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RUMO A AGRICULTURA INTELIGENTE: PREVISAO DE PRODUTIVIDADE
AGRICOLA COM DADOS AGROMETEOROLOGICOS USANDO MACHINE

LEARNING

RESUMO - Sistemas agricolas baseados em tecnologias digitais podem
contribuir para um aumento da seguranca alimentar global como parte dos
esforcos de mitigacdo e adaptacdo as mudancas climaticas. Um modelo
acurado para previsdo da produtividade beneficia muitos aspectos do
gerenciamento de areas produtivas. Portanto, nossa hipbétese é a
possibilidade do uso de algoritmos de machine learning para a previsdo da
produtividade em regifes do Brasil. Neste contexto, foram utilizadas séries
histéricas de produtividade de dois principais cultivos do Brasil. No primeiro
trabalho, o objetivo foi prever a produtividade da cana-de-agUcar com seis
meses de antecedéncia da colheita com acuricia em varias regides
produtoras do Brasil, utilizando modelos de machine learning. No segundo
trabalho, o objetivo foi prever a produtividade do algodao usando algoritmos
de machine learning baseado em elementos climéticos. Para cana-de-
acucar, nos utilizamos dados de produtividade da cana-de-acUcar de 62
localidades do Brasil. Foram utilizados também dados meteorologicos
diarios de temperatura média do ar, temperatura minima, temperatura
maxima, precipitacdo, velocidade do vento a 2 metros de altura, umidade
relativa, irradiancia solar no topo da atmosfera, irradiancia solar global
coletados na plataforma NASA/POWER. Foi utilizado um método de
modelagem tradicional de regresséo linear multipla (RLM) e seis métodos de
aprendizado de maquina (ML): support vector machine (SVM), random forest
approach (RF), Artificial neural network (ANN), Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator (LASSO) regression, RIDGE regression e eXtreme
Gradient Boosting (XGBoost) para prever a produtividade da cana-de-agucar
com seis meses de antecedéncia. Para o algodao, foi realizada a previsao
da produtividade do algodado em funcdo dos elementos climaticos por meio
de algoritmos de aprendizado de maquina com quatro parametros ajustados
por minimos quadrados ordinarios. Para cana-de-agucar foram separados 4
grupos de localidades conforme a produtividade a partir de analise de
cluster. Nos grupos 1 e 2 ocorrem 0os maiores valores de deficiéncia hidrica
nas localidades produtoras de cana-de-acucar. No teste dos modelos de ML,
os valores de MAPE foram acima de 20%. No teste dos modelos pelo
XGBOOST apresentou MAPEs de 29.71%, 26.79%, 43.5% e 33.36% para
0os grupos 1, 2, 3 e 4, respectivamente. Os modelos XBOOST e MLP
apresentam os melhores desempenhos para a previsao de produtividade da
cana-de-acucar. Os modelos mostram que a produtividade do algodao
apresenta tendéncia sigmoide devido ao acumulo de precipitacao,
evapotranspiracdo potencial, armazenamento de agua no solo e excedente
hidrico durante o ciclo. E possivel prever a produtividade do algod&o para as
principais regiées produtoras do Brasil usando algoritmos de aprendizado de
maquina. Modelos de regressores Extra-trees tiveram melhor desempenho
na previsao da produtividade do algoddo usando dados climaticos do plantio
a floragéo.

Palavras-chaves: analise de riscos, agrometeorologia, inteligéncia artificial
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TOWARDS SMART AGRICULTURE: FORECASTING AGRICULTURAL
PRODUCTIVITY WITH AGROMETEOROLOGICAL DATA USING MACHINE
LEARNING

ABSTRACT - Agricultural systems based on digital technologies can
contribute to an increase in global food security as part of climate change
mitigation and adaptation efforts. An accurate model for forecasting
productivity benefits many aspects of productive area management.
Therefore, our hypothesis is the possibility of using machine learning
algorithms to predict productivity in regions of Brazil. In this context, historical
series of productivity of two main crops in Brazil were used. In the first work,
the objective was to accurately predict the productivity of sugarcane six
months before harvesting in several producing regions in Brazil, using
machine learning models. In the second work, the objective was to predict
cotton productivity using machine learning algorithms based on climatic
elements. For sugarcane, we used sugarcane productivity data from 62
locations in Brazil. Daily meteorological data of mean air temperature,
minimum temperature, maximum temperature, precipitation, wind speed at 2
meters high, relative humidity, solar irradiance at the top of the atmosphere,
global solar irradiance collected on the NASA/POWER platform were also
used. A traditional multiple linear regression (RLM) modeling method and six
machine learning (ML) methods were used: support vector machine (SVM),
random forest approach (RF), Artificial neural network (ANN), Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator (LASSO) regression, RIDGE regression
and eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) to predict sugarcane productivity
six months in advance. For cotton, cotton yield prediction was performed as
a function of climatic elements through machine learning algorithms with four
parameters adjusted by ordinary least squares. For sugarcane, 4 groups of
locations were separated according to productivity from cluster analysis. In
groups 1 and 2, the highest values of water deficit occur in sugarcane-
producing localities. In the test of the ML models, the MAPE values were
above 20%. In the test of the models by XGBOOST they presented MAPEs
of 29.71%, 26.79%, 43.5% and 33.36% for groups 1, 2, 3 and 4, respectively.
The XBOOST and MLP models present the best performances for predicting
sugarcane productivity. The models show that cotton yield has a sigmoid
trend due to the accumulation of P, PET, STO and EXC throughout the cycle.
It is possible to predict cotton productivity for the main producing regions in
Brazil using machine learning algorithms. Extra-trees regressor models
performed better in predicting cotton yield using climatic data from planting
to flowering. With this, it is possible to have an average anticipation of around
80 days, allowing the producer time to plan their activities such as harvesting
and sales strategies.

Keywords: risk analysis, agrometeorology, artificial intelligence
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CAPITULO 1 — CONSIDERACOES GERAIS
1 INTRODUGCAO E JUSTIFICATIVA

1.1 Agriculturainteligente para o clima

A expansédo de area e a intensificacdo rapida do uso do solo a partir de
1961 contribuiram para o aumento da producédo total de alimentos em 240%,
devido ao aumento da produtividade e da &area de uso do solo. No entanto, a
producéo de alimentos deve dobrar até 2050 para alimentar a populagdo mundial
gue devera chegar a 9,7 bilhdes, gerando um aumento de até 70% na demanda
por alimentos, sem considerar a complexidade da mitigacdo das mudancas
climéticas (FAO, 2013).

A temperatura média do ar na superficie terrestre aumentou 1,53 °C e a
temperatura média da superficie 0,87 °C no periodo de 1850 a 2015. Em 2080,
a produtividade agricola global diminuira de 3 a 16% (FAO, 2011), pois o0s
sistemas agricolas sdo altamente sensiveis as condi¢cdes climaticas volateis.
Para que ocorra a manutencao e o fortalecimento da seguranca alimentar, 0s
sistemas de producgao precisam se tornar mais robustos, para serem capazes de
ter um bom desempenho em face de condicdes vitais de estresses e acidentes
agricolas. Além disso, a mudanca nesses sistemas também pode levar ao
aumento dos sumidouros de carbono, a beneficios significativos de mitigacdo e
reducdo nas emissdes por unidade de produto agricola (Azadi et al., 2011).

A agricultura inteligente para o clima (Climate-smart Agriculture, em
inglés) foi desenvolvida pela Organizacdo para Agricultura e Alimentacdo (FAO)
como uma abordagem unificada para enfrentar os desafios das mudancas
climaticas. O conceito de Climate-smart Agriculture (CSA) foi lancado pela FAO
em 2010 em um documento de referéncia preparado para a Conferéncia de Haia
sobre Agricultura, Seguranca Alimentar e Mudanca Climatica (FAO, 2019). A
CSA é definida como uma abordagem que visa transformar, reorientar e
desenvolver sistemas agricolas baseados em tecnologias digitais, com o objetivo
de contribuir para um aumento na seguranca alimentar global como parte dos

esforcos de mitigacdo e adaptacdo as mudancas climaticas (Zecca, 2019).
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Um pré-requisito essencial da agricultura inteligente é, definitivamente, a
adocéao da Tecnologia da Informacéo e Comunicacao (TIC), que é promovida por
formuladores de politicas em todo o mundo (Sgrensen et al., 2019). A TIC pode
incluir, de forma indicativa, sistemas de informacéao de gestéo agricola, sensores
de umidade e solo, acelerdmetros, redes de sensores sem fio, cameras, drones,
satélites de baixo custo, servicos online e veiculos guiados automatizados
(Benos et al., 2021).

Os produtores inovadores se esforcam para reduzir a quebra da
produtividade entre a potencial e real usando tecnologias avancadas, uma vez
gue, a producédo agricola € dependente dos fatores ambientais como radiacdo
solar, agua, temperatura, manejo cultural e tipo de solo. Assim, compreender o
impacto desses fatores é essencial para quantificar a causa e a magnitude da
variacdo, principalmente em sistemas de cultivos de sequeiro (Al-Shammari
et al., 2021).
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3.4Conclusdes

Os elementos climaticos que mais influenciam a produtividade do algodéo
nas principais regides produtoras do Brasil sédo ETP e o ARM. Essas duas
variaveis demonstraram correlacdes positivas e alta significancia no periodo de
plantio ao florescimento. A ocorréncia de elevadas P e EXC no periodo do
florescimento promove reducao da produtividade do algodéo.

Os modelos néo lineares evidenciam que a produtividade do algodao tem
tendéncia sigmoide em funcdo do acumulo de P, ETP, ARM e EXC durante o
ciclo da cultura. Com acumulo de 30 mm de DEF e T médias acima de 26.4° C
ocorre reducao drastica da produtividade do algodéao.

E possivel prever antecipadamente a produtividade do algoddo com
acuracia para as principais regides produtoras do Brasil usando algorithms of
Machine learning. O melhor algoritmo foi o TREE que evidenciou indices de
r=0.99, R2=0.98, MSE=20294.51, RMSE=142.46 e MAPE=2.13. O algoritmo com
menor desempenho foi 0 RLM.

O algoritmo TREE teve bastante sucesso na previsdo da producéo de
algodao com dados climaticos do plantio até o florescimento. Com isso € possivel
prever ter uma antecipacdo em torno de £80 dias, o que possibilita o produtor

um tempo habil para planejar sua colheita.
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