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RESUMO

Grande parte da fruticultura no Brasil dispde de algum tipo de controle de rastreabilidade, necessitando de coleta
e manutencdo de algum tipo de dado sobre o processo produtivo. Esse controle é uma excelente oportunidade de
agregar valor aum conjunto de dados que, na maioria dos casos, € armazenado ou descartado sem uma exploracgo
mais aprofundada. Em tempos de agricultura de precisio e digital, o uso alternativo de dados disponiveis, coletados
de fontes indiretas, pode contribuir para a economicidade do processo produtivo, bastando um novo olhar sobre
uma valiosa fonte de informac&o. O controle de pragas por manejo integrado é uma pritica comumente utilizada
em pomares de magas no sul do Brasil e é uma importante ferramenta que impacta diretamente na melhoria
da qualidade e no aumento da produtividade. O uso de metadados originados de processos de certifica¢do da
qualidade e rastreabilidade dos pomares permite analisar as tendéncias histdricas da ocorréncia de algumas
pragas, auxiliando na tomada de decisfo e no gerenciamento da produgio. Neste trabalho, o objetivo foi analisar
a incidéncia de diferentes tipos de pragas aéreas ao longo de trés safras em um pomar comercial de macas do
municipio de Vacaria-RS, a partir de dados coletados para outras finalidades. Com isso, foi possivel gerar mapas
deregides com diferentes niveis de susceptibilidade a pragas utilizando métodos de identifica¢do da variabilidade
espacial, como a geoestatistica e os algoritmos de agrupamento especificos para dados de contagem. O exemplo
do processo de anélise descrito neste trabalho pode servir como auxilio para andlises de risco futuras, com base
em dados indiretos. Também demonstra o potencial e o valor dos dados coletados e atualmente armazenados para
outras finalidades, mas que podem ser reutilizados para a ado¢do da fruticultura de precisio, trazendo beneficios
de manejo e reducdo de custos ao produtor.
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ABSTRACT

Alarge part of fruit growing in Brazil has some type of traceability control, requiring the collection and maintenance
of some type of data about the production process. This control is an excellent opportunity to add value to a
data set that, in most cases, is stored or discarded without further exploration. In times of precision and digital
agriculture, the alternative use of available data, collected from indirect sources, can contribute to the economy
of the production process, simply by taking a new look at a valuable source of information. Pest control through
integrated management is a practice commonly used in apple orchards in southern Brazil and is an important
tool that directly impacts quality improvement and increased productivity. The use of metadata from orchard
quality and traceability certification processes enable to analyze historical trends in the occurrence of some
pests, assisting in decision-making and production management. In this work, the objective was to analyze the
incidence of different types of aerial pests over three harvests in a commercial apple orchard in Vacaria, RS, Brazil,
based on data collected for other purposes. With this, it was possible to generate maps of regions with different
levels of susceptibility to pests using methods for identifying spatial variability such as geostatistics and specific
grouping algorithms for count data. The example of the analysis process described in this work can help future
risk analyzes based on indirect data. It also demonstrates the potential and value of data collected and currently
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stored for other purposes, but they can be reused for the adoption of precision fruit growing, bringing management

benefits and cost reduction to the producer.

Keywords: precision fruit crop; traceability; database.

1INTRODUCAO

Aexploracdo econémica nas cultivares de macieira
expandiu significativamente nos dltimos anos, princi-
palmente nos estados de Santa Catarina e Rio Grande
do Sul, sendo a produgdo autossuficiente para o con-
sumo interno, além das exportacGes para mercados
altamente exigentes. Diante desse cendrio, empresas
produtoras caminham em dire¢fo & produgio eficien-
te com qualidade e sustentabilidade, minimizando
os efeitos negativos 4 saide e ao meio ambiente pe-
la reducdo de utilizac¢do de agrotéxicos (Fioravanco;
Santos, 2013).

Com o aumento de produtividade e a exigéncia em
qualidade da fruta, houve anecessidade da adocdo de
um sistema que auxiliasse no gerenciamento e mane-
jo das dreas, surgindo entdo a Produ¢do Integrada de
Magis (PIM), programa de certificag¢do de qualidade
que exigia a implantac¢io de um sistema para auxilio
na tomada de decisdes relativas ao uso de agrotoxi-
cos com base no monitoramento de pragas (Kovaleski;
Ribeiro, 2002). Nesse contexto, nos estados de Santa
Catarina e Rio Grande do Sul, atualmente responsé-
veis por cerca de 97% da producdo nacional de macis
(Lazzarotto, 2018), a ado¢do da PIM é uma realidade
mesmo que, devido ao custo da fase de certificagio
por terceiros, poucos produtores finalizem o processo
com o selo, apesar de a quase totalidade do setor pro-
dutivo seguir o protocolo técnico na integra.

No caso da PIM, esta proporciona ao produtor uma
atualizacdo dindmica da incidéncia de pragas na sua
drea de producio, facilitando o controle das popula-
¢Oes e obrigando ainda que os produtores armazenem
seus dados de monitoramento por um periodo mini-
mo de cinco anos, caso haja necessidade de audito-
rias extras pelo programa. A partir dessa exigéncia, os
produtores passaram a ter a disponibilidade de pla-
nilhas de dados geogréficos e temporais em seus po-
mares (Fioravanco; Santos, 2013). Durante a safra, es-
tes dados sdo normalmente utilizados semanalmente
paramanejo de pragas, mas, por falta de ferramentas
ou orientagdo, acabam sem utilizagio posterior, sendo
estocados tanto de maneira fisica (cadernos de cam-
po) como virtual (planilhas eletrénicas).

Outros sistemas de certificacdo da qualidade além
da PIM sio utilizados pelo setor, como a Global GAP
ou BRC (British Retail Consortium), que também de-
mandam as mesmas regras de coleta e armazenamen-

to de dados para processos de auditoria, resultando
em um enorme potencial para a geragio de informa-
¢Oesindiretas que podem apoiar o gerenciamento do
setor produtivo por meio da interpretacdo dos novos
resultados pela utiliza¢do de técnicas de fruticultu-
ra de precisdo.

Além destes sistemas de certificacdo comercial, a
partir da publica¢io da Instru¢do Normativa Conjunta
n° 02/2018 pelo MAPA e pela ANVISA, o processo de
rastreabilidade de frutas e hortalicas se tornou obri-
gatdrio no Brasil, exigindo que os produtores coletem
emantenham uma série de dados sobre suas culturas
para fins de eventuais auditorias. Este banco de da-
dos, atualmente coletado com objetivos legais, tam-
bém pode servir para fins de apoio  gestdo da pro-
priedade por meio de seuusonaforma de metadados.

Aincidéncia de pragas em uma drea produtora de
magis € verificada com a instalagdo de armadilhas
para amostragem em locais especificos em cada sa-
fra. Com a obtencio desses dados ao longo dos anos,
é possivel identificar regides mais susceptiveis e es-
tabelecer o manejo adequado para o controle da po-
pulacdo de pragas. Consequentemente, essas acoes
direcionadas podem favorecer o investimento em dre-
asnas quais hd possibilidade de serem obtidos frutos
de melhor qualidade. Entretanto, para que esses da-
dos sejam transformados em informacGes acessiveis
e facilmente interpretdveis por parte dos produto-
res e 6rgdos reguladores, é conveniente o uso de téc-
nicas computacionais, como a inteligéncia artificial.
Nesse contexto, a utilizag¢do de algoritmos de apren-
dizado de mdquina para a predicdo de infestacdo de
pragas e doencas na agricultura é algo que vem sen-
do bastante investigado na literatura. Na fruticultu-
ra, especialmente para magas, os trabalhos ainda s3o
bastante recentes, como no caso de Boniecki et al.
(2015), Brunelli et al. (2019) e Wrzesien et al. (2019),
que desenvolveram métodos de monitoramento di-
reto das pragas através da coleta de dados especifi-
cos para seus modelos.

Diferentemente das aplica¢des acima, mapas de
distribuicdo espacial de pragas podem ser obtidos a
partir de dados coletados em armadilhas instaladas
em locais especificos da lavoura. Nesse caso, técnicas
que identificam a variabilidade espacial podem ser
muito Uteis para garantir melhor precisdo no mape-
amento, como a utiliza¢do da ferramenta de andlise
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geoestatistica. Por se tratarem de dados nio rotula-
dos previamente, a classificacdo desses mapas, con-
siderando diferentes classes de incidéncia de pragas,
pode ser realizada a partir de algoritmos de aprendi-
zado de maquina n#o supervisionados, conhecidos
como algoritmos de agrupamento. Esses algoritmos
tém como principal objetivo agrupar amostras de da-
dos de maneira natural, ou seja, fazendo com que pa-
res de amostras mais similares com rela¢fo ao domi-
nio da aplica¢do sejam alocadas em um mesmo grupo,
e pares de amostras menos similares sejam alocadas
em grupos distintos (Jain; Dubes, 1988).

Portanto, o objetivo deste trabalho foi demonstrar o
potencial dareutilizagdo de dados indiretos por meio
de técnicas de geoestatistica e algoritmo de agrupa-
mento, para analisar a incidéncia de diferentes tipos
de pragas aéreas ao longo de trés safras em um pomar
comercial de mac¢as do municipio de Vacaria-RS, per-
mitindo a construcio de mapas de risco com diferen-
tes niveis de susceptibilidade as pragas como apoio &
tomada de decisgo.

2 MATERIAL E METODOS

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos
em um pomar comercial de macieiras (Malus domesti-
ca) da empresa Agropecudria Schio LTDA, em Vacaria,
Rio Grande do Sul, Brasil (50°49°13”0; 28°28°43”’S),
com drea total de abrangéncia de aproximadamente
305 ha, com cultivares Gala, Fuji e seus respectivos clo-
nes. A empresa segue normas especificas de Manejo
Integrado de Pragas (MIP), aplicando agrotdxicos so-
mente em locais nos quais o nivel de pragas obtido,
conforme as informacdes coletadas das armadilhas,

Armadihas
» Lagarta Envdladera
*  Mariposa Oriental
«  Mose-das-Frutss

é alto o suficiente para justificar tal aplicagido. Foram
disponibilizadas 248 armadilhas georreferenciadas
com GPS RTK (Figura la), capazes de capturar as pra-
gas lagarta-enroladeira (Bonagota salubricola) e ma-
riposa-oriental (Grapholita molesta), com 94 armadi-
lhas cada (Figura 1b), e mosca-das-frutas (Anastrepha
fraterculos), com 60 armadilhas (Figura 1c).

As contagens de ocorréncias realizadas nas arma-
dilhas referenciadas na Figura la referem-se as safras
de 2011/2012, 2012/2013 e 2013/2014. Candeia et al.
(2016) realizaram em seu trabalho um pré-processa-
mento de binarizac¢do desse mesmo conjunto de da-
dos, atribuindo valor 1 para amostras com um nime-
ro acima do minimo e valor O para amostras com um
numero abaixo do minimo de ocorréncias determina-
das para a utilizacdo de agrotdxicos, segundo as nor-
mas do MIP utilizado pela empresa. Entretanto, para
este trabalho, foram utilizados os valores absolutos
de contagem, com o intuito de viabilizar a utilizacdo
de algoritmos de agrupamento de dados para reali-
zacdo das andlises.

2.1 Anélise Geoestatistica

Inicialmente, a partir dos dados de incidéncia de
pragas, foi realizada andlise geoestatistica para veri-
ficar a existéncia de dependéncia espacial por meio
do célculo e ajuste dos semivariogramas escalonados
ajustados as fun¢des de melhor correlagdo. O escalo-
namento dos semivariogramas foi utilizado conforme
Vieira etal. (2010), com a finalidade de elaborar todos
os semivariogramas na mesma escala de semivarian-
cia e distincia para todas as varidveis que apresentam
amesma unidade de medida e que foram amostradas
na mesma drea de estudo. Os pardmetros de depen-

Figura 1. Area de estudo (a) e localizagdo das armadilhas para as espécies de pragas lagarta-enroladeira, mariposa-oriental e mosca-
-das-frutas, e tipos de armadilhas utilizadas no campo para controle de lagarta-enroladeira e mariposa-oriental (b), além de mosca-

-das-frutas (c).
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déncia efeito pepita (Co), variancia estrutural (Cl) e
alcance (a) foram utilizados na interpolacgo por kri-
gagem. Os semivariogramas escalonados foram ajus-
tados ao modelo esférico que melhor representou a
variabilidade espacial das varidveis. A partir dos se-
mivariogramas ajustados, os dados foram interpo-
lados utilizando krigagem ordindria, que garantiu a
interpolacdo sem tendéncia e com variincia minima,
permitindo a constru¢do de mapas de cada safra uti-
lizando o software QGIS (QGIS, 2021).

2.2 Aprendizado de maquina néo supervisionado

A andlise geoestatistica realizada permitiu identi-
ficar a presencga de variabilidade espacial na drea de
estudo com relagio a incidéncia de pragas, conside-
rando os dados coletados nas trés safras. A andlise
com uso de aprendizado de mdquina permitiu a veri-
ficagdo da possibilidade de particionamento da drea
de estudo em regides com maior e menor incidéncia
de pragas, tomando como entrada os dados coleta-
dos nas trés safras.

Devido ao fato de a aplica¢do deste trabalho utilizar
um tipo especifico de dados, assim como na andlise
geoestatistica, foram utilizados algoritmos de agru-
pamento especificos para dados de contagem (ndo
continuos). Para identifica¢io de qual seria o algo-
ritmo ideal para gerar mapas deincidéncia para cada
uma das pragas, foi utilizada a funco optCluster, per-
tencente ao pacote de mesmo nome, disponivel para
o software R (Sekula et al., 2017). Essa fun¢do permi-
te verificar, a partir dos dados e técnicas estatisticas
que identificam indices de estabilidade, conectivi-
dade e homogeneidade, qual o algoritmo ideal para
agrupar as amostras, considerando um total de seis
algoritmos especificos para dados de contagem, bem
como a quantidade ideal de grupos para classificar o
conjunto de dados. Os algoritmos do recozimento de-
terministico (Ueda; Nakano, 1998) e do recozimento
simulado (Van Laarhoven; Aarts, 1987), ambos utili-
zando modelo negativo binomial para contagem de
dados e disponiveis no pacote MBCluster.Seq do sof-

tware R (Si et al., 2014), foram os que apresentaram
maior aderéncia aos conjuntos de dados utilizados.
Esses algoritmos sdo variantes do algoritmo da ma-
ximiza¢do da expectativa (EM) (Moon, 1996) e, por se
basearem em modelos tradicionais de distribuic¢des
probabilisticas para dados de contagem, se tornam
adequados para simular agrupamentos para conjun-
tos de dados de incidéncia de pragas. Entretanto, co-
mo esses algoritmos sfo inicializados a partir de cen-
troides aleatdrios, em algum momento pode ser que
oresultado convirja para um minimo local e ndo glo-
bal. Desse modo, cada algoritmo escolhido para cada
conjunto de dados foi executado pelo menos dez ve-
zes, em que o resultado escolhido foi aquele que apre-
sentou a menor soma dos erros quadriticos, ou seja,
a menor soma das distincias de cada amostra com
relagdo ao centro do grupo ao qual ela foi associada.
Detalhes mais aprofundados sobre a utilizagio des-
sas técnicas nesse tipo de trabalho podem ser encon-
trados em Speranza et al. (2022).

Com o intuito de realizar uma comparacio dos
mapas obtidos por safra a partir de técnicas de geo-
estatistica com o mapa final de incidéncia de pragas
obtido a partir de andlise de agrupamento, foi utili-
zada a estatistica do coeficiente de Kappa (Mchugh,
2012). Esse coeficiente é utilizado em andlise de agru-
pamento como um critério de validagio externa, ou
seja, para avaliar a concordancia entre rétulos atri-
buidos para duas solucdes distintas. O coeficiente de
Kapparetornavalores entre O e 1, em que valores pré-
ximos de 1 indicam alta concordincia entre os agru-
pamentos comparados, e valores préximos de 0 indi-
cam baixa concordéncia.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Osvalores minimos, mdximos e medianos de inci-
déncia das trés pragas em cada uma das trés safras,
bem como seus coeficientes de variacdo e desvios pa-
drfo, podem ser visualizados na Tabela 1. Esses dados
mostram dificuldades no controle da praga lagarta-

Tabela 1. Valores minimos (min), méximos (méx), medianos (med), desvio padrao (DP) e coeficiente de variagdo (CV) (%) de incidéncia

das trés pragas em macieira em trés safras.

Praga / safra 2011/2012 2012/2013 2013/2014
min  méx med DP cv min  méx med DP cv min  méx med DP cv
Lagarta-enroladeira 0O 2 0 0,56 132 0 12 0] 275 186 0 9 1 212 134
Mariposa-oriental (0] 2 0] 0,34 451 (0] 6 6] 1,05 329 0 1 6] 0,02 682
Mosca-das-frutas 2 12 7 141,50 564 5 19 9,5 154,02 513 1 23 6 16742 592
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Figura 2. Mapas de evolug&o de ocorréncias das pragas obtidos a partirde interpolagéo por krigagem para lagarta-enroladeira: (a) safra
2011/2012, (b) safra 2012/2013 e (c) safra 2013/2014, e para mosca-das-frutas: (d) safra 2011/2012, (e) safra 2012/2013 e (f) safra 2013/2014.

-enroladeira e, principalmente, da praga mosca-das-
-frutas, com aumento da incidéncia ao longo dos
anos. A praga mariposa-oriental apresentou um pe-
queno aumento de incidéncia na safra 2012/2013, o
que praticamente nio influenciou no resultado final
deste experimento.

Foram gerados semivariogramas escalonados pa-
ra as trés pragas considerando as trés safras estuda-
das, sendo detectada dependéncia espacial somente
para alagarta-enroladeira e para amosca-das-frutas
com ajustes esféricos, eliminando o estudo da mari-
posa-oriental dos passos seguintes, nesta andlise. Os
mapas elaborados a partir de valores interpolados por
krigagem para as varidreis que apresentaram depen-
déncia espacial encontram-se na Figura 2.

Para a praga lagarta-enroladeira, é possivel perce-
ber uma maior incidéncia na regido central da drea
experimental, considerando as safras mapeadas
(Figuras 2a, 2b e 2c). Nos mapas para a evolug¢io da
mosca-das-frutas, houve predominéncia para maio-
resincidénciaslocalizadas na parte inferior direita da
drea (Figuras 2d, 2e e 2f). Isso indica que essas regides
devem ser manejadas ouinvestigadas diferentemen-
te das demaisregides da drea em relagdo a ocorréncia
dessas pragas. A gerag¢do do mapa parte do principio
de que a distribui¢io da praga na lavoura no ocor-

re ao acaso, mas segue uma distribui¢io dependente
do espaco e da época de cada avaliagio realizada em
campo, o que direciona a tomada de decisio para o
controle da praga no campo.

No que diz respeito ao agrupamento de dados pa-
ra obtencdo de mapas com diferentes regides de in-
cidéncia de pragas, os dados de incidéncia, nas trés
safras, das pragas lagarta-enroladeira e mosca-das-
-frutas foram agrupados utilizando, respectivamen-
te, os algoritmos do recozimento deterministico e do
recozimento simulado, ambos com base na distribui-
¢donegativa binomial para a contagem de dados. Em
ambos os casos, os melhores agrupamentos foram
obtidos considerando a subdivisdo em dois grupos.
Devido a baixaincidéncia de ocorréncia presente nos
dadosnas trés safras, ndo foi possivel encontrar algo-
ritmo ideal para separar as incidéncias da praga ma-
riposa-oriental em grupos e, desse modo, o conjunto
de dados especifico dessa praga foi descartado, as-
sim como jd havia ocorrido na andlise geoestatistica.

A partir de andlises de coesdo intragrupos e se-
paracdo intergrupos, e considerando a existéncia de
pontos nio coincidentes de localiza¢do das arma-
dilhas instaladas para as duas pragas, foi realizada
uma fusfo simples entre os agrupamentos, unindo as
amostras do grupo de menor incidéncia para as duas
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Figura 3. Agrupamento resultante da fusdo dos agrupamentos gerados pelo clusterplot do software R: (a) agrupamento (2 grupos) exi-
bidos em forma de mapa; (b) visualizagdo dos grupos no espago bidimensional (amostras nos diferentes grupos representadas por

tridngulos ou circulos).

pragas em um unico grupo (valores medianos1e 8),
sendo as amostras com maior incidéncia (valores me-
dianos 4 e 12,5) unidas em outro grupo (Figura 3a).
Entretanto, esses novos grupos, apesar de possuirem
valores medianos bem distintos (1 e 5, respectivamen-
te), ndo aparentam estar bem separados de uma ma-
neira geral, pois existem muitos pontos de intersec-
cdo entre eles, quando visualizados a partir das duas
componentes principais (Figura 3b). Apesar de este
resultado indicar certa dificuldade em separar a drea
de estudo em duas regiGes Unicas com maior e menor
incidéncia geral de pragas, € possivel observar uma
drea continua deincidéncia acima da média para am-
bas as pragas, na regido central do mapa (Figura 3a),
cujas amostras estéo representadas pelos tridingulos
na unica regifo de n3o intersec¢do entre os grupos
(Figura 3b). Adicionalmente, na parte norte do ma-
pa, também é possivel identificar uma regido conti-
nua de incidéncia de pragas, influenciada principal-
mente pela praga mosca-das-frutas.

A partir dos dados agrupados, conforme a Figura 3a,
foram utilizadas ferramentas para transformacgo de
amostras pontuais em poligonos, disponiveis no sof-
tware QGIS. Com isso, foi possivel gerar um mapa geral
continuo de distribuic¢io espacial das pragas da drea
de estudo, considerando a andlise realizada a partir
das trés safras (Figura 4).

Apartir daFigura 4, as regides em vermelho (Grupo 1)
sdo identificadas como de alta incidéncia de pragas,
com valores medianos de cinco incidéncias por safra, e
asregides em verde (Grupo 2) sdo identificadas como
de baixaincidéncia de pragas, com valores medianos
de umaincidéncia por safra. Assim, da mesma forma
que nos graficos bidimensionais da Figura 3, é possi-
velidentificar umaregido central mais continua e ou-

Cluster

Bl
.2

3.000 m A

Figura 4. Mapa sugerido para gestao diferenciada de populagao
de pragas, considerando a incidéncia observada em trés safras
das pragas lagarta-enroladeira e mosca-das-frutas. Areas com al-
taincidéncia de pragas estao representadas em vermelho (Grupo
1) e dreas com baixa incidéncia de pragas estdo representadas
em verde (Grupo 2).
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Tabela 2. Coeficiente de correlagdo Kappa para comparagao entre
mapa de incidéncia de pragas Unico, obtido a partir de anélise de
agrupamento, com mapas individuais obtidos a partir de geoes-
tatistica para cada praga em cada safra.

Praga / Safra 2011/2012 2012/2013 2013/2014
Lagarta-enroladeira 0,23 0,48 0,26
Mosca-das-frutas 0,36 0,47 0,35

tra regido menor, localizada ao norte do mapa, com
alta incidéncia de pragas.

Com o objetivo de verificar a concordancia domapa
obtido a partir de anélise de agrupamento (Figura 4)
com os mapas obtidos a partir de geoestatistica
(Figura 2), foi utilizado o coeficiente de correlagio
Kappa. Para tanto, as cinco classes de cada um dos
seis mapas da Figura 2 foram convertidas em apenas

523

Culturas Perenes




duas classes (com maior e menor incidéncia de pra-
gas), considerando a divisdo de valores a partir de al-
goritmo de quebras naturais (Jenks, 1967). A Tabela 2
exibe os resultados de correlagio obtidos com o coe-
ficiente de correlagdo Kappa.

Seguindo a classifica¢do utilizada para o critério
de correlagdo Kappa (Viera; Garrett, 2005), para am-
bas as pragas, a correlagdo com o mapa geral obtido a
partir de andlise de agrupamento pode ser considera-
darazodvel, para as safras de 2011/2012 € 2013/2014, e
moderada, para a safra2012/2013. O fato de ndo exis-
tirem correlagBes com valores de Kappa mais proxi-
mos de 1, que seriam classificadas como substanciais
ou quase perfeitas, mostra que o algoritmo de agru-
pamento utilizado conseguiu fornecer uma solugio
mais geral que considera, de maneira justa, a diné-
mica temporal de infestacdo de pragas, o que pode
ser observado nos mapas individuais obtidos a par-
tir da geoestatistica. Adicionalmente, o ndo apareci-
mento de valores abaixo de 0,20 para o indice Kappa
também indica que nenhum dos mapas individuais
mostrou pouca correlacio com a solucdo unificada.

A partir de novas andlises georreferenciadas de fa-
tores relacionados ao solo, a cultura e ao microclima,
serd possivel investigar melhor as causas daincidén-
cia maior de pragas nos locais exibidos no mapa da
Figura 4, priorizando um manejo mais especifico co-
mo forma de reduzir os riscos de aumento da popu-
lagdo de pragas nas safras seguintes. Adicionalmente,
este conhecimento referente a variabilidade tempo-
ral do comportamento das pragas analisadas permite,
ao gestor da propriedade ou ao tomador de decisio,
definir melhor as estratégias de controle de pragas,
buscando o manejo dos pomares com base no risco
histdrico das dreas, principalmente em situagdes nas
quais hd limita¢es de recursos oumao de obra. Assim,
é possivel orientar maiores esforcos para as dreas de
maior risco (zonas vermelhas) em relagdo aquelas de
menor risco (zonas verdes), e, A medida que os dados
forem se acumulando, obter mais clareza a respeito
das causas das variabilidades espacial e temporal do
comportamento dos insetos naquela drea.

A abordagem utilizada neste trabalho — apesar de
os mapas continuos obtidos a partir de interpolagdo
de dados por krigagem n3o terem sido utilizados co-
mo informacdes para os algoritmos de agrupamento
- é muito utilizada no delineamento de zonas de ma-
nejo. Portanto, essa metodologia pode ser explorada
parareduzir o aparecimento das pequenas dreas com
alta incidéncia de pragas observadas no mapa suge-
rido para gestdo diferenciada de populacdo de pragas

4 CONCLUSOES

O exemplo apresentado demonstrou que o uso de da-
dosindiretos armazenados pelo produtor ainda podem
gerar informacgdes valiosas para a sua tomada de deci-
s30. Umavez que a coleta e o armazenamento de dados
de incidéncia de pragas sdo obrigatdrios para os pro-
gramas de certifica¢io, sua aplicagdo na forma de me-
tadados pode servir como base a um processo de and-
lise de risco, trazendo beneficios de manejo e reducio
de custos ao produtor. A andlise geoestatistica permi-
tiu verificar a presenca de infestagSes de determinadas
pragas na drea de estudo, sendo da praga lagarta-en-
roladeira na regifo central e da praga mosca-das-fru-
tasnaregidoinferior direita. Considerando a anélise de
agrupamento, foi possivel identificar regides com inci-
déncia acima da média para ambas as pragas, ao mes-
mo tempo, principalmente na regifio central do mapa.
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