partir de 1993
verifica-se uma tendéncia de maior disponibilidade de dados. A observacéo dessa in-
formacédo é interessante para ter nocao das limitacdes das estimativas de dados ao

longo do tempo decorrentes de disponibilidade de dados. Nesse sentido, espera-se
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gue em anos com mais dados as estimativas estejam mais proximas dos valores reais.
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Figura 3.8 — Gréfico de dispersédo dos dados de temperatura maxima e minima,
e de temperatura dos produtos MOD11A2.005 e MYD11A2.005, re-
ferentes a posi¢éo da estacdo com codigo 83692 (Fonte: autor)

A figura 3.8 retrata a relacdo existente entre os dados de temperatura ma-
xima e minima com os dados de temperatura da superficie terrestre dos produtos
MOD11A2.005 e MYD11A2.005, para uma das estacdes meteoroldgicas considerada
(codigo 83692 no BDMEP). Mesmo com diferente dispersao de dados nos graficos &

possivel perceber relacédo positiva entre a temperatura de estacfes meteoroldgicas e
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a temperatura da superficie terrestre. Tanto para temperatura maxima como para a
minima a disperséo é maior quando o dado de temperatura de sensoriamento remoto
€ coletado durante o dia (LST_Day_1km). Visualmente ndo ha diferenca entre as dis-
persdes ao comparar os dados do produto MOD11A2.005 com os do MYD11A2.005.
Com o objetivo de avaliar de forma mais objetiva da relacdo entre as variaveis, 0s
resultados das regressoes lineares entre elas sdo apresentados na tabela 3.5.

Tabela 3.5 — Resultados dos ajustes de regressdes lineares das variaveis tempe-

ratura maxima, temperatura minima e temperatura média em funcao
das temperaturas estimadas por sensoriamento remoto.

Y X Estimativa Erro padrao Valort Pr(> |t)
Temperatura maxima (Intercept) 12,67 0,0917 138 0,0e+00
Temperatura médxima mod1la2_temp _day 0,51 0,0034 151 0,0e+00
Temperatura maxima (Intercept) 14,88 0,0637 233 0,0e+00
Temperatura maxima mod11la2_temp_night 0,74 0,0040 185 0,0e+00
Temperatura maxima (Intercept) 12,52 0,1169 107 0,0e+00
Temperatura médxima mydlla2 temp _day 0,45 0,0038 118 0,0e+00
Temperatura méxima (Intercept) 15,71 0,0684 230 0,0e+00
Temperatura maxima mydlla2 temp_night 0,71 0,0045 159 0,0e+00
Temperatura minima  (Intercept) 3,33 0,0976 34 2,7e-249
Temperatura minima mod1la2 temp_day 0,43 0,0036 121 0,0e+00
Temperatura minima  (Intercept) 3,86 0,0624 62 0,0e+00
Temperatura minima  mod11a2_temp_night 0,71 0,0039 183 0,0e+00
Temperatura minima  (Intercept) 4,34 0,1258 34 1,7e-253
Temperatura minima mydl1lla2 temp_day 0,34 0,0041 84 0,0e+00
Temperatura minima  (Intercept) 4,58 0,0648 71 0,0e+00
Temperatura minima  mydl1la2 temp_night 0,69 0,0042 164 0,0e+00
Temperatura média (Intercept) 8,03 0,0862 93 0,0e+00
Temperatura média modlla2 temp_day 0,47 0,0031 148 0,0e+00
Temperatura média (Intercept) 9,42 0,0550 171 0,0e+00
Temperatura média modlla2_temp_night 0,72 0,0034 210 0,0e+00
Temperatura média (Intercept) 8,41 0,1122 75 0,0e+00
Temperatura média mydlla2 temp day 0,40 0,0037 108 0,0e+00
Temperatura média (Intercept) 10,19 0,0583 175 0,0e+00
Temperatura média mydlla2_temp_night 0,70 0,0038 184 0,0e+00

Tabela 3.6 — Valores de R2 obtidos nas regressdes das varidveis meteorolbgicas
de temperatura e as variaveis estimadas por sensoriamento remoto.

Temperatura maxima Temperatura minima Temperatura média

modlla2 temp day 0,47 0,36 0,46
modlla2_temp_night 0,57 0,56 0,64
mydlla2_temp_day 0,39 0,25 0,36
mydlla2_temp_night 0,55 0,56 0,62

Tomando os resultados apresentados na tabela 3.5, verifica-se que todos
0s modelos séo significativos pela estatistica t. Optou-se pelos dados do produto

MOD11A2.005 e os dados coletados a noite para a estimativa da tendéncia a ser usada
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na interpolagéo, pelo motivo de esta variavel proporcionar os maiores valores de R2

dentre as estimativas. Esses valores de R2 sdo apresentados na tabela 3.6.

3.3.2 Selecao de dados

O uso de estimativas de mapas e de ciclos de culturas tém grande apelo na
selecdo de dados. No entanto, seu potencial é pleno quando ha disponibilidade de
dados de sensoriamento remoto.

A selecao de dados em anos que nédo dispde de dados de mapas e ciclos de
culturas exige a estimativa dessas informacgdes a partir dos anos com esses dados
disponiveis. Um erro gerado pela estimativa pode reduzir os beneficios dessa selecéo.
No entanto a comparacao de dois casos € necessaria para verificar os ganhos com o
uso da metodologia. Um desses casos é a suposi¢cdo de inicio e término padrbes
usados na literatura. O outro caso é o uso das estimativas de inicio e término por meio
da metodologia proposta. A melhoria de estimativas do modelo de rendimento pode
ser usada como indicador da contribuicdo da selecdo de dados por mapa e ciclo das

culturas.

3.3.3 \Variaveis explicativas

A partir desta parte da pesquisa os resultados preliminares ainda s&o escassos.
Isso se deve ao fato de a selecao de dados meteoroldgicos e de sensoriamento remoto
por mapa e ciclo das culturas ter requerido melhorias, em especial no mapa de culturas,
0 que levou atraso na execuc¢ao do trabalho.

As figuras 3.9b, 3.9a e 3.9c apresentam graficos das densidades de probabi-
lidades estimadas por kernel para as variaveis que compde a rede bayesiana, com
excecdo dos indices ANDVI e AEVI.

As densidades de probabilidade sugerem que as distribuicdes de probabilidade
das variaveis meteorolédgicas apresentam assimetria a direita. Sabendo que elas pos-
suem suporte inferior, sugere-se o uso de prioris de variaveis positivas e que permitam
assimetria a direita para uso na rede bayesiana.

No caso da variavel rendimento relativo, cuja estimativa da densidade de proba-
bilidade é apresentada na figura 3.9d, a aparente assimetria é a esquerda. Tomando

a suposicao de que a variavel rendimento (absoluto) possui suporte inferior (zero) e
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um suporte superior (Y;,..), entdo o rendimento relativo também possui suporte infe-
rior e superior (0,1). Assim, sugere-se que a distribuicdo a priori a ser usada na rede
bayesiana tenha ambos 0s suportes e permita assimetria a esquerda.

As densidades de probabilidades dos indices ANDVI e AEVI aparentemente
possuem assimetria a esquerda. Considerando que o indice NDVI possui suportes
inferior e superior, entdo ANDVI também possui. Sabe-se que o indice EVI ndo pos-
sui tais suportes, mas observando o grafico 3.9e ainda é plausivel assumir que AEVI
possui suporte inferior e superior. Assim também sugere-se assumir prioris com 0s

suportes inferior e superior, e que permitam assimetria.
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3.3.4 Rede bayesiana

A discretizacdo de variaveis € comumente usadas no contexto de aplicacéo
de redes bayesianas. Neste trabalho tentou-se discretizar as varidveis explicativas
e resposta, porém mesmo com a opg¢ao de niumero pequeno de intervalos verificou-se
grande namero de intervalos sem observagdes representantes. A consequéncia disso
€ a presenca de muitos intervalos com probabilidade estimada proximo a zero.

A discretizagéo das variaveis daria grande facilidade para a estimacéo de pa-
rametros da rede bayesiana. A estimacdo por maxima verossimilhancga ocorreria pela
contagem de ocorréncias dos valores das variaveis em cada intervalo. Por fim, optou-
se por trabalhar com distribuicdes de probabilidade de variaveis continuas.

Um dos motivos para as variaveis AEVI e ANDVI ndo explicarem bem o rendi-
mento pode dever-se a desconsideracdo da retirada do efeito da cobertura do solo. A

cobertura do solo influencia o valor minimo de EVI e NDVI.

3.3.4.1 P(AP)

A seguir os resultados dos ajustes das fun¢des de densidade de probabilidade
para as variaveis que comp&e o modulo denominado ambiente de producao (variaveis
meteoroldgicas) sdo apresentados. Graficos de densidade de probabilidade estimados
pelo método ndo paramétrico e para as trés outras distribuicdes sugeridas (log-normal,
gama e weibull). Apresenta-se também gréaficos de Cullen e Frey (Delignette-muller;
Dutang, 2015) que auxiliam a escolha da distribuicéo de probabilidade para a variavel,
por meio da assimetria e curtose. Além disso, o teste Kolmogorov-Smirnov é realizado
e os indices AIC e BIC séo calculados para dar mais suporte a escolha do melhor
ajuste de distribuicdo de probabilidade para as variaveis.

Primeiramente o ajuste para a variavel soma térmica sera discutido. Por meio
do gréfico de densidade de probabilidade apresentado na figura 3.10 nota-se a distri-
buicdo log-normal e gama apresentam ajustes muito parecidos. Inclusive, essas duas
distribuicdes se aproximam bastante da densidade nédo paramétrica em suas caudas.
Embora a densidade ndo paramétrica sugira a existéncia de bimodalidade na distribui-
¢cao de probabilidade da soma térmica, que pode ser causada por algum evento ciclico

como El Nifio e La Nifa, as distribuicdes log-normal e gama aparentemente se ajustam



107

o 0.003- ’ y Gamma
© // \ i i}
3 / \ ---4 Log-Normal
= / \ ==z
S /,’ \ :_—_—_' N&o paramétrica
o \ ==
o 0.002- T \ = =) Weibull
o /’ . -
(O] / ~-"n
go] ’ Y
/

% 0.001 Y \\ Gamma
= F N Log-Normal
n 1Y
o 7 N N&o paramétrica
D / \\

<’ o Weibull

0.000- ===FE=T oS A
1200 1400 1600 1800 2000

Soma térmica (C°)

Figura 3.10 — Densidades de probabilidade estimadas por kernel da variavel
soma térmica e as densidades de probabilidades estimadas pela
funcao fitdist do pacote "fitdistrplus”(Fonte: autor)

bem aos dados de soma térmica.

O gréfico de Cullen e Frey apresentado na figura 3.11, por outro lado, sugere
gue a variavel soma térmica possua distribuicdo beta. Alternativamente € possivel
supor que ela possua distribuicdo normal. Embora o grafico de Cullen e Frey seja
util para escolha de distribuicées de probabilidade, outras informacdes precisam ser
levadas em consideracao para tal escolha.

A tabelas 3.7 apresentam os resultados dos testes de Kolmogorov—Smirnov
para os ajustes das distribuicdes da variavel soma térmica. O teste usado é de uma
amostra, com hipétese alternativa do tipo “two-sided” segundo a fungéo “ks.test” dispo-
nivel no R. Verifica-se que o teste é significativo para todas as distribui¢cdes testadas, o
gue significa que a hipotese de que a variavel possua essas distribuicdes é rejeitada.
Mesmo com esse resultado, ainda é possivel usar a estatistica do teste como uma
medida para comparar os ajustes entre eles. Neste caso quanto menor o valor da es-
tatistica melhor € o ajuste e, assim, verifica-se que a distribuicdo log-normal apresenta
melhor ajuste.

O resultado dessa comparacao € confirmado ao observar os valores dos crité-
rios AIC e BIC apresentados natabela 3.8 os quais também sugerem que a distribuicéo

log-normal € a mais adequada para essa variavel, dentre as trés distribuicdes testadas.
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Tabela 3.7 — Resultados dos testes de Kolmogorov-Smirnov de uma amostra
para avaliacdo da adequabilidade das distribuicées ajustadas para
a variavel soma térmica

Estatistica
Gamma 0,07289765
Log-normal 0,06733437
Weibull 0,11537673

ApoOs essa andlise de ajustes, a tabela 3.9 apresenta os valores dos parame-
tros ajustados para as distribuicdes gama, log-normal e weibull para a varidvel soma
térmica.

A figura 3.12 mostra graficos de diferentes funcdes de densidade de probabili-
dade ajustadas para a variavel precipitacdo acumulada. Assim como para a variavel
soma térmica, a primeira impressao é que as distribuicdes log-normal e gama séo as
gue melhor explicam a distribuicdo da variavel precipitacdo acumulada ao comparar
com a distribuicdo estimada por kernel. A distribuicdo weibull apresenta menor capa-
cidade de explicar a variavel na cauda a esquerda, regiao de grande importancia ao se
considerar o risco de quebra de rendimento de culturas agricolas gerado por volumes
baixos de chuva ao longo de seus ciclos.

O grafico de Cullen e Frey apresentado na figura 3.13 da suporte ao que foi
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Tabela 3.8 — Valores dos critérios AIC e BIC de escolha de modelos para ajuste
de distribuicdo para soma térmica

AIC BIC
Gamma 18188,47 18199,01
Log-normal 18177,81 18188,34
Weibull 18450,98 18461,51

Tabela 3.9 — Resultados dos ajustes de parametros das distribuicdes de probabi-
lidades para a variavel precipitacdo acumulada

Estimativa Desvio padréo

Shape 142,87 5,20
Rate 0,09 0,00
(a) Gamma

Estimativa Desvio padréao

Meanlog 7,41 0,00

Sdlog 0,08 0,00
(b) Log-normal

Estimativa Desvio padrao

Shape 11,89 0,23
Scale 1724,35 407
(c) Weibull

constatado no grafico de densidades de probabilidades da figura 3.12. A curtose e
a assimetria estimados para os dados sugere que a distribuicdo log-normal é a mais
adequada para os dados, embora ele ndo permita distinguir a weibull da gama e da
log-normal.

Novamente, o teste de Kolmogorov-Smirnov mostrado na tabela 3.10 néo fa-
vorece a escolha das distribuicdes de probabilidade propostas. O teste € significativo
para todas as distribuicdes, sugerindo que a real distribuicdo de probabilidade da va-
ridvel precipitagdo acumulada é diferente das distribuigcbes ajustadas. No entanto, a
estatistica do teste também sugere que a distribuicdo log-normal é a que apresentou
melhor ajuste das trés.

Tabela 3.10 — Resultados dos testes de Kolmogorov-Smirnov de uma amostra

para avaliacdo da adequabilidade das distribui¢cdes ajustadas para
a variavel precipitacdo acumulada

Estatistica
Gamma 0,077072
Log-normal 0,059799
Weibull 0,112911
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Ao se avaliar os valores dos critérios AIC e BIC, apresentados na tabela 3.11,
ambos sugerem que a gama seja escolhida como distribuicdo de probabilidade da
variavel precipitacdo acumulada. Como a diferenca dos valores dos critérios entre
as distribuicdes log-normal e gama € pequena, o conjunto de resultados composto
pelo gréfico de densidade de probabilidade, o grafico de Cullen e Frey, o teste de
Kolmogorov-Smirnov e os proprios critérios AIC e BIC levam a escolha da distribuicéo
log-normal como aquela que melhor se ajusta a variavel precipitacdo acumulada, dado

0 conjunto de dados disponiveis para o ajuste.

Tabela 3.11 — Valores dos critérios AIC e BIC de escolha de modelos para ajuste
de distribuicdo para precipitacdo acumulada

AIC BIC
Gamma 19027 19037
Log-normal 19071 19081
Weibull 19300 19310

Com isso, a tabela 3.12 apresenta os valores dos parametros ajustados para as

distribuicbes gama, log-normal e weibull para a variavel precipitagdo acumulada.

Tabela 3.12 — Resultados dos ajustes de parametros das distribuicdes de proba-
bilidades para a variavel precipitacdo acumulada

Estimativa Desvio padréo

Shape 9,61 0,33
Rate 0,01 0,00
(a) Gamma

Estimativa Desvio padrao

Meanlog 6,84 0,01

Sdlog 0,33 0,01
(b) Log-normal

Estimativa Desvio padrao

Shape 2,89 0,05
Scale 1100,16 11,09
(c) Weibull

Para completar a analise das variaveis meteorologicas, agora o ajuste das distri-
buicdes de probabilidade para a variavel maior periodo sem chuva sera apresentado e
discutido. O grafico de densidades de probabilidade apresentado na figura 3.14 indica
gue as funcdes de densidade de probabilidade das distribuicbes log-normal e gama

mais se aproximam da distribuicdo de probabilidade estimada por kernel, em especial
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timadas pela funcgéo fitdist do pacote “fitdistrplus”(Fonte: autor)

nas caudas da distribuicdo. Assim como para as outras variaveis meteoroldgicas, a
weibull pior representa a distribuicdo na cauda a esquerda. Agronomicamente e se
tratando de risco de quebra de rendimento de culturas agricolas, a cauda a direita é
mais importante ja que ela descreve o risco de ocorréncia se veranicos longos, ou
secas.

Afigura 3.15 mostra o gréafico de Cullen e Frey para a amostra de dados de maior
periodo sem chuva. A curtose e assimetria sugerem que a distribuicdo que melhor
representa a variavel é a gama, embora o grafico também sugira a possibilidade de
considerar a distribuicdo beta como boa alternativa.

A tabela 3.13 apresenta os resultados dos testes de Kolmogorov—Smirnov para
0s ajustes das distribuicdes da variavel maior periodo sem chuva. Da mesma forma
gue para as outras variaveis meteoroldgicas analisadas anteriormente, o teste é signifi-
cativo para as trés distribui¢cdes ajustadas, sugerindo que todas séo significativamente
diferentes da distribuicdo verdadeira da variavel. E novamente, considerando a esta-
tistica do teste como um critério de qualidade de ajuste, a distribuicdo log-normal € a
gue melhor explica a distribuicdo dos dados da varidvel maior periodo sem chuva.

Seguindo a mesma linha do teste de Kolmogorov-Smirnov, os critérios AIC e

BIC, apresentados na tabela 3.14, sugerem que a distribuicdo log-normal € a que me-
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Figura 3.15 — Gréfico de Cullen e Frey para a amostra de dados de maior periodo

sem chuva (fonte: autor)

Tabela 3.13 — Resultados dos testes de Kolmogorov-Smirnov de uma amostra
para avaliacdo da adequabilidade das distribui¢cdes ajustadas para

a variavel maior periodo sem chuva

Estatistica

Gamma
Log-normal
Weibull

0,095098
0,075510
0,123663

Ihor explica a varidvel maior periodo sem chuva. Tomando todas as informacdes sobre

0 ajustes para essa variavel, adota-se a distribuicdo log-normal como sendo a que me-

lhor se ajustou.

¢bes gama, log-normal e weibull para a variavel maior periodo sem chuva.

3.34.2 P(Y|AP)e P(IE|Y)

indices de estado sdo ajustadas por meio de regressao beta.

A tabela 3.15 apresenta os valores dos parametros ajustados para as distribui-

Como mencionado na sec¢ao 3.2.8, as distribuicdes do rendimento relativo e dos

Em comparacéo as discussdes de ajustes anteriores, esta se baseia em menos

informacdes para as avaliacOes de ajuste. Por a distribuicdo de interesse ser definida
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Tabela 3.14 — Valores dos critérios AIC e BIC de escolha de modelos para ajuste
de distribuicdo para maior periodo sem chuva

AIC BIC
Gamma 7733,4 7743,7
Log-normal 7651,9 7662,3
Weibull 8038,9 8049,2

Tabela 3.15 — Resultados dos ajustes de parametros das distribuicdes de proba-
bilidades para a variavel maior periodo sem chuva

Estimativa Desvio padrao

Shape 10,74 0,41
Rate 0,72 0,03
(a) Gamma

Estimativa Desvio padrao

Meanlog 2,66 0,01

Sdlog 0,30 0,01
(b) Log-normal

Estimativa Desvio padréo

Shape 3,05 0,06
Scale 16,65 0,16
(c) Weibull

como sendo a beta, ndo ha necessidade de analisar graficos de Cullen e Frey. Os
principais critérios de avaliacdo séo, entdo, compostos pelos testes de significancia
gerados pelo pacote betareg, e por uma analise gréfica das densidades de probabili-
dades aproximada a partir de simula¢cdes dos valores das variaveis explicadas apos o
ajuste dos modelos.

Assumindo o rendimento maximo de gréos de 4800 kg.hal* (80 sc.hal?), a varia-
vel rendimento relativo é obtida pela divisdo do rendimento observado pelo rendimento
maximo. Assim, para o conjunto de dados disponivel, as observacfes da variavel ren-
dimento relativo estdo no intervalo entre zero e um.

Uma comparacao € realizada aqui para avaliar dois modelos propostos para o
rendimento relativo. Em um a esperanca da distribuicdo beta € funcdo das variaveis
de ambiente de producdo e o parametro de precisdo € uma constante. Em outro a
esperanca e a precisdo sdo funcdes das variaveis de ambiente. As tabelas 3.16a e
3.16b apresentam os resultados dos ajustes para esses modelos, respectivamente.

Ao se considerar o parametro de precisdo como uma constante, a funcéo de
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Tabela 3.16 — Resultado dos ajustes de parametros da regressao beta na mode-
lagem da distribuicdo de probabilidade de rendimento relativo

Parametro Estimativa Erro padrdo Estatisticat Pr(>|t|)
Esper. (Intercepto) 5,7e-01 0,32704 1,73 8,4e-02
Esper. Soma térm. -8,8e-05 0,00020 -0,44 6,6e-01
Esper. Chuva acum. 5,8e-04 0,00011 5,38 7,3e-08
Esper. Maior peri. -2,5e-02 0,00353 -7,21 5,5e-13
Phi (Intercepto) 3,6e+01 2,87542 12,57 3,1e-36
(a) Rendimento relativo (u)
Parametro Estimativa Erro padrdo Estatisticat Pr(>|t|)
Esper. (Intercepto) 0,65017 0,30818 2,11 3,5e-02
Esper. Soma térm. -0,00018 0,00019 -0,96 3,4e-01
Esper. Chuva acum. 0,00062 0,00010 6,19 6,2e-10
Esper. Maior peri. -0,02307  0,00395 -5,83 5,4e-09
Phi (Intercepto) 0,52602 1,33102 0,40 6,9e-01
Phi Soma térm. 0,00181 0,00082 2,22 2,6e-02
Phi Chuva acum. 0,00086 0,00044 1,97 4,9e-02
Phi Maior peri. -0,03980 0,01462 -2,72 6,5e-03

(b) Rendimento relativo (i, ¢)

densidade de probabilidade da distribuicéo beta usada no método de maxima verossi-

milhanca é apresentada na equacéo 3.8.

fy:8.0) = 50 ¢)FF(((?_ LA A (3.8)

com p = (%) /(1 + %), Y representando a variavel rendimento relativo, e X
representando as variaveis de ambiente.

Observando os resultados apresentados na tabela 3.16a, verifica-se que ape-
nas parametro associado a variavel soma térmica é nao significativo ao nivel de 5%,
com hipoétese nula de ser igual a zero. Os demais sao significativos ao nivel de 1%.
Os sinais gue acompanham os parametros indicam o sinal da derivada primeira da re-
lacdo entre as variaveis de ambiente e os parametros da distribui¢cdo beta. Dado isso,
verifica-se que a chuva acumulada tem relacdo positiva com o rendimento relativo, e
0 maior periodo de chuva tem relacdo negativa com o rendimento relativo. Embora o
parametro da soma térmica ndo seja significativo, o sinal negativo do parametro pode
estar associado a sua relacdo com o comprimento de ciclo e exposi¢do ao risco de
seca.

Ao se considerar a esperanca e a precisdo como dependentes das variaveis
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de ambiente, a funcédo de densidade de probabilidade da distribuicdo beta usada no

método de maxima verossimilhanca € a apresentada na equacao 3.9.

['(¢)
L(pe)((1 = p)o)

com u = (ePX)/(1 + %), ¢ = X, Y representando a variavel rendimento

fy; B,0) = Y1 — y) et (3.9)

relativo, e X representando as variaveis de ambiente.

Repetindo a andlise anterior, apenas o intercepto associado a precisédo da dis-
tribuicdo € nao significativo ao nivel de 5%. Ao nivel de 1% o parametro associado
a soma térmica que explica a esperanca também é néo significativo. Novamente os
sinais dos parametros que explicam a esperanca sao os mesmos. O da soma térmica
possui sinal negativo, da precipitagdo acumulada possui sinal positivo, e o do maior
periodo sem chuva possui sinal negativo.

Como novidade, tem-se os parametros associados a precisao da distribuicao
beta que estd associado a incerteza da variavel rendimento relativo para uma dada
esperanca, e que possui relagdo inversa com a variancia para uma dada esperanca (a
variancia da distribui¢céo beta é obtida por (1 — 1) /(¢ + 1)). Os sinais dos parametros
associados as variaveis soma térmica e precipitacdo acumulada possuem sinal posi-
tivo, indicando que o aumento dos valores dessas variaveis leva a uma reducdo na
incerteza do rendimento relativo. Esse efeito da soma térmica pode ser devido a que 0
aumento do comprimento do ciclo reduz o impacto de fatores de risco pontuais no ciclo
da cultura, e que a cultura tem mais tempo para se recuperar de fatores de risco nédo
explicados pelo modelo, como a desfolha causada por pragas. No caso do efeito da
precipitacdo acumulada, a reducdo da incerteza na variavel rendimento relativo pode
se dever ao aumento da resiliéncia da cultura a fatores de risco nédo explicados pelo
modelo quando ela esta mais bem suprida com agua. O efeito do maior periodo sem
chuva (“veranico”) vai contra o efeito da precipitacdo acumulada e da soma térmica.
Quanto maior o periodo sem chuva, menor € o tempo com condi¢cdes nao ruins para
a cultura se recuperar e, também devido a isso, mais debilitada e menos resiliente a
cultura fica para se recuperar de fatores de risco ndo explicados pelo modelo.

A fim de escolher entre 0 modelo com parametro de preciséo fixo, ou com preci-
sédo dependente das variaveis de ambiente, uma analise gréafica de qualidade de ajuste

foi realizada. A partir dos dados observados das varidveis de ambiente, para cada ob-
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servacgdo delas 10 simulagfes da variavel rendimento relativo foram obtidas por meio
da distribuicdo beta ajustada para cada um dos modelos. O namero 10 é considerado
apenas para aumentar o tamanho da amostra de dados e melhorar a consisténcia dos
resultados entre simulacdes diferentes. Um grafico de densidade de probabilidade
dessas amostras simuladas foi plotado para cada um dos modelos, e apresentado na
figura 3.16.
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Figura 3.16 — Grafico de dispersao de rendimento da soja (IBGE) (Fonte: autor)

Mesmo com a simplicidade desse critério de avaliacdo, é possivel perceber di-
ferenca no ajuste dos modelos. Aparentemente, o modelo que assume dependéncia
entre a precisao e as variaveis de ambiente (figura 3.16b) tem melhor ajuste ao se con-
siderar este critério, especialmente nas proximidades da moda e na cauda a esquerda.
E possivel perceber pela figura 3.16a que a precisdo da distribuicdo beta é levemente
subestimada ao considera-la constante, o que leva a um achatamento do grafico de
densidade de probabilidade.

Seguindo a mesma linha de analise, a seguir os ajustes dos modelos que des-
crevem a relacdo entre rendimento relativo e indices de estado (AEVI e ANDVI) sédo
apresentados na tabela 3.17.

Avaliando primeiramente os ajustes dos modelos que consideram precisédo
constante, apresentados nas tabelas 3.17a e 3.17c, percebe-se que com excec¢éo do
intercepto da esperanca todos os outros séo significativamente diferentes de zero para
0 modelo do indice de AEVI como para o de ANDVI.

Ao se considerar os modelos em que a precisédo € dependente do rendimento
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relativo (tabelas 3.17b e 3.17d), o resultado é similar. O ajuste do modelo que explica
o indice ANDVI revela que dois parametros sdo néo significativos ao nivel de 5%, o
intercepto da esperanca e o coeficiente da variavel rendimento relativo. No caso do

modelo que explica o indice AEVI o Unico parametro nao significativo € o intercepto da

esperanca.

Tabela 3.17 — Resultado dos ajustes de parametros da regressao beta na mode-

lagem das distribuicGes de probabilidade de ANDVI e de AEVI

Parametro Estimativa Erro padrdo Estatisticat Pr(>|t|)
Esper. (Intercept) 0,12 0,10 1,2 2,5e-01
Esper. rend 0,39 0,16 2,5 1,4e-02
Phi (phi) 57,94 4,58 12,7 1,0e-36
(@) ANDVI (1)
Parametro Estimativa Erro padrdo Estatisticat Pr(>|t|)
Esper. (Intercept) 0,14 0,11 1,3 1,9e-01
Esper. rend 0,36 0,16 2,2 3,0e-02
Phi (Intercept) 3,37 0,54 6,2 4,8e-10
Phi rend 1,10 0,85 1,3 1,9e-01
(b) ANDVI (11, ¢)
Parametro Estimativa Erro padrdo Estatisticat Pr(>|t|)
Esper. (Intercept) -0,15 0,12 -1,3 2,0e-01
Esper. rend 1,17 0,18 6,3 2,3e-10
Phi (phi) 44,80 3,53 12,7 7,7e-37
(c) AEVI (1)
Parametro Estimativa Erro padrdo Estatisticat Pr(>|t|)
Esper. (Intercept) 0,093 0,13 0,71 4,8e-01
Esper. rend 0,797 0,20 4,06 4,8e-05
Phi (Intercept) 1,414 0,54 2,64 8,4e-03
Phi rend 3,891 0,84 4,63 3,6e-06

Os graficos de densidades estimadas por kernel a partir dos valores observados
dos indices e de valores simulados usando o modelo e observac¢des dos rendimentos
relativos sdo apresentados nas figuras 3.17 e 3.18, para os indices ANDVI e AEVI
respectivamente. Comparando essas duas figuras, a primeira impressao € de que
a regressao beta ndo capta adequadamente a dispersédo do indice AEVI quando a
variavel explicativa € o rendimento relativo. Por outro lado, o gréafico de densidade

estimado a partir de simulacéo é mais parecido com o grafico de densidade estimado

(d) AEVI (1, ¢)

a partir de dados observados em comparacao com o ANDVI.
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Outro ponto que se nota € a coeréncia entre os resultados apresentados nas
tabelas 3.17a e 3.17b com os graficos 3.17a e 3.17b. A incorporagdo de um compo-
nente dependente do rendimento relativo para explicar a precisdo da distribuicdo néao
altera significativamente, nem visualmente o ajuste da distribuicao.

Em se tratando do indice AEVI, o efeito da modelagem da precisdo também é
coerente. Novamente tomando as tabelas 3.17c e 3.17d e os gréficos 3.18a e 3.18b,
percebe-se que o rendimento relativo contribui para explicar a precisdo do modelo.
Esse efeito é verificado pela redugédo do achatamento da densidade de probabilidade

estimada pela simulagéo.
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Figura 3.17 — Gréfico de dispersédo de rendimento da soja (IBGE) e de soma de
NDVI (Fonte: autor)
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3.35 P(Y|IE, AP)

Com P(Y|AP) e P(IE|Y) estimados é possivel simular valores da distribuicdo
P(Y|IE,AP). Esta distribuicdo €, no entanto, desconhecida. Para a simulacdo, a
técnica de simulacdo MCMC pode ser usada. Primeiramente € necessario especificar
os modelos que representam P(Y|AP) e P(IE|Y). Também é necessario especificar
a distribuicio conjunta e condicionada P (Y, IE|AP).

Pelo teorema de Bayes, pelo axioma das probabilidades totais, e pelas suposi-
¢Oes de independéncia entre variaveis:

P(Y,IE|AP)

P(Y|IE, AP) = TPV, TEAP) (3.10)

Com isso é possivel evitar a deriva¢éo de uma forma analitica para P(Y |IE, AP)
e MCMC é usado para a simular uma amostra dessa distribuicao.

O processo de simulacao por MCMC requer a especificacdo de uma priori para
P(Y|IE, AP), que pode ser ndo informativa, e uma fungéo a posteriori. Os logaritmos
dessas func¢des podem ser usados para reduzir erros computacionais de célculo.

O processo também necessita do estabelecimento de uma funcdo de “salto”,
a qual é usada para gerar candidatos para a distribuicdo a posteriori. Neste caso a
variavel Y é transformada do dominio (0, 1) para o dominio (— inf, inf) por uma funcéo
logit, resultando em Y’. O candidato é gerado a partir de uma distribuicdo normal
N(Y’,0.5). Este candidato é transformado novamente para o dominio (0, 1) pela fungéo
inversa da logit. Também é necessario o estabelecimento da funcdo densidade de
probabilidade da fungéo salto.

Com essas especificacdes, o algoritmo de simulacdo Metropolis-Hastings, ou
amostrador de Gibbs, pode ser usado. Neste estudo o algoritmo Metropolis-Hastings
€ adotado. Mais informacgdes sobre esses algoritmos podem ser encontradas em Gel-

man; Carlin; Stern; Dunson; Vehtari; Rubin, 2013.

3.3.6 Aplicacdo do modelo para casos hipotéticos

Com todos esse ferramental de modelos em maos, é possivel utiliza-lo em ava-
liacoes de riscos em cenarios hipotéticos. Num primeiro cenario, supde-se que nao

se dispde de observacéo das variaveis dos modelos. Este € um caso tipico antes do
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inicio da safra, quando os prémios de contratos de seguros sdo definidos. Neste caso
a amostra de rendimento relativo é obtida em dois passos. O primeiro consiste em
gerar uma amostra das variaveis de ambiente de produg&o por meio de P(AP). O
segundo passo € usar os dados simulados no passo anterior para gerar uma amostra
de rendimento relativo por meio de P(Y'|AP). O gréafico de densidade aproximada €

apresentado na figura 3.19.
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Figura 3.19 — Densidade de probabilidade aproximada da variavel rendimento re-
lativo para o cenario 1

Neste cenario, a média do rendimento relativo simulado é de 65% da produti-
vidade potencial (52 sacas por hectare), com desvio padrdo 0.09. Verifica-se que a
amostra simulada possui desvio padréo pequeno, evidenciado pelo coeficiente de va-
riacdo estimado de 14%. Isto tem algumas implicacdes importantes na aplicacao do
modelo ajustado.

Mesmo sem incluir informac&o de observacao das variaveis de ambiente de pro-
ducéo ou do indice de estado da cultura, a variabilidade da variavel rendimento relativo
€ relativamente pequena. Isso implica em caudas achatadas, que significa pequena
probabilidade de ocorréncia de valores pequenos ou grandes de rendimento relativo.
Do ponto de vista técnico, essa variabilidade pode significar que a cultura da soja é
resistente ou resiliente a condi¢cdes adversas durante o ciclo de desenvolvimento. Do
ponto de vista de analise de risco, essa variabilidade pode ser interpretada como baixa
capacidade do modelo representar os riscos que ocorrem com a cultura da soja. No
entanto, ao verificar o processo de ajuste, os dados coletados, e a origem da variavel

rendimento relativo o entendimento desse fendmeno fica mais claro. A variavel rendi-



122

mento relativo representa rendimentos médios de rendimentos agricolas de produtores
de soja para cada safra e municipio disponiveis no banco de dados usado neste es-
tudo, o que pode levar a uma reducdo da variabilidade da variavel. Esses dados de
rendimento podem compor uma amostra nao representativa para rendimentos peque-
nos ocorridos nos anos de adversidades climaticas. Além disso, a coleta de dados
das outras variaveis que compde o modelo, ao nivel municipal, também pode levar a
reducéo da variabilidade do rendimento relativo no processo de simulacéo.

A grande implicag&o da variabilidade pequena no processo de precificagao de
contratos de seguro agricola de producédo € que os prémios puros sao subestimados e
inferiores aos valores praticados no mercado, mesmo removendo taxas administrativas
e outros custos que elevam o prémio cobrado no mercado. Mesmo com este grande
problema, é possivel usar o prémio estimado com os resultados do ajuste do modelo
de forma relativa, mas com cautela.

Para essa comparacao de prémios, define-se um contrato de seguro de produ-
tividade da soja cuja producédo segurada € de 3300 kg.hal* (cerca de 55 sc.hal?), nivel
de cobertura é 70%, e o limite maximo de indenizacao € 80%. Neste caso o rendimento
garantido por hectare é de 2310 kg.

Tomando agora um segundo cenario para iniciar as comparacdes. Neste caso
supbe-se que se tem ideia de quais serdo os valores das variaveis soma térmica, pre-
cipitacdo acumulada e maior periodo sem chuva seja verificado no final do ciclo da cul-
tura, e que esses valores sdo os apresentados na tabela 3.18. Este cenario representa
uma situacdo 6tima de producdo, com volume grande de precipitagdo acumulada, au-
séncia de veranicos, e soma térmica media.

Tabela 3.18 — Valores de variaveis observadas no cenario 2

Variaveis Valores
Soma térmica 1700,00
Precipitacdo acumulada  1100,00
Maior periodo sem chuva 7,00

Utilizando a distribuicdo de probabilidade do rendimento obtida anteriormente
,P(Y|AP), é possivel simular uma amostra de rendimento obtido ao final do ciclo para
0 segundo cenério. Uma aproximacao da densidade de probabilidade do rendimento
relativo & apresentado na figura 3.20.

Neste cenario, a média do rendimento relativo simulado é de 70% da produti-
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Figura 3.20 — Densidade de probabilidade aproximada da variavel rendimento re-
lativo para o cenario 2

vidade potencial (56 sacas por hectare), com desvio padrdo 0.053, e coeficiente de
variacdo 8%. Com base nessas estatisticas descritivas, ja é possivel perceber o im-
pacto da inclusdo da informacéo sobre a distribuicdo da variavel rendimento relativo.
Um primeiro ponto que se nota € que a média do rendimento aumentou e passou de
65% para 70%, 0 que era esperado ja que o primeiro cenario representa uma condi¢cao
de producdo tipica de ano regula, e 0 segundo cenario representa uma condicédo de
producdao muito boa. A variabilidade da variavel no segundo cenario, verificada pelo
desvio padrao e pelo coeficiente de variacdo, é reduzida com a inclusdo da informacéao
sobre o ambiente de producéo. A explicacdo para isto € que a inclusdo de informacéo
aumentou o nivel de certeza (precisao) sobre a estimativa de rendimento relativo.

O prémio puro, medido em unidades de producédo, do seguro de produtividade

pode ser estimado pela seguinte expressao:

premio = E(min(maz(prodgye, — prodey,0), LMI)) (3.11)

em que prod,,, € 0 resultado da multiplicagdo do rendimento segurado pelo
nivel de cobertura, prod,,; € o rendimento obtido pelo produtor (rendimento simulado),
e LM 1 é o resultado da multiplicacéo do limite maximo de indenizag&o pelo rendimento
segurado.

Tomando os prémios puros calculados a partir das amostras simuladas de ren-
dimento relativo para o primeiro e segundo cenarios, 0.163 e 0.000063 , verifica-se
grande diferenca entre a magnitude dos valores. E preciso enfatizar, que por motivos

relacionados aos dados e métodos usados para o ajuste dos modelos esses prémios
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sdo extremamente baixos ao compara-los com prémios praticados no mercado. Cla-
ramente, seguindo o movimento da média e da variabilidade do rendimento relativo, o
segundo cenario é de muito menos risco que o primeiro.

Tomando um terceiro cendrio, em que as variaveis de ambiente de producao
possuem os valores especificados na tabela 3.19. Ele representa uma situagdo com
alto risco de quebra de producéo da soja. O volume de chuva acumulada € pequeno,
um veranico de 20 dias ocorre durante o desenvolvimento da cultura, e a soma térmica

alta representa alta demanda hidrica da cultura pela elevacéo da transpiracao.

Tabela 3.19 — Valores de variaveis observadas no cenario 3

Variaveis Valores
Soma térmica 1800,00
Precipitacdo acumulada 600,00
Maior periodo sem chuva 20,00

Como se espera em uma situagao caracteristica de seca (déficit hidrico), a mé-
dia de rendimento relativo € menor que a dos cenarios anteriores, com valor de 56%.
Neste cenario, o desvio padrao de 0.084 é menor que o verificado no primeiro cena-
rio, indicando aumento de certeza sobre os valores de rendimento relativo a serem
verificados neste cenario. Comparando os prémios puros estimados do primeiro e do
terceiro cenarios, 0.163 e 0.684 respectivamente, verifica-se um aumento consideravel
em seus valores coerente com o aumento do risco de quebra de rendimento suposto
no cenario 3. O prémio do terceiro cenario é cerca de 4 vezes maior que o prémio do
primeiro cenario. Novamente, enfatiza-se que esses valores de prémio ndo séo coe-
rentes em magnitude com valores praticados no mercado brasileiro. Dessa forma eles
sdo apenas uteis em uma abordagem comparativa de cenarios.

O quarto e o0 quinto cenarios consideram situacdes em que a cultura completa
seu ciclo e dispde-se de observacdes das variaveis de ambiente de producédo e de
indices de estado da cultura, AEVI e ANDVI. Os valores das variaveis que definem
0 quarto cenario sao apresentados na tabela 3.20, e do quinto na tabela 3.21. As
variaveis de ambiente de producdo apresentam os mesmos valores nestes cenarios,
enquanto que os indices de estado no quarto cenario representam uma cultura com

menor biomassa que no quinto cenario?.

20 AEVI e 0 ANDVI estfo associados ao indice de area foliar, que por sua vez esta relacionado a
quantidade de biomassa da cultura acima do solo.
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Figura 3.21 — Densidade de probabilidade aproximada da variavel rendimento re-
lativo para o cenério 3

N&o ha sentido em estimar o prémio do seguro para estes cenarios, mas sim
a indenizacdo a ser paga, por a disponibilidade dos indices de estado requerer que
a cultura ja esteja terminando seu desenvolvimento. A estimativa da esperanca da
indenizacdo a ser paga €, por definicdo, o prémio puro do seguro sendo cada um
considerado em situacdes diferentes (um no momento de contratacao do seguro, € o
outro durante o ciclo da cultura). A distribuicdo de probabilidade ajustada P(Y|AP, IE)

pode ser usada para simular uma amostra de rendimentos relativos para este cenario.

Tabela 3.20 — Valores de variaveis observadas no cenéario 4

Variaveis Valores
Soma térmica 1700,00
Precipitagdo acumulada 600,00
Maior periodo sem chuva 15,00
AEVI 0,40
ANDVI 0,50

Tabela 3.21 — Valores de variaveis observadas no cenario 5

Variaveis Valores
Soma térmica 1700,00
Precipitacdo acumulada 600,00
Maior periodo sem chuva 15,00
AEVI 0,70
ANDVI 0,80

O processo de simulagéo por MCMC apresentou uma taxa de aceitacéo de 39%
para o quarto cenario, e de 47% para o segundo cenario. Em ambos os casos o

processo de simulagao convergiu rapidamente para a distribuicdo de interesse, para
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50000 itera¢des. Mesmo assim, o primeiro terco de valores simulados foi descartado.

Uma representacao grafica da série de valores simulados € apresentada na figura 3.22.

o
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Figura 3.22 — Séries de valores simulados de rendimento relativo por MCMC, a
partir da distribuicdo condicional P(Y|AP,IE).

A densidade de probabilidade aproximada da amostra simulada para o quarto
cenario é apresentada na figura 3.23. A densidade aproximada para o quinto cenario
€ apresentada na figura 3.24. Verifica-se que para mesmos valores para as variaveis
de ambiente de producéo a distribuicdo de rendimento relativo é bastante influenciada
pelos valores dos indices de estado. A média de rendimento relativo no quarto cenario
passa de 48% para 60% no quinto cenario. Essa variacdo tem um significado impor-
tante: embora a disponibilidade de informacgé&o das varidveis de ambiente de producéo
contribuam bastante para as estimativas de rendimento relativo de producéao, a infor-
macao trazida pelos indices de estado pode sobrepor a informacao daquelas variaveis.
Em outras palavras, os indices de estado sdo uma forma de verificar como a cultura
respondeu as condi¢cfes do ambiente de producao. Isto é importante quando se quer
considerar a variabilidade espacial de tecnologia de producéo, por exemplo.

A indenizacdo estimada para o quarto cenario é 2.12, enquanto que para o
quinto cenério ela é 0.26122. Elas refletem a informacéo trazida pelas figuras recém
apresentadas, que no quarto cenario a cultura foi menos prejudicada pelos fatores am-

bientais de producéo explicados pelo modelo em comparacdo com o quinto cenario.
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Figura 3.23 — Densidade de probabilidade aproximada da variavel rendimento re-
lativo para o cenario 4
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Figura 3.24 — Densidade de probabilidade aproximada da varidvel rendimento re-
lativo para o cenario 5

3.4 Conclusao

Considerando as limitagcdes da abordagem de modelagem, como disponibili-
dade de dados e simplicidade do modelo, algumas conclusdes podem ser tiradas.

A modelagem baseada em redes bayesianas apresenta vantagens de flexibili-
dade de interpretacdo da estrutura do modelo. Em especial, a modulacdo do modelo
a partir de um grafo da rede bayesiana permite dar uma interpretacao fisica e agroné-
mica a um modelo empirico. Se a abordagem de ajuste é aceitavel, ganha-se grande
simplicidade no ajuste de um modelo complexo.

A modulacdo do modelo ainda permite a aplicagdo do mesmo modelo em mo-
mentos diferentes do ciclo de producdo agricola para obter informacdes diferentes
(Uteis para cada momento), e associar dados meteorolégicos a dados de sensoria-
mento remoto sem que haja necessidade de observacdes de todas as variaveis esta-

rem disponiveis.
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4 CONSIDERAGOES FINAIS GERAIS

Nesta secao algumas consideracdes gerais sobre a pesquisa sdo apresentadas,
enfatizando os pontos fracos que podem ser abordados em pesquisas futuras.

Risco modelado — a metodologia desta pesquisa estima a distribuicdo de pro-
babilidade da variavel rendimento utilizando algumas variaveis meteorolégicas que es-
tdo intimamente relacionadas aos impactos de eventos de secas. Outros riscos clima-
ticos, como o de incéndios, granizo, vendaval, ou excesso de chuva na colheita ndo
séo abordados pelo modelo.

Interpolacao espacial dos dados pontuais — Os dados meteorolégicos inter-
polados néo refletem a realidade das variaveis meteoroldgicas locais. A interpolagéo
limita 0 dominio da variavel meteorolégica por ser resultante de uma combinacéo dos
valores observados em outros lugares. Além disso, desconsidera-se a dinamica que
pode ser modelada por modelos fisicos de clima.

Identificacao de ciclo da cultura — Embora o uso de um algoritmo de identi-
ficacdo de ciclo contribua para aumentar a representatividade dos dados usados na
modelagem, ha um risco consideravel de prejuizo na parametrizacdo do modelo. Tal
algoritmo é mais eficiente para identificar ciclos de culturas com desenvolvimento nor-
mal. Em anos com quebra de safra, 0 comportamento das séries de indices de vege-
tac&o é alterado requerendo maior sensibilidade do algoritmo. E possivel que ciclos de
culturas em anos de quebra de safra sejam identificados com menor preciséo levando
a reducao da representatividade dos dados para quebras de safras. Esse fato ndo é
desejavel para um modelo que requer dados dessas condi¢cdes. Além do erro de esti-
mativa decorrente do algoritmo, a precisao da identificacdo de ciclo € dependente da
resolucao temporal dos dados de indices de vegetagdo usados no processo.

Estadios criticos da cultura — E sabido que alguns estadios de desenvolvi-
mento da cultura da soja sdo mais criticos que outros. Em certos estadios a cultura é
mais sensivel a déficits hidricos que em outros. O presente modelo ndo leva em conta
a modelagem de estadios das culturas.

Agrupamento de dados de rendimento — O agrupamento dos dados de ren-

dimento por municipio reduz a quantidade de observacdes para a parametrizacao do
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modelo, bem como transforma a variavel rendimento em rendimento relativo médio mu-
nicipal. A representatividade da variabilidade do rendimento para um certo produtor é
reduzida.

Referéncias espaciais incorretas — Em um estudo que envolve processa-
mento de dados espacializados, h& necessidade do estabelecimento de correspon-
déncias espaciais entre variaveis. Paratanto supde-se a disponibilidade de referéncias
espaciais (coordenadas geograficas) corretas. Um exemplo é a correspondéncia entre
dados de temperatura provenientes de estacdes meteoroldgicas e os provenientes de
sensoriamento remoto. Se as coordenadas que indicam a posicéo da estacdo meteo-
rolégica ndo sao corretas, havera perda de qualidade da analise baseada na relacao
entre tais variaveis. E possivel relevar que erros pequenos de posicionamento pos-
sam ser ignorados se a pressuposi¢do de que na dimensao espacial objetos proximos
tendem a ser parecidos é valida.

Variaveis agregadas para o periodo do ciclo da cultura — A identificacao
do ciclo da cultura é fundamental para amostragem dos dados em séries temporais
de dados relacionados a tal ciclo. No entanto, cuidado deve ser tomado. Variaveis
agregadas, como soma térmica e precipitacdo acumulada, sdo extremamente influen-
ciadas pelo resultado do algoritmo de identificacdo de ciclos de culturas. Tratando-se
de observacfes em escala diaria, alguns dias a mais que o ciclo compreende podem
resultar em variabilidade nas variaveis de interesse que nao é descrita pelos modelos
propostos. Isso interfere nas analises relacionadas ao modelo de interesse. Portanto,
alguma metodologia de estimag¢do de uma estatistica representativa deve ser usada
ao inves de usar a simples variavel agregada.

Soma térmica e comprimento de ciclo — Recorrentemente na literatura
verifica-se a utilizacdo de soma térmica para estimar o comprimento do ciclo da cultura.
Pressupde-se que uma cultura (variedade) possua um comprimento de ciclo depen-
dente de soma térmica. Dessa forma, usar soma térmica como variavel explicativa do
rendimento de uma cultura e a identificacdo de comprimento de ciclo aparentam ser
redundantes.

Redes bayesianas na modelagem agronémica — As redes bayesianas pos-
suem grande potencial na modelagem de produtividade de culturas com incerteza. Em

especial, o diagrama aciclico direto (grafo) de uma rede bayesiana permite representar
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as relacdes de causalidade no modelo probabilistico de forma intuitiva e com seme-
lhancas com modelos deterministicos. Alem disso, a rede bayesiana da flexibilidade
no processo de inferéncia quando observacfes de algumas variaveis que compde o
modelo ndo estao disponiveis.

Variaveis que compde o modelo, e seu ajuste — As variaveis usadas na mo-
delagem de rendimento agricola relativo juntamente com a falta de representatividade
dos dados usados nos ajustes dos modelos deixaram o modelo simplista e subestima-
ram o risco de seca nos cendrios simulados.

Por fim, é possivel dizer que ha muito a ser melhorado em metodologias de pro-
cessamento de dados meteoroldgicos conjuntamente com dados de sensoriamento
remoto para aplicacdo em seguro agricola e monitoramento de culturas. A sele¢éo
de dados nas dimensdes temporal e espacial ttm grande apelo no contexto de acom-
panhamento de culturas agricolas, em especial quando analise de dados agrupados
estdo em questédo, e a representacdo de modelos de produtividade por redes bayesi-

anas pode facilitar a estruturagéo e ajuste desses modelos e a inferéncia com eles.
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ANEXO A - Tabela de municipios
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A seguinte tabela apresenta 0s municipios nos quais as analises desta pesquisa

se basearam

Tabela 1 — Tabela de municipios utilizados na pesquisa.

(continua)
Estado Municipio Geocddigo
PR Altamira do Parana 4100459
PR Araruna 4101705
PR Barbosa Ferraz 4102505
PR Boa Esperanca 4103008
PR Boa Ventura de Sdo Roque 4103040
PR Brasilandia do Sul 4103370
PR Campo Mourao 4104303
PR Céandido de Abreu 4104402
PR Candoi 4104428
PR Cantagalo 4104451
PR Corumbatai do Sul 4106555
PR Engenheiro Beltrao 4107504
PR Faxinal 4107603
PR Fénix 4107702
PR Goioeré 4108601
PR Guarapuava 4109401
PR Iretama 4110805
PR Ivaipora 4111506
PR Janidpolis 4112207
PR Juranda 4112959
PR Luiziana 4113734
PR Mamboré 4114005
PR Manoel Ribas 4114500
PR Moreira Sales 4116109
PR Nova Santa Rosa 4117222
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Tabela 1 — Tabela de municipios utilizados na pesquisa.

(conclusao)

Estado Municipio Geocddigo
PR Ouro Verde do Oeste 4117453
PR Palmital 4117800
PR Peabiru 4118808
PR Pinh&o 4119301
PR Pitanga 4119608
PR Quarto Centenario 4120655
PR Quinta do Sol 4121109
PR Rancho Alegre 4121307
PR Roncador 4122503
PR Séo Jorge do Ivai 4125308
PR Séo Pedro do Iguacu 4125753
PR Toledo 4127700
PR Tupassi 4127957
SC Abelardo Luz 4200101
SC Ouro Verde 4211850
SC Séao Domingos 4216107




	Sumário
	RESUMO
	ABSTRACT
	LISTA DE FIGURAS
	LISTA DE TABELAS E QUADROS
	LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS
	LISTA DE SÍMBOLOS
	INTRODUÇÃO
	Objetivo
	Estrutura do documento
	Contextualização da metodologia
	Seguro agrícola
	Seleção adversa
	Risco moral
	Antecipação de indenização

	Estimação do prêmio
	Rendimento agrícola, meteorologia e sensoriamento remoto


	Referências

	Seleção de dados espaço-temporais de culturas agrícolas por meio de mapa de culturas e identificação de ciclo
	Resumo
	Abstract
	Introdução
	Metodologia
	Definição do problema
	Descrição dos dados
	Filtragem dos dados
	Detecção de mudanças
	Áreas cultivadas
	Identificação de ciclo
	Classificação de culturas
	Sincronia das séries de dados
	Coleta de amostras
	Treinamento do modelo

	Recursos computacionais

	Resultados
	Filtragem
	Mapa de culturas anuais
	Identificação de ciclo
	Classificação de culturas

	Considerações finais
	Referências

	Distribuição de probabilidade condicional de rendimento agrícola aplicada ao seguro agrícola
	Resumo
	Abstract
	Introdução
	Metodologia
	Definição do modelo
	Índices meteorológicos
	Índices de estado da cultura

	Rede bayesiana
	Estrutura da rede bayesiana
	Parametrização

	Dados
	Dados de rendimento
	Dados de sensoriamento remoto
	Dados meteorológicos

	Estimação de dados meteorológicos
	Temperatura
	Precipitação

	Seleção dos dados espaço-temporais
	Transformação de variáveis explicativas
	Soma térmica
	Precipitação acumulada
	Maior período sem chuva
	ANDVI e AEVI

	Rendimento relativo da cultura
	Ajuste dos modelos
	Simulação de aplicação dos resultados
	Simulação com MCMC


	Resultados
	Interpolação dos dados meteorológicos
	Seleção de dados
	Variáveis explicativas
	Rede bayesiana
	P(AP)
	P(Y|AP) e P(IE|Y)

	P(Y|IE,AP)
	Aplicação do modelo para casos hipotéticos

	Conclusão
	Referências

	CONSIDERAÇÕES FINAIS GERAIS
	ANEXOS



