UNIVERSIDADE ESTADUAL DO SUDOESTE DA BAHIA

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM AGRONOMIA
AREA DE CONCENTRA(;AO: FITOTECNIA

MODELAGEM PREDITIVA PARA DEFINICAO DE MANEJOS
AGRONOMICOS NA CULTURA DO CAFEEIRO

CRISLAINE ALVES LADEIA

VITORIA DA CONQUISTA
BAHIA — BRASIL 2024



CRISLAINE ALVES LADEIA

MODELAGEM PREDITIVA PARA DEFINICAO DE MANEJOS AGRONOMICOS NA CULTURA
DO CAFEEIRO

Tese apresentada a Universidade Estadual
do Sudoeste da Bahia, como parte das
exigéncias do Programa de Pos-
Graduacdo em Agronomia, area de
concentracdo em  Fitotecnia, para
obtencdo do titulo de “Doutor”.

Orientador: Prof. D.Sc. Odair Lacerda
Lemos

VITORIA DA CONQUISTA
BAHIA — BRASIL 2024



L152m

Ladeia, Crislaine Alves.

Modelagem preditiva para definicdo de manejos agronémicos na cultura do
cafeeiro. / Crislaine Alves Ladeia, 2024.

89f.; il. color.

Orientador (a): Dr. Odair Lacerda Lemos.
Tese (doutorado) — Universidade Estadual do Sudoeste da Bahia, Programa
de P6s-Graduacio em Agronomia, Area de concentragdo em Fitotecnia. Vitdria da
Conquista, 2024.
Inclui referéncias F. 84 — 87.
1. Cafeicultura de precisdo. 2. Sensoriamento remoto. 3. Leucoptera coffeella.
4 . Phaeophleospora epicoccoides. 5. Modelagem estrutural. I. Lemos, Odair
Lacerda. 1l. Universidade Estadual do Sudoeste da Bahia, Programa de Pos-
Graduacdo em Agronomia. 1. T.

CDD. 633.73

Catalogacdo na fonte: Karolyne Alcantara Profeta — CRB 5/2134
UESB - Campus Vitoria da Conquista — BA




UNIVERSIDADE ESTADUAL DO SNUDOESTE DA BAHIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM AGRONOMIA
Area de Concentracdo em Fitotecnia

Campus de Vitoria da Conquista, BA

DECLARAGAO DE APROVACAO

TITULO: “MODELAGEM PREDITIVA PARA DEFINICAO DE MANEJOS
AGRONOMICOS NA CULTURA DO CAFEEIRO”.

AUTOR (A): Crislaine Alves Ladeia

Aprovada como parte das exigéncias para obtencao do Titulo de DOUTORA EM
AGRONOMIA, AREA DE CONCENTRACAO EM FITOTECNIA, pela seguinte
Banca Examinadora: ‘ - /W
427 i
/
Odair Lacerda Lemos, D.Sc. (UESB)
/R ijv\(:k \‘CW)C\W‘L(}\)\‘\\“\ S e

Rayk KI’IS H)Atves SantZs D.Sc. (UESB)

Patricia Anjos Blttemourt Barretp Garma D.Sc. (UESB)
“ b »(ffl—,'..'.f"u L-"-\'__l.-"ﬁ"“'/_.-r‘-

."|

José Rafael de So a,D.Sc. (UNIFAAF)
/‘?/;;5/0 EM“’ Qu’( ,{;i}ﬁh ﬁ/(J ﬁ% Pf,c 24

Paulo Henrigue Margues Monroe, D.Sc. (P6s-Doc/UESB)

Data de realizagdo: 30 de Agosto de 2024.

Estrada do Bem Querer, Km 4, CEP 45031-900, Caixa Postal 95, Vitéria da Conquista,
Bahia, BrasilTelefone: (77) 3425-9383, e- mail: ppgagronomia@uesb.edu.br



mailto:ppgagronomia@uesb.edu.br

“Tudo tem o seu tempo determinado, e ha tempo para todo o propésito debaixo do céu.”

Eclesiastes 3: 1

A minha mie Maura, meu pai Manoel, meus irmios e
sobrinhos e a0 meu esposo Tiago, como simbolo de toda a
minha admiragdo e amor a0s mesmos.

DEDICO



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a Deus, pelo dom da vida, por me proporcionar salde,
sabedoria, perseveranca e discernimento para conduzir este trabalho;

A minha mae Maura, mulher sabia que sempre esteve ao meu lado, apoiando-me
mesmo quando eu mesma ndo acreditava ser possivel, por todo o carinho, suporte, conselhos
e palavras de positividade;

Ao meu pai Manoel, por ser um homem integro e de carater irrepreensivel, que me
impulsiona ser uma pessoa melhor e fazer tudo com exceléncia;

Ao meu esposo Tiago, por todo o amor, carinho, compreencgéo e apoio nesta jornada;

Aos meus irmdos Viviane, Tatiane e Ailton, pelo apoio, carinho, amizade, confianca
e incentivo que sempre me deram; além de terem me presenteado com as maiores riquezas da
minha vida: Emanuelly, Felipe, Livia, Ester e meu anjinho Jodo Vitor (in memorian);

Ao meu orientador Odair Lacerda Lemos, pelos anos que trabalhamos juntos e que
definiu minha carreira académica, também pela confianca, atencdo, conselhos e
conhecimentos interdisciplinares transmitidos;

A Universidade Estadual do Sudoeste da Bahia e ao Programa de Pds Graduacio em
Agronomia, por proporcionar toda estrutura para a conducéo dos experimentos. A equipe do
Laboratorio de Geotecnologias Aplicadas, por disponibilizarem o espaco fisico para que
fossem feitas as avaliacGes periddicas;

A colega Ingrid Thalia, pela amizade e pelo auxilio nas atividades exaustivas na
conducdo dos experimentos; aos amigos: Lorena, Maida, Elismar, Derlei e Juliana, pela
amizade e apoio nos trabalhos; e também por Ernelson Freire (in memorian) por ter me
incentivado na caminhada do doutorado e me feito entender que seria capaz,;

Ao Pdés-Doc Paulo Monroe, pela contribuicdo no desenvolvimentos das estatisticas
multivariadas aplicadas ao estudo da tese;

Aos professores Rayka Kristian, Patricia Barreto, José Rafael e Paulo Monroe, por
terem prontamente aceitado participar da banca examinadora, que Deus abencgoe
poderosamente cada um de vocés!!

A todos que contribuiram de alguma maneira para fechar mais um ciclo importante na
minha vida!

MUITO OBRIGADA A TODOS!



RESUMO GERAL

LADEIA, A. L. Modelagem preditiva para definicdo de manejos agrondmicos na
cultura do cafeeiro.Vitoria da Conquista - BA: UESB, 2024, 91 f (Tese: Doutorado em
Agronomia, Area de Concentragdo: Fitotecnia)*

A cafeicultura no Planalto da Conquista, Bahia, enfrenta desafios relacionados as
mudancas climaticas e & gestdo de recursos, destacando a necessidade de tecnologias
avancadas para otimizar a producdo de café. A agricultura de precisdo, com sensores
remotos, drones e Sistemas de Informacdo Geogréfica (SIG), oferece solugdes eficazes
para monitorar variaveis ambientais, aumentar a eficiéncia no uso de insumos e reduzir
impactos ambientais. Ferramentas como indices de vegetacdo, como GLI (Green Leaf
Index) e EXG (Excess Green), sdo essenciais para avaliar a saude das plantas e a eficacia
das praticas de manejo. Um dos principais desafios é a infestacdo do bicho mineiro
(Leucoptera coffeella), uma praga significativa na cafeicultura local. Um estudo
conduzido em Barra do Choca entre julho de 2021 e julho de 2022 analisou a distribuigdo
espaco-temporal da infestacéo, suas flutuac@es sazonais e padrdes de dispersao, utilizando
agricultura de precisdo e sensoriamento remoto. Os resultados indicaram que a infestagéo
€ mais alta na primavera e verdo, menor no inverno e cresce no outono, especialmente em
areas proximas a estradas e bordas de talhdes. A analise espacial revelou padrdes de
agregacdo da praga, e ferramentas tecnoldgicas identificaram zonas criticas, permitindo
estratégias de manejo mais eficazes. A modelagem estrutural foi utilizada para investigar
a interacdo entre fertilidade do solo, indices espectrais e infestacdo de bicho mineiro, bem
como o impacto na producdo de café. Os resultados mostraram que solos menos férteis
reduzem a producdo e os indices espectrais, enquanto maiores indices espectrais estao
associados a menor infestacdo da praga. Embora a infestacdo e os indices espectrais ndo
tenham impacto significativo na producdo de frutos maduros e verdes, a pesquisa
evidenciou a complexidade das interagdes entre os fatores analisados. A fertilidade do
solo, os indices espectrais e a infestacdo de pragas afetam a produtividade de maneiras
interconectadas, destacando a importancia de considerar multiplos aspectos no manejo da
lavoura. A integracdo de tecnologias avancadas, como sensoriamento remoto, analise
espacial e modelagem estrutural, proporciona uma abordagem mais eficiente e sustentavel
para a cafeicultura no Planalto da Conquista. Essas ferramentas permitem uma melhor
compreensdo dos desafios enfrentados e suportam estratégias de manejo que promovem
qualidade, competitividade e sustentabilidade no mercado global.

Palavras-chave: cafeicultura de precisdo; sensoriamento remoto; (Leucoptera coffeella);
modelagem estrutural.

*Qrientador: Odair Lacerda Lemos, D. Sc., UESB.
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LADEIA, A. L. Predictive modeling to define agronomic management in coffee
cultivation.Vitéria da Conquista - BA: UESB, 2024. 91 f. (Thesis: Doctorate in
Agronomy, Area of Concentration: Phytotechnics)*

ABSTRACT

Coffee farming in Planalto da Conquista, Bahia, faces challenges related to climate
change and resource management, highlighting the need for advanced technologies to
optimize coffee production. Precision agriculture, with remote sensors, drones, and
Geographic Information Systems (GIS), offers effective solutions to monitor
environmental variables, increase efficiency in the use of inputs, and reduce
environmental impacts. Tools such as vegetation indices, such as GLI (Green Leaf Index)
and ExG (Excess Green), are essential to assess plant health and the effectiveness of
management practices. One of the main challenges is the infestation of the coffee leaf
miner (Leucoptera coffeella), a significant pest in local coffee farming. A study conducted
in Barra do Choca between July 2021 and July 2022 analyzed the spatiotemporal
distribution of the infestation, its seasonal fluctuations, and dispersion patterns, using
precision agriculture and remote sensing. The results indicated that infestation is highest
in spring and summer, lowest in winter and increases in autumn, especially in areas close
to roads and field edges. Spatial analysis revealed pest aggregation patterns, and
technological tools identified critical zones, allowing more effective management
strategies. Structural modeling was used to investigate the interaction between soil
fertility, spectral indices and leaf miner infestation, as well as the impact on coffee
production. The results showed that less fertile soils reduce production and spectral
indices, while higher spectral indices are associated with lower pest infestation. Although
infestation and spectral indices do not have a significant impact on the production of ripe
and green fruits, the research highlighted the complexity of the interactions between the
analyzed factors. Soil fertility, spectral indices and pest infestation affect productivity in
interconnected ways, highlighting the importance of considering multiple aspects in crop
management. The integration of advanced technologies, such as remote sensing, spatial
analysis and structural modeling, provides a more efficient and sustainable approach to
coffee farming in the Planalto da Conquista. These tools allow a better understanding of
the challenges faced and support management strategies that promote quality,
competitiveness and sustainability in the global market.

Keywords: precision coffee farming; remote sensing; (Leucoptera coffeella); structural
modeling.

*Advisor: Odair Lacerda Lemos, D. Sc., UESB.
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1 INTRODUCAO GERAL

O café, originario da Africa e pertencente & familia Rubiaceae, é uma planta
perene adaptada ao clima tropical que desempenha um papel fundamental na economia
agricola global. O Brasil, como maior produtor e exportador mundial de café, ocupa uma
posicao de destaque no cenario internacional (Santos, 2006). A diversidade geografica e
climatica do pais favorece a producdo de varias espécies, sendo as mais relevantes o
Coffea arabica e o Coffea canephora (robusta) (Silva et al., 2021). A lideranca brasileira
na cafeicultura é suportada por extensas areas de cultivo, situadas em estados como Minas
Gerais, Espirito Santo, Sdo Paulo e Bahia.

No estado da Bahia, a cafeicultura exerce um impacto econdmico consideravel,
especialmente nas regides da Chapada Diamantina e do Planalto da Conquista,
conhecidas pela producéo de café arabica de alta qualidade. A expansao da cafeicultura

na Bahia iniciou-se na década de 1970, com trés regides principais: o Planalto e o Oeste,
voltados para o café arabica; e a regido Litoranea, predominada pelo robusta e conillon
(Oliveira et al., 2012; Dutra Neto et al., 2017). Essas areas sdo cruciais para a produ¢édo
cafeeira, no entanto, enfrentam diversos desafios que comprometem sua sustentabilidade.

O Planalto da Conquista, em particular, enfrenta desafios significativos no manejo
de pragas, com destaque para o bicho mineiro (Leucoptera coffeella). Esta praga €
conhecida por causar danos severos as folhas das plantas, afetando diretamente a
produtividade e a qualidade dos gréos (Bastos et al., 2020). A infestacdo do bicho mineiro
exibe variacbes sazonais e padrdes espaciais de dispersdo, que dificultam a
implementacao de estratégias de manejo eficazes (Silva et al., 2019). A heterogeneidade
das infestacOes dentro das plantacdes demanda abordagens de manejo mais precisas e
adaptativas.

Para mitigar esses desafios, tecnologias avancadas, como drones equipados com
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sensores e sistemas de sensoriamento remoto, estdo sendo investigadas. Essas tecnologias
permitem a deteccdo precoce e 0 mapeamento detalhado das infestagdes, facilitando a
aplicacéo direcionada de tratamentos e minimizando o uso indiscriminado de defensivos
(Oliveira et al., 2021). O sensoriamento remoto oferece dados detalhados sobre a satde
das plantas e as condi¢des ambientais, permitindo uma gestdo mais eficiente e sustentavel
das lavouras (Pinto et al., 2019).

Adicionalmente, a modelagem estrutural se destaca como uma abordagem
metodoldgica avancada para analisar as interacGes complexas entre a fertilidade do solo,
os indices espectrais obtidos por drones e 0s niveis de infestagdo por bicho mineiro. Essa
metodologia estatistica possibilita a analise simultanea de mdltiplas varidveis e a
identificacdo das relagcbes de causa e efeito que afetam a produtividade do café,
proporcionando informagOes valiosas para o desenvolvimento de estratégias de manejo
mais eficazes (Singh et al., 2018; Jiang et al., 2020).

Este estudo pretende investigar a distribuicdo espaco-temporal da infestacdo de
bicho mineiro no Planalto da Conquista. A analise enfoca como a agricultura de precisao
e 0 sensoriamento remoto podem aprimorar o manejo das infestacdes na producao
cafeeira, utilizando a modelagem estrutural para fornecer uma visdo integrada e adaptada

as condicdes locais.
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Inovagdes Tecnoldgicas e Préaticas Sustentaveis na Cafeicultura do Planalto da Conquista:

Uma Revisao

RESUMO

A cafeicultura no Planalto da Conquista, Bahia, enfrenta desafios, como varia¢cdes climaticas e
gestdo de recursos, e pode se beneficiar de inovagbes tecnolGgicas para otimizacdo e
sustentabilidade. A cafeicultura de precisdo usa tecnologias avangadas, Como sensores remotos,
drones e SIG, para monitorar e gerenciar variaveis ambientais, melhorando a eficiéncia no uso
de insumos e reduzindo o impacto ambiental. O sensoriamento remoto fornece dados detalhados
sobre a saude das plantas, permitindo ajustes precisos em fertilizagdo e irrigacdo. Indices de
vegetacdo, como o GLI e 0 EXG, ajudam a avaliar a salde das plantas e a eficacia das praticas
de manejo. Além disso, técnicas estatisticas multivariadas, como o indice de Moran, a Anélise
de Componentes Principais (PCA) e a Modelagem de Equacbes Estruturais (SEM), sdo
utilizadas para entender a complexidade dos sistemas agricolas, identificar padrbes de
produtividade e avaliar praticas de manejo. A integracdo dessas tecnologias e metodologias
oferece uma abordagem mais eficiente e sustentavel para a producdo de café, promovendo a

qualidade e a competitividade do Planalto da Conquista no mercado global.

Palavras-chave: Cafeicultura de precisdo, indice de vegetacdo, modelagem estrutural.

ABSTRACT

Coffee farming in Planalto da Conquista, Bahia, faces challenges such as climate variations and
resource management, and can benefit from technological innovations for optimization and
sustainability. Precision coffee farming uses advanced technologies, such as remote sensing,
drones, and GIS, to monitor and manage environmental variables, improving efficiency in the
use of inputs and reducing environmental impact. Remote sensing provides detailed data on
plant health, allowing precise adjustments in fertilization and irrigation. Vegetation indices,
such as GLI and EXG, help assess plant health and the effectiveness of management practices.

In addition, multivariate statistical techniques, such as Moran's Index, Principal Component

20



Analysis (PCA), and Structural Equation Modeling (SEM), are used to understand the
complexity of agricultural systems, identify productivity patterns, and evaluate management
practices. The integration of these technologies and methodologies offers a more efficient and
sustainable approach to coffee production, promoting the quality and competitiveness of

Planalto da Conquista in the global market.

Keywords: Precision coffee farming, vegetation index, structural modeling.

3.1 INTRODUCAO

O cafeeiro € uma planta de origem africana, com ciclo perene, e que se adapta ao clima tropical.
Pertence a familia das Rubiaceas e ao género Coffea que retne diversas espécies, sendo as de
maior importancia econdmica a Coffea arabica e a Coffea canephora (robusta) (Santos, 2006).
A cafeicultura é uma das atividades agricolas mais importantes e emblematicas do Brasil,
conferindo ao pais uma posi¢do proeminente no cenario global como o maior produtor e
exportador de café. Essa lideranca é sustentada pela diversidade geogréafica e climatica, que
possibilita a producdo de distintas variedades, principalmente o café arabica e o robusta. A
cafeicultura brasileira esta distribuida por extensas areas, em estados como Minas Gerais,
Espirito Santo, Sdo Paulo e Bahia, cada um contribuindo significativamente para a producéo
nacional (Silva et al., 2021).

Na Bahia, a cafeicultura desempenha um papel crucial na economia regional, com areas
notaveis como a Chapada Diamantina e o Planalto da Conquista que se destacam pela produc¢éo
de café arabica de alta qualidade. Segundo Oliveira, Oliveira e Moura (2012), a cultura surgiu
no estado a partir da década de 1970, tendo hoje trés regides produtoras: a do Planalto e a regido
Oeste, produtora de café arébica; e a Litoranea, com plantios predominantes do café robusta
variedade Conillon (Dutra Neto et al., 2017).

No entanto, os cafeicultores da regido do Planalto da Conquista enfrentam uma série de

desafios complexos que afetam a produtividade do setor. Um dos desafios mais significativos
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é o controle localizado de pragas, como o bicho-mineiro, que pode causar danos extensivos se
ndo for gerido adequadamente (Garcia et al., 2018). A amostragem e o controle de pragas
requerem uma abordagem precisa e localizada, devido a variabilidade espacial das infestacdes
(Oliveira et al., 2021).

A dificuldade principal esta na identificacdo rapida e precisa das areas afetadas, pois as
infestacdes podem variar amplamente dentro de uma mesma plantacdo. A falta de tecnologias
adequadas para monitoramento e amostragem em tempo real contribui para a aplicacéo
indiscriminada de defensivos, o que ndo s6 é menos eficaz, mas também aumenta o risco de
resisténcia das pragas e impactos ambientais negativos (Freitas & Lima, 2015; Silva & Oliveira,
2020).

A utilizacdo de tecnologias, como drones equipados com sensores e cameras, e a analise
de imagens por meio de sensoriamento remoto, oferece uma solucdo promissora. Essas
tecnologias permitem a deteccdo precoce e 0 mapeamento detalhado das infestacdes, facilitando
a aplicacdo de tratamentos direcionados e reduzindo a necessidade de intervengoes
generalizadas (Oliveira et al., 2021).

A cafeicultura no Planalto da Conquista, na Bahia, esta enfrentando um cenério de
transicao tecnolégica que pode transformar significativamente a producéo de café na regido. A
implementacdo de tecnologias avancgadas esta come¢ando a ser adotada, mas ainda ha desafios
consideraveis a serem superados para otimizar o potencial dessas inovagdes. As tecnologias
desenvolvidas em outras regides podem precisar se adaptar as condicdes especificas do Planalto
da Conquista, como o tipo de solo e o clima. A adaptacéo dessas tecnologias, para maximizar
sua eficacia local, é uma area que requer atencdo (Nasa Power, 2024). A integracdo de novas
tecnologias com os sistemas existentes pode ser complexa. Muitos produtores ainda utilizam

métodos tradicionais e a falta de compatibilidade entre novas e antigas tecnologias pode levar
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a ineficiéncias. Melhorar a integracao e a interoperabilidade das tecnologias é crucial para uma
gestdo mais eficiente (Garcia et al., 2018).

Em sintese, a cafeicultura no Brasil, na Bahia e no Planalto da Conquista enfrenta
desafios multifacetados que demandam abordagens integradas e inovadoras. A adaptacao as
mudancas climaticas, 0 manejo integrado de pragas, o investimento em tecnologias sustentaveis
e a melhoria da infraestrutura sdo essenciais para promover uma cafeicultura competitiva e
resiliente no cenario global. Com isso, 0 objetivo da reviséo bibliografica é examinar o impacto
das tecnologias da cafeicultura de precisdo na producdo de café, com énfase nas vantagens

especificas para o Planalto da Conquista, Bahia.

3.2 MANEJO TECNOLOGICO DO CAFEEIRO

3.2.1 CAFEICULTURA DE PRECISAO

A cafeicultura de precisdo representa uma abordagem inovadora e promissora para
otimizar a producdo de café, integrando tecnologias avancadas para melhorar a eficiéncia
agrondmica, reduzir custos e promover a sustentabilidade ambiental. Essa metodologia utiliza
dados detalhados e precisos, coletados por meio de sensores remotos, imagens de satélite,
drones e sistemas de informacdes geogréaficas (SIG), para monitorar e gerenciar as variaveis
ambientais e agrondmicas que afetam a producdo de café (Bernardes et al., 2020; Gumiero et
al., 2021).

Um dos principais beneficios da cafeicultura de precisdo é a capacidade de personalizar
as praticas agricolas, de acordo com as necessidades especificas de cada parcela de terra,
levando em consideracdo fatores como topografia, tipo de solo, disponibilidade de agua e
incidéncia de pragas e doencas. Isso permite uma aplicacdo precisa de insumos agricolas, como
fertilizantes e defensivos, minimizando o desperdicio e maximizando o aproveitamento dos

recursos naturais (Lacerda et al., 2023). A exemplo de Costa e Almeida (2023) que
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demonstraram que a aplicacdo ajustada de fertilizantes, com base em dados de variabilidade
espacial, levou a uma melhora de 15% na produtividade do café. Outro estudo mostra a
utilizacdo de sensores de umidade do solo que ajudam a monitorar as condi¢es de umidade em
tempo real. Estes sistemas de irrigacdo automatizados aplicam &gua apenas nas areas que
realmente precisam, evitando o uso excessivo (Souza et al., 2023). Isso garante que cada planta
receba a quantidade ideal de agua, reduzindo o desperdicio.

Além da gestdo mais eficiente dos recursos, a cafeicultura de precisdo contribui para a
reducdo do impacto ambiental ao promover praticas agricolas sustentaveis. Ao monitorar de
forma detalhada as condic@es do solo e das plantas, os produtores podem adotar estratégias que
favorecam a conservacdo do meio ambiente, como a reducdo da erosdo do solo, a melhoria da
qualidade da agua e a preservacdo da biodiversidade local (Gumiero et al., 2021; Silva et al.,
2022).

A utilizacdo de tecnologias de sensoriamento remoto, por exemplo, permite o
acompanhamento continuo da saude das plantas e a deteccdo precoce de estresses bidticos e
abioticos, como pragas, doencas e deficiéncias nutricionais. 1sso possibilita uma intervencao
rapida e precisa, minimizando os danos as plantas e maximizando a produtividade da lavoura
(Bernardes et al., 2020). Drones equipados com cameras multiespectrais capturam imagens que
ajudam a identificar sinais de infestacdo de pragas ou doencas que podem ndo ser visiveis a
olho nu. Rodrigues e Santos (2022) encontraram que o uso de drones melhorou a detec¢édo de
pragas em até 12%, permitindo um controle mais eficiente e menos uso de pesticidas.

No contexto da producgdo sustentavel de café, a cafeicultura de precisdo desempenha um
papel crucial ao oferecer ferramentas e estratégias que ajudam os produtores a melhorar a
eficiéncia produtiva sem comprometer 0s recursos naturais. Este enfoque ndo apenas fortalece
a competitividade do setor no mercado global, mas também promove uma cafeicultura mais

resiliente as mudangas climaticas e mais alinhada com os principios da agricultura sustentavel
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(Gumiero et al., 2021; Lacerda et al., 2023). Sensores instalados em tratores ou drones coletam
dados sobre a umidade do solo, a densidade de nutrientes e a saude das plantas. Imagens de
satélite e de drones ajudam a identificar zonas com diferentes niveis de produtividade (Silva et
al., 2023). Esses dados sdo, entdo, usados para criar mapas detalhados que mostram onde a
produtividade é alta e onde é baixa.

Com a continua evolucdo e adocdo dessas praticas, espera-se que 0s beneficios
econdmicos, ambientais e sociais sejam ampliados, consolidando a cafeicultura como um setor
lider no desenvolvimento agricola sustentavel (Silva et al., 2022). Assim sendo, a integracdo da
cafeicultura de precisdo no Planalto da Conquista representa uma oportunidade promissora para

melhorar a producéo de café, tornando-a mais eficiente e sustentavel.

3.2.2 SENSORIAMENTO REMOTO APLICADO A CAFEICULTURA

O sensoriamento remoto é uma ferramenta essencial na cafeicultura de preciséo,
permitindo a coleta de informagdes detalhadas sobre a lavoura sem a necessidade de contato
fisico direto. Essa técnica utiliza sensores embarcados em satélites, aeronaves ou plataformas
terrestres para capturar a radiacdo eletromagnética refletida ou emitida pelos objetos na
superficie da Terra (Wulder et al., 2019). Esses dados sdo fundamentais para monitorar e
gerenciar diversas variaveis agricolas com precisao e eficiéncia.

A interacdo da radiacdo eletromagnética com a vegetacdo ocorre de maneira
diferenciada para diferentes tipos de plantas. Quando a radiagdo solar incide sobre a superficie
das folhas, ocorrem processos de reflexdo, transmisséo e absorcdo da luz, dependendo das
caracteristicas fisico-quimicas da vegetagdo (Jensen, 2016). Esses processos sdo fundamentais
para entender como as plantas respondem ao ambiente e como essas respostas podem ser

monitoradas e quantificadas através de técnicas de sensoriamento remoto.

25



As informacOes espectrais coletadas pelos sensores remotos séo transformadas em
indices de vegetacdo, que sdo indicadores precisos da saude e do desenvolvimento das culturas
agricolas. Os indices de vegetacdo (IV) resultam de combinacGes lineares de dados espectrais,
realcando o sinal da vegetacdo, que minimizam as variagdes na irradiancia solar e os efeitos do
substrato do dossel vegetal (Jackson; Huete, 1991). Sdo operacOes algébricas que envolvem
faixas de reflectancia especificas, permitindo determinar a cobertura vegetal e a sua densidade
(Cruz; Souza; Jesus, 2011). No contexto agricola, a resposta espectral das culturas, como o café,
depende de uma série de fatores bioquimicos e estruturais das plantas (Vincini & Frazzi, 2011).
Por exemplo, Silva et al. (2023) utilizaram imagens de satélite para criar mapas que destacavam
areas com deficiéncias de nutrientes especificos. Esses mapas ajudam a ajustar a aplicacdo de
fertilizantes com base nas necessidades reais de cada area da lavoura, evitando o desperdicio e
maximizando a eficiéncia dos insumos.

Souza et al. (2023) demonstraram que a aplicacao variavel de fertilizantes, com base em
dados de sensoriamento remoto, resultou em uma melhoria de até 20% na eficiéncia do uso de
fertilizantes, reduzindo custos e impactos ambientais. Ap6s a aplicacao de fertilizantes, imagens
de drones ou satélites podem ser usadas para monitorar a resposta das plantas. Lima et al. (2021)
encontraram que as imagens pos-aplicacdo ajudaram a avaliar se a fertilizacdo estava atingindo
as areas-alvo e se as plantas estavam respondendo positivamente. Esses dados permitem ajustes
rapidos e precisos na estratégia de manejo nutricional.

Os IV possibilitam comparagdes espaciais e temporais da atividade fotossintética
terrestre, facilitando, assim, o monitoramento sazonal, interanual e variagcdes de longo prazo
dos pardmetros estruturais, fonoldgicos e biofisicos da vegetacdo (Wang; Liu; Huete, 2003).
Nesse aspecto, Rodrigues e Santos (2022) relataram que a analise do NDVI permitiu identificar

areas com baixa clorofila, sugerindo deficiéncias nutricionais, como a falta de nitrogénio.
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O Green Leaf Index (GLI) e o Excess Green Index (ExG) sdo indices de vegetacédo
derivados de dados espectrais que tém sido utilizados na agricultura de precisao para monitorar
a saude e o desenvolvimento das culturas, incluindo o café. O GLI é um indice que foi
desenvolvido para quantificar a quantidade de clorofila presente nas folhas das plantas. A
clorofila é essencial para o processo de fotossintese, sendo um indicador direto da salude e da
atividade fotossintética das plantas. O GLI utiliza bandas espectrais especificas que sao
sensiveis a absorcdo de luz pelas moléculas de clorofila, permitindo estimar de forma precisa a
quantidade dessa substancia nas folhas (Liu et al., 2010; Vincini & Frazzi, 2011).

Souza et al. (2023) utilizaram o GLI para monitorar a salde das plantas em diferentes
partes de uma lavoura de café. Eles descobriram que areas com baixos indices GLI estavam
associadas a deficiéncias de nutrientes, como o nitrogénio, que possui alta correlacdo com 0s
niveis de clorofila da planta. Souza et al. (2023) também realizaram uma analise temporal,
utilizando o GLI para acompanhar a evolucdo da saude das plantas de café durante a estacdo de
crescimento. Eles detectaram variaces nos valores de GLI que corresponderam a periodos de
estresse hidrico e deficiéncias nutricionais. Esses dados foram usados para ajustar a irrigacéo e
a fertilizacdo em tempo real, resultando em uma melhoria na saude das plantas e na producéo
de gréos.

Por outro lado, o Excess Green Index (ExG) é um indice que explora diferencas nas
respostas espectrais das plantas, focando particularmente nas varia¢6es de refletancia na regido
do verde espectral. Ele é calculado subtraindo a reflectancia na banda vermelha (que é sensivel
a clorofila) da reflectancia na banda verde. O ExG é sensivel a mudangas na estrutura foliar e
na arquitetura do dossel das plantas, sendo util para detectar diferencas na densidade foliar e na
distribuicdo das folhas (Mallinis et al., 2011).

Silva et al. (2023) usaram o EXG para monitorar a eficacia da aplicacdo de fertilizantes

em uma lavoura de café. Eles encontraram que areas com baixos valores de EXG estavam
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associadas a uma cobertura verde insuficiente, indicando que a aplicacdo de fertilizantes néo
estava promovendo o crescimento esperado. Desse modo, ajustaram a formulacdo e a
quantidade de fertilizantes aplicados, o que resultou em um aumento dos valores de EXG e
melhoria na satde das plantas.

Ambos os indices, GLI e ExXG, sdo valiosos na avaliacdo da resposta das culturas a
diferentes condi¢des ambientais, praticas de manejo agricola e estresses bidticos ou abioticos.
Além disso, podem ser integrados em sistemas de sensoriamento remoto para fornecer
informac@es detalhadas sobre a produtividade potencial das culturas e para orientar decisdes de
manejo mais precisas e sustentaveis (Zhu et al., 2017).

Esses indices exemplificam como a analise de dados espectrais pode contribuir
significativamente para a agricultura de precisdo, permitindo uma gestdo mais eficiente e
sustentavel dos recursos agricolas, como no caso especifico da producéo de café no Brasil e em
outras regides cafeicultoras ao redor do mundo.

Em resumo, o sensoriamento remoto desempenha um papel crucial na agricultura de
precisdo ao fornecer informacdes detalhadas e em tempo real sobre as condigdes das culturas
agricolas. Essa tecnologia permite aos agricultores tomar decisdes informadas e estratégicas
para 0 manejo das lavouras, melhorando a eficiéncia produtiva, reduzindo custos e minimizando

0s impactos ambientais.

3.2.3 FITOSSANIDADE DO CAFEEIRO - BICHO MINEIRO

O bicho-mineiro, Leucoptera coffeella (Guérin-Méneville) (Lepidoptera: Lyonetiidae),
¢ atualmente a praga de maior importancia na cultura do cafeeiro no Brasil. As lagartas desse
lepidoptero se alimentam exclusivamente do parénquima palicadico (Ramiro et al., 2004),

causando lesdes e provocando, em altas infesta¢des, queda acentuada das folhas (Crowe, 1964),
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reduzindo substancialmente a capacidade fotossintética (Cibes e Peraz, 1957; Walker e
Quintana, 1969) e, por consequéncias, a producéo de frutos nas plantas (Magalhées, 1964).

O bicho mineiro (Leucoptera coffeella) é uma das principais pragas que afetam as
plantacdes de café no Brasil e em outras regides produtoras ao redor do mundo. Esta praga é
uma pequena mariposa cujas larvas se alimentam dos tecidos internos das folhas do cafeeiro,
comprometendo sua capacidade fotossintética e reduzindo a producdo de grdos (Souza et al.,
2020). Estudos tém demonstrado que os niveis de infestacdo de bicho mineiro variam ao longo
do ciclo da cultura do café e sdo influenciados por fatores como condicdes climaticas, praticas
de manejo agricola e resisténcia genética das plantas (Silva et al., 2019). Em condi¢des
favoraveis, o bicho mineiro pode se proliferar rapidamente, causando danos significativos as
lavouras.

As infestacGes de bicho-mineiro reduzem a densidade foliar e alteram a refletancia das
folhas, o que é refletido nos valores de indice espectrais. Através da analise desses indices, é
possivel identificar areas com problemas antes que os sintomas se tornem visiveis a olho nu
(Silva et al., 2019). Drones equipados com sensores de alta resolucdo oferecem uma visdo
detalhada das plantacdes, permitindo a detec¢do precisa de padrbes de infestacdo em pequena
escala. Esses drones podem sobrevoar as areas afetadas e capturar imagens detalhadas que sao

analisadas para identificar e mapear as areas de infestacao (Zhang et al., 2020).

3.2.4 MODELAGEM DE DADOS MULTIVARIADOS EM CAFEZAIS

A aplicacédo de técnicas de estatistica multivariada na cultura do café tem se mostrado
fundamental para compreender a complexidade dos sistemas agricolas e otimizar a producao.
Entre as diversas ferramentas estatisticas utilizadas, destacam-se o indice de Moran, a Analise
de Componentes Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis) e a Modelagem de

Equacdes Estruturais (SEM, do inglés Structural Equation Modeling).
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O Indice de Moran é uma medida de autocorrelacdo espacial que avalia a distribuicio
espacial de uma variavel ao redor de uma é&rea geografica. Na cafeicultura, o indice de Moran
tem sido aplicado para analisar padrdes espaciais de varidveis, como produtividade, qualidade
dos grdos e incidéncia de pragas. Estudos tém utilizado essa técnica para identificar clusters de
alta ou baixa produtividade de café em diferentes regides, contribuindo para estratégias de
manejo mais eficazes (Bastos et al., 2018; Bettencourt et al., 2021).

Além disso, o Indice de Moran também é util para estudar a dispersdo de pragas
especificas que afetam a cafeicultura. Um estudo aplicou essa técnica para analisar a
distribuicdo espacial do bicho mineiro (Leucoptera coffeella) em lavouras de café, revelando
padrdes de agrupamento que auxiliam na identificacdo de areas com maior incidéncia da praga
(Martins et al., 2018).

Outro uso relevante do indice de Moran na cafeicultura é na avaliacdo da eficiéncia de
praticas de manejo integrado, como o controle biolégico de doengas. Pesquisadores utilizaram
essa técnica para mapear a dispersdo espacial de fungos patogénicos do cafeeiro e avaliar a
eficacia de diferentes estratégias de controle em diferentes regides (Ferreira et al., 2019).

A Anélise de Componentes Principais (PCA) é outra ferramenta poderosa usada para
reduzir a dimensionalidade de conjuntos de dados multivariados. Na cafeicultura, a PCA tem
sido aplicada para identificar padrdes de correlacdo entre varidveis, como teor de nutrientes do
solo, caracteristicas fisico-quimicas dos grdos e condi¢des ambientais. 1sso permite aos
pesquisadores e produtores compreender melhor os principais fatores que influenciam a
qualidade e a produtividade do café em diferentes ambientes de cultivo (Silva et al., 2020;
Carvalho et al., 2023).

Um outro exemplo de aplicacdo da PCA na cafeicultura é na analise da composicao
quimica das folhas de café. Pesquisas tém utilizado essa técnica para identificar os principais

nutrientes, como nitrogénio, fosforo e potéssio, que influenciam diretamente o crescimento,
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desenvolvimento e produtividade das plantas de café (Silva et al., 2019). Estudos utilizaram
essa metodologia para agrupar variedades com base em caracteristicas genéticas, como
resisténcia a pragas e doencas, adaptabilidade a diferentes condic¢des climaticas e qualidade dos
grédos (Martins et al., 2017).

Outro uso relevante da PCA na cafeicultura é na analise sensorial do café. Pesquisadores
tém aplicado essa técnica para identificar os atributos sensoriais predominantes, como aroma,
acidez, corpo e dogura, que sdo determinantes na qualidade final da bebida de café (Oliveira et
al., 2018).

Além dos aspectos agrondémicos e sensoriais, a PCA também ¢é utilizada para estudar a
eficacia de praticas de manejo, como a adubacdo e a irrigacdo, na produtividade e na
sustentabilidade das lavouras de café. Estudos tém aplicado essa técnica para analisar a
correlacdo entre diferentes praticas agricolas e variaveis de produtividade, como rendimento
por hectare e peso dos gréos (Santos et al., 2020).

A Modelagem de Equac@es Estruturais (SEM) é uma abordagem estatistica avancada
que permite analisar relacGes complexas entre varidveis latentes e observaveis. Na cafeicultura,
a SEM tem sido empregada para investigar como varidveis, como praticas de manejo, condi¢coes
climaticas e caracteristicas do solo, interagem para influenciar a produtividade e a qualidade do
café. Estudos aplicados tém utilizado SEM para desenvolver modelos que explicam as
interacOes entre fatores bidticos e abidticos na producdo de café, ajudando a orientar decisGes
de manejo mais precisas (Santos et al., 2019; Ferreira et al., 2022). Além disso, a SEM tem sido
utilizada para investigar as relagdes entre fatores bioticos, como a presenca de microrganismos
no solo; e abidticos, como a disponibilidade de nutrientes, contribuindo para o desenvolvimento
de estratégias de manejo integrado que melhoram a satde do solo e a produtividade das lavouras

de café (Ferreira et al., 2022).
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Outro exemplo de aplicacdo da SEM na cafeicultura é na investigacdo dos fatores que
afetam a produtividade das plantacGes de café. Estudos tém utilizado essa técnica para modelar
e quantificar as interacfes entre variaveis, como condi¢des climaticas, praticas de manejo,
qualidade do solo e incidéncia de pragas e doencas, identificando os principais determinantes
da produtividade (Silva et al., 2021).

Além disso, a SEM tem sido empregada para analisar a sustentabilidade ambiental das
praticas agricolas na cafeicultura. Pesquisas tém utilizado modelos estruturais para avaliar o
impacto de sistemas de producdo sustentaveis, como agricultura organica e agroecologia, na
conservacao do solo, na biodiversidade e na reducdo do uso de insumos quimicos (Guedes et
al., 2019).

3.3 CONSIDERACOES FINAIS

A implementacéo de tecnologias de cafeicultura de precisdo e sensoriamento remoto
no Planalto da Conquista, Bahia, representa um avanco significativo para a producdo de café.
Essas inovagOes permitem uma gestdo mais eficiente das lavouras, oferecendo ferramentas para
otimizar a aplicagdo de insumos, melhorar a produtividade e reduzir impactos ambientais. O
uso de dados detalhados e tecnologias avangadas, como sensores e drones, facilita o
monitoramento da saude das plantas e a adaptacédo as variagOes climaticas. Além disso, técnicas
estatisticas avancadas ajudam a entender melhor as interacfes agrondmicas e a desenvolver
estratégias mais eficazes.
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4 ARTIGO I

Dindmica espago-temporal e estratégias de manejo do bicho mineiro em cafezal no
Planalto da Conquista*

*Situacdo: Ndo submetido
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Dinadmica espacgo-temporal e estratégias de manejo do bicho mineiro em cafezal no
Planalto da Conquista
Spatiotemporal dynamics and management strategies for the coffee leaf miner in

coffee plantations in Planalto da Conquista

RESUMO

A cafeicultura no estado da Bahia e no Brasil passa por alguns desafios, destacando-se a
infestacédo pelo bicho mineiro (Leucoptera coffeella) como um dos principais atualmente.
A pesquisa foi conduzida em uma lavoura de café arabica em Barra do Choca, Bahia,
entre julho de 2021 e julho de 2022, e examina a distribuicdo espago-temporal da
infestacdo dessa praga, além das flutuacBGes sazonais e padrbes de dispersdo. Também
foram utilizados métodos avancados de manejo, incluindo agricultura de preciséo e
sensoriamento remoto, para monitorar a infestagdo. Os dados foram coletados usando-se
um drone e a andlise incluiu indices de vegetacdo, como EXG e GLI, além de dados
climaticos. Os resultados mostraram flutuagdes sazonais na infestacdo de bicho mineiro,
com alta incidéncia na primavera e verdo e baixa no inverno. A infestagéo correlacionou-
se positivamente com os indices de vegetacdo durante a primavera e o verdo. No outono,
a infestacdo também aumentou, especialmente em areas proximas a estradas e bordas de
talhdes. A andlise espacial revelou padrdes de agregacdo da praga. As ferramentas de
sensoriamento remoto e andlise espacial mostraram-se eficazes na identificacdo de zonas
criticas e na otimizacdo das estratégias de manejo. Com isso, este artigo visa analisar a
infestacdo do bicho mineiro em uma lavoura de café no Planalto da Conquista, Bahia,
abordando sua distribuicdo, flutuacdes e padrdes de dispersdo, além de técnicas de
agricultura de preciséo e sensoriamento remoto para 0 manejo da praga.

Palavras-chave: Distribuicdo espacial, flutuagdo sazonal, infestacdo de bicho mineiro,
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cafeicultura de preciséo.

ABSTRACT

Coffee farming in the state of Bahia and in Brazil is facing some challenges, with
infestation by the coffee leaf miner (Leucoptera coffeella) currently standing out as one
of the main challenges. The research was conducted in an Arabica coffee plantation in
Barra do Choca, Bahia, between July 2021 and July 2022 and examines the
spatiotemporal distribution of the infestation of this pest, in addition to seasonal
fluctuations and dispersion patterns. Advanced management methods, including precision
agriculture and remote sensing, were also used to monitor the infestation. Data were
collected using a drone, and the analysis included vegetation indices such as EXG and
GLI, as well as climate data. The results showed seasonal fluctuations in the infestation
of the coffee leaf miner, with high incidence in spring and summer and low in winter. The
infestation correlated positively with the vegetation indices during spring and summer. In
the fall, the infestation also increased, especially in areas close to roads and edges of
fields. Spatial analysis revealed pest aggregation patterns. Remote sensing and spatial
analysis tools proved effective in identifying critical zones and optimizing management
strategies. Thus, the study offers valuable insights for the development of more efficient
and sustainable management techniques, contributing to the sustainability of coffee

production in the Planalto da Conquista region.

Keywords: Spatial distribution, seasonal fluctuation, leaf miner infestation, precision

coffee farming.
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4.1 INTRODUCAO

A cafeicultura desempenha um papel crucial na economia do estado da Bahia e
do Brasil, sendo uma das atividades agricolas mais importantes e uma fonte significativa
de emprego e renda para milhares de pessoas. No entanto, a producéo de café enfrenta
desafios constantes, entre os quais se destaca a infestacdo do bicho mineiro (Leucoptera
coffeella), uma das principais pragas que afeta os cafezais. No Planalto da Conquista,
regido destacada pela sua relevancia na producao cafeeira da Bahia, a presenca do bicho
mineiro tem impactos econdmicos substanciais, prejudicando a produtividade e a
qualidade dos gréos (BASTOS et al., 2020).

A infestacdo do bicho mineiro apresenta flutuagcdes sazonais e padrdes de
dispersdo espacial que influenciam diretamente na dindmica da producdo de café na
regido. Estudos tém demonstrado que a infestacao dessa praga varia ao longo das estac6es
do ano, sendo mais intensa em determinados periodos, como na primavera e no verao, e
menos prevalente em outras épocas, como no inverno e outono (SILVA et al., 2019).

A porcentagem de infestagdo critica de bicho mineiro em cafeeiros geralmente é
considerada em torno de 30% a 40% das folhas afetadas (SANTOS et al., 2020). Niveis
acima dessa faixa podem comprometer significativamente a produtividade da planta. No
entanto, os valores exatos podem variar, dependendo das condicdes especificas de manejo
e das caracteristicas da cultivar. Além disso, a dispersdo espacial da praga contribui para
a heterogeneidade na infestacdo dos cafezais, o que demanda estratégias de manejo mais
eficazes e adaptativas.

Diante desse contexto, torna-se evidente a necessidade de adotar técnicas

avancadas de manejo para lidar com a infestagdo do bicho mineiro de forma mais eficiente
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e sustentavel. A agricultura de precisdo e 0 sensoriamento remoto surgem como
ferramentas essenciais nesse contexto, permitindo aos produtores monitorar e gerenciar a
infestacdo da praga de maneira mais precisa e oportuna (OLIVEIRA et al., 2021). A
agricultura de precisdo utiliza tecnologias, como sistemas de informagdes geograficas
(SIG) para coletar e analisar dados sobre as condi¢des do solo, clima e satde das plantas,
permitindo a aplicacdo precisa de insumos e pesticidas nos cafezais (SANTOS et al.,
2018).

O sensoriamento remoto, por sua vez, permite a obtencao de informacGes sobre
a saude das plantas e as condi¢es ambientais dos cafezais por meio de imagens de
orbitais, aéreas e sensores terrestres. O sensoriamento remoto gera produtos como
imagens de alta resolucdo, modelos digitais de elevacdo e mosaicos de imagens,
essenciais para mapeamento, monitoramento ambiental e analise agricola. Além disso,
oferece andlise multiespectral, possibilitando calculos de indice de espectrais que podem
fornecer informacdes valiosas sobre a salde, o vigor das plantas e estresses diversos,
auxiliando, assim, na deteccdo precoce € no monitoramento da infestacdo do bicho
mineiro (PINTO et al., 2019). Esses dados podem ser utilizados para monitorar a
infestacdo do bicho mineiro em larga escala e em tempo real, facilitando a identificacdo
de areas com maior incidéncia da praga e orientando a tomada de decisdo dos produtores
(COSTA et al., 2020).

Assim, este artigo tem como objetivo analisar a distribuicdo espago-temporal da
infestacdo de bicho mineiro em lavoura cafeeira do Planalto da Conquista, Bahia, bem
como suas flutuacGes e padrdes de dispersdo. Serdo discutidas as principais técnicas de
agricultura de preciséo, sensoriamento remoto e anélise de indices de vegetacdo utilizadas

no manejo da infestagdo do bicho mineiro.
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4.2 MATERIAL E METODOS

Local de estudo

O estudo foi realizado em uma lavoura comercial de café arabica (Coffea
arabica), localizada no municipio de Barra do Choga, Bahia, 14° 52’ Latitude Sul, 40° 39’
Longitude Oeste, a uma altitude média de 900 metros. De acordo com a Képpen e Geiger,
o clima é classificado como clima subtropical tmido (Cfa), com temperatura média anual
em torno de 20.4 °C e uma precipitacdo anual média de 854 mm. A érea avaliada era
rodeada nas laterais Norte, Sul e Oeste por talhGes de café e na lateral leste com estrada
vicinal de terra. As avaliagfes em campo foram realizadas mensalmente entre julho de
2021 a julho de 2022.

A érea de estudo foi georreferenciada utilizando-se coordenadas obtidas por
meio de um receptor GNSS geodésico da marca Javad, modelo Thriumph I. Foi utilizado
0 método de posicionamento RTK (Real Time Kinematic). Os dados foram processados
no software Justin, utilizando-se uma base da Rede Brasileira de Monitoramento

Continuo (RBMC) para melhorar a acurécia dos pontos levantados em campo.

Malha amostral
Apobs levantamento e processamento dos dados do perimetro, foi gerada uma
malha amostral regular equidistante no software Quantum GIS. Para cada ponto da malha,
foram amostrados os dados em campo utilizando-se 0 método do centro da malha ou
centroide da area. Cada ponto correspondeu a uma amostra composta das variaveis
avaliadas, sendo essa amostra composta por 5 subamostras, feitas num raio de 5 metros

do ponto amostral.

Coleta de dados
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Foram coletados dados espectrais dereos com a utilizacdo de uma Aeronave
Remotamente Pilotada (ARP), por meio de mapeamento aéreo realizado a 80 m de altura
dentro da janela de voo, entre 11 e 13 horas, utilizando-se um ARP Phantom 4 Pro com
sensor de imagem CMOS de 1 polegada RGB, com uma resolucéo de 20 megapixels. A
aeronave possui um tamanho de pixel de aproximadamente 2,4 um, proporcionando boa
sensibilidade a luz e detalhamento de imagem.

Para a coleta dos dados espectrais terrestres, foi utilizado sensor ativo o
"GreenSeeker®". Este aparelho utiliza diodos de emissdo de radiacdo nas faixas do
vermelho (650 nm) e infravermelho proximo (770 nm). A leitura de reflectancia é
calculada por microprocessador interno, fornecendo o indice de Vegetacao por Diferenca
Normalizada (NDVI), que é transmitido a um computador portatil adaptado ao sensor
(NTECH INDUSTRIES, 2008). A afericdo do indice ocorreu no terco médio da planta, a
uma distancia media de 30 cm da copa.

Em cada ponto da malha amostral, também foram coletados dados de infestagdo
de bicho mineiro (Leucoptera coffeella). Para isso, foram analisadas cinco pares de folhas,
do terco médio das plantas de café, em cinco plantas, ou seja, um par de folhas por planta
em um raio de 5 m do ponto amostral; para a avaliacdo, foi considerado o terceiro ou
quarto par de folhas totalmente expandido do ramo plagiotropico. Nestas folhas foram
avaliadas presenca ou auséncia de lesdes da praga em questdo. Os valores da flutuacéo da
infestacdo do bicho-mineiro correspondem a porcentagem de folhas minadas nos

cinguenta pontos amostrais da area avaliada mensalmente.

Dados climaticos
Os dados climéticos foram coletados atraves do site do NASA POWER (NASA
POWER, 2024) que fornece dados climaticos em uma resolucéo espacial global e em uma

variedade de intervalos temporais, onde foi possivel uma analise abrangente das
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condic@es climaticas da regido estudada. Foram coletados dados médios da precipitacdo
total mensal (precipitacdo - mm/més), umidade relativa do ar (UR), temperatura média
mensal (T2M - °C), temperatura maxima mensal (T2M_MAX - °C) e temperatura minima

mensal (T2M_MIN - °C) para o periodo estudado.

Anélise de dados
Os dados adquiridos foram processados em softwares de processamento de
dados espaciais. Para geracdo de ortomosaicos, foi utilizado o software Agisoft
metashape; os mapas de infestacdo e distribuicdo espacial e indices de vegetacdo e
estatisticas espaciais foram confeccionados no ArcGis, enquanto as correlacdes e andlise

de componentes principais no XL Stat.

Flutuacéo sazonal
Os dados de infestacdo de bicho mineiro, coletados em campo mensalmente,
foram submetidos a teste de normalidade e, posteriormente, analisados em porcentagem

de folhas infestadas dentro das estagfes do ano estudado pelo Excel.

Analise de componentes principais
PCA ¢ util para explorar a estrutura dos dados, identificar varidveis mais
influentes, remover redundancias e preparar os dados para analises estatisticas mais
avancadas. Com isso, foi realizada analise multivariada de componentes principais,
buscando associar as variaveis climaticas, fitotécnicas, espectrais e de monitoramento de

bicho mineiro no software XLSTAT.

indice de Moran Local
Os dados de infestacdo da praga foram submetidos ao indice de Moran Local,
que € uma medida estatistica utilizada em analises espaciais para avaliar a autocorrelagédo
espacial de uma variavel em uma determinada area geogréafica. Ele indica se ha padrbes

espaciais de agrupamento, dispersdo ou aleatoriedade nos valores dessa variavel em
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diferentes locais.

4.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Flutuacéo da infesta¢éo do bicho-mineiro

A flutuacdo da infestacdo da praga ao longo do periodo de avaliagdo revela a
complexidade das interagfes entre fatores climaticos, fenolégicos e ambientais que
impactam a dinamica populacional desse inseto-praga.

Constata-se que o inseto ocorreu durante todo o periodo experimental na éarea
estudada cuja infestacédo foi de 18,1% durante o inverno de 2021, devido as temperaturas
amenas no periodo, abaixo do valor critico de 30%, destacando a influéncia direta das
condicdes climaticas na sobrevivéncia e reproducdo do bicho-mineiro. A baixa
temperatura afeta diretamente o bicho-mineiro do cafeeiro (Leucoptera coffeella),
principalmente no que diz respeito ao desenvolvimento de seus estagios larvais.
Temperaturas baixas podem retardar o desenvolvimento larval e prolongar o ciclo de vida
da praga, impactando sua taxa de reproducdo e dindmica populacional (BERGAMIN et
al., 2003).

Outro fator que influenciou no baixo valor de infestacdo no periodo foi que a
avaliacdo de inverno coincidiu com o0 momento pds-colheita, quando a planta passou por
severa desfolha. A ocorréncia da desfolha, durante a colheita do café, tem sido associada
a reducdo da incidéncia de bicho-mineiro (Leucoptera coffeella) em plantacdes. A queda
das folhas dos cafeeiros, durante a colheita, pode diminuir o habitat e as condi¢Oes
favoraveis para a praga, contribuindo para a reducdo de sua presenga nas plantacdes
(ALVES et al., 2018). O fator desfolha também influenciou nos baixos niveis de indices
de vegetacgdo aéreos no més de julho, tanto o ExG, quanto o GLI, obtiveram seus menores

valores durante todo ano de avaliagdo nesse primeiro més de inverno.
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A infestacdo da praga teve uma incidéncia alta durante os dois primeiros meses
da primavera de 2021, subindo para aproximadamente 30% em outubro e para 70% em
novembro, influenciado pela subida das temperaturas minimas (Figura 2). Os indices de
vegetacdo ExG, GLI e NDVI também apresentaram alta no més de novembro,
influenciado pelo inicio do periodo vegetativo da planta, ap6s um periodo de baixa
precipitacdo no inverno. O aumento progressivo da infestacdo na primavera de 2021,
juntamente com o incremento dos indices de vegetagdo, sugere uma resposta positiva do
inseto a disponibilidade de recursos e condi¢es favoraveis para o desenvolvimento de
suas populacgdes (SILVA & OLIVEIRA, 2020). A infestacdo da praga apresentou uma
diminuigéo acentuada no final de 2021, saindo de uma infestagéo de 72% em novembro
para 25% em dezembro. Esse fato esta associado a alta precipitacdo acumulada no final
da estacdo, destacando, assim, a importancia dos padrdes pluviométricos na regulacao das
populagdes do bicho-mineiro (MARTINS & SANTQOS, 2019).

Com a diminuicdo da precipitacdo no inicio do verdo de 2022 e o aumento de
temperatura, percebe-se um acréscimo acentuado da infestacdo até marco, chegando
acima de 90%, fato que aconteceu concomitante com o aumento do NDVI terrestre. No
inicio do outono, a infestacdo da praga voltou a diminuir, ficando abaixo dos 40% de
infestacdo em junho de 2022. Isto aconteceu concomitante com a diminuicdo das
temperaturas na regido, quando as minimas ficaram préximas dos 10°C. Tais fatos
evidenciam a resposta do inseto as mudancas sazonais e climaticas, com destaque para a
influéncia da temperatura e umidade na atividade reprodutiva e dispersdo do bicho-
mineiro (FERNANDES et al., 2021). Estudos como o de GUEDES et al. (2013)
mostraram que temperaturas abaixo de um certo limiar podem retardar o ciclo de vida do
bicho-mineiro, prolongando o tempo necessario para o desenvolvimento de estagios

larvais e impactando negativamente a taxa de reproducao.
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A andlise das correlacdes entre as infestacfes de pragas entre as estacfes e 0
impacto destas nos indices de vegetagdo revelam uma crescente correlacdo positiva entre
a infestacdo de bicho mineiro entre as estagdes de primavera e verdo (0,33), passando para
0,403 entre primavera e verdo e subindo para 0,43 entre verdo e outono. Pesquisas, como
as revisoes de ALVAREZ et al. (2020), indicam que o ciclo de vida do bicho- mineiro do
café esta intimamente ligado as estagdes do ano. Condi¢des climaticas favoraveis, como
as encontradas na primavera e no verao (temperaturas mais altas e maior disponibilidade
de alimento), promovem um aumento na atividade reprodutiva e na disseminacdo da
praga. A correlagdo positiva entre infestacfes de bicho-mineiro e os indices de vegetacdo
pode ser explicada pela influéncia direta da praga na salde das plantas hospedeiras.
Estudos como o de DE ALMEIDA et al. (2018) mostram que infestagdes severas, acima
de 30%, podem levar a danos significativos nas folhas de café, afetando a taxa de
fotossintese e, consequentemente, os indices de vegetacdo obtidos por sensoriamento
remoto.

Nota-se que as fortes chuvas de dezembro causaram uma diminuicdo acentuada
da infestacdo de bicho mineiro na primavera e, concomitante a isso, um incremento dos
indices de vegetacdo, 0 que ocasionou uma correlacdo negativa com os indices ExG (-
0,51) e no GLI (-0,50) no verdo, aumentando ainda mais a correlacdo negativa até o
outono com Exg (-0,68) e GLI (-0,68). A correlagdo negativa entre a infestacdo de bicho-
mineiro e os indices EXG e GLI pode ser explicada pelo impacto direto da praga na saude
das plantas de cafée. InfestacGes severas podem resultar em danos significativos as folhas,
afetando a capacidade das plantas de realizar fotossintese eficientemente. Estudos como
0 de BARBOSA et al. (2018) mostram que a perda de area foliar, devido a infestacdo de
pragas, pode reduzir os indices de vegetacdo detectados por sensores remotos.

Devido a dindmica da infestacdo da praga estudada ser de agrupamento espacial,
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nota-se correlacdes do outono com os indices de vegetacdo ExG (-0,487) e GLI (-0,473)
de verdo e com ExG (-0,478) e GLI (-0,452) no outono mostra que a praga continuou
onde ja estava instalada, causando ainda mais danos vegetativos a lavoura. Estudos como
0 de BARBOSA et al. (2018) discutem como infestacOes persistentes podem levar a danos
continuos na vegetacdo, reduzindo a &rea foliar disponivel para a fotossintese e
comprometendo a produtividade das culturas.

A estacdo de inverno foi a Unica estacdo a ndo apresentar relacdo com nenhuma
variavel, devido a grande alteracdo pos-colheita da lavoura, ndo seguindo seu curso
natural. A auséncia de correlagdes significativas no inverno também podem ser explicada
pelo ciclo agricola, quando a colheita e outras praticas de manejo alteram drasticamente
a paisagem e os habitats das pragas (ZHOU et al., 2022). Essa interrupcéo no ciclo natural
das pragas ap0s a colheita € um fendmeno reconhecido na literatura recente, em que a
dindmica das populacbes de pragas é profundamente afetada pelas praticas agricolas
sazonais.

Na andlise de componentes principais, foram extraidos os dois primeiros
componentes, CP1 e CP2, responsaveis por explicar 54,40% da variabilidade contida no
conjunto das 12 varidveis originais, com contribuicdes individuais de 39,67% e 14,72%
para o primeiro (CP1) e segundo (CP2), respectivamente (Figura 3).

Analisando a infestacdo de bicho-mineiro de inverno, é possivel observar que
esta variavel possui uma maior tendéncia para a segunda componente (0,29), juntamente
com os indices da mesma estacédo (ExG 0,82 e GLI 0,77), demonstrando, assim, uma alta
correlacdo entre as variaveis analisadas na estagdo, ou seja 0s pontos de alta incidéncia
coincidem com os pontos de altos valores dos indices. Segundo EVERITT E HOTHORN
(2011), a proximidade das variaveis na mesma componente principal significa que essas

variaveis sdo importantes para explicar a variacdo conjunta observada nos dados. Essa
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interpretagdo é fundamental para identificar grupos de varidveis que compartilham
padrdes de comportamento similares.

J& a variavel de infestagdo de bicho mineiro na primavera demonstrou um
comportamento antagdnico a estacdo de inverno e tendeu a primeira componente com
correlacdo negativa de -0,72. Os indices da estagdo seguiram o padréo da infestacdo, com
correlagdo negativa na primeira componente, em que ExG -0,64 e GLI -0,39,
demonstrando, assim, que as variaveis analisadas crescem em dire¢cdes opostas entre si.
A correlagdo entre as variaveis da mesma estacdo seguiu 0 mesmo comportamento do
inverno, quando os pontos de alta infestacdo tambeém foram os pontos de maiores indices.
Segundo a pesquisa de BARBOSA et al. (2020), o bicho-mineiro pode ser afetado por
fendmenos climaticos especificos na primavera, como chuvas intensas ou oscilacbes de
temperatura, o que pode influenciar sua populacéo e, consequentemente, sua correlagéo
com os indices vegetativos.

Observando a infestacdo de verdo no grafico, percebemos que esta se encontra
préxima da posicdo da estacdo de primavera, com correlacdo negativa na primeira
componente de -0,46, porém, para a estacdo de primavera, os indices demonstraram um
comportamento antagdnico a infestacdo, correlacionando-se positivamente na primeira
componente (EXG 0,85 e GLI10,84) e demonstrando agora que 0s pontos da area analisada
que demonstraram maiores infestacdes levou a menores valores dos indices. De acordo
com o estudo de OLIVEIRA et al. (2018), o verdo pode proporcionar condicdes ideais
para o0 crescimento e desenvolvimento do bicho-mineiro, com influéncia direta nos
indices de vegetacdo que refletem a salde e vigor das plantas hospedeiras.

O mesmo padréo foi observado na anélise de infestagdo de bicho mineiro do
outono, quando, na analise de PCA, os valores tenderam negativamente na primeira

componente (-0,66), contudo, as avaliacdes dos indices correlacionam positivamente na
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mesma componente com EXG 0,86 e GLI 0,88, levando a entender que as areas ja afetadas
foram crescendo espacialmente e causando maiores danos vegetativos a lavoura. Estudos
como o de SOUZA et al. (2021) destacam que o outono pode ser um periodo critico para
0 manejo do bicho-mineiro, pois coincide com o término da safra e pode impactar
diretamente na produtividade das culturas de cafe.

Ao aplicar o Indice de Moran Local nos dados médios de infestacdo de bicho-
mineiro, de acordo com as estacOes do ano, foi detectado que houve um padréo de
agregacdo, descartando-se, assim, a hipdtese nula de aleatoriedade na distribuicéo
espacial dos dados. Foram encontrados os valores de Moran 0,156, 0,361, 0,235 e 0,602
para as estacOes de inverno, primavera, verdo e outono, respectivamente, indicando
diferentes graus de autocorrelacdo espacial positiva (Figura 4 e Figura 5)

Na andlise para a distribuicdo espacial da infestacdo de bicho mineiro, foi
encontrado um padrdo de agregacdo da praga nas quatro estacGes do ano. No inverno,
primeira estacdo avaliada, 7 dos 50 pontos avaliados demonstraram uma agregacao com
uma significancia de p=0,05 (Figura 4). Sendo que, em dois desses pontos, foi detectada
uma agregacdo de pontos com alta infestacdo (high-high) na margem oeste da area
estudada, préxima a estrada que da acesso a fazenda. Também é possivel destacar trés
pontos com baixa infestacdo (low-low), localizados na area central de estudo. Segundo
OLIVEIRA et al. (2012), as variacdes climaticas, como menores temperaturas e alta
umidade tipicas do inverno, podem contribuir para a reducdo da atividade do bicho
mineiro, mas a proximidade com vias de acesso pode facilitar a infestacdo, devido a
movimentacao de pessoas e equipamentos.

Na demonstracdo do indice de Moran correspondente & primavera, é possivel
identificar que 13 dos 50 pontos amostrados demonstraram algum tipo de agregacéo, dos

quais 8 pontos com significancia p=0,05 e 5 pontos com p=0,01(Figura 4). Dos pontos
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que obtiveram significancia, oito deles foram de baixa infestacdo (low-low). Tais pontos
encontram-se localizados na parte central, expandindo-se para a margem nordeste que
possui menor altitude e maior sombreamento, como na avaliagdo de inverno
anteriormente citada. Trés pontos de alta infestacdo (high-high) também puderam ser
verificados no mapa, onde se mantiveram localizados na regido nordeste e sudeste,
préximo a lateral da estrada vicinal, como na avalia¢do de inverno. O aumento de pontos
significativos sugere que a primavera, com suas condic@es climaticas mais favoraveis ao
desenvolvimento da praga, pode intensificar a agregacdo do bicho mineiro (FREITAS et
al., 2015).

A distribuicdo espacial de Moran, relativo a estacdo do verdo, aumentou 0s
pontos significativos para 13 pontos, dos 50 avaliados, em que 10 destes obtiveram
significancia de p=0,05 e 3 pontos com significancia de p=0,01 (Figura 5). Destes pontos
significativos, trés deles apresentaram baixa infestacdo (low-low), distanciando-se mais
do centro do talhdo avaliado e concentrando-se na lateral oeste e noroeste do talhdo.
Quatro dos pontos significativos foram de alta infestacdo (high-high) e se localizaram na
margem nordeste, leste e sudoeste do talhdo, com interferéncia direta da estrada de acesso
a lavoura. A proximidade com a estrada de acesso novamente se mostrou relevante,
indicando um possivel vetor de infestacdo. Conforme SILVA et al. (2018), a estrutura da
paisagem, incluindo a proximidade de areas de vegetacdo nativa e vias de acesso,
influencia diretamente na distribuicdo espacial das pragas.

Para a estacdo do outono, houve um realce da distribuicdo espacial apresentada
nas estacoes anteriormente avaliadas. Para o outono, houveram 15 pontos significativos,
em que 8 destes obtiveram p=0,05, 5 pontos com p=0,01 e 2 pontos com p=0,001 (Figura
5). Seis dos pontos significativos foram de agregacdo espacial de baixa infestacdo (low-

low) e estes se localizam na regido noroeste da area avaliada onde possui maior
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sombreamento e faz divisa com outros talhfes. Oitos dos pontos significativos
demonstraram alta infestacdo (high-high), sete destes localizados na lateral sudeste da
area avaliada onde faz divisa com a estrada e um ponto na lateral sudoeste, fazendo divisa
com outros talhdes. Isso reforca a ideia de que a proximidade com vias de acesso e bordas
dos talhGes € um fator crucial na disseminacdo da praga (FREITAS et al., 2015).

A distribuicdo agregada indica que as pragas se concentram em certas areas, em
vez de se dispersarem uniformemente. Essa caracteristica pode ser aproveitada para
implementar um controle mais eficiente e sustentavel, como o controle quimico
localizado. Pesquisas recentes apoiam a ideia de que a distribuicdo espacial das pragas
pode ser utilizada para otimizar o uso de defensivos agricolas. Por exemplo, estudos
demonstram que a identificacdo e tratamento de "hotspots™ ou zonas de alta infestagéo
podem reduzir significativamente a quantidade de pesticidas necessarios, diminuindo 0s
custos de producéo e os impactos ambientais (ROSENFELD et al., 2021; ZHANG et al.,
2020).

Além disso, 0 manejo localizado pode contribuir para a resisténcia reduzida das
pragas aos defensivos, uma vez que a aplicacdo ndo uniforme pode diminuir a pressao de
selecdo sobre as populacdes de pragas, retardando o desenvolvimento de resisténcia (LI1U
et al., 2019). Esse tipo de manejo também esta alinhado com as praticas de agricultura de
precisdo, que visam aumentar a eficiéncia do uso de insumos através de técnicas que
consideram a variabilidade espacial e temporal dentro dos campos agricolas (PIERCE &

NOWAK, 2021).

4.4 CONCLUSAO
As anélises espaco-temporais indicam flutuac6es significativas na infestagao do
bicho mineiro em lavouras de café, evidenciando sua influéncia no estado vegetativo das

plantas. A analise de componentes principais mostra relagdes antagonicas entre estacoes,
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com altas infesta¢des causando danos cumulativos. O uso do indice de Moran revelou
padrGes de agrupamento da praga, sugerindo &reas estratégicas para amostragem e
controle. Assim, o estudo propde um direcionamento para adequagao nas amostragens e
estratégias de previsdo e controle, visando um manejo eficiente do bicho mineiro na
regido de Barra do Choca, podendo, além disso, ser expandida para a regido cafeeira do

Planalto da Conquista, Bahia.
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Figura 1- Mapa de localizacéo da area experimental e malha amostral com distribuicéo
dos pontos georreferenciados. Vitoria da Conquista-BA, Agosto de 2024.
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Figura 2- Dados mensais de a) infestacdo de bicho mineiro (%); b) precipitacéo total
mensal (mm/més) e umidade relativa do ar (%); c) indices de vegetacdo NDVI terrestre,
GLI e ExG aéreos; e d) temperaturas: media mensal (T2M - °C), maxima mensal
(T2M_MAX -°C) e minima mensal (T2M_MIN - °C). Vitdria da Conquista — BA. Agosto
de 2024.
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Tabela 1. Coeficientes de correlagdo (Pearson) entre as variaveis de infestagdo bicho
mineiro (BM), Excess Green Vegetative Index (Exg), Green Leaf Index (GLI), de acordo
com as estagdes do ano. Vitoria da Conquista-BA, Agosto de 2024

Variaveis BM.1

BM.2 BM.3 BM.4 ExG.1 ExG.2 ExG3 ExG4 GLI1 GLI2 GLI3 GLI4

BM.1

BM.2

BM.3

BM.4

ExG.1

ExG.2

ExG.3

ExG.4

GLI.1

GLI2

GLI.3

GLIA4

1.00
0,15
-0.12
-0,23
0.21

3

-0.33

1,00
0,43

-0,10
0,18

0,27
-0,36
-0,02
0,02
-0,26

-0.34

1,00
-0,14
033
-0,49
-0,48
-0,17
0,16
-0,47

-0.45

0.62
0,05
-0,02

0.14

-0.40

1.00
0.60
0,02

-0.46

1.00

0.59

1,00

-0,08
0,60

B

1.00

1.00
-0,01
0,02

0.14

1,00

-0.45 1,00

-0.05 0,59 1.00

Infestacdo bicho mineiro no: inverno (BM.1), primavera (BM.2), veréo (BM.3), outono
(BM.4): Excess Green Vegetative Index de: inverno (ExG.1), primavera (ExG.2), verdo
(ExG.3), outono (ExG.4); Green Leaf Index de: inverno (GLI.1), primavera (GLI.2),
verdo (GLI.3), outono (GLI.4).
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Figura 3 - Coeficientes de correlacdo linear (r-Pearson) entre as variaveis e os dois
primeiros componentes principais (CP1 e CP2) relacionados as estacGes do ano e biplot
da anélise dos principais componentes da infestacdo de bicho mineiro em café, segundo
as épocas do ano. Vitoria da Conquista-BA, 2024.
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Figura 4 - Padrdo de agregacao de bicho mineiro utilizando o indice de Moran Local em
lavoura de café para as estacdes de inverno e primavera. Vitoria da Conquista-BA, 2024.
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Figura 5- Padréo de agregagéo de bicho mineiro utilizando o indice de Moran Local em
lavoura de café para as estacdes de verdo e outono. Vitoria da Conquista-BA, 2024.
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Periddico Cientifico: Ciéncia Agronémica — A3

5 ARTIGO Il1

Modelagem Estrutural da Producdo de Café no Planalto da Conquista:
Efeitos da Fertilidade do Solo e Infestacdo de Pragas*

*Situacdo: Nao submetido
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Modelagem Estrutural da Producéo de Café no Planalto da Conquista: Efeitos da
Fertilidade do Solo e Infestacdo de Pragas*
RESUMO

A modelagem estrutural € uma ferramenta vital para a pesquisa agricola, particularmente
na regido do Planalto da Conquista, Bahia, onde a producdo de café enfrenta diversos
desafios, como a alta infestacéo de bicho mineiro. O estudo em questéo foi conduzido em
uma lavoura comercial de café arabica, no Planalto da Conquista - BA, com o objetivo de
entender como fatores como fertilidade, indices espectrais, infestacdo de bicho mineiro
se interagem e qual o impacto na producdo de café. Foram analisados dados sobre a
fertilidade do solo, indices espectrais, nivel de infestacdo do bicho mineiro e a producéo
de frutos de café. A pesquisa revelou que a fertilidade do solo teve um efeito negativo nos
indices espectrais e na producdo de frutos maduros, sugerindo que solos menos férteis
podem estar associados a uma menor producdo e a indices espectrais menos favoraveis.
Além disso, os indices espectrais mostraram uma influéncia negativa significativa sobre
a infestacdo do bicho mineiro, o que pode indicar que uma maior capacidade de absorgédo
de luz pelas plantas esta associada a uma menor infestacdo. A producao de frutos maduros
e verdes ndo foi significativamente afetada pelos indices espectrais ou pela infestacdo de
bicho mineiro, 0 que sugere que outros fatores também desempenham um papel
importante na produtividade. A modelagem estrutural mostrou que a interacdo entre a
fertilidade do solo, os indices espectrais e a infestacdo de pragas € complexa, e a producao
de café é influenciada por uma combinacdo de multiplos fatores. Esses insights séo
essenciais para otimizar a gestdo e a producéo de café na regiéo.

Palavras-chave: Modelagem estrutural, indices espectrais, bicho mineiro, Leucoptera

coffeella.
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ABSTRACT

Structural modeling is a vital tool for agricultural research, particularly in the Planalto da
Conquista region of Bahia, where coffee production faces several challenges such as high
infestation of coffee leaf miners. The study in question was conducted in a commercial
Arabica coffee plantation in Planalto da Conquista - Bahia, with the aim of understanding
how factors such as fertility, spectral indices, and leaf miner infestation interact and what
the impact is on coffee production. Data on soil fertility, spectral indices, level of leaf
miner infestation, and coffee fruit production were analyzed. The research revealed that
soil fertility had a negative effect on spectral indices and ripe fruit production, suggesting
that less fertile soils may be associated with lower production and less favorable spectral
indices. Furthermore, spectral indices showed a significant negative influence on leaf
miner infestation, which may indicate that a higher light absorption capacity of plants is
associated with lower infestation. Ripe and green fruit yield was not significantly affected
by spectral indices or leaf miner infestation, which suggests that other factors also play
an important role in yield. Structural modeling showed that the interaction between soil
fertility, spectral indices, and pest infestation is complex, and coffee production is
influenced by a combination of multiple factors. These insights are essential to optimize
coffee management and production in the region.

Keywords: Structural modeling, spectral indices, leaf miner, Leucoptera coffeella.

5.1 INTRODUCAO
A modelagem estrutural emerge como uma ferramenta essencial na pesquisa
agricola contemporanea, permitindo a analise complexa e integrativa das interagdes entre
variaveis que impactam diretamente a produgdo agricola. No contexto especifico do

Planalto da Conquista, Bahia, a agricultura desempenha um papel fundamental na
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economia regional, com destaque para o cultivo do café, uma das principais culturas da
regido. No entanto, desafios como a fertilidade do solo, os indices espectrais capturados
por drones, os niveis de infestacdo de bicho mineiro e suas consequéncias na producéo de
café exigem uma abordagem analitica avancgada para compreensdo e manejo eficaz.

A fertilidade do solo € um fator critico para a produtividade agricola, influenciando
diretamente a disponibilidade de nutrientes essenciais para as plantas. Estudos tém
demonstrado que a qualidade do solo afeta ndo apenas o crescimento vegetativo, mas
também a eficiéncia produtiva das culturas (SINGH et al., 2018; SHUKLA et al., 2021).
No contexto do café, a nutricdo adequada das plantas é crucial, ndo s6 para maximizar a
producdo, mas também para garantir a qualidade dos gréos.

Por outro lado, o uso de tecnologias, como drones para monitoramento de indices
espectrais, tem se mostrado uma ferramenta promissora na agricultura de precisao. Esses
dispositivos oferecem a capacidade de avaliar, de forma detalhada, a satde das plantas,
identificando areas de estresse vegetativo, antes mesmo que sintomas visiveis aparecam,
0 que possibilita a aplicacdo precoce de medidas corretivas (JIANG et al., 2020; ZARCO-
TEJADA et al., 2021). No contexto do café no Planalto da Conquista, essas informacdes
sdo cruciais para otimizar o manejo das plantagdes e maximizar a produtividade.

Entretanto, a producdo de café na regido enfrenta desafios significativos, devido a
niveis de infestacdo do bicho mineiro (Leucoptera coffeella), uma praga que pode causar
danos severos as folhas das plantas. Estudos indicam gue os niveis de infestacdo por bicho
mineiro ndo apenas reduzem a quantidade de café produzido, mas, também, compromete
a qualidade dos graos, afetando diretamente a rentabilidade dos produtores (PEREIRA et
al., 2019; SOUZA et al., 2020).

A modelagem estrutural surge como uma abordagem inovadora para investigar e

quantificar as interagdes entre esses fatores complexos. Esta metodologia estatistica
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avancada ndo apenas permite a analise simultanea de mdultiplas variaveis, mas também
facilita a identificacdo das relagOes de causa e efeito entre a fertilidade do solo, os indices
espectrais, os niveis de infestacdo de bicho mineiro e a producdo de café. Compreender
essas interagcGes complexas é crucial para desenvolver estratégias de manejo agricola que
sejam sustentaveis, eficazes e adaptaveis as condicbes especificas do Planalto da
Conquista.

Portanto, este artigo propde explorar detalhadamente as relagbes entre as variaveis
analisadas na modelagem estrutural e como esses resultados podem contribuir para a

melhoria do manejo agricola do café no Planalto da Conquista, Bahia.

5.2 MATERIAIS E METODOS

Local de estudo
O estudo foi realizado em uma lavoura comercial de café ardbica (Coffea arabica),
localizada no municipio de Barra do Choca, Bahia, 14° 52’ Latitude Sul, 40° 39’
Longitude Oeste, a uma altitude média de 900 metros. De acordo com a Koppen e Geiger,
o clima é classificado como clima subtropical umido (Cfa), com temperatura média anual
em torno de 20.4 °C e uma precipitacdo anual média de 854 mm. A éarea avaliada era
rodeada nas laterais Norte, Sul e Oeste por talhdes de café e na lateral leste com estrada
vicinal de terra. As avaliagdes em campo foram realizadas mensalmente entre julho de

2021 a julho de 2022.
A éarea de estudo foi georreferenciada utilizando-se coordenadas obtidas por meio
de um receptor GNSS geodésico da marca Javad, modelo Thriumph I. Foi utilizado o
método de posicionamento RTK (Real Time Kinematic). Os dados foram processados no
software Justin, utilizando-se uma base da Rede Brasileira de Monitoramento Continuo

(RBMC), para melhorar a acuracia dos vértices levantados em campo.
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Malha amostral
Apos levantamento e processamento dos dados do perimetro, foi gerada uma malha
amostral regular equidistante no software Quantum GIS. Para cada ponto da malha, foram
amostrados os dados em campo, utilizando-se o método do centro da malha ou centroide
da &rea. Cada ponto correspondeu a uma amostra, composta das variaveis avaliadas, sendo
essa amostra composta por 6 subamostras, feitas num raio de 5 metros do ponto amostral.

Figura 1. Mapa de localizacéo da area experimental e malha amostral com distribuicéo
dos pontos georreferenciados. Vitoria da Conquista-BA, 2024.
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Lista Preliminar de Fatores
Para conhecer a relagdo e a influéncia dos fatores que podem afetar os niveis de
infestacdo de bicho mineiro e a producéo de café, os investigadores fizeram anélises de
padrdes de indices espectrais, fertilidade de solo, niveis de infestagdo de bicho mineiro e
producéo de frutos maduros, verdes e producéo de frutos por planta. A Tabela 1 apresenta

0s construtos das principais variaveis dependentes e independentes do estudo.
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Tabela 1. Lista preliminar e fatores avaliados no estudo. Vitoria da Conquista-BA,

Agosto de 2024
Codigo Fator
indice de vegetacdo
v Indices de Vegetacdo
ExG Out22 Indice Vegetativo Excess of Green Index do Outono de 2022
ExG Prim21  Indice Vegetativo Excess of Green Index da Primavera de 2021
ExG Ver22 Indice Vegetativo Excess of Green Index do Verdo de 2022
Out GLI22 Indice de Folha Verde do Outono de
Prim GLIZ1 Indice de Folha Verde da Primavera de 2021
Ver GLI22 Indice de Folha Verde do Verdo de 2022
Fertilidade do solo
ES Fertilidade do solo
Al Aluminio
Ca Calcio
H Hidrogénio
K Potdssio
Mg Magnésio
P Fosforo
Infestacdo bicho mineiro
BM Infestacio de bicho mineiro
Out BM22 Infestacdo no Outono de 2022
Prim BM21 Infestacdo na Primavera de 2021
Ver BM22 Infestagdo no Verdo de 2022
Producéo de café
FM Frutos maduros em 1 1 de café
FV Frutos verdes em 1 1 de café
PP Produgio por Planta

Coleta de dados

Foram coletados dados espectrais com a utilizacdo de uma aeronave Remotamente
Pilotada (ARP), modelo Phantom 4 pro, por meio de mapeamento aéreo realizado a 80 m
de altura dentro da janela de voo, entre 10 e 14 hrs, por meio de sensor passivo RGB da
aeronave.

Em cada ponto da malha amostral, também foram coletados dados de niveis de
infestacdo de bicho mineiro (Leucoptera coffeella). Para isso, foram analisadas cinco

pares de folhas, do terco médio de plantas de café, em cinco plantas, ou seja, um par de
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folhas por planta em um raio de 5 m do ponto amostral. Para a avaliacédo, foi considerado
o terceiro ou quarto par de folhas totalmente expandido do ramo plagiotrépico. Nessas
folhas, foram avaliadas a presenca ou auséncia de lesdes da praga em questéo.

Em cada ponto amostral, foi feita coleta de amostras de solo com auxilio de um
trado manual, na profundidade de 20 cm. Foram coletadas seis subamostras no raio de
cinco metros para que juntas pudessem constituir uma amostra composta. As 50 amostras
compostas foram levadas até o Laboratorio de Anélises de Solo da Universidade Estadual
do Sudoeste da Bahia para que fossem realizadas analises fisico-quimicas. A analise foi
realizada no inicio do experimento, em julho de 2021.

Ainda seguindo a malha amostral, foi realizada a colheita, quando foi coletado todo
o café de seis plantas num raio amostral de cinco metros do ponto. O peso total da amostra
foi tido como a producao no ponto e a média do ponto, sendo considerada a produgdo por
planta. Apds pesado, foi separado um litro de café por ponto e levado ao laboratério para
separacdo de frutos verdes e maduros. O peso dos frutos verdes e maduros contidos em

um litro de café por ponto foi considerado para os posteriores calculos.

Anélise de dados

Dados espectrais

Os dados adquiridos por drone foram processados em softwares GIS para geracao
de ortomosaicos e célculos de indices espectrais.

Flutuagéo sazonal

Os dados de niveis de infestagdo de bicho mineiro, coletados em campo
mensalmente, foram submetidos a teste de normalidade e, posteriormente, analisados em
porcentagem de folhas infestadas dentro das estacfes do ano estudado.

Modelagem estrutural
Os dados do experimento foram analisados utilizando-se o software smart-PLS para

realizar uma modelagem estrutural. Para verificar a validade convergente, foram
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examinadas as cargas externas dos itens e calculada a Variancia Média Extraida (AVE),
conforme recomendado por Hair et al. (2019). A validade discriminante foi determinada
por meio da analise de critérios, como carga cruzada e o critério de Fornell-Larcker. Além
disso, foi aplicado o método multimétodo-multitraco (HTMT) para uma avaliacdo
adicional, conforme descrito por HAIR et al. (2019). Os coeficientes de caminho e o
coeficiente de determinacdo (R2) foram, entdo, analisados para avaliar o modelo
estrutural.

Hipoteses do estudo

H1. A fertilidade do solo influenciar& nos valores dos indices espectrais do café.

H2. A fertilidade do solo impactara os niveis de infestagcdo de bicho mineiro.

H3. A fertilidade do solo tera efeito sobre a producéo de frutos de café por planta.

H4. Os valores dos indices espectrais do café terdo influéncia sobre os niveis de
infestacdo de bicho mineiro.

H5. Os valores dos indices espectrais do café afetardo a producéo de frutos de café
por planta.

H6. Os niveis de bicho mineiro impactardo a producdo de frutos de café por planta.

H7. A fertilidade do solo tera efeito sobre a producédo de frutos maduros de café.

H8. Os valores dos indices espectrais do café afetardo a producéo de frutos maduros
de café.

H9. Os niveis de infestagdo de bicho mineiro impactardo a producdo de frutos

maduros de café.

H10. A fertilidade do solo tera efeito sobre a producéo de frutos verdes de café. H11. Os valores
dos indices espectrais do café afetardo a producéo de frutos verdesde café.

H12. Os niveis de infestacdo de bicho mineiro impactardo a producgédo de frutos

verdes de café.

5.3 RESULTADOS E DISCUSSAO
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Anédlise descritiva dos dados

Os dados descritivos estdo dispostos na Tabela 2, onde os dados de niveis de
infestacdo de bicho mineiro sdo apresentados em porcentagem de folhas com minas. Os
dados de GLI e ExGreen estdo apresentados no valor do indice. Os valores dos dados de
solo estdo apresentados nas unidades de medida da analise de solo, sem alteragcdo. Os
dados produtivos de frutos maduros e verdes estdo apresentados em porcentagem por litro

e a média por planta em litro.

Tabela 2. Estatistica descritiva das variaveis avaliadas no estudo. Vitdria da Conquista-
BA, Agosto de 2024

Estatistica Descritiva

Codigo Nnfi6E0/ds Minimo Maximo Meédia Desv~10
amostras padrdo
PRIM_BM21 50 6 78 42 75
VER_BM22 50 25 100 78 18
OUT_BM22 50 17 89 67 15
EXG PRIM21 50 0,06 0,33 0,20 0,07
EXG VER22 50 0,06 0,36 0,21 0,08
EXG OUT22 50 0,11 0,38 0,23 0,06
PRIM_GLI21 50 0,05 0,23 0,13 0,04
VER GLI22 50 0,04 0,25 0,15 0,05
OUT_GLI22 50 0,08 0,26 0.16 0,04
PH 50 4,90 6,50 5,68 0,37
P 50 3,00 23,00 7,20 341
K 50 0,18 1,26 0,53 0,25
CA 50 2,40 6,60 4,42 0,94
MG 50 0,70 3,10 1,97 0,53
AL 50 0,00 0,50 0,15 0,15
H 50 3,00 12,30 6,40 1,87
MF_VERDE 50 12,90 70,50 38,71 13,73
MF_MADURO 50 22,90 10,21 68.91 16,92
MED PLANTA 50 0,45 7,51 2,98 1,43

Andlise de Dados (Smart - PLS)

No Smart-PLS, seguimos um processo em duas etapas, como sugerido por
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HENSELER et al. (GEFEN, STRAUB e BOUDREAU, 2000). Primeiramente, avaliamos
a confiabilidade e a validade das variaveis. Depois, analisamos como essas variaveis estao
relacionadas entre si dentro do nosso modelo, para entender melhor como elas se

influenciam mutuamente.

Confiabilidade e validade das variaveis

A analise externa do modelo desempenha um papel essencial na avaliacdo da
precisdo, validade e consisténcia interna das variaveis observadas e ndo observadas (HO,

2013). A confiabilidade dos construtos € verificada por meio de testes especificos,

enquanto a validade é examinada em termos de sua consisténcia e distingdo (HAIR et al.,
2012). Dentro desse contexto, a confiabilidade de uma variavel observada reflete a
propor¢éo de variancia que ela compartilha com uma varidvel ndo observada, determinada
pelas cargas padronizadas das varidveis observadas (GOTZ, LIEHR- GOBBERS, &
KRAFFT, 2010). Pesquisas anteriores destacam que variaveis com cargas padronizadas
externas de 0,7 ou mais sdo consideradas altamente confidveis para previsdes e
modelagem (HAIR et al., 2012), enquanto aquelas com cargas inferiores a 0,7 geralmente
sdo excluidas (CHIN, 1998).

Para verificar a consisténcia interna, foi utilizada a Confiabilidade Composta (CR).
Os resultados deste estudo revelam que os valores de confiabilidade composta
(BM_PP=0,811, FS_PP=0,543, IV_PP=0,731) para os dados de producdo por planta
(BM_FM=0,808, FS_FM=0,546, IV_FM=0,728) para frutos maduros e (BM_FV=0,811,
FS_FV=0,539, IV_FV=0,720) para frutos verdes apresentaram resultados superiores ao
critério minimo de 0,70, exceto para FS, cujos valores sdo abaixo do esperado, devido a
avaliacdo unica e a menor quantidade de dados em comparacdo com as outras variaveis
mensuradas mensalmente.

Para medir e verificar a validade convergente, foram calculadas as Variancias
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Médias Extraidas (FORNELL, 1981). Estudos anteriores indicam que 0s construtos
latentes no modelo devem explicar pelo menos 50% da variancia das variaveis
observadas, e que todos os valores da AVE (BM_PP=0,589, FS PP=0,606,
IV_PP=0,611) para os dados de producéo por planta (BM_FM=0,586, FS_FM=0,606,
IV_FM=0,612), para frutos maduros e (BM_FV=0,590, FS_FV=0,607, IV_FV=0,615)
para frutos verdes mostraram-se superiores a 0,5, 0 que confirma a validade convergente
das medidas. Além disso, os resultados sustentam que ha boa validade convergente e

consisténcia interna no modelo de mensuracdo utilizado neste estudo. Outras analises

foram conduzidas para avaliar a validade discriminante das varidveis latentes, que
confirmam que cada varidvel manifestada no modelo é Unica em relacdo as outras
variaveis do caminho e apresenta correlacéo cruzada adequada.

Tabela 3. Confiabilidade e validade das variaveis avaliadas no estudo. Vitoria da
Conquista-BA, Agosto de 2024

Fator Confiabilidade composta Varidncia média
(rho ¢) extraida(AVE)
Produgdo por Planta
EM PP 0.811 0.589
FS PP 0.543 0.606
IV PP 0.731 0.611
Frutos Maduros
BM FM 0.808 0.586
FSs FM 0.546 0.606
IV FM 0.728 0612
Frutos Verdes
BM FV 0.811 0.590
FS FV 0.539 0.607
IV FV 0.720 0.615

Validade discriminante

A validade discriminante refere-se a capacidade exclusiva de uma variavel
especifica em um modelo, em relacdo as outras variaveis do caminho e suas inter-
relacfes. A magnitude das cargas em uma variavel latente comparada a outras variaveis
é um indicador crucial dessa validade (HAIR Jr. et al., 2014). O Critério HTMT foi

aplicado para calcular a validade discriminante entre as variaveis. Este método, que se
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baseia na matriz "multimétodo-multitraco™, foi comprovado como superior a outros
métodos de validacdo discriminante em estudos de simulacdo de Monte Carlo
(HENSELER, RINGLE, & SARSTEDT, 2015). Valores proximos a 1 indicam falta de
validade discriminante, enquanto valores abaixo de 0,9 sdo considerados aceitaveis
(GOLD; ARVIND MALHOTRA, 2001). Conforme evidenciado na Tabela 4, os
resultados confirmam a presenca de validade discriminante nas relacdes entre todas as

variaveis examinadas.

Tabela 4. Validade discriminante pelo critério HTMT das variaveis avaliadas no estudo
Vitoria da Conquista-BA, Agosto de 2024

Fator BM FS PP v
Producio por Planta

BM_PP
FS PP 0.655

PP 0.809 0.569
IV_PP 0.650 0467 0.480

Frutos Maduros

Fator BM FS F I\
BM_FM
FS FM 0.655

FM 0.756 0.532
IV EM 0.809 0.569 0.592

Frutos Verdes

BM _FV
FS FV 0.655

FV 0.646 0.475
IV FV 0.809 0.569 0.594

Alguns pesquisadores aplicaram testes, como o critério de Fornell e Larcker, além
de anélises de cargas cruzadas, para avaliar a validade discriminante (FORNELL, 1981).
Eles estabeleceram um critério, no qual um construto ndo deve compartilhar mais
variancia com outros construtos do que com seus préprios itens, conforme indicado pela
Variancia Extraida Média (AVE) (HAIR Jr. et al., 2014). Os resultados do teste padrao
de Fornell e Larcker, aplicado ao modelo de estudo, estdo apresentados na Tabela 5, onde
as correlacdes ao quadrado sdo comparadas com as correlacbes das outras variaveis

latentes. A tabela mostra a validade discriminante satisfatoria, com todas as correlagdes
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sendo menores que a raiz quadrada da AVE ao longo da diagonal principal. Esses
resultados também confirmam que as variaveis observadas em cada construto estdo mais
associadas a sua variavel latente correspondente, validando, assim, o0 modelo de estudo,

em termos de validade discriminante.

Tabela 5. Teste do Critério Fornell-Larcker. Vitéria da Conquista-BA, Agosto de 2024

Fator BM FS PP IV
Produgdo por Planta
BM PP 0.767
FSs PP 0.563 0778
PP -0.670 -0.576 0.782
IV PP 0.525 0.485 -0.454 1.000
Fator BM FS F IV
Frutos Maduros
BM FM 0.765
FS FM 0.566 0.779
IV_FM -0.674 -0.569 0.782
FM -0.639 -0.543 0.561 1.000
Frutos verdes
BM FV 0.768
FS FV 0.560 0.779
IV FV -0.659 -0.564 0.784
EV 0.523 0.495 -0.532 1.000

Relagbes entre variaveis

Com o intuito de estimar a significancia dos coeficientes de caminho, foi realizada
uma anélise bootstrap. A partir dessa analise, os valores “T statistics” e “P value” foram
calculados e, a fim de se obter um nivel de significancia acima de 90%, foram aceitos
todos os caminhos com o valor “T statistic” acima de 1 e “P values” abaixo de 0,10.
Aplicando o teste para o coeficiente do caminho, temos, como descrito na Tabela 6, que
apenas os caminhos FS PP -> IF_PP (T=1,365, P=0,172), IV_PP -> PP (T=0,519,
P=0.605), IV_FM -> FM (T=0.984, P=0.325) e BM_FV ->FV (T=1, P=0.325) foram
rejeitados.

Aplicando a estatistica para os efeitos indiretos totais das variaveis, temos dispostos
na tabela 7 que apenas o caminho IV_FV -> FV (T=1.375, P=0.169) foi rejeitado,

enquanto o restante dos caminhos foi aceito. A terceira relacdo avaliada pela estatistica T
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e pelo pelo valor P foram os efeitos indiretos especificos, demonstrados na tabela 8, na
qual podemos observar que os caminhos FS_PP -> BM_PP -> PP (T=0.491, P=0.0,624),
IV_PP -> BM_PP -> PP (T=1.2269, P=0.204), FS_FM -> IV_FM -> FM (T=0.947,
P=0.344), FS_FV -> BM_FV -> FV (T=1.031, P=0.303), IV_FV -> BM_FV -> FV
(T=1.375, P=0.169), FS_FV -> IV_FV (T=1.291, P=0.197) foram rejeitados, enquanto
o0s demais foram aceitos pelo teste.

Tabela 6. Coeficiente de caminho da relacdo. Vitéria da Conquista-BA, Agosto de 2024

Coeficiente

Caminho do caminho Estatistica T Valor P
Produgio por Planta
BEM PP > PP 0.320 2.249 0.025
FS PP -»BM PP 0.266 1.889 0.059
Fs PP ->PP -0.5376 7370 0.000
FS PP ->1F PP 0.249 1.365 0.172
IV PP ->BM PP -0.517 4.543 0.000
IV PP =PP -0.096 0.519 0.604
Frutos Maduros
BM FM -» FM -0.403 2.656 0.008
FS FM -»BM FM 0.270 2.076 0.038
FSs FM -=FM -0.223 2.126 0.034
FS FM -=IF FM -0.569 7813 0.000
IV FM -=BM FM -0.520 4900 0.000
IV FM -=FM 0.162 0984 0.325
Frutos Verdes
BM FV-> FV 0.230 1.465 0.143
FS FV-=BM FV 0277 1.963 0.050
FS FV -»FV 0.222 1.656 0.098
FS FV >IF FV -0.564 7.594 0.000
IV FV->BM FV -0.5302 4 466 0.000
IV FV -=FV -0.256 1.835 0.067
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Tabela 7. Efeitos indiretos totais. Vitoria da Conquista-BA, Agosto de 2024

Coeficiente do

Caminho . Estatistica T Valor P
caminho
Producio por Planta
FS PP -» BM PP 0.298 3.770 0.000
FS PP = PP 0.236 1.999 0.046
IV PP -=PP -0.165 2111 0.035
Frutos Maduros
FS FM -> BM FM 0.296 4.062 0.000
FS FM -»FM -0.320 3.716 0.000
IV FM ->FM 0.210 2.209 0.027
Frutos Verdes
FS FV = BM FV 0.283 3.795 0.000
Fs FV -=FV 0273 2.539 0.011
IV FV =FV -0.116 1.375 0.169

Tabela 8. Efeitos indiretos especificos. Vitoria da Conquista-BA, Agosto de 2024

Coeficiente do

Caminho . Estatistica T Valor P
caminho
Producdo por Planta
FS PP ->BM PP ->PP 0.055 0.491 0.624
IV _PP->BM PP->PP 0.085 1.269 0.204
FS_PP-> I\i—g = BMPP- 4 165 2.111 0.035
FS PP-> IV PP-> BM PP 0.095 1.996 0.046
FS PP->1V PP-=PP 0.298 3.770 0.000
Frutos Maduros
FS FM - BM FM -=FM -0.109 1.689 0.091
IV FM ->BM FM -=FM 0.210 2.209 0.027
FS FM > 1IV_FM -> ~ A
BM_FM-> FM -0.119 2.022 0.043
FS FM = IV _FM -> _ .
BM_FM 0.296 4.062 0.000
FS FM -»1IV FM - FM -0.092 0.947 0.344
Frutos verdes
FS FV-=BM FV -=FV 0.064 1.031 0.303
IV_FV->BM _FV->FV -0.116 1.375 0.169
FS FV >1IV FV = .
BM FV-> FV 0.065 1.291 0.197
FS FV > IV _FV > _

BM FV 0.283 3.795 0.000
FS FV->IV FV ->FV 0.144 1.770 0.077

Avaliacao do Modelo Estrutural
O estudo realizado investigou multiplas hipoteses sobre os fatores que influenciam
0s niveis de infestacdo de bicho mineiro e a producdo de café. A Tabela 9 mostra os

coeficientes de caminho e valores de p para cada hipétese. E importante notar que sete
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das doze hipdteses foram aceitas.

Tabela 9. Resultado do teste de hipoteses. Vitdria da Conquista-BA, Agosto de 2024

Hipotese Caminho Coeficiente  Valor P Observagao
do caminho
H1 fertlhde_lde = 1f1d1ces de 0,584 0.000 ot
vegetacgdo.
H2 fertlhdaQe L35 mfgsﬁcao de 0.240 0.094 Aceita
bicho mineiro.
H3 fertlhdadfe -> produgdo de 10,068 0,744 Rejeitada
café por planta.
H4 indices de vegetagdo - Aceita
infestacdo de bicho mineiro. S B
H5 indices de vegetagdo -> Rejeitada
produgdo de café por planta 0,081 20l
H6 infestacdo de bicho mineiro-> 2
oo de Gtk pos plait -0,380 0,120 Rejeitada
H7 fertilidade -> produgdo de Aceita
frutos maduros de café =2 0:034
HS8 indices de vegetacdo -> 5 i
produgdo de frutos maduros. 0-162 0-325 A
H9 infestacdo de bicho -> ;
produgdo de frutos maduros 940 9.908 Aeena
oo 5 y e
H10 fertilidade .producao de 0222 0.098 Aceita
frutos verdes
H11 indices de vegetagdo -> 0.256 0.000 Aceita
produgao de frutos verdes . e
HI12 infestacdo de bicho -> 0.230 0.143 Rejeitada

produgdo de frutos verdes.

Primeiramente, observando as hipoteses relacionadas a producao de café por planta,
verificadas na figura 2, temos que: H1 (b=-0.584, p=0.000) foi aceita pelo teste e explica
que a fertilidade do solo possui uma influéncia negativa no indice espectral. Tal fato pode
ser explicado devido aos parametros de solo utilizados nédo estarem ligados diretamente
aos indices espectrais da lavoura e também pelo motivo de que a analise de solo foi
estatica e no inicio do experimento e os indices espectrais foram realizados mensalmente.
Este resultado pode ser atribuido a complexa interagdo entre nutrientes do solo e os indices

espectrais da cultura, corroborando estudos recentes que destacam a importancia da

dindmica temporal na avaliacdo da fertilidade do solo e seu impacto nos indices
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espectrais (SMITH et al., 2020).

Figura 2: Analise de caminho para producdo por planta, Vitoria da Conquista-BA,
Agosto de 2024
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Por outro lado, a relacdo entre fertilidade do solo e infestacdo de bicho mineiro
mostrou-se complexa, em que H2 (b= 0.240, p=0.094), aceita pelo teste, mostra que a
fertilidade do solo possui uma baixa relacéo positiva com os niveis de infestacéo de bicho
mineiro. Essa descoberta esta em linha com pesquisas que sugerem que um solo mais
fértil pode proporcionar condicBes ideais para o desenvolvimento do bicho mineiro,
embora outros fatores possam modular essa relacdo (JONES & BROWN, 2021). H3 (b=
0.068 p=0.744) foi rejeitada pelo teste, demonstrando que a fertilidade do solo aferida no
inicio do experimento ndo teve efeito sobre a producdo de café por planta. Estudos
recentes ressaltam que a avaliacdo estatica da fertilidade do solo pode ndo capturar
totalmente suas dinamicas ao longo do ciclo da cultura (GARCIA et al., 2023).

Os indices espectrais demonstraram uma relacéo significamente alta com os niveis
de infestacdo de bicho mineiro. A H4 (b=-0.555, p=0.000), aceita pelo teste, demonstra
que os indices espectrais possuem uma influéncia negativa nos niveis de infestacdo de

bicho mineiro, o que se justifica observando que quanto maior o ataque da praga mais a
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planta perde area fotossinteticamente ativa e perde seu potencial vegetativo. Estudos
mostram que pragas foliares, como o bicho mineiro, podem comprometer a capacidade
das plantas de realizar fotossintese e crescer adequadamente (BARROS et al., 2018;
SMITH et al., 2019).

No entanto, os indices espectrais ndo demonstraram relacdo significativa com a
producdo de café por planta. A H5 (b=-0.081, p=0.669) foi rejeitada pelo teste, ou seja,
os indices espectrais ndo acusaram relacdo com a producdo de café por planta. Esta
descoberta reflete a complexidade das interacBes entre os indices espectrais e outros
fatores agrondmicos na determinacgéo da produtividade das culturas (DAVIS et al., 2021).
Da mesma forma, os niveis de infestacdo de bicho mineiro ndo influenciaram
significativamente na producao por planta, assim, a H6 (b=-0.380, p=0.120) foi rejeitada,
demonstrando também que os niveis de infestacdo de bicho mineiro ndo teve influéncia
na producéo por planta. Estudos recentes enfatizam que o impacto dessa praga pode ser
modulado por praticas de manejo integrado que minimizam seu efeito negativo na
produtividade (MARTINEZ & GARCIA, 2022).

Nas hipoteses ligadas a porcentagem de frutos maduros, figura 3, observamos que
a H7 (b=-0.223, p=0.034) foi aceita, mostrando que a fertilidade do solo influenciou
negativamente a producdo de frutos maduros no pé. Esse achado sugere que um solo mais
fértil pode prolongar o periodo vegetativo das plantas, retardando a maturacdo dos frutos
(THOMPSON & CLARK, 2023). Estudos também demonstram que deficiéncias ou
excessos de nutrientes podem afetar negativamente a uniformidade da maturagdo dos
frutos, resultando em colheitas desiguais e impactando a eficiéncia produtiva das lavouras
de café. Por exemplo, a falta de potassio pode retardar a maturacdo dos frutos, enquanto
a falta de calcio pode afetar a formacéo das paredes celulares e a resisténcia do fruto a

degradacédo pds-colheita (ALMEIDA et al., 2017).
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Figura 3: Anélise de caminho para porcentagem de frutos maduros, Vitdria da Conquista-
BA, Agosto de 2024.
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Em contraste, os indices espectrais ndo demonstraram influéncia na producao de
frutos maduros. A H8 (b=0.162, p=0.325), rejeitada pelo teste, mostra que nao houve
influéncia dos indices espectrais na producdo de frutos maduros. Pesquisas recentes
apontam que outros fatores climaticos e de manejo podem ter um papel mais
preponderante na maturacéo dos frutos (WILSON & SMITH, 2024). Estudos de Smith et
al. (2015) sobre culturas de café ressaltam que a interpretacao dos dados de sensoriamento
remoto deve considerar essas variagdes para evitar conclusdes simplistas sobre a relacéo
entre indices espectrais e a producédo de frutos maduros.

Finalizando o estudo das hipoteses em relagdo a frutos maduros, temos que a H9
(b=-0.403, p=0.008) foi aceita, demonstrando que os niveis de infestacdo de bicho mineiro
tiveram uma correlagdo negativa com a porcentagem de frutos maduros. Essa descoberta
é consistente com estudos que destacam os efeitos deletérios do bicho mineiro nos frutos,
causando queda prematura e reducdo na qualidade dos grdos (JONES & BROWN, 2021).
Costa et al. (2018) destacaram também que a intensidade da infestagdo pelo bicho mineiro

pode resultar em uma diminuicdo na quantidade de frutos maduros,
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devido a reducdo na area foliar, disponivel para a fotossintese e na alocacdo de recursos
para o desenvolvimento dos frutos.

Ja em relacdo as hipdteses relacionadas com os frutos verdes, verificou-se que a
fertilidade do solo apresenta uma relagdo com a porcentagem de frutos verdes, em que a
H10 (b=0.222, p=0.098) foi aceita, mostrando que a fertilidade do solo influenciou
positivamente a porcentagem de frutos verdes, ou seja, uma alta fertilidade do solo pode
prorrogar o processo de maturacdo dos frutos de café. Estudos sugerem que altos niveis
de fertilidade do solo podem prolongar o periodo de maturacdo dos frutos de café
(GONZALEZ et al., 2023). Além disso, estudos de Vasconcelos et al. (2020) exploraram
os efeitos da adubacao balanceada na qualidade e no tempo de maturagdo dos frutos de
café, observando que uma fertilizacdo adequada pode promover uma maturacdo mais
uniforme e rapida, reduzindo a proporcao de frutos verdes durante a colheita.

Além disso, aceita pelo teste, a H11 (b=-0.256, p=0.000) demostrou que os indices
espectrais possuem uma correlacdo negativa significativa com a producdo de frutos
verdes. Essa descoberta destaca a utilidade dos indices espectrais como indicadores
precoces da maturacdo dos frutos (PEREZ & MARTINEZ, 2021). Além disso, a literatura
destaca que os indices espectrais sdo sensiveis a fatores ambientais e de manejo que
afetam a salde e o desenvolvimento das plantas de café. Isso inclui estresses bioticos,
como pragas e doengas, que podem comprometer a capacidade das plantas de realizar
fotossintese de maneira eficiente, afetando, consequentemente, o processo de maturacéo
dos frutos (BARROS et al., 2018; PANIGRAHY et al., 2020). Essa sensibilidade dos
indices espectrais torna-os ferramentas valiosas ndo apenas para monitorar a satde das
culturas, mas também para prever o momento ideal de colheita, otimizando, assim, a

qualidade e a produtividade dos graos de café.
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Figura 4: Anélise de caminho para porcentagem de frutos verdes(C), Vitoria da
Conquista-BA, Agosto de 2024.
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Por fim, a H12 (b=-0.230, p=0.143), rejeitada pelo teste, mostrou que os niveis de
infestacdo de bicho mineiro ndo influenciaram o percentual de frutos verdes na amostra.
Pesquisas recentes destacam que a resposta das plantas a niveis de infestacdo de pragas
pode variar consideravelmente, dependendo das condi¢des ambientais e de manejo
(JOHNSON & DAVIS, 2022).

Ajuste do modelo estrutural

Para verificar o ajuste completo do modelo, para saber se 0 modelo explica
suficientemente os dados empiricos do estudo ou ndo, foi utilizado o indice de adequacgéo
Goodness-of-Fit (GOF) (TENENHAUS, ESPOSITO VINZI, CHATELIN & LAURO,
2005; SHEPPARD & MEITNER, 2005). Os valores do indice de Qualidade de Ajuste
que estdo entre 0 e 1 sdo supostamente de suporte, e os valores de medicdo de 0,10
(pequeno), 0,25 (médio) e 0,36 (grande) indicam a aceitacdo global do modelo de
caminho para o estudar.

Para medir o valor médio geométrico do teste de qualidade de ajuste da
comunalidade média (valores AVE), sdo usados o(s) valor(es) médio(s) de R?. A equacéo

1 é usada para medir o teste de qualidade de ajuste.
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Equacdo 1. (vV(média AVE * média R?))

Com os valores da Tabela 10, o teste Goodness-of-Fit foi medido e foi de 0,485. Os
resultados mostram que os dados empiricos deste estudo se ajustam a medicao satisfatoria
do modelo e possuem poder preditivo substancial em comparacdo com valores-padrao.

Tabela 10. Calculo do indice de Qualidade de Ajuste (GOF). Vitéria da Conquista-BA,

Agosto de 2024

Variidncia média

Fator extraida(AVE) R
Producio por Planta
BM_PP 0,589 0.496
FS PP 0,606 -
IV PP 0,611 0.332
PP - 0,332
Média 0,602 0,386
GOF 0,482
Frutos Maduros
BM PP 0,586 0,503
FS PP 0,606 -
IV_PP 0,612 0,324
PP - 0,469
Média 0,601 0,432
GOF 0,510
Frutos Verdes
BM PP 0,59 0,486
FS PP 0,607 -
IV_PP 0,615 0,318
PP - 0,366
Meédia 0,604 0,390
GOF 0,485

A fertilidade do solo ndo tem valor do R2, pois é a independente ou a que antecede
a outras no SEM. A PP, FM e FV ndo tem AVE por ter apenas uma variavel latente.

5.4 CONCLUSAO
Este estudo demonstra a complexa relagéo entre varidveis, como fertilidade do solo,
indices espectrais de vegetacdo e niveis de infestacdo por Leucoptera coffeella, na
producdo de frutos maduros, verdes e na produtividade de café por planta. A modelagem

estrutural elaborada e validada por Modelagem de Equagdes Estruturais (SEM)
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evidenciou correlaces negativas entre fertilidade e indices espectrais, bem como entre
indices espectrais e niveis de infestagdo por bicho mineiro. Adicionalmente, verificou-se
que a infestacdo por L. coffeella impacta negativamente a proporgéo de frutos maduros,
enquanto os indices espectrais apresentam correlacdo negativa com a producdo de frutos
verdes. Esses resultados oferecem bases robustas para o manejo integrado da fertilidade
e do controle de L. coffeella, reforcando o uso dos indices espectrais, como ferramenta
analitica para suportar decisGes sobre o momento ideal de colheita e avaliagdo da
qualidade dos gréos, promovendo o aumento da produtividade e qualidade no cultivo de
café.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A implementagdo de tecnologias de cafeicultura de precisdo e sensoriamento
remoto no Planalto da Conquista, Bahia, tem mostrado ser um avango significativo para
a producéo de café, oferecendo uma abordagem moderna e eficiente para 0 manejo das
lavouras. Essas tecnologias, que incluem o uso de sensores e drones, possibilitam um
monitoramento detalhado da saude das plantas e facilitam a adaptacdo as variagdes
climaticas, promovendo uma gestao mais precisa e sustentavel das culturas.

As andlises espaco-temporais revelaram flutuag@es significativas na infestacéo do
bicho mineiro, tanto sazonalmente quanto espacialmente dentro das lavouras. Esses dados
sdo essenciais para entender a dindmica populacional da praga e para desenvolver
estratégias de manejo adaptadas as condigdes especificas da regido. A identificacdo de
padrdes de infestacdo permite a formulacdo de intervengdes mais eficazes e adaptativas,
otimizando o controle da praga e minimizando seus impactos negativos sobre a producéo
de café. A aplicacdo de técnicas estatisticas avancadas, como a analise de Componentes
Principais (PCA), demonstrou a relacdo antagdnica entre a infestacdo e a condicdo
vegetativa das lavouras ao longo das esta¢des do ano.

O uso do indice de Moran para a analise da distribuicdo espacial da infestacdo do
bicho mineiro revelou padrbes de agrupamento de altas e baixas infestacfes. Esses
resultados indicam que a praga tende a se concentrar em locais especificos, com possiveis
reinfestacdes ocorrendo em areas previamente afetadas. Essa informacéo é valiosa para a
realizacdo de amostragens mais detalhadas e para a implementacdo de controles
localizados, aumentando a eficacia das intervencdes.

Em conclusdo, o estudo ressalta a importancia de integrar tecnologias avancadas
com meétodos analiticos modernos para enfrentar os desafios da cafeicultura. As
ferramentas de sensoriamento remoto e a modelagem estrutural oferecem insights
profundos sobre a interagdo entre fatores que afetam a producéo de café, permitindo o
desenvolvimento de estratégias de manejo mais informadas e eficazes. A aplicacdo dessas
abordagens no Planalto da Conquista pode transformar a producdo cafeeira da regiéo,
promovendo praticas mais sustentaveis e aumentando a competitividade no mercado

global.
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