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MODELAGEM AGROMETEOROLOGICA PARA ESTIMACAO DE N
PRODUTIVIDADE DE ERVA-MATE (llex Paraguariensis ST. HIL.) NA REGIAO
SUL DO BRASIL

RESUMO - A estimac¢do de produtividade usando modelos agrometeorol6gicos
€ uma técnica de estratégia robusta para a realizacdo do planejamento, uma vez que
0 conhecimento prévio das safras agricolas facilitam as tomadas de decisdes. O
Objetivo deste estudo foi identificar e avaliar a influéncia das variaveis
agrometeoroldgica em diferentes fases de desenvolvimento da cultura, para propor
modelos agrometeorolégicos com fim de estimar produtividade para erva-mate nos
estados do Parang, Santa Catarina e Rio Grande do Sul. Foram utilizados dados
meteoroldgicos diarios de temperatura e precipitacdo obtidos na plataforma NASA-
POWER para um periodo de 28 anos, referentes a 38 localidades. Realizou-se
balanco hidrico para obtencdo das variaveis, evapotranspiracdo, déficit hidrico,
excedente e armazenamento. Os dados de produtividade foram obtidos na plataforma
IBGE no sistema de Recuperacdo Automatica-SIDRA. Para o entendimento da
dispersédo espacial foi feita analise de agrupamento utilizando cluster hierarquico
aglomerativo. Foi feita estatistica descritiva para cada grupo determinado por meio de
box plot. Para a modelagem de produtividade de erva-mate foram utilizados modelos
de regressao linear multipla (RLM), e modelos de inteligéncia artificial como o Random
Forest Regressor (RF) e Redes Neurais Multilayer perceptron (MLP) usando sempre
as variaveis independentes os elementos meteorologicos decendiais: temperatura e
precipitacdo, e os derivados do balanco hidrico: ARM, ETR, DEF e EXC, e como
variavel dependente a produtividade. Os resultados mostram que os valores de RLM
nao apresentaram resultados satisfatorios se comparado aos modelos RF e MLP que
apresentaram melhor desempenho. Os modelos agrometeorolégicos podem ser
utilizados para estimacéao e previsdes de produtividades e permitem ao setor agricola
reduzir riscos na producdo e aumentar rentabilidade dos cultivos.

Palavras-chave: agrometeorologia, clima, modelagem, modelos, produtividade
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AGROMETEOROLOGICAL MODELING FOR YERBA-MATE PRODUCTIVITY
ESTIMATION (llex paraguariensis ST. HIL.) IN SOUTHERN BRAZIL

ABSTRACT- Productivity estimation using agrometeorological models is a
robust strategy technique for planning, since prior knowledge of agricultural crops
facilitates decision making. The objective of this study was to identify and evaluate the
influence of agrometeorological variables in different stages of crop development, to
propose agrometeorological models in order to estimate productivity for yerba mate in
the states of Parana, Santa Catarina and Rio Grande do Sul. Daily weather and
temperature meteorological data obtained on the NASA-POWER platform for a period
of 28 years, referring to 38 locations. Water balance was performed to obtain the
variables, evapotranspiration, water deficit, surplus and storage. The productivity data
were obtained on the IBGE platform in the SIDRA Automatic Recovery system. For the
understanding of spatial dispersion, cluster analysis was performed using an
agglomerative hierarchical cluster. Descriptive statistics were made for each group
determined using a box plot. For the modeling of yerba mate productivity, multiple
linear regression models (RLM) were used, as well as artificial intelligence models such
as Random Forest Regressor (RF) and Multilayer Perceptual Neural Networks (MLP),
always using the independent variables of the decendial meteorological elements:
temperature and precipitation and water balance derivatives: ARM, ETR, DEF and
EXC and as a dependent variable, productivity. The results show that those values of
RLM did not present satisfactory results when compared to the RF and MLP models
that presented better performance. Agrometeorological models can be used to
estimate and forecast yields and allow the agricultural sector to reduce risks in

production and increase profitability of crops.

Keywords: agrometeorology, climate, models, modeling, productivity
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CAPITULO 1- Consideracdes Gerais
1.1 Introducéo

A erva-mate (llex paraguariensis A. St. Hil.) da familia botanica Aquifoliaceae é
uma planta arboérea originaria das regiées subtropicais e temperadas da América do
Sul, encontra-se principalmente no Brasil, Argentina, Paraguai, os principais paises

do mundo produtores de erva-mate (Ross et al., 2017; Wendling et al., 2013).

De habito de consumo dos povos indigenas da regido Sul-Americana, teve seu
consumo difundido pelos colonizadores europeus na forma de bebidas como o
chimarrdo e o tereré fazendo parte do habito alimentar, da cultura, das relacdes

comerciais e politicas dos estados da regido Sul do Brasil (Freitas et al., 2016).

As principais formas de consumo de erva-mate é o cha tradicional, que é
consumido por milhdes de pessoas na América do Sul, as vezes substituindo o café,
devido ao seu efeito estimulante (Albas et al., 2014; Klering et al., 2008). Na regiéo
Sul do pais os produtos de erva-mate sdo consumidos principalmente na forma de
chimarréo e tereré, nos Estados Unidos, Alemanha e Siria € utilizada para a producéo
de “cha” e bebidas energéticas e em outros paises como Espanha, Italia, Australia,
Franca, Japédo, Coréia e Russia o consumo de erva- mate se expandiu devido ao seu

sabor e propriedades farmacéuticas (Cardozo Junior e Morand, 2016).

Em termos mundiais a Argentina destaca-se como o maior produtor de erva-
mate. Os cultivos de erva-mate na Argentina, concentram-se nas provincias de
Misiones (85%) e Corrientes (15%), jA no Brasil estdo concentrados nos estados
vizinhos a provincia de Misiones, Rio Grande do Sul Parana e Santa Catarina; € no
Paraguai, em Itapua e Alto Paranad del Paraguay, também na fronteira com
Misiones. A producdo média dos trés paises € cerca de 500.000 toneladas/ano
(Cariete et al., 2017).

O Brasil vem ganhando destaque no cenario produtivo e comercial, produzindo
atualmente mais de 500 mil toneladas de folha verde. Em 2018 foram produzidas
546.618 toneladas de erva-mate, em uma area de 77.713 hectares, resultando em
uma producdo média de 7.033 ton ha! (IBGE, 2018).



A producéo de erva-mate concentra-se nos estados do Rio Grande do Sul,
Santa Catarina e Parana. Sendo o Rio Grande do Sul o estado brasileiro de maior
representatividade em termos de produtividade, com 43% de producdo nacional e

37% de é&rea cultivada com erva-mate no pais (IBGE,2018).

A cadeia produtiva de erva-mate destaca-se no cenario nacional por seu
impacto ambiental, social e econdémico. O cultivo de erva-mate representa fonte de
renda para muitos agricultores, gerando cerca de 700 mil empregos diretos, sendo
cultivada em 180 mil propriedades e 480 municipios do pais (Medrado e Vilcahuaman,
2014).

A producdo de erva-mate assim como outros cultivos agricolas depende do
clima e sua variabilidade. Seca, geada, chuva excessiva, granizo e diversos agentes
biol6gicos, entre outras adversidades, podem afetar diversas culturas em diferentes
estagios de desenvolvimento, essas variaveis podem resultar em perdas ou ganhos
de produtividades (Ozaki, 2008).

As condi¢Oes climaticas sado determinantes na qualidade da erva produzida
(Camotti Bastos et al.,, 2018). A erva-mate apresenta periodos fenoldgicos bem
definidos, os quais podem ser alterados conforme o microclima de algumas regides.
A temperatura ideal para desenvolvimento das plantas encontra-se em torno de 18°C.
Plantas de erva-mate adultas respondem fortemente a condicfes de alta luminosidade
(monocultura), onde mostram mais intensa emissdo de folhas e formacéo de area
foliar do que quando cultivadas sob o sub-bosque (Rakocevic e Martim, 2011). A
fisiologia das folhas de erva-mate muda quando as plantas sdo cultivadas em
monocultura (Rakocevic e Martim, 2011), e isso afeta fortemente as caracteristicas do
chimarréo obtido (Rakocevic et al., 2008). Estudos comprovam que o sombreamento
€ capaz de melhorar a qualidade da erva-mate final. Ressalta-se ainda que a
composic¢ao quimica da planta varia com o tipo de solo, clima, época de amostragem,
idade da planta e, principalmente, pelas caracteristicas genéticas (Malavolta, 1980;
Brondani et al., 2008).

A crescente demanda em valorizar e qualificar a cadeia produtiva da erva-mate,
além de expandir o mercado consumidor, intensificou os estudos sobre a dinamica do

setor ervateiro, melhoramento genético, tecnologias de producédo e qualidade dos



produtos (Santin et al., 2019; Santin et al., 2017). Porém, estudos para modelos
agrometeorolégicos com fins de estimacdo de produtividades sdo escassos. Até o
momento pouco se foi estudado sobre modelos agrometeorologicos para estimacao

de produtividade da erva-mate.

Devido a importancia econémica e cultural deste cultivo este estudo teve como
objetivo desenvolver modelos agrometeoroldgicos para a estimacéo de produtividade

para erva-mate nos estados do Parana, Santa Catarina e Rio Grande do Sul.
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2.4 Concluséo

Os modelos de Machine Learning utilizados foram eficientes para estimativa de
produtividade da erva-mate. O modelo Random Forest Regressor fornece estimativas
mais precisas de produtividade em relacdo a Regressao Linear Mdltipla e Multilayer

Perceptron.
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