UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA — UNESP

CAMPUS DE JABOTICABAL

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

Mary Jane Nunes Carvalho

Engenheira Agrébnoma

2020



UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA — UNESP

CAMPUS DE JABOTICABAL

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

Mary Jane Nunes Carvalho

Orientador: Prof. Dr. Glauco de Souza Rolim

Dissertacdo apresentada a Faculdade de
Ciéncias Agrarias e Veterindrias — Unesp,
Campus de Jaboticabal, como parte das
exigéncias para a obtencéo do titulo de Mestre em
Agronomia (Ciéncia do solo).

2020



Carvalho, Mary Jane Nunes

Modelagem agrometeoroldgica para estimacdo de produtividade de
erva-mate (llex paraguariensis St. Hil.) na regido Sul do Brasil / Mary
Jane Nunes Carvalho. -- Jaboticabal, 2020

61 p. : tabs., mapas

C331m

Dissertacdo (mestrado) - Universidade Estadual Paulista (Unesp),
Faculdade de Ciéncias Agrarias e Veterinarias, Jaboticabal
Orientador: Glauco de Souza Rolim

1. Agrometeorologia. 2. Clima. 3. Modelagem. 4. Modelos. 5.
Produtividade. |. Titulo.

Sistema de gerac#o automatica de fichas catalograficas da Unesp. Biblioteca da Faculdade de
Ciéncias Agrarias e Veterinarias, Jaboticabal. Dados fornecidos pelo autor(a).

Essa ficha ndo pode ser modificada.




Y

BRSES

%

UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

o
\Q? %

<

& -

Campus de Jaboticabal %ﬁ?

CERTIFICADO DE APROVAGAQ

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

AUTORA: MARY JANE NUNES CARVALHO
ORIENTADOR: GLAUCO DE SOUZA ROLIM

Aprovada como parte das exigéncias para obtengéo do Titulo de Mestra em AGRONOMIA (CIENCIA
DO SOLO), pela Comissdo Examinadora:

Prof. Dr. GLAUCO DE SQUZA ROLIM
Departamento de Ciéncias Exatas / FCAV / UNESP - Jaboticabal

Dra. ANGELICA PRELA PANTANO .
Instituto Agrondmico de Campinas / APTA / Campinas P/ /ﬁé\/«

Profa. Dra. AMANDA LIZ PACIFICO MANFRIM PERTICARRARI .
Departamento de Ciéncias Exatas / FCAV / UNESP - Jaboticabal P / %

Jaboticabal, 27 de margo de 2020

Faculdade de Ciéncias Agrarias e Veterindrias - Campus de Jabalicabal -
Via de Acessa Professer Paulo Donate Castellane, s/n, 14884900, Jabaticabal - $30 Paulo
hitps:itwww feav.unesp.br/#lipos-graduacac/programas-pglagronomia-ciencia-do-solo/CNPJ: 48.031.918/0012-87,



DADOS CURRICULARES DA AUTORA

MARY JANE NUNES CARVALHO- Filha de Jo&do Batista Pinto Carvalho e
Marcelina Diniz Nunes Carvalho, nasceu em 17 de setembro de 1994, na cidade de
Sao Luis, Estado do Maranhao, Brasil. Ingressou no curso de Engenharia Agronémica
da Universidade Estadual do Maranhdo- UEMA, campus Paulo VI, de Sé&o Luis-MA,
em agosto de 2012. Onde foi monitora das disciplinas Produgéo e tecnologia de
sementes e Silvicultura no ano de 2016. Participou Laboratorio de Extenséo (LABEX),
fazendo parte do Grupo de Producéo vegetal, foi bolsista de projetos de extenséo
universitaria no periodo de 2013 a 2014. Foi bolsista na modalidade de iniciacdo
cientifica da Fundacdo de Amparo a Pesquisa do Estado do Maranh&o (FAPEMA), no
periodo de 2014 a 2017. Em janeiro de 2018, obteve o titulo de Engenheira Agrénoma.
Iniciou o curso de poés-graduacdo Stricto sensu na modalidade Mestrado em
Agronomia (Ciéncia do Solo) em agosto de 2018, na Universidade Estadual Paulista
“Julio Mesquita Filho”, no Campus de Jaboticabal, no Departamento de Ciéncias
Exatas sob a orientacdo do Prof. Dr. Glauco de Souza Rolim, atuando em pesquisas
na area de Agrometeorologia e Modelagem. E integrante do grupo de pesquisa:
“Group of Agrometeorological Studies” (GAS), da Unesp — Campus de Jaboticabal.

Em marco de 2020 submeteu-se a banca para a defesa de Dissertacao.



“ O que adquire entendimento ama a sua alma; o que conserva a inteligéncia

achara o bem”

Provérbios 19:8


https://dailyverses.net/pt/proverbios/19/8

DEDICO
A Deus, pela dadiva da vida.

Aos meus pais Jodo Batista Pinto Carvalho e Marcelina Diniz Nunes Carvalho,

exemplos de vida e dedicagéo.

OFERECO

A toda minha familia, pelo incentivo e forga nessa caminhada.



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a Deus, pela dadiva da vida, pois sem Ele eu néo teria

conseguido chegar até aqui.

A minha familia pelo amor incondicional, especialmente meus pais, Jodo Batista
Pinto Carvalho e Marcelina Diniz Nunes Carvalho por terem me ensinado a ser

perseverante e a lutar por aquilo em que acredito.

Aos meus irmaos, Marcy Jane, Mary Diely, Jardson e Jarlison, pelo apoio, pelas

palavras amigas, por sempre acreditaram e confiaram em mim.

Ao meu orientador professor Dr. Glauco de Souza Rolim, pela orientagao,
incentivo, dedicacao, pelos seus ensinamentos que foram fundamentais para que

pudesse realizar mais essa etapa da minha vida.

As professoras membras da banca de defesa Profa. Dra. Amanda Liz Pacifico
Manfrim Perticarrari e Profa. Dra. Angélica Prela Pantano, pelas contribuicbes

atribuidas a minha pesquisa.

Aos meus grandes amigos Jonathan Viana, Aline Moreno, Valter Barbosa, Eliane
Nascimento, Maria Elisa Vicentini e Kamila Meneses, obrigada pelo apoio, conselhos,

companhia, por tudo que boas amizades sdo capazes de proporcionar.

Ao Grupo de Pesquisa em Agrometeorologia da Unesp - GAS, pelo

recebimento no grupo e pelos conhecimentos compartilhados.

Aos meus amigos e colegas de departamento, Karita Almeida, Nayane Maia,
Washington Pereira, Tatiana Santos, Ligia Negri, Paulo Alexandre, pela companhia

ao longo desse tempo.

As meninas da Rep, Karine, Ana Paula, Aurea, Fernanda pelo convivio e

amizade, vocés sao incriveis.

Aos funcionarios do Departamento de Ciéncias Exatas, Maria José Servidone
Trizélio, Shirley Aparecida Martineli de Sousa, Adriana Elisabete Takakura, por me

receberem bem no departamento, e pelo carinho.



A Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho”, Faculdade de
Ciéncias Agrarias e Veterinarias, Campus de Jaboticabal, em especial ao Programa
de Pé6s-Graduacdo em Agronomia (Ciéncia do Solo), pela oportunidade em cursar o

mestrado.

Enfim, agradeco a todos, professores, amigos e conhecidos que direta ou

indiretamente em algum momento da vida contribuiram para minha formacao.

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacdo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) - Cddigo de

Financiamento 001.

Muito obrigada!l



SUMARIO

RESUMO . ...ttt ettt e et e e e e ee e et e e e e e e eenaans Xii
AB ST R A CT et e e e et e e eae Xiii
LISTA DE ABREVIATURAS . ... et Xiv
LISTA DE FIGURAS . ..ttt e e e e raea e XV
LISTA DE TABELAS . ... e XVi
CAPITULO 1- CONSIderagdes GEeraiS.........ccoceveueeeeueereereereeeeeeeeeeeeesveseeesenenns 1
O R a1 0T ¥ To}= Lo TSP PPOPPPPPPR 1
1.2 REVISE0 U8 LITEIATUIAL. ... eveeeeieeieeieeee ettt e e e e e e e e e s 3

1.2.1 Importancia econémica da erva-mate para o Sul do Brasil .................... 3

1.2.2 Fatores que afetam o desenvolvimento e produtividade dos cultivos.... 4

1.2.2.1 Solo e produtividade da erva-mate.............cccccoimmmmmmmmmininnens 4
1.2.2.2 Clima e produtividade da erva-mate ...........cccceeeevieeeriieeiiiiiiieeeeee 5
1.2.2.3 Altitude € PrecCipitaCao ........ccevvvvuvueiiiie e e 5
i R =T 0T o1 = LU [ = e [0 1= | O 5
2 = - Vo [ = Lo Lo TR 6
1.2.2.6 DEfIiCIt NIAIICO......uuviiiiiiiiieeee e 6
1.2.3 Fenologia reprodutiva da erva-mate............cccevvvevvuuiiiiieeeeeeeeiiiiee e 7
1.2.4 Modelagem € apliCaCOES.......ccceeeiiieeeiiiiiie e 8
1.2.4.10 que € MOdelagem ........ccoeiieeiiiiiiiiie e 8
1.2.4.2 Uso de modelos na agriCultura ............ccoevvvviviiiiiiieeeceeeiiiiiee e 9
REFERENCIAS. ..ottt 11

CAPITULO 2- Modelagem agrometeorolégica para estimacdo de
produtividade de erva-mate (llex paraguariensis St. Hil.) na regido Sul do
27 = 1S | PP 16



pZ N [ 01 (o To [N oz Lo J TSP PPPPPPRP 18
2.2 Material @ MELOUOS. ........ooiiiii ittt e e 22

2.2.1 Localizacao e selecdo das areas de estudo.........ccccoeeuvvveveeeneiiiiiieennn. 22

2.2.2 Dad0oS MEeteOorOlOQICOS. .. ... .uveeieiiiiiiitiee e e ettt e e e e 24
2.2.3 Balango  HiIdArCO......coiiiiiiiii i 24
2.2.4 ANAlISE de dAUOS.......ci i e 25
2.2.5 AvaliaGdo d0S MOAEIOS........ccooiiiiiiiiii e 28
2.3 ReSUltadOS € diSCUSSEO. .....ccuieieiieieeiiiiiiieiiii ittt e e 30
2.4 CONCIUSAD. ... .ttt ettt bbbt e e e e e e eeaaeeaaaeaaaaaaaaas 39

R B B I BNCIAS. .. cn e e e e e e 40

xi



xii

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



xiii

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
agrometeoroldgicos com fins de estimacdo de produtividades sdo escassos. Até o
momento pouco se foi estudado sobre modelos agrometeorolégicos 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 estimagcdo de produtividade

para erva-mate nos estados do Parand, Santa Catarina e Rio Grande do Sul.

1.2 Revisao de Literatura
1.2.1 Importancia econdmica da erva-mate para o Sul do Brasil

A erva-mate (llex paraguariensis St. Hil.), € uma espécie arboérea ocorre
naturalmente no Brasil, Argentina e Paraguai. No Brasil a superficie de abrangéncia
geografica com presenca de ilex paraguariensis estende-se desde a latitude de 21° S
até 30° S e longitude de 48° 30’ O até 56° 10’ O, abrangendo a regido Sul do pais,
Parana, Santa Catarina, Rio Grande do Sul e regifes Centro Oeste, no Mato Grosso

do Sul (Vieira, 2003) nesses locais ocorre tanto na forma nativa quanto cultivada.

O maior produtor brasileiro de folha verde de erva-mate € o Rio Grande do Sul,
seguido de Parana e Santa Catarina. O cultivo da erva-mate compreende um dos
sistemas agroflorestais mais antigos e caracteristicos da Regido Sul brasileira,
representam significativa importancia socioeconémica e ambiental (Oliveira e Waquil,
2015). A espécie é explorada, economicamente, especialmente por suas propriedades
fitoquimicas, como bebida estimulante e na producao de farmacos (Sousa et al., 2015,
Burris et al., 2012).

Os principais destinos da matéria-prima, composta de folhas e ramos finos, sao
o chimarrdo, o mate gelado e o cha-mate. A industria quimica e farmacéutica tem
mostrado interesse no uso da erva-mate para fabricagcdo de medicamentos, tintas,
desinfetantes e outros (Sa, 2017). Aléem de apresentar potencial para 0 uso em

refrigerantes, doces e cosméticos (Oliveira e Waquil, 2015).



1.2.2 Fatores que afetam o desenvolvimento e produtividade dos cultivos

O sistema agricola é complexo e diversos fatores afetam o desenvolvimento e
produtividade dos cultivos. A produtividade depende da interacdo dos fatores
genéticos da planta, do clima e solo do local considerado, sob 0 manejo antrépico
(Mota, 1976). Esses fatores afetam diretamente a qualidade do produto final (Dias et
al., 1999; Santos, 2002).

Os parametros climaticos sdo os fatores mais importantes que controlam a
produtividade e a qualidade das folhas de erva-mate em areas de plantacbes. As
principais variaveis meteoroldgicas que afetam o crescimento, o desenvolvimento e a
produtividade das culturas sdo: chuva, temperatura do ar e radiagcdo solar
(Hoogenboom, 2000; Jones et al., 2003), havendo ainda a influéncia no fotoperiodo,
umidade do ar e do solo, velocidade e direcado do vento (Mavi e Tupper, 2004). Esses
fatores podem afetar o crescimento e o desenvolvimento das plantas de diferentes

formas e em diversos estadios do ciclo da cultura (Camargo, 2010).

1.2.2.1 Solo e produtividade da erva-mate

A erva-mate € uma espécie considerada tolerante a solos de baixa fertilidade
natural, resistente a solos degradados, vegeta preferencialmente em solos Umidos e
permeaveis, ndo ocorrendo em solos hidromorficos, nem em solos que possuem
deficiéncia hidrica, sendo mais frequente em solos com baixo teor de nutrientes
trocaveis e alto teor de aluminio. Sua presenca € mais frequente em solos de texturas
médias (entre 15 e 35% de argila) e argilosa (mais de 35%), sendo raramente
encontrada em solos constituidos por areias quartzosas (abaixo de 15% de argila).
Tem ocorréncia esparsa em solos rasos, preferindo solos medianamente profundos a
profundos e com boa quantidade de matéria organica (Oliveira e Rotta, 1983). Devido
a colheita de folhas e ramos acontecerem sucessivamente a cada dois anos, a intensa
exportacao foliar tanto de macro como de micronutrientes requer reposi¢cao dos

nutrientes do solo (Vogel et al., 2006).

Os cultivos de erva-mate apresentam-se de duas formas, os ervais nativos e
instalados. Os ervais nativos normalmente estdo estabelecidos em solos acidos, com
teores altos de aluminio trocavel e baixos de fésforo disponivel. A sua ocorréncia

predominante em solos de alto teor de aluminio parece indicar que este elemento



influencia beneficamente o desenvolvimento das erveiras (Oliveira e Rotta, 1983;
Pandolfo et al., 2007). Os ervais instalados estdo sobre solos que normalmente ja
foram calcariados e cultivados com culturas anuais, apresentando melhores

condicdes de fertilidade (Pandolfo et al., 2007).

1.2.2.2 Clima e produtividade da erva-mate

A agricultura, entre todas as atividades econémicas, é a que apresenta maior
dependéncia das condi¢cdes meteoroldgicas, principais responsaveis pelas oscilacdes
e frustracdes das safras agricolas (Moraes et al., 1998). As relacdes entre 0s
parametros climéticos e a producdo agricola sdo bastante complexas, pois os fatores
ambientais podem afetar o crescimento e o desenvolvimento das plantas sob

diferentes formas nas diversas fases do ciclo da cultura (Marcari et al., 2015).

O crescimento e desenvolvimento da erva-mate é afetado principalmente pela
temperatura do ar, radiacdo solar e déficit hidrico. A espécie caracteriza-se por ser
climax e tolerante a certo grau de sombreamento. Para erva-mate o clima é o fator de
maior impacto na produtividade ja que observa-se influéncia na preferéncia que as
industrias brasileiras tem dado a erva-mate sombreada e/ou nativa, por serem mais

suaves e assim mais aceitas pelo consumidor (Mazuchowski et al., 2003).

1.2.2.3 Altitude e Precipitacao
A vegetacao de erva-mate ocorre naturalmente nos sub-bosques sombreados
pela floresta de Araucaria, principalmente em altitude entre 500 a 1500 metros acima

do nivel do mar (Mazuchowski et al., 2003).

No sul do pais a erva-mate € produzida com microclima caracterizado por
precipitacdes meédias anuais em torno de 1500 mm, variando de 1100 a 2300 mm
(Oliveira & Rotta, 1983). O regime de chuvas € uniforme ou estacional na maior parte
da area de ocorréncia (Regido Sul), sendo as chuvas concentradas no verdo e as

estacdes secas pouco pronunciadas ou ausentes no inverno.

1.2.2.4 Temperatura do ar
A temperatura média anual do ar nas regifes de cultivo da erva-mate situa-se

entre 12 e 24 °C, com maior ocorréncia entre 15 a 18 °C. A temperatura média do ar



do més mais frio nas regides produtoras situa-se entre 8 e 19 °C, nos locais mais frios

pode ocorrer uma alta frequéncia de geadas (Vieira, 2003).

No mapeamento climético segundo Koppen, fica evidenciado que a distribuicao
predominante da erva-mate concentra-se nos tipos climaticos Cfb (temperado amido,
com temperatura média do més mais quente inferior a 22 °C), seguido pelo Cfa
(temperado umido, com temperatura média do més mais quente superior a 22 °C)
(Oliveira e Rotta, 1983).

1.2.2.5 Radiagéo

A erva-mate adapta-se a sombra em qualquer idade, tolerando plena exposicao a
radiacdo solar e ao frio na fase adulta. A radiacdo solar é o parametro microclimatico
de maior efeito sobre a area folhar e producao de fitomassa (Vieira, 2003). Segundo
Caron et al. (2014), uma localidade com alta produtividade o fluxo global de radiagcéo
solar média é de 2,49 MJ m2 dia!, com uma variacdo de 0,01 a 2,49 MJ m dia* para
o sistema de consércio e uma média de 16,60 MJ m? dia't, com uma variagdo de 0,10
a 16,60 MJ m? dia* para o sistema monocultivo. A eficiéncia de conversao da radiacdo
solar em fitomassa € uma variavel que pode ser frequentemente utilizada em modelos

de simulacéo do crescimento das culturas (Caron et al., 2014).

As industrias brasileiras tém dado preferéncia a erva-mate sombreada e/ou
nativa, pois sdo mais suaves e assim mais aceitas pelo consumidor. Assim, a erva-
mate obtida em condi¢cbes de sombreamento tem gerado melhores precos para o

produtor (Mazuchowski et al., 2003).

1.2.2.6 Déficit hidrico

As necessidades hidricas das culturas agricolas precisam ser satisfeitas nos
diversos estadios fenolégicos, desde a germinacdo e estabelecimento da cultura,
passando pelo desenvolvimento, floracdo, formacdo e crescimento dos grdos ou
frutos, até atingir a maturacao e a colheita. No cultivo agricola é imprescindivel se
conhecer as relacdes entre as chuvas da pré-estacéo e periodo chuvoso para escolha

da melhor época de semeadura (Silva et al., 2009).

A deficiéncia hidrica nos cultivos afeta a evapotranspiracdo, a extracdo de

umidade das raizes, a distribuicdo do sistema radicular e o tamanho do dossel



(Aparecido et al., 2016), pois o fechamento dos estdmatos das plantas, causado por
deficiéncia hidrica na zona radicular, além de tornar o processo fotossintético limitado,
acarreta diretamente em efeito negativo sobre o desenvolvimento vegetal (Lobato et
al., 2008, Rao e Chaitanya, 2019).

1.2.3 Fenologia reprodutiva da erva-mate

Para determinar as exigéncias climaticas de uma planta, sdo necessarios
estudos agrocliméticos e de observaces fenologicas (Camargo et al., 2010). A
identificacdo dos estadios de desenvolvimento e a quantificacdo do tempo necessario
para atingir cada fase séo importantes ferramentas no manejo das culturas (Rosa et
al., 2010).

O estudo da fenologia representa uma otima ferramenta para o entendimento
dos fatores que influenciam a reproducéo e a sobrevivéncia das espécies vegetais
(Morellato et al., 2010). Os fatores reconhecidos como responsaveis pelo
desenvolvimento reprodutivo diferenciado sdo os genéticos e ambientais (Sousa et
al., 2015). Os eventos reprodutivos sdo regulados pelas suas caracteristicas
enddgenas associadas as variacdes do clima, além de uma série de fatores abioticos

como pluviosidade, temperatura e comprimento do dia (Mantovani, 2003).

Os eventos reprodutivos da llex paraguariensis, desde o botdo floral até a
maturacdo dos frutos foram detectados entre setembro e maio, sendo o seu maior

indice de botdo floral em outubro.

A antese acontece de outubro até novembro, sendo seu maior indice de
intensidade em novembro, onde mais de 50% das plantas encontram-se floridas
(Pires, 2014).

A floracdo desta espécie foi registrada acontecendo nos periodos de menor
precipitacdo e de temperatura média acima de 25 °C (Pires, 2014). O florescimento
da planta ocorre de setembro a novembro no Parana, de setembro a dezembro em

Santa Catarina e de setembro a outubro no Rio Grande do Sul (Souza, et al., 2015).

A frutificacdo ocorre, em geral de dezembro a abril, sendo que em altitudes
maiores do que 800 m, pode-se encontrados frutos maduros desde o final de abril até

maio. O periodo de maio a setembro € o ideal para a colheita da erva-mate, em



especial entre junho a agosto, pois ainda ndo ha brotacao, as folhas estdo maduras e
a planta estd em repouso fisiologico (Macarri, 2017). A reproducdo inicia
gradativamente a partir dos dois anos, em plantas propagadas vegetativamente e, dos
5 anos em arvores provenientes de sementes (Daniel, 2018).

Como a planta de erva-mate possui comportamento fenoldgico associado as
estacdes do ano, tém-se grandes diferencas, em especial quanto a maturacdo e
atributos organolépticos, entre a planta colhida no inverno e a planta colhida no verao
(Caron et al., 2014). Essas diferencas afetam o rendimento industrial, o que pode
afetar significativamente os custos de producéo (Macarri, 2017). A maturacdo das
folhas em erval a pleno sol e em erval cultivado no sub-bosque da floresta diferem
entre si. Em erval a pleno sol, as folhas levam aproximadamente 18 meses (um ano e
meio) para ficarem maduras. Portanto, € ap0s esse periodo que se deve fazer a
colheita, sendo possivel colher a parte baixa e interna (baixeiro) em um determinado
periodo e, em outro, a parte superior dos ramos. Ja nos ervais nativos ou sob a
protecdo da mata, as folhas permanecem na planta por mais tempo, podendo-se fazer

a poda entre 2 a 3 anos (Marques, 2013).

A influéncia do clima mostra-se bastante complexa, uma vez que cada
elemento climéatico pode ter um peso diferente na fenologia das espécies (Ferraz,
1999). Conhecer a fisiologia da planta € fundamental, pois ha variacbes na
composic¢ao quimica da planta de erva-mate em funcéo da época do ano, indicando
gue a colheita em diferentes épocas gera produtos diferentes do ponto de vista

guimico e nutritivo (Caron et al., 2014).

1.2.4 Modelagem e aplicacdes

1.2.4.1 O que € modelagem

Modelagem ¢é uma ferramenta cientifica baseada na representacéo
simplificada de um sistema que, na maioria dos casos, pode ser composta por um
conjunto de simbolos e relagdes matematicas logicamente ordenadas (Corréa et al.,
2011).

Para realizar modelagem deve-se partir da definicdo do problema a ser
elucidado, simplificacédo e formulacao de hipoteses, deducdo do modelo, resolucdo do

problema, calibracéo e validacdo do modelo e por fim aplicagdo do modelo (Manzione,



2017). Na literatura é possivel encontrar inmeros trabalhos utilizando modelagem,
gue demonstram sua utilidade e importancia (Pagani et al., 2017; Asseng et al., 2014).
1.2.4.2 Uso de modelos na agricultura

A modelagem agrometeoroldgica € uma importante ferramenta para quantificar
o efeito do clima sob o crescimento e desenvolvimento da planta e,
consequentemente, prever e estimar produtividades e produgéo por planta (Klering
et al., 2008).

Os modelos agrometeorolégicos relacionados com  crescimento,
desenvolvimento e produtividade das culturas fornecem dados que permitem ao setor
agricola tomar importantes decisdes, tais como melhor planejamento do uso do solo,
adaptacao de culturas, monitoramento e previsdo de safras, controle de pragas e

doencas, planejamento estratégia de pesquisa, entre outros (Moraes et al., 1998).

O uso de modelos agrometeoroldgicos vem crescendo ao longo dos anos e sao
amplamente utilizados para estimacdo e previsdo de produtividades em diversos
cultivos (Jones et al., 2017). No Brasil, a quantificacdo dos efeitos da variabilidade
climatica em culturas agricolas e, consequentemente, o impacto sobre a producao sao
realizados de duas maneiras. Na primeira, inteiramente subjetiva, a safra € estimada
com informacgBes baseadas em opinides de agentes técnicos e econdmicos do setor
agricola. Na segunda, a safra € estimada em razdo da produtividade com base em
modelos agrometeorologicos e agrometeoroldgicos-espectrais, quando se utilizam
informacfes multiespectrais de imagens de satélites para calcular algumas variaveis
intrinsecas ao modelo (Rosa, 2010). Além de fornecer dados para alimentar os
sistemas estimacdo de previsdo de safras agricolas, permitem identificar estresse
hidrico ao longo do ciclo da cultura, cujos impactos na produtividade podem ser

detectados e avaliados (Rosa, 2010).

Os modelos agrometeoroldgicos fundamentam-se na relacédo estatistica entre
variaveis dependentes, que deverdo ser estimadas (por exemplo, produtividade de
graos ou desenvolvimento fenoldgico), e variaveis meteoroldgicas (precipitacao

pluvial, temperatura do ar e radiacéo solar) (Junges & Fontana, 2011).
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Na literatura sdo encontrados modelos agrometeoroldgios para diversos
cultivos, tais como, arroz, café, trigo e outros como exemplo podemos citar Klering et
al. (2008), e Klering et al. (2016), que desenvolveram trabalhos de modelagem
agrometeoroldgica para estimac¢éo de produtividade de arroz irrigado no Rio Grande
do Sul, Nunes et al. (2010) com modelos agrometeorolégicos de estimativa da
duracao do estadio floracdo maturacao para trés cultivares de café arabica, Junges e
Fontana (2011) que desenvolveram modelos agrometeorolégico-espectrais de
estimativa de produtividade de graos de trigo no Rio Grande do Sul e Rolim et al.
(2011) usando modelagem agrometeorolégica para estimacédo do desenvolvimento e

da producdo de jilé.

Na literatura sdo encontrados poucos trabalhos utilizando modelos para erva-
mate, como podemos citar os modelos desenvolvidos por Peralta e Schmalko (2007),
utilizando modelos para estimacéo de transferéncia de calor e massa no processo de
tratamento térmico da erva-mate, Vuaden et al. (2009), utilizando modelos para
estimar a biomassa comercial de brotos de ilex paraguariensis e Abitante, (2007)
utilizando modelo matematico envolvendo a simulacédo da secagem em secadores de
esteira. No entanto, até o presente momento nenhum modelo agrometeoroldgico para

estimacéao de produtividade da erva-mate foi encontrado.
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CAPITULO 2 - Modelagem agrometeoroldgica para estimag&o de produtividade

de erva-Mate ( llex paraguariensis St. Hil.) na regido Sul do Brasil

RESUMO - O uso de modelagem agrometeorolégica € uma importante
ferramenta para quantificar o efeito do clima sob o crescimento e desenvolvimento
das plantas e consequentemente estimar produtividade dos cultivos. Este estudo teve
como objetivo modelagem agrometeoroldgica para a estimagao de produtividade para
erva-mate nos estados do Parana, Santa Catarina e Rio Grande do Sul. Foram
testados modelo de regressao linear multipla (RLM), usando varidveis selecionadas
por stepwise e métodos de aprendizado de maquina com random forest regressor
(RF) e redes neurais do tipo multilayer perceptron (MLP). As variaveis
agrometeoroldgicas decendias utilizadas para testar os modelos foram temperatura
do ar, precipitacdo, evapotranspiracdo potencial, evapotranspiracdo real,
armazenamento de agua no solo, déficit hidrico e excedente hidrico de uma série
historica de 1989-2017 para um total de 38 localidades. O modelo geral de RLM
apresentou precisao (R?) de 0,062. Entretanto, os modelos de machine learning RF e
MLP apresentaram melhor desempenho com RMSE de 0,40 kg ha' e 0,47 kg ha,
respectivamente R? de 0,83 e 0,77. Os modelos agrometerologicos de machine
learning foram eficientes para estimacéo de produtividade da erva-mate. Os modelos
agrometeorolégicos podem ser utilizados para estimagcdo e previsdes de
produtividades, pois permitem ao setor agricola reduzir riscos na producao e aumentar
rentabilidade dos cultivos. Os modelos sédo importantes para 6rgaos publicos, afim de

estimar produtividades de erva-mate em trés estados do Brasil.

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

ABSTRACT - The use of agrometeorological modeling is an important tool to
guantify the effect of climate on plant growth and development and consequently to
estimate crop productivity. This study aimed at agrometeorological modeling to
estimate the productivity of yerba mate in the states of Paran4, Santa Catarina and Rio
Grande do Sul. Multiple linear regression model (RLM) were tested, using variables
selected by stepwise and methods of learning machine with random forest regressor
(RF) and multilayer perceptron neural networks (MLP). The variable
agrometeorological decendial used to test the models were air temperature,
precipitation, potential evapotranspiration, real evapotranspiration, water storage in the
soil, water deficit and water surplus in a historical series from 1989-2017 for a total of
38 locations. The general RLM model showed an accuracy (R?) of 0.062. However, the
machine learning RF and MLP models performed better with RMSE of 0.40 kg ha-1
and 0.47 kg ha-1, respectively R? of 0.83 and 0.77. The agrometerological models of
machine learning were efficient for estimating the productivity of yerba mate.
Agrometeorological models can be used to estimate and forecast yields, as they allow
the agricultural sector to reduce risks in production and increase profitability of crops.
The models are important for public agencies in order to estimate yerba mate

productivity in three states in Brazil.

Keywords: agrometeorology, climate, models, modeling, productivity
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2.1 Introducéo

A erva-mate (llex paraguariensis St. Hil.), € uma espécie arbdrea encontrada
naturalmente na Argentina, Brasil, Paraguai (Wendling et al., 2013). O cultivo da erva-
mate compreende um dos sistemas agroflorestais mais antigos e caracteristicos da
Regido Sul do Brasil, ostentando significativa importancia socioeconémica e
ambiental, considerada parte da identidade cultural da regido (Oliveira & Waquil,
2015). No Brasil a erva-mate é consumida na forma de chimarréo e cha, na Califérnia
€ encontrado nos supermercados na forma de bebida energética e na Europa é
vendido em combinag¢@o com outras ervas como cha energético ou como auxiliar de
reducédo de peso (Bracesco, et al., 2011).

Em termos mundiais a Argentina é o maior exportador de erva-mate (Oliveira &
Wagquil, 2015) e o Uruguai o maior consumidor, consumindo de 6 a 8 kg pessoa
ano (Bracesco et al., 2011). No Brasil é cultivada principalmente nos estados do Rio
Grande do Sul, Santa Catarina e Parana ocupando uma area de 77.713 ha,
produzindo cerca de 546.618 toneladas de folhas verdes, o que resulta em uma
produtividade média de 7.033 ton ha! (IBGE, 2018). O Rio Grande do Sul destaca-se
como o maior produtor nacional de folha verde de erva-mate com uma producédo média
de 232.971 ton ano™, seguido do Parana com 214.309 ton ano™ e Santa Catarina com
98.045 ton ano* (IBGE, 2018).

A agricultura, entre todas as atividades econdémicas, é a que apresenta maior
dependéncia das condi¢cdes meteoroldgicas, sendo as principais responsaveis pelas
oscilacOes e frustracOes das safras agricolas (Moreto et al., 2018; Rolim et al., 2007).
O cultivo de erva-mate assim como outros cultivos esta fortemente relacionada as
condicBes de manejo e ambiente. A produtividade de erva-mate é fortemente afetada
pela temperatura do ar, radiacao solar e déficit hidrico (Mazuchowski et al., 2003)
esses fatores determinam a produtividade e a qualidade da erva produzida.

A temperatura do ar € um elemento meteorologico fundamental para o
crescimento e desenvolvimento das plantas, condicionando a duracdo das fases
fenologicas e do ciclo das culturas (Bardin et al., 2010). E uma das variaveis
independentes mais utilizadas em modelos agrometeorolégica, tanto pela facilidade
de obtencdo quanto pela sua relacdo com a quantidade de radiacéo

fotossinteticamente ativa necessaria para a planta completar o seu ciclo (Assis et al.,
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2006). O cultivo de erva-mate ocorre em locais onde a temperatura média anual do ar
situa-se entre 12 °C e 24 °C (Vieira et al., 2003).

A radiacédo solar é o elemento que desencadeia o processo fotossintético que
determina o crescimento das plantas (Caron et al., 2014). A radiacéo
fotossinteticamente ativa interceptada por um cultivo é convertida em fitomassa em

taxas descritas pela eficiéncia do uso da radiagéo (EUR).

A erva-mate adapta-se a sombra em qualquer idade, tolerando plena exposicéo
a radiacdo solar e ao frio na fase adulta. Em estudo avaliando a EUR, Caron et al.
(2014) encontrou eficiéncia de conversdo de fitomassa seca aérea de plantas de llex
paraguariensis em relacdo a quantidade de radiacao solar fotossinteticamente ativa
interceptada acumulada de 0,83 g MJ* no sistema consércio e de 0,23 g MJ* no

sistema solteiro.

O déficit hidrico (DEF) é considerado fator limitante para o crescimento e
desenvolvimento das plantas. O DEF afeta a evapotranspiracéo, a extracdo da agua
no solo pelas raizes, a distribuicéo do sistema radicular, o tamanho do dossel, as taxas
de desenvolvimento dos cultivos, e por fim, a produtividade (Feng et al., 2019;
Aparecido et al., 2019).

As necessidades hidricas das culturas agricolas precisam ser supridas nos
diversos estadios fenoldgicos, desde a germinacdo e estabelecimento da cultura,
passando pelo desenvolvimento, floracdo, formacdo e crescimento dos grdos ou
frutos, até atingir a maturacao e a colheita (Silva et al., 2009). Na erva-mate o déficit
hidrico pode afetar o crescimento e desenvolvimento como, por exemplo nimero de

folhas e altura do caule.

Uma forma de quantificar os efeitos das condicbes climaticas no
desenvolvimento e produtividade dos cultivos é através do uso da modelagem (Jones
et al., 2017). Com a utlizacdo dos modelos agrometeorolégicos consegue-se
conhecer previamente as safras agricolas, através de estimacao e previsdes, sendo
considerada uma questdo estratégica no momento do planejamento (Martins et al.,
2014; Zhao et al., 2019).
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A modelagem € uma ferramenta cientifica baseada na representacéo
simplificada de um sistema que, na maioria dos casos, pode ser composta por um
conjunto de simbolos e relagdes matematicas logicamente ordenadas com um
objetivo especifico (Corréa et al., 2011). Existem diversas classificacbes de tipos de
modelos. Uma dessas formas de classificacdo € a separacdo de modelos

mecanisticos, estatisticos e de inteligéncia artificial (Acock e Acock, 1991).

Os modelos mecanisticos sdo aqueles que procuram simular um sistema
buscando o entendimento das causas e efeitos de varios processos ou fendmenos
gue compdem um problema (Dourado-Neto et al., 1998). Como exemplos de modelos
mecanisticos pode-se citar o AQUACRO (Steduto e Hsiao, 2019; Toumi, et al., 2016,
Jiang et al., 2019), o DSSAT (Hoogenboom et al., 2019; Jones et al., 2003), APSIM
(Holzworth et al., 2014, Chimonyo et al., 2016, Keating et al., 2003), entre outros.
Esses modelos tém com caracteristicas serem descritivo dos fen6menos por isso

utilizam muitos parametros, dificultando sua aplicagédo em areas sem os dados iniciais.

Os modelos estatisticos sdo baseados em analises de regressao simples ou
multiplas, além de outras analises multivariadas, sdo essencialmente praticos e visam

estimar o desenvolvimento dos cultivos (Passioura, 1973).

Os modelos de inteligéncia artificial (IA) sdo modelos matematicos/ estatisticos,
entretanto, o proprio algoritmo, por métodos heuristicos, aprende a estimar ou prever
uma variavel de interesse, cabendo ao pesquisador escolher quais variaveis de

entrada devem ser escolhidas (Zeron e Serrano Junior, 2019).

A forma mais comum de trabalhar com inteligéncia artificial € por meio de
modelos de machine learning (ML) com redes neurais artificiais (RNA) e modelos de
random forest (RF) que atualmente estdo sendo utilizadas em diversos estudos
(Bocco, M., 2010; King 2017; Gopal, 2019).

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo amplamente aplicadas em pesquisas
devido a sua capacidade de modelar sistemas altamente ndo-lineares nos quais as
relacdes entre variaveis sdo desconhecidas ou muito complexas (Russel & Norviq,
2009). Na ciéncia agrondmica as RNAs podem ser utilizadas para obtencdo de

modelos para fins de estimacdo de severidade e identificagcdo de pragas e doencas,
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otimizacao de recursos econdémicos, auxilio em tomadas de deciséo, determinacéo de
precos, otimizacdo de rotas/logistica, otimizacdo de datas de semeadura,
produtividade, entre outros (Tavares et al., 2018; Meier et al., 2018; Guimaraes et al.,
2015; Alves et al., 2018).

O randon forest € um modelo robusto, muito utilizado, devido sua capacidade
de evitar problemas de overfitting (Woznicki et al., 2019). E um meta-estimador que
ajusta varias arvores de decisdo em varias subamostras do conjunto de dados

escolhendo a &rvore com maior acuracia (Janitza; Tutz; Boulesteix, 2016).

O random forest regressor também é utilizado para investigar os mesmos
problemas agricolas ja citados para RNA (Everingham et al., 2016; Feng et al., 2019),
sendo considerado um método em geral mais preciso do que as analises de regressao
(Wang et al., 2016).

A modelagem agrometeoroldgica pode ser enquadrada em todas essas classes
de modelos, sendo uma importante ferramenta para quantificar o efeito do clima no
crescimento e desenvolvimento dos cultivos e, consequentemente, estimacdo ou
previsdo da produtividade (Silva-Fuzzo et al.,2015; Rolim et al., 2011; Klering et al.,
2008).

Estimacdo é a quantificacdo de um evento atual a partir de dados atuais.
Metodologias de estimacdo antecipada podem ser utilizadas para melhorarias de
sistemas de alerta precoce para seguranca alimentar, mitigar o impacto
da escassez de alimentos, além de ajudar na elaboracéo de planejamento estratégico

para atender as demandas de alimentos (Leroux et al., 2019).

Os resultados das estimativas de produtividades podem ser utilizadas por
orgaos publicos, instituicdes de assisténcia técnica para estimativas e previsdes de
safra para diversos cultivos (Victorino et al., 2016). Podem ainda ajudar a fornecer aos
gerentes de terras e formuladores de politicas publicas, ferramentas para extrapolar
resultados experimentais para locais onde existem falta de informacdes (Basso et al.,
2013). Temos como, por exemplo, o principal 6rgao de financiamento para cultivo da

cana de acucar na Australia (Sugar Research Australia) tem investido nessa area de


https://www-sciencedirect.ez87.periodicos.capes.gov.br/topics/agricultural-and-biological-sciences/food-shortages
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pesquisa (Everingham et al., 2016). Entretanto, at¢é o momento nenhum modelo

agrometeoroldgico foi encontrado para estimacao de produtividade da erva-mate.

Devido a importancia econémica e cultural do cultivo da erva-mate, este estudo
teve como objetivo desenvolver modelos agrometeorolégicos para a estimacao de
produtividade para erva-mate nos estados do Parana, Santa Catarina e Rio Grande
do Sul.

2.2 Material e Métodos

2.2.1 Localizac&o e selegcdo das areas de estudo
A area de estudo compreende uma regiao de ocorréncia natural de erva-mate

abrangendo os Estados do Parana, Santa Catarina, Rio Grande do Sul (Figura 1).

f

—-22
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Figura 1. Principais regides produtoras de erva-mate,no Sul do Brasil: Parana (PR),
Santa Catarina (SC) e Rio Grande do Sul (RS).

Foi utilizado uma série historica de 28 anos com dados climéticos e de
produtividade de 38 localidades do Sul do Brasil nos estados do Parana, Santa
Catarina e Rio Grande do Sul, principais produtores de erva-mate do Brasil,

correspondendo a um periodo de 1989 a 2017 (Tabela 1).
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Tabela 1. Locais, coordenadas geograficas e altitudes, Parana, Santa Catarina, Rio

Grande do Sul.

Locais Latitude(Sul) Longitude(Oeste) Altitude(m)
Parané
Barracéo 26°25'26” 53°63'05” 705
Bituruna 26°16’08” 51°55'65” 990
Dois Vizinhos 25°74°06” 53°05'48” 533
Francisco Beltrao 26°07°85” 53°05’61” 662
General Carneiro 26°42°58” 51°31°69” 912
Itapejara d' Oeste 25°97°09” 52°81°'39” 563
Mangueirinha 25°94°03” 52°17°63” 892
Mariopolis 26°35’58” 52°55'77” 828
Marmeleiro 26°14’87” 53°02'62” 758
Palmas 26°48'15” 51°98'88” 1080
Pato Branco 26°23°00” 52°67°74” 718
Paula Freitas 26°22°01” 50°93’47” 796
Pranchita 26°01°57” 53°74°26” 507
Renascenca 26°15’62” 52°97°'22” 707
Unido da Vitoria 26°22'84” 51°09°'06” 915
Rio Grande do Sul
Anta Gorda 28°97°09” 52°01°58” 452
Arvorezinha 28°87°03” 52°17°95” 612
Fontoura Xavier 28°98°22” 52°34’5” 592
Fortaleza dos Valos 28°78'79” 53°23’55” 367
Humaita 27°56’15” 53°97°65” 447
ll6polis 28°92'92” 5212'22” 658
Paim Filho 27°70’33” 51°76'16” 627
Trés Passos 27°45'62” 53°92'97” 363
Santo Augusto 27°85’35” 53°77°'88” 488
Santo Cristo 27°81'99” 54°66'87” 253
Trés de Maio 27°7797” 54°23'53” 275
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Putinga 28°99'88” 52°15’99” 518
Tucunduva 27°65'01” 54°43'31” 222
Tuparendi 27°75'41” 54°47°85” 225
Vila Maria 28°53'33” 52°16°35” 505
Santa Catarina

Canoinhas 26°17'88” 50°39'78” 831
Ipira 27°40°97” 51°77°09” 582
[pumirim 27°06’83” 52°14°05” 751

Lindéia do Sul 27°04°75” 52°08'09” 800
Ita 27°28'18” 52°32'92” 429
Peritiba 27°37'73” 51°90'98” 588
Piratuba 27°41°06” 51°75'86” 539
Ponte Serrada 26°87°49” 52°01°'45” 1021

2.2.2 Dados Meteorologicos

Os dados climaticos diarios das localidades foram obtidos na plataforma NASA
POWER coletados automaticamente por script utilizando a linguagem de
programacdo Python com uso de APl disponibilizado pela NASA conforme
recomendacéo de Stackhouse et al. (2017). Foram coletados dados de temperatura
do ar (T, °C) e precipitagdo (P, mm dia ), esses dados foram organizados na escala
decendial para o calculo de evapotranspiracdo potencial de referéncia (ETP)

determinado através da equacdo de Penman-Monteith (Allen et al., 1998).
2.2.3 Balanco Hidrico

Para calculo de balanco hidrico segundo Thornthwaite & Mather (1955), foram
utilizados os dados de ETP, a capacidade de agua disponivel foi de 100 mm.
Determinou-se entdo os componentes do balanco hidrico: armazenamento de agua
no solo (ARM), evapotranspiracao real (ETR), deficiéncia hidrica (DEF), excedente
hidrico (EXC).

Para representar a fenologia da erva-mate os calculos foram realizados em

escala decendial.
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2.2.4 Anédlise de dados

Os dados de produtividades anuais para cada local foram obtidos na plataforma
IBGE no sistema de Recuperacdo Automéatica-SIDRA (IBGE, 2019). Para realizar a
RLM o banco de dados foi dividido em 80% dos anos para treinamento e 20% para

teste.

Para o entendimento da dispersao espacial da produtividade nos estados do
Parana, Santa Catarina e Rio Grande do Sul foi feita uma andlise de agrupamento
utilizando cluster hierarquico aglomerativo (AHC) e o método Ward (Ward, 1963) para

minimizar a perda associada a cada grupo.

O AHC é um algoritmo de aprendizado de maquina nao supervisionado, foi
usado para agrupar pontos de dados nao rotulados com caracteristicas semelhantes.
Nesse método os pontos de dados foram agrupados usando uma abordagem de baixo
para cima (bottom-up). Para formacdo do dendograma cada ponto de dado é tratado
como um cluster, depois formam-se clusters juntando dois pontos de dados mais
préximos, forma-se mais clusters juntando aos dois clusters mais proximos seguindo-
se dessa forma o processo repete-se até que um grande cluster seja formado e o

dendograma possa ser formado (Murtagh, 1983).

Apos a andlise de cluster para identificar os locais com produtividades similares
foi feita estatistica descritiva por meio de box plot para cada grupo determinado pelo
cluster, apresentando a variabilidade de T, P, ETP, ARM, DEF e EXC.

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). Sendo sempre
as variaveis independentes (ou features) os elementos meteorolégicos decendiais
durante o ciclo do cultivo: T, P e ETP, e os derivados do balanco hidrico: ARM, ETR,
DEF e EXC.

As variaveis independentes foram coletadas entre o sétimo decéndio do ano
anterior, correspondendo ao inicio do periodo vegetativo, ao trigésimo sexto decéndio
do ano de colheita, correspondendo ao final da colheita, totalizando 65 decéndios com

um total de 455 variaveis (7 elementos meteoroldgicos X 65 decéndios) (Figura 2).
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Ano Anterior (y-1) Ano de Celheita (y)
MAR| 4BR | mal [ JuN | JuL [ Aco | sET [ our | Nov | DEz |Jan[Fev[maR] aBR [ MAl | Jun [ uL | aco [ sET | out | Nov
718[9]10]11]12]13]14]15]16]17]18]19]20]21]22] 25[24]25  26[27] 28] 29[ 30]3132] 3[4 35[38]1] 2] 3] 4[5]6 [ 7]8 8] 10[11]12]1314]15 18 17]18]1]20]2122[23]24] 25]6 27] 28] 28 3031 32 3]
Desenvolvimento vegetativo

\ Florescimento |

Frutificagdo
Colheita

Figura 2. Fenologia tipica da erva-mate em decéndios das regides produtivas dos
estados do Parana, Santa Catarina e Rio Grande do Sul. Legenda y-1= Ano
anterior, y= Ano de colheita, os numeros correspondem aos decéndios.

A selecdo de variaveis independentes para treinar o modelo de RLM para
estimacao de produtividade significativos foi realizada utilizando o método stepwise
forward (Moreto et al., 2018). O método consiste em selecionar quais variaveis mais
influenciam o conjunto de saida (Produtividade) podendo assim diminuir o nimero de

variaveis a compor a equacao de regressao (equacao 1).
Y=aXX1+bXX2+CXX3+'"+CL (1)

na qual, Y é produtividade t ha?l, a,b,c,.., sdo os coeficientes de cada variavel
explicativa do modelo. Xi, X2, X3, ..., SA0 as variaveis meteorologicas selecionadas no

periodo do ciclo do cultivo (Figura 1) e CL é o coeficiente linear.

Para os modelos de inteligéncia artificial, foram utilizados os métodos de
aprendizagem de maquina com Random Forest Regressor (RF) e Multilayer
perceptron (MLP). Os algoritmos foram programados na linguagem de programacéao
Python 3.7 usando as bibliotecas de computacéo cientifica scipy, numpy e scikit-

learn para os algoritmos de regresséo e as abordagens de validacao cruzada.

O modelo Random Forest Regressor foi escolhido por sua facilidade de
implementacdo e apresentar maior acuracia em relacdo a outros métodos de
regressao (Wang et al., 2016). O modelo RF mostra algumas vantagens em relacdo a
maioria dos métodos estatisticos de modelagem, como, habilidade para a modelagem
de relacBes dimensionais altamente nao lineares, utilizacdo de variaveis categéricas
e continuas, resisténcia ao overfitting, relativa robustez ante a presenca de “ruidos”
nos dados, fornecimento de uma medida imparcial da taxa de erro, determinacéo da
importancia das variaveis utilizadas, e a exigéncia de poucos parametros para ser

implementado (Breiman, 2001; Liaw e Wiener, 2002).



27

O RF é limitado a interpretacdo dos resultados, ja que as relagbes entre os
preditores e as respostas ndo podem ser examinadas individualmente, para cada

arvore na floresta (Grimm et al., 2008; Bhering et al.,2016).

O algoritmo baseado em RF ajusta varias arvores de decisédo a partir de varias
subamostras do conjunto de dados e usa uma arvore média para melhorar a preciséao

preditiva e controlar o ajuste excessivo (Breiman,2001).

Ajustou-se os parametros ‘max depth’ que compreende a profundidade
maxima da arvore na floresta, quanto mais profunda, mais divisées ela tem, foi usado
‘max depth’ de 20. O ‘n-estimators’ que representa o numero de arvores na floresta,
no caso igual a 80, quanto maior o numero de arvores que compdem a floresta,

melhores serdo os resultados, porém o tempo de execucao do ajuste torna-se maior.

A MLP é uma rede neural multicamadas de aprendizado supervisionado para
alimentacdo conectada com funcdes de ativacdo que quando treinada minimiza um
erro quadratico (Bocco, 2010). Apresenta trés caracteristicas que a distingue das
demais: cada neurdnio da rede apresenta uma funcéo de ativacdo néao linear; a rede
contém uma ou mais camadas ocultas, que séo diferentes da camada de entrada e
de saida. Os neurdnios dessas camadas ocultas sé&o responsaveis pela capacidade
de aprendizagem de problemas complexos e existe um alto grau de conectivade entre
0S neurdnios. Isso significa que um neurbnio de qualquer camada da rede esta

conectado a todos os neurénios da camada anterior (Haykin, 2008).

A rede neural artificial MLP foi treinada com quatro camada ocultas,
considerando cinco neurénios cada uma. A funcédo de ativacdo considerada para a

camada oculta foi a tangente hiperbdlica.

As entradas da rede (variaveis independentes ou features) foram dados de T,
P, ETR, DEF, ARM e EXC decendiais durante o ciclo do cultivo para estimacédo de
produtividade (variavel dependente ou target). O treinamento do MLP utilizou uma
técnica de aprendizado supervisionado com um algoritmo de treinamento de
backpropagation multicamadas. Uma MLP com N camadas, H neurdnios ocultos e um

neurdnio de saida (equacdao 2).

y:Sk(ZiIleohWhM/Z)) (2)



28

em que y = a saida; On = valor de saida do neurdnio oculto (equacédo 3); Whséo 0s
pesos sindpticos entre os neurénios ocultos do RNA, e Wo sao os valores iniciais do

algoritmo de formagéo de RNA.
On = Sk (ZH 1 X Wy Won ) (3)

sendo, Xn sdo a entrada do RNA; Wnn S0 0s pesos sinapticos entre os neurbnios de

saida, e Woh sdo os valores iniciais do algoritmo de treinamento de RNA.

A funcao tangente hiperbdlica foi usada para ativar os neurénios (equacao 4):

ePX—e~PX
flx) = P tanh(px) (4)
Os dados foram padronizados para reduzir as disparidades entre os valores

nominais das variaveis independentes e treinar os algoritmos (equacgao 5).

z="= (5)

A padronizagao utilizada em que Z é o valor padronizado; X, a variavel de

entrada; X, a média da amostra; e S, o desvio padrdo amostral.
2.2.5 Avaliacdo dos modelos

Para a calibracdo da rede neural, utilizou-se no algoritmo o total de 455
variaveis meteoroldgicas. Como nossa base de dados é de tamanho reduzido

utilizamos a validac&o cruzada para obter melhores estimativas de acuracia.

A validacdo dos modelos RF e MLP foi realizada por validacdo cruzada. A
validagéo cruzada consiste em um dos métodos estatisticos utilizado para divisdo dos
dados entre conjunto de treinamento e teste. Este método consiste em particionar o
conjunto de dados em subconjuntos mutuamente exclusivos, gerando assim um
subconjunto para estimacdo dos parametros do modelo (dados de treinamento) e o
restante dos subconjuntos (dados de teste) é empregado na validacdo do modelo.
Essa técnica é utilizada quando o niumero de observacdes é pequeno (Witten e Eibe,
2005). A técnica consistiu em dividir a base de dados em 10 subconjunto de tamanhos

equivalentes.
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A construgao do modelo foi realizada utilizando 9 dos 10 subconjuntos e
validada no subconjunto restante, sendo esse processo repetido 10 vezes, onde em
cada etapa um subconjunto diferente foi deixado de fora para validacdo e os demais
foram utilizados para a construgdo do modelo. A acurécia final do modelo foi obtida
pela média das acuracias de cada um dos modelos parciais. O método de validagéo

cruzada foi aplicado por divisdo de dados em 10 subconjuntos.

O desempenho dos modelos para estimacdo de novos dados foi feito usando
as métricas de avaliacdo R? (equacdo 6), RMSE (equacéo 7) e Validacédo cruzada
(CV_score).

2 _q _ Tt (rim?)®
k=1 TN (Yi-7)? (6)
1 ~
RMSE = %I, (1 - 72 )

sendo, N é o tamanho total da amostra, Y; é o valor estimado , Y; é o valor observado

e Y; é o valor médio observado.
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2.3 Resultados e Discusséo
A andlise de cluster mostrou as diferencas de produtividade de cada local
através das distancias de ligagbes que integram cada grupo. As linhas de corte

identificaram no dendograma 4 grupos (Figura 3).
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Figura 3. Dendograma de produtividades de erva-mate t ha.
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Foi construido um mapa para representar 0os grupos obtidos segundo a analise

de agrupamento das produtividades (Figura 4).
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Figura 4. Mapa com base no indice de similaridade considerando a produtividade de
erva-mate (t ha') no Rio Grande do Sul, Santa Catarina e Parana.

Segundo a andlise de cluster podemos verificar que os grupos 1 e 3 se
concentram no estado do Parana, o grupo 2 no Rio Grande do Sul e o grupo 4 em
Santa Catarina. A partir do cluster foi realizada a estatistica descritiva do

comportamento das variaveis climaticas, T, P, ETR, ARM, DEF, EXC para cada grupo.

Com as analises de box plot foi possivel observar que o0s 4 grupos
apresentaram temperaturas médias, maximas e minimas bem semelhantes (Figura 5.
A). Os grupos foram muito semelhantes climaticamente com excecdo para a DEF
(Figura 4. E). O grupo com maior DEF foi 0 2, seguido pelos grupos 3,4, e 1. Esses

resultados estdo de acordo com Alves et al., (2018) que afirma que a erva-mate é
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adaptada para regides com verédo apresentando temperaturas mais amenas < 24 °C

e inverno chuvoso > 100 mm o que promove maiores produtividades.
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Figura 5. Box Plot para as variaveis T, P, ETR, ARM, DEF, EXC e produtividade nos
grupos determinados pela analise de cluster.

A analise de correlagéo (Figura 6) indicou que as variaveis de maior peso no
periodo de maior importancia foram T e ARM de setembro a abril correspondendo aos
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periodos de florescimento, frutificacdo e maturacao dos frutos. O segundo periodo de

maior importancia corresponde ao inicio do periodo vegetativo.

O ARM ¢ diretamente proporcional a produtividade, enquanto a T apresenta-se
inversamente proporcional. O ETR apresenta-se inversamente proporcional no inicio
e torna-se nula no meio do ciclo. A produtividade nédo é fortemente correlacionada ao
DEF, nas regides existe disponibilidade hidrica suficiente para o desenvolvimento do

cultivo.

Figura 6. Correlacdes entre elementos meteoroldgicos e a fenologia da erva-mate.
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Para construcdo do modelo de Regresséao Linear Mdltipla fez-se a selecéo das
variaveis utilizando o método de stepwise e prosseguiu-se utilizando-se as variaveis
pré-selecionadas.

As variaveis selecionadas por stepwise para a RLM que mais influenciaram a
produtividade no ano anterior (y-1) foram T18, ETR9, T28 e EXC25 e no ano de
colheita (y) foram T14, P33 e EXC 11. Todas as variaveis foram significativas, pois os

p- valores ficaram entre 0.0032 e 0.0091.

Os modelos de Regressdo Linear Multipla (Tabela 2) apresentaram valores
pouco significativos. De acordo com Sayes et al. (2015) valores de R2 entre 0,50 e

0,65 indicam modelos pouco significativos enquanto que valores de R2 de 0,66 a 0,80
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indicam modelos aceitaveis; de 0,81 a 0,90 indicam modelos acurados, e por fim,

valores maiores que 0,9 indicam excelentes modelos de estimag&o.

Tabela 2. Modelo de Regressao linear multipla para os grupos 1,2,3,4 e grupo geral.

Grupos Modelo R2
1 Y = —0.3034 *T18(y_;) — 0.0306 * ETR9(,_;y — 0.1204 0.042

% T14(,) — 0.0230 * EXC11(,, — 0.0230 * P33y,
—0.0887 * T28(,_1) — 0.0115 * EXC25(,_y
+14.3474

2 Y = —0.1372 % T18(y_;) — 0.0054 * ETR9(,_y, — 0.1703 0.016
% T14(,) — 0.0092 * EXC11(,, — 0.0048 * P33,
—0.1633 * T28(,_1, — 0.0057 * EXC25(,_y
+11.1563

3 Y = —0.2434 % T18(,_;) — 0.0388 * ETR9,_;) — 0.2435 0.311
% T14(,) — 0.0140 * EXC11(,, — 0.0095 * P33,
—0.1669 * T28(,_1) — 0.0094 * EXC25,_y,

+14.1958
4 Y = —0.0763 * T18(y_y, + 0.0763 * ETR9(y_y, + 0.0372 0.021

% T14(,) — 0.0002 * EXC11(,, — 0.0025 * P33,
—0.0492 * T28(,_1, — 0.0001 * EXC25(,_y,

+ (=0.1509)
Geral Y = —0.2976 * T18(,_y — 0.0757 * ETR9y_;) — 0.1940 0.062

# T14(,) — 0.0172 * EXC11(,, — 0.0128 * P33y,
—0.1087 * T28(,_1, — 0.0076 * EXC25(,_y,
+15.9538

Apesar da baixa acuracia dos modelos de RLM as variaveis selecionadas tém
relacdo com os estadios fenoldgicos importantes para o cultivo. No ano anterior as
variaveis T18 e ETR9 tiveram maior influéncia no periodo de desenvolvimento
vegetativo, jA que o crescimento das plantas depende do saldo de matéria seca

acumulada pela fotossintese (Caron et al.,, 2014). As variaveis T28 e EXC25
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correspondem a outubro, fase de florescimento exigindo periodos de menores
precipitacdes e temperaturas médias acima de 25 °C (Pires et al., 2014). As variaveis
T14, P33 e EXC11 foram importantes no ano de colheita, fase que exige altas
temperaturas, visto que as plantas sdo altamente afetadas por baixas temperaturas,

baixas precipitacdes e baixo excedente hidrico.

O modelo de RLM desenvolvido ndo foi capaz de capturar a variabilidade dos
dados para fazer estimacdes, dessa forma foi utilizado modelos de machine learning
como random forest regressor e redes neurais do tipo multilayer perceptron para obter

modelos mais acurados.

O modelo de RF apresentou para estimacdo de produtividade de erva-mate
para os estados do sul do Brasil, acuracia RMSE=0,40 t ha'l, precisdo R2=0.83 e CV-
score correspondente ao R? de 0,54. Apresentou subestimacdo dos valores de
produtividade em até 1,5 t ha, o que indica que produtividades futuras podem ser
menores que o previsto (Figura 7). Em seu estudo Wang et al. (2016), obtiveram
estimativa de biomassa de trigo mais precisas usando o modelo RF se comparado ao

modelo de redes neurais.
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Figura 7. Dispersao entre os valores de produtividade estimados e observados do
modelo Random Forest Regressor (RF).

A rede neural foi precisa nas estimativas apresentando, acuracia RMSE de 0,47
t ha'e precisdo R2 de 0,77 e CV-score de 0,99. Assim como o RF, também apresenta
subestimacéo de valores superiores a 2,5 t ha* (Figura 8). Comparada ao modelo RF
a MLP mostra desempenho inferior. Segundo Wang et al. (2016), isso se deve ao fato
do modelo de rede neural ser aplicado com maior frequéncia a grandes quantidades
de dados, enquanto o modelo de RF é mais adequado a pequenas quantidades de
dados, Bocco et al. (2017), em seu estudo com modelos de redes neurais e

regressodes lineares obteve consideradas combinacdes alternativas de parametros

meteoroldgicos.
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Figura 8. Dispersao entre os valores de produtividade estimados e observados do
modelo de Redes Neurais —MLP.

Os modelos RF e MLP apresentaram alta precisdo, tendéncia com valores
subestimados para produtividade o que diminui a acuracia dos modelos. O MLP
proporciona variabilidade maior, com uma dispersdo maior dos dados o que causou
diminuicdo do R2 de 0,83 para 0,77 em relacdo ao modelo de RF (Tabela 3). O MLP
apresenta menor precisao. Os modelos ndo fazem boa estimativa para produtividades

acimade 2,5t hal.
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Tabela 3. Comparacdo dos modelos de Regresséo Linear Mdltipla, Random Forest

Regressor e Multilayer Perceptron.

MODELOS R? RMSE
RLM 0.062 -
RF 0.83 0.40
MLP 0.77 0.47

CV-SCORE

0.54

0.99

Os modelos agrometeorologicos tém demonstrado que com uso das variaveis

climaticas para estimacdo da produtividade dos cultivos, ha redugcdo nos riscos,

tornando as atividades agricolas mais rentaveis (Breiman, 2001). Os modelos

agrometeoroldgicos utilizados para estimacdo e previsbes de produtividades

permitem ao setor agricola reduzir riscos na produ¢éo e aumentar a produtividade dos

cultivos. Os modelos séo importantes para estimar produtividades de erva-mate em

trés estados do Brasil.
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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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