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Impacto potencial desta pesquisa

O presente trabalho utilizou de ferramentas de inteligéncia artificial para construir
modelos matematicos que possibilitam a estimacéo da produtividade de soja no
Brasil, com base em uma série temporal de 30 anos de dados climaticos como
temperatura, umidade de relativa do ar, velocidade do vento, radiagdo solar,
entre outros; e também dados de produtividade de soja. A identificagdo da
correlagao da influéncia dos elementos climaticos nos estadios fenoldgicos da
planta de soja, assim como a estimag¢ao da produtividade pode contribuir com o
manejo estratégico da cultura bem como a prevengdo de perdas de

produtividade nas lavouras de soja relacionadas a elementos climaticos.

Potential impact of this research

The present work used artificial intelligence tools to build mathematical models
that enable the estimation of soybean productivity in Brazil, based on a 30-year
time series of climate data such as temperature, relative humidity, wind speed,
radiation solar, among others; and also soybean productivity data. The
identification of the correlation of the influence of climatic elements on the
phenological stages of the soybean plant, as well as the estimation of productivity,
can contribute to the strategic management of the crop as well as the prevention

of productivity losses in soybean crops related to climatic elements.
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ESTIMAGAO DA PRODUTIVIDADE DE SOJA A PARTIR DE MODELO
AGROMETEOROLOGICO COM BASE EM INTELIGENCIA ARTIFICIAL

RESUMO - O Brasil € o maior produtor de soja do mundo e o clima € um dos
principais fatores que influenciam a produtividade da soja. Identificar os
elementos meteorolégicos que influenciam na produtividade da soja, assim como
a utilizacdo de modelos de predicdo de produtividade podem auxiliar os
produtores nas tomadas de decisdes e estratégias de gerenciamento do campo.
Nesse contexto, objetivo deste trabalho foi: a) identificar a influéncia dos fatores
meteorolégicos em cada estadio fenoldgico da soja, b) identificar qual melhor
algoritmo de aprendizagem de maquina (ML) para estimacdo e predicdo de
produtividade de soja no Brasil com base em dados climaticos. Tanto os dados
de produtividade quanto os dados meteoroldgicos s&do de uma série historica de
30 anos (1988 a 2018). Os dados metrolégicos s&o provenientes do NASA-
POWER, foram coletados: precipitacdo (mm), temperatura média, maxima e
minima do ar (°C), velocidade do vento média, maxima e minima (m s’'), umidade
relativa (%), radiag&o solar no topo da atmosfera (MJ m? dia") e radiagao solar
global (MJ m? dia™"). Para o objetivo “a” foi realizado analise de correlagdo de
Pearson, resultando em 4 grupos determinados de acordo com a sua
similaridade climatica, e para o objetivo “b” foi utilizado o método de modelagem
tradicional de regresséo linear multipla (RLM) e trés métodos de aprendizado de
maquina (ML): Random Forest (RF) Support vector machine (SVM) e Multilayer
perceptron. Para avaliagdo dos modelos foi utilizado o R? ajustado (R? adj), erro
quadratico médio (RMSE) e erro médio absoluto (MAE). Os dados foram
separados em 70% para treino e 30% para teste. Todas as andlises foram
realizadas no software Python 3.8. Os fatores meteoroldgicos influenciaram a
produtividade de formas diferente de acordo com o estadio fenoldgico da cultura.
O RF apresentou o melhor desempenho para o grupo 4, com R? adj de 0,76 e
RMSE de 389,41 kg ha™'. O RLM apresentou o menor desempenho para grupo
4, com R? adj de 0,01 e RMSE de 3993,8kg ha~'. Portanto, com os resultados
do estudo concluimos que € possivel estimar e predizer a produtividade de soja
utilizando algoritmos de aprendizado de maquina. O RF possui precisdo e
acuracia para predizer a produtividade de soja no Brasil. Os fatores
meteoroldgicos influenciam a produtividade da soja de diferentes formas em
cada estadio fenolégico da cultura.

Palavras-chave: Anadlise de cluster, aprendizado de maquina, correlacido de
Pearson, redes neurais, estadio fenolégico



ESTIMATION OF SOYBEAN PRODUCTIVITY FROM AN
AGROMETEOROLOGICAL MODEL BASED ON ARTIFICIAL INTELLIGENCE

ABSTRACT - Brazil is the largest soybean producer in the world and climate is
one of the main factors that influence soybean productivity. Identifying the
meteorological elements that influence soybean productivity, as well as the use
of productivity prediction models can help producers in decision-making and field
management strategies. In this context, the objective of this work was: a) to
identify the influence of meteorological factors on each soybean phenological
stage, b) to identify the best machine learning (ML) algorithm for estimation and
predicting soybean productivity in Brazil based on climate data. Both productivity
data and meteorological data are from a 30-year historical series (1988 to 2018).
The metrological data comes from NASA-POWER and was collected:
precipitation (mm), average, maximum and minimum air temperature (°C),
average, maximum and minimum wind speed (m s), relative humidity (%), solar
radiation at the top of the atmosphere (MJ m? day') and global solar radiation
(MJ m? day). For objective “a” a Pearson correlation analysis was carried out,
resulting in 4 groups determined according to their climatic similarity, and for
objective “b” the traditional modeling method of multiple linear regression (RLM)
was used and three machine learning (ML) methods: Random Forest (RF)
Support vector machine (SVM) and Multilayer perceptron. To evaluate the
models, adjusted R? (R? adj), mean squared error (RMSE) and mean absolute
error (MAE) were used. The data was separated into 70% for training and 30%
for testing. All analyzes were performed using Python 3.8 software.
Meteorological factors influenced productivity differently according to the
phenological stage of the crop. RF presented the best performance for group 4,
with R? adj of 0.76 and RMSE of 389.41 kg ha™'. The RLM presented the lowest
performance for group 4, with R? adj of 0.01 and RMSE of 3993.8kg ha™.
Therefore, with the results of the study we conclude that it is possible to
estimation and predict soybean productivity using machine learning algorithms.
The RF has precision and accuracy to predict soybean productivity in Brazil.
Meteorological factors influence soybean productivity in different ways at each
phenological stage of the crop.

Keywords: Cluster analysis, machine learning, Pearson correlation, neural
networks, phenological stage



CAPITULO 1. CONSIDERAGOES GERAIS
1. INTRODUGAO E JUSTIFICATIVA

1.1 O cultivo de soja no Brasil

A soja (Glycine max L.) € uma leguminosa (Fabacea), originaria do leste
da Asia e domesticada no nordeste da Asia, a sua disseminacado do Oriente para
o Ocidente ocorreu através das navegagdes. A recomendacédo mais antiga de
cultivo de soja data o ano de 207 a.C., entretanto, ha relatos na literatura chinesa
sobre a sua utilizagdo como alimento antes mesmos dos registros serem feitos,
indicando que talvez seja uma das espécies mais antigas cultivadas pelo homem
(Morse, 1950; Hymowitz, 1970).

No Brasil, a soja foi introduzida em 1882, no estado da Bahia, onde foram
realizados os primeiros testes de variedades trazidas dos Estados Unidos
(D’utra, 1882). A partir de entdo, foram realizados diversos estudos em varias
regides do Brasil, sendo estes essenciais para o estabelecimento da cultura no
pais. Em 1892 foi realizado o primeiro estudo da soja no estado de Sao Paulo,
no Instituto Agronémico de Campinas (IAC), entretanto, somente em 1945 foi
identificado o primeiro registro de produgéo da cultura nas estatisticas oficias do
Estado (Daffe, 1892; Miyasaka e Medina, 1981).

Posteriormente, em 1901 foi relatado o primeiro resultado de estudo da
soja no Rio Grande do Sul, no municipio de Dom Pedrito e somente em 1941 foi
registrada a primeira produgédo da cultura nas estatisticas oficiais do Estado
(producao de 450 toneladas e rendimento de 700 Kg ha™'), sendo este o Estado
onde melhor se adaptaram as variedades trazidas dos Estados Unidos devido
as condi¢des climaticas serem similares as da regido de origem dos materiais
(Minsen, 1901; Vernetti, 1977; Bonetti, 1981).

Até 1950 a producdo de soja no Brasil era pequena, destinada a
alimentacao animal como forragem ou grao. Foi a partir do final de 1960 que a
soja comegou a ganhar espago como um produto comercial, na época a soja

passou a ser uma opc¢ao de cultivo de verao subsequente ao trigo na regiao Sul



do pais, além disso, havia a necessidade de suprir a demanda interna do pais

por farelo de soja para alimentagao de aves e suinos (Federizzi, 2005).

Na década de 1970 a valorizagdo do pre¢o do produto no mercado
mundial aumentou o interesse dos produtores na cultura e impulsionou os
incentivos do governo brasileiro no desenvolvimento de pesquisas e
melhoramento genético do grdo. Foi nesse periodo que a cultura mais evolui,
consolidando-se no pais como uma das principais culturas do agronegocio
(Federizzi, 2005; EMBRAPA, 2007).

Até o final de 1970 aproximadamente mais de 80% da producédo de soja
ainda se concentrava na regiao sul do Brasil. A partir de 1980 houve a expansao
do cultivo para regides do Centro-Oeste, Nordeste e Norte do pais (Figura 1).
Um dos principais fatores que proporcionaram essa expansao foi o
desenvolvimento de cultivares adequadas as condi¢gdes edafoclimaticas de
regides de clima tropical, sendo assim possivel abrir novas fronteiras agricolas
no Brasil (Sanches et al., 2007).
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Figura 1. Area cultivada e produgéo de soja no Brasil.

Fonte: CONAB, 2023a.

Atualmente o Brasil € o maior produtor de soja do mundo (USDA, 2023).
Na safra 2021/2022 a area cultivada de soja no Brasil correspondeu a 41.492
milhdes de hectares, com uma producao de 125.549,8 milhdes de toneladas e

produtividade de 3.026 Kg ha'. Ja na safra 2022/2023 houve um incremento de



4,9% na area cultivada em relacdo a safra anterior, totalizando uma area
cultivada de 43.529,9 milhdes de hectares, com estimativa de produgao de
151.419,4 milhdes de toneladas e produtividade de 3.479 Kg ha'. Destaque
nesta safra para a regido Centro-Oeste com a maior area cultivada 20.202,6
milhdes de hectares, seguida da regido Sul de 13.080,7 milhdes de hectares
(Tabela 1) (CONAB, 2023b).

Tabela 1. Area cultivada de soja no Brasil safras 2021/22 e 22/23, e estimativa

de producgao para a safra 2022/2023.

Regido/UF Area (Em mil ha) Produc&o (Em mil t)
Safra 2021/2022 Safra 2022/2023 Safra 2021/2022 Safra 2022/2023
Norte 2.577,0 2.850,9 8.379,9 9.410,0
RR 95,0 120,0 285,0 360,0
RO 491,7 497,1 1.668,8 1.688,2
AC 6,1 11,4 20,4 37,8
AM 4.5 6,9 13,5 24,8
AP 6,5 6,5 17,2 17,6
PA 828,5 939,5 2.497,9 2.877,7
TO 1.144,7 1.269,5 3.877,1 4.403,9
Nordeste 3.821,3 3.962,6 13.876,9 14.559,1
MA 1.075,1 1.111,7 3.573,6 3.744,2
Pl 850,7 926,4 3.014,0 3.310,0
CE - 2,1 - 7,1
AL 2,3 2,7 6,2 9,1
BA 1.893,2 1.919,7 7.283,1 7.488,7
Centro-Oeste 19.140,9 20.202,6 68.126,0 75.266,4
MT 11.108,5 11.808,3 41.490,2 43.903,3
MS 3.554,6 3.760,8 8.932,7 13.764,5
GO 4.393,6 4.547,4 17.389,9 17.280,1
DF 84,2 86,1 313,2 318,5
Sudeste 3.198,4 3.433,1 11.767,0 13.113,5
MG 1.982,9 2.165,3 7.590,5 8.321,2
SP 1.215,5 1.267,8 4.176,5 4.792,3
Sul 12.754,4 13.080,7 23.400,0 39.070,4
PR 5.668,8 5.787,8 12.250,3 21.293,3
SC 727,6 737,8 2.038,7 2.588,9
RS 6.358,0 6.555,1 9.111,0 15.188,2
Brasil 41.492,0 43.529,9 125.549,8 151.419,4

Fonte: CONAB, estimativa margo 2023.

A soja possui grande importancia para o mercado brasileiro de graos,
sua produgao representa 46% da producéo brasileira de graos (CONAB, 2023b).
Pode ser comercializada na forma de grao, farelo e 6leo. A soja é responsavel
por aproximadamente 29% da oferta mundial de d6leo vegetal de consumo



(SoyStats, 2021). O complexo da soja gera retorno financeiro para o pais por
meio da exportagdao, fornecimento de matéria-prima para as industrias e

producao de alimentos (Costa e Santana, 2018).

A demanda de consumo interno do grao no pais para a safra 2022/2023
€ de 56.635,4 milhdes de toneladas, no ambito externo, a demanda para
exportacao € de 92.990 milhdes de toneladas (CONAB, 2023b). A crescente
demanda do gréo tanto de forma interna quanto externa evidencia a sua
importancia em diversos setores como o social e financeiro. Dessa forma, &
essencial que seja realizado estudos para melhor compreensdo do

comportamento da planta e as suas respostas a produtividade.

1.2 Ecofisiologia da soja e classificagao de cultivares por
regido edafoclimatica

A soja & uma planta dicotiledonea, da familia Fabaceae, possui
metabolismo fotossintético tipo Cs. Possui ciclo anual e suas caracteristicas
morfoldgicas sofrem influéncia das condi¢cbées edafoclimaticas, por exemplo, o
ciclo vegetativo da cultura pode variar entre 70 (cultivares precoces) a 200
(cultivares tardias) dias, assim como a altura que também pode variar de 30 a
200 cm (Sediyama et al., 2015; Ferrari et al., 2015).

O sistema radicular é constituido de raiz principal e secundaria, o caule
€ herbaceo, ereto e o seu desenvolvimento é iniciado a partir do eixo
embrionario. As cultivares podem apresentar trés tipos de crescimento, sendo
eles: determinado (com racemo terminal), semideterminado (intermediario) ou

indeterminado (sem racemo terminal) (Silva, 2018).

As folhas sao trifoliadas, possui flores de fecundacao autbgama e podem
ser na cor branca ou purpura, se desenvolvem em racemos terminais ou axilares.
Seus frutos s&o vagens (legumes) que podem ser na cor verde, marrom ou cinza,
apresentam de 2 a 7 cm de comprimento e 1 a 2 cm de largura, podem conter
de um a cinco graos por vagem. A soja € uma planta sensivel ao fotoperiodo,
conhecida por ser uma planta de dias curtos (EMBRAPA, 2020).

Em razao da sensibilidade da soja ao fotoperiodo e a adaptabilidade das
cultivares a latitude, foi desenvolvido pela Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecuaria (EMBRAPA) - Soja e pesquisadores de diversas instituicbes uma



classificagado de grupos de maturidade da soja que considera a diversidade de
ecossistemas, tipos de solo e clima (latitude e altitude). Dessa forma, foram
estabelecidas cinco macrorregides sojicolas e vinte regides edafoclimaticas
(Tabela 2).

Tabela 2. Relacdo das regides fisiograficas componentes das regides
edafoclimaticas de adaptacao das cultivares de soja no Brasil.

Macrorregiao Regiéo

sojicola edafoclimatica Uk Regido fisiografica

Campanha

Depressao Central

Regido 101 RS Baixo Vale do Uruguai

Litoral

Serra do Sudeste

Missoes

Planalto Médio

RS | Alto Vale do Uruguai - Leste

\ a0 1 Regido 102
acrorregiao Alto Vale do Uruguai - Oeste

Sul
Oeste
SC Meio-Oeste
Nordeste
PR Sudoeste
Serra do Nordeste
RS
Planalto Superior
Regido 1
egido 103 sc Centro-Norte
Serra Geral
PR Centro-Sul
SP Sul
Regido 104 SC Litoral e Vale do ltajai
Macrorregiao 2 n Oeste
Centro-Sul Regiao 201 PR Norte




SP

Médio Paranapanema

PR Noroeste
Regido 202 SP Sudoeste
MS Sul
. Centro-Sul
Regiao 203 SP Oeste
. Centro-Sul
Regido 204 MS Sudoeste
. MS Centro-Norte
Regiao 301 GO Sudoeste
SP Norte
Regido 302 MG Vale do Rio Grande
o GO Sul
Macrorregiao 3 4
Sudeste a ,
Regi&o 303 MG Triangulo e Alto Paranaiba
GO Sudeste
MG Noroeste
Regido 304 GO Leste
DF | e
. GO Centro
Regiao 401 MT Sul
5 MT Centro-Norte
" 50 4 Regiao 402 Oeste
L, o
Regido 403 MT Leste
. GO Norte
Regido 404 TO Sul (Gurupi)
Regido 405 BA Oeste
PI Sudoeste
MA Sul
Regido 501 TO | Centro-Norte (Pedro Afonso)
Macrorregido 5 PA Sudeste (Redencéao)
MA Leste (Chapadinha)
Regido 502
PA Nordeste (Paragominas)




PA Oeste (Santarém)

Regido 503 RR Cerrado
Fonte: Kaster e Farias (2012).

1.3 Elementos climaticos e a produtividade da soja

As condi¢des climaticas tém relacéo direta com a capacidade produtiva
da soja. A planta é extremamente sensivel ao estresse climatico, por isso,
condigdes de clima adequadas s&o essenciais para atingir alta produtividade da
cultura. Os principais fatores relacionados a produtividade sdo: disponibilidade

hidrica, temperatura e altitude (Sentelhas et al., 2015).

A alta variabilidade climatica entre as regides do Brasil impacta nos
resultados de produtividade da cultura. Em regides com altitude de até 400 m a
baixa distribuicdo hidrica somada a temperaturas elevadas pode reduzir a
produtividade da soja em até 37%. Ja em regides onde a altitude é acima de 800
m, as temperaturas tendem a ser amenas e a distribuicdo de chuvas mais
regulares, nesse caso esses fatores podem reduzir a produtividade da soja em
até 3% (Gongalves, 2019).

O déficit hidrico combinado com altas temperaturas afeta negativamente
o metabolismo das plantas de soja (Vital et al., 2022). O déficit hidrico é
responsavel por 74% das perdas de produtividade da cultura no Brasil e entre
regides essas perdas representam em média 46% (Sentelhas, 2015; Battisti et
al., 2018). Os danos causados a cultura podem incluir o abortamento de flores,
vagens e graos pequenos, além da antecipagao do ciclo da cultura, o que pode
resultar em uma segunda floragcdo normalmente infértii (Schapaugh e
Roozeboom, 2012; Battisti, 2017).

Na regido Sul do pais, a severa redugdo das precipitagbes ocorridas
entre os meses de novembro e dezembro de 2021 resultou na redugao de 9,9%
da producao nacional de graos de soja na safra 2021/2022, em relacao a safra
anterior (CONAB, 2022c). O déficit hidrico na regidao Sul do Brasil € o principal
limitante da produtividade de soja (Zanon, 2016). No contexto global, quebras de
producao nas principais regides produtoras podem afetar o pregco da commaoditie,
além de causar instabilidade sociopolitica regional (Puma, 2019).



Em contra partida o excesso de chuvas também pode interferir em
diversos processos metabdlicos das plantas de soja (Kisman, 2023; Razhika e
Cahyoadi, 2023). Assim como proporcionar 0 aumento da disseminagdo de
doencas e consequentemente perdas de produtividade principalmente quando o

evento ocorre proximo a colheita (Hill et al., 2013).

A temperatura do solo e do ar também sao fatores importantes para o
desenvolvimento da cultura (Latef et al., 2016). Baixas temperaturas podem
limitar os processos fisiologicos, na soja esses efeitos refletem principalmente
no metabolismo de proteinas e membranas (Nouri et al., 2011). A semeadura em
solo com temperaturas menores que 20°C podem prejudicar a germinagao e

emergéncia das plantulas (Franca-Neto et al., 2016).

A ocorréncia de baixas temperaturas no final do estadio reprodutivo
associado a alta umidade do ar pode provocar atraso da colheita (Schapaugh e
Roozeboom, 2012). Temperaturas abaixo de 13°C podem inibir ou retardar o
florescimento, ja em temperaturas elevadas acontece o inverso, ocorre a indugao

do florescimento precoce (Farias et al., 2007).

A eficiéncia do uso de radiacio pode ser usada para melhorar o potencial
produtivo de graos de soja e absorgao de nutrientes (Lopez, 2022; Zhou et al.,
2019). Caracteristicas como arquitetura da planta e dossel influenciam na
absorcao de luz (Pelech et al., 2023), durante o periodo reprodutivo a maior
interceptacao de luz contribui para o aumento da produtividade (Koester et al.,
2014).

O fotoperiodo € um dos fatores que mais influenciam a adaptacao local
das variedades e consequentemente a produtividade (Lin et al., 2021). Esse fator
desempenha papel importante no controle de floragao da soja, o atraso no tempo
de floragao devido o fotoperiodo mais longo pode atrasar a maturidade fisioldgica

das plantas expondo a cultura a intemperes climaticos (Ort et al., 2022).

A acao dos fatores climaticos pode levar a danos irreversiveis na planta
(Chaves e Oliveira, 2004). Staniak et al., (2023) destacam que condi¢des
climaticas adversas sao responsaveis pela reducdo de aproximadamente 30%

da produtividade da soja. Dessa forma, estudar as condi¢des climaticas e seus



impactos sob a produtividade das culturas € essencial em tempos onde ha cada

vez mais instabilidade climatica (Sentelhas et al., 2016; Edreia et al., 2017).

1.4 Aprendizado de maquina aplicado a agricultura

A agricultura esta em constante evolugéo, novas tecnologias surgem a
cada dia e diversas sao as suas aplicagdes na agricultura. Entre os avancgos
ocorridos nos ultimos anos destaca-se a utilizagao de técnicas de Aprendizado
de Maquina (ML) como uma poderosa forma de compreender dados complexos
dos processos agricolas (Benos et al.,, 2021). O ML pode ser descrito como
processos matematicos interativos autbnomos, e podem ser utilizados para

classificagao e previsao (Chlingaryan et al., 2018).

A estimacéo da produtividade é um dos principais desafios da agricultura
moderna. Entender a relagcédo entre os fatores climaticos, genéticos e manejo
exige a demanda de algoritmos poderosos, como técnicas de ML (Van et al.,
2020). Na literatura, diversos estudos comprovam a eficacia da utilizagdo de ML
para estimagéo e predicdo de produtividade de culturas agricolas (Charoen e
Mittrapiyanuruk, 2019; Desloires et al., 2023; Ren et al., 2023).

Nesse ambito, ha diversos algoritmos de ML de regressao, por exemplo,
Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) e Multilayer Perceptron
(MLP). De acordo com Mohammed et al., (2022) modelos de MLs sao capazes
de prever secas agricolas com maior precisdo. Elbeltagi et al.,, (2023)
observaram que o modelo RF prevé com maior precisdo a complexidade de um

conjunto de dados climaticos.

O SVM quando aplicado a dados de séries temporais possui alta
capacidade de previsdo (Kuwata e Shibasaki, 2016). Esse método € amplamente
utilizado na pesquisa agricola para classificagao (Pisner e Schnyer, 2020). Além
disso, Tian et al., (2018) concluiram que o SVM quando aplicado a indices
climaticos pode melhorar a precisao na previsao da seca, mostrando-se eficaz

nessa aplicacao.

Os algoritmos RF e SVM tem apresentado resultados de alta precisao
para predicdo de produtividade das culturas, esses algoritmos nao sofrem

influéncia da colinearidade e da distribuicido ndo normal das variaveis, além disso
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podem lidar com overfitting (Kayad et al., 2019). Os mesmos autores relatam que
o RF foi o algoritmo com maior precisdo para prever a variabilidade da

produtividade do milho.

Morelli et al., (2021) na busca para identificar o melhor algoritmo de
previsdo de produtividade utilizando técnicas de MLs, constataram que os
algoritmos MLP e RF apresentaram os melhores desempenhos, possibilitando
seu uso como uma técnica que auxilia na previsdo da produtividade do algodao
e tomadas de decisdo que podem auxiliar o agricultor nos processos agricolas.
Gniewko et al., (2022) também usaram uma rede neural artificial (ANN), graus-
dia de crescimento e precipitacédo total para estimar a produtividade da soja, e

obtiveram bons resultados.

Considerando a importancia da cultura da soja no Brasil, seu impacto no
mercado mundial e a influéncia dos fatores climaticos na produtividade, torna-se
essencial a aplicagao de técnicas que auxiliem o agricultor de forma estratégica
nas tomadas de decisdes. Nesse sentido, o estudo da aplicagao de técnicas de
ML para estimativa de produtividade de soja no Brasil com base em dados
climaticos pode oferecer resultados mais precisos sobre a perspectiva de
produtividade principalmente para mercados futuros. Além disso, essa
abordagem pode otimizar o tempo relacionado ao emprego de estratégias de

gerenciamento de manejo da cultura, bem como na comercializagao.

1.5 Objetivo geral

Estimar a produtividade de soja no Brasil, utilizando modelos de
Aprendizado de Maquina com base em dados climaticos.
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CAPITULO 2 - INFLUENCIA DOS ELEMENTOS CLIMATICOS NA
PRODUTIVIDADE DA SOJA NO BRASIL

RESUMO - A capacidade produtiva da soja € extremamente sensivel aos
elementos climaticos. Compreender os impactos desses elementos € essencial
para quantificar sua influéncia na produtividade da soja. Dessa forma, o objetivo
deste estudo foi avaliar a influéncia dos elementos climaticos na produtividade
da soja, de acordo com o estadio fenoldgico da cultura. O estudo foi realizado
em 154 localidades produtoras de soja no Brasil. Os dados de produtividade de
soja assim como os dados meteoroldgicos sdo de uma série histérica de 30 anos
(1988 — 2018). Os dados meteoroldgicos sao provenientes do sistema NASA-
POWER, os dados utilizados foram: precipitagcdo (mm), temperatura média,
maxima e minima do ar (°C), velocidade do vento média, maxima e minima (m
s™"), umidade relativa do ar (%), radiagdo solar no topo da atmosfera (MJ m? dia
) e radiagéo solar global (MJ m? dia'). Para cada localidade foi calculada a
evapotranspiracao potencial pelo método padrao da FAO e o balango hidrico por
Thornthwaite e Mather (1955). Todos os dados climaticos foram agregados em
escala decendial. Foi realizado analise de cluster para classificacdo das
localidades de acordo com as caracteristicas climaticas de cada local, resultando
em quatro grupos, sendo esses 0s grupos 1, 2, 3 e 4. Ainfluéncia dos elementos
meteorolégicos na produtividade da soja foi verificada pela analise de correlagao
de Pearson. As analises foram realizadas utilizando o software Python 3.8.
Observamos que as variaveis que mais influenciaram a produtividade da soja
foram: no grupo 1, o excedente hidrico (EXC) teve correlagdo negativa de 12%
e 22%, nos estadios de estabelecimento e desenvolvimento, respectivamente. A
temperatura minima (Tmin) apresentou correlagéo positiva de 20% no estadio
de florescimento. E o0 armazenamento de agua no solo (STO) teve correlagéo
positiva de 17% no estadio de frutificacdo. No grupo 2, a umidade relativa do ar
(RU) apresentou correlagao positiva de 17% no estadio de estabelecimento. O
saldo de radiagéo (RN) teve correlagao positiva de 21% e 27%, nos estadios de
desenvolvimento e florescimento, respectivamente. A umidade relativa do ar
(RU) teve correlagao positiva de 22% no estadio de frutificagdo. E a temperatura
maxima (Tmax) apresentou correlagdo negativa de 16% no estadio de
maturagdo. No grupo 3, a umidade relativa do ar (RU) apresentou correlagcéo
positiva de 13% no estadio de estabelecimento. A radiagdo global (Qg)
apresentou correlacio positiva de 16% no estadio de desenvolvimento. O saldo
de radiacdo (RN) apresentou correlagédo positiva de 16% no estadio de
florescimento. A umidade relativa do ar (RU) teve correlagao positiva de 22% e
25% nos estadios de frutificacdo e maturagao, respectivamente. No grupo 4, a
velocidade minima do vento (WSMIN) mostrou correlagdo negativa de 18% e
20% nos estadios de desenvolvimento e estabelecimento. O saldo de radiagao
(RN) teve correlacao positiva de 33% no estadio de florescimento. E a umidade
relativa do ar (RU) apresentou correlacao positiva de 35% nos estadios de
frutificacdo e maturagdo. Os elementos climaticos influenciaram a produtividade
da soja de forma diferente em cada estadio fenoldgico da cultura.

Palavras-chave: Agrometeorologia, balango hidrico, correlagdo de Pearson,
estadio fenoldgico, Nasa — Power
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INFLUENCE OF CLIMATE ELEMENTS ON SOYBEAN PRODUCTIVITY IN
BRAZIL

ABSTRACT - The productive capacity of soybeans is extremely sensitive to
climatic elements. Understanding the impacts of these elements is essential to
quantify their influence on soybean productivity. Therefore, the objective of this
study was to evaluate the influence of climatic elements on soybean productivity,
according to the phenological stage of the crop. The study was carried out in 154
soybean-producing locations in Brazil. Soybean productivity data as well as
meteorological data are from a 30-year historical series (1988 — 2018). The
meteorological data come from the NASA-POWER system, the data used were:
occurrences (mm), average, maximum and minimum air temperature (°C),
average, maximum and minimum wind speed (m s™'), relative humidity relative
air content (%), solar radiation at the top of the atmosphere (MJ m? day') and
global solar radiation (MJ m? day'). For each location, potential
evapotranspiration was calculated using the FAO standard method and the water
balance of Thornthwaite and Mather (1955). All climate data was aggregated on
a decennial scale. A cluster analysis was carried out to classify the locations
according to the climatic characteristics of each location, resulting in four groups,
these being groups 1, 2, 3 and 4. The influence of meteorological elements on
soybean productivity was verified by the analysis Pearson brightness. Analyzes
were performed using Python 3.8 software. We observed that the variables that
most influenced soybean productivity were: in group 1, water surplus (EXC) had
a negative correlation of 12% and 22%, in the establishment and development
stages, respectively. The minimum temperature (Tmin) showed a positive
correlation of 20% at the flowering stage. And soil water storage (STO) had a
positive correlation of 17% at the fruiting stage. In group 2, relative air humidity
(RU) showed a positive correlation of 17% at the establishment stage. The
radiation balance (RN) had a positive correlation of 21% and 27%, in the
development and flowering stages, respectively. Relative air humidity (RU) had a
positive correlation of 22% at the fruiting stage. And the maximum temperature
(Tmax) showed a negative correlation of 16% at the maturation stage. In group
3, relative air humidity (RU) showed a positive correlation of 13% at the
establishment stage. Global radiation (Qg) showed a positive correlation of 16%
in the developmental stage. The radiation balance (RN) showed a positive
correlation of 16% at the flowering stage. Relative air humidity (RU) had a positive
correlation of 22% and 25% at the fruiting and maturation stages, respectively. In
group 4, the minimum wind speed (WSMIN) showed a negative correlation of
18% and 20% in the development and establishment stages. The radiation
balance (RN) had a positive correlation of 33% at the flowering stage. And relative
air humidity (RU) showed a positive correlation of 35% in the fruiting and
maturation stages. Climatic elements influenced soybean productivity differently
at each phenological stage of the crop.

Keywords: Agrometeorology, water balance, Pearson correlation, phenological
stage, NASA — Power
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2.1 Introdugao

A soja € um dos graos mais produzidos no Brasil, sua produgao
representa 46% da producao brasileira de grdos (CONAB, 2022). Desempenha
papel importante na geragcdo de emprego no setor agricola, na alimentagdo
humana e de animais, e movimenta a maquina financeira do pais (Costa e
Santana, 2018). O clima é uma das variaveis determinantes na produtividade da
soja, elementos meteorologicos como temperatura do ar, radiagdo solar e
precipitacdo estao diretamente correlacionados com a capacidade produtiva da
soja (Battisti et al., 2017), em condi¢des climaticas adversas a produtividade da

soja pode reduzir em até 30% (Staniak et al., 2023).

Os elementos climaticos sao responsaveis por regular diversos
processos morfolégicos e fisioldgicos das plantas de soja, podendo a acdo
desses elementos causar diversos danos as plantas (Elmerich et al., 2023).
Estima-se que até 2080, a maioria das areas de cultivo do mundo estardo
expostas a altas temperaturas (Battisti e Naylor, 2009). A exposi¢cao da soja a
altas temperaturas causa impactos negativos a produtividade, pode induzir a
floragao precoce e encurtar o periodo de enchimento de gréos, quanto menor a
duragéo da cultura menor é a produtividade (Ramteke et al., 2015). No cerrado
brasileiro, estima-se a redugéo de 6% da produtividade de soja para o aumento

de cada 1°C (Silva et al., 2023).

No Brasil, o déficit hidrico € responsavel por 74% das perdas de
produtividade de soja (Battisti et al.,, 2018). Durante a seca de 2015, a
produtividade ficou 33% abaixo da média do ano anterior, sendo o maior impacto
observado nas regides do cerrado e Matopiba (Silva et al., 2023). Dentre os

principais danos ocasionados pelo déficit hidrico esta o abortamento de flores,
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vagens e antecipagéo do ciclo da cultura (Battisti et al., 2017). O periodo de
maior demanda de agua ocorre durante o florescimento e enchimento de graos
(7 a 8 mm dia'). A necessidade total de agua exigida na cultura da soja para

garantir alta produtividade varia entre 450 e 800 mm/ciclo (EMBRAPA, 2013).

No entanto, o excesso de agua no solo também pode provocar diversos
danos a cultura levando a queda de produtividade (Dash et al., 2022; Wu et al.,
2022). As perdas de produtividade podem variar de 40 a 80%, dependendo da
fenologia da cultura (Phunkan et al., 2016). Nos EUA, por exemplo, anualmente

as perdas econémicas podem chegar a US$ 1,5 bilhdao (Wu et al., 2020).

A radiacdo solar é outro elemento importante, sendo necessario para
realizacdo da fotossintese (Taiz e Zeiger, 2017). Na cultura da soja esta
associado a arquitetura da planta (Pelech et al., 2023), expanséao foliar,
pegamento de graos e peso de vagens (Bianculli et al., 2016). Dessa forma, a
eficiéncia do uso de radiagao pode ser usada para melhorar o potencial produtivo

da soja (Lopez et al., 2022).

Muitos estudos abordam a relagdo dos elementos climaticos com a
produtividade da soja (Zilli et al., 2020; Zhang et al., 2022; Moreira et al., 2023).
No entanto, nenhum deles quantifica o impacto da correlacdo desses elementos
em cada estadio fenoldgico da soja no Brasil. O Brasil € o maior produtor de soja
do mundo (USDA, 2023), é sabido que os elementos climaticos sdo uma das
principais causas de perda de produtividade na soja. Nesse sentido, o foco deste
estudo é identificar a correlacdo dos elementos climaticos com a produtividade

de soja em cada estadio fenolégico da cultura. A compreensédo do impacto
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desses elementos pode auxiliar em estratégias que minimizem as perdas de

produtividade causadas pelos elementos climaticos.

2.2 Material e métodos

2.2.1 Area de estudo e dados de produtividade

O estudo foi realizado em 154 localidades produtoras de soja no Brasil.
Os dados de produtividade de soja foram obtidos por meio do banco de dados
do PAM (Producgao Agricola Municipal), disponibilizados pelo Sistema IBGE de
Recuperagéao Automatica — SIDRA (IBGE, 2020), referentes ao periodo de 1988
a 2018. A selecao dos locais estudados foi realizada a partir da elaboragao de
um ranking proveniente destes dados, onde selecionamos os locais com maior

area semeada e maior produtividade de soja no Brasil (Figura 1).
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Figura 1. Localizagao geografica das localidades estudadas.
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2.2.2 Fonte de dados meteorologicos

Os dados meteorolégicos foram coletados para cada local por meio da
plataforma National Aeronautics and Space Administration/Prediction of
Worldwide Energy Resources (NASA-POWER) referente ao periodo de 1988 a
2018. Estes dados possuem resolugao espacial de 0,5° x 0,5° (latitude-longitude,
equivalente a aproximadamente 56 km) em uma resolucéo temporal diaria. Os
dados meteoroldgicos coletados foram: precipitacdo (mm), temperatura média,
maxima e minima do ar (°C), velocidade do vento média, maxima e minima (m
s™"), umidade relativa do ar (%), radiagéo solar no topo da atmosfera (MJ m? dia-
') e radiagao solar global (MJ m?dia'). Em seguida, os dados foram organizados

em periodos decendiais (10 dias). Uma explicacdo das etapas desenvolvidas

"""""""""""""" Precipitagéo (mm);
Temperatura média, maxima e minima do ar (°C);

Dados de cultivo de soja Dados climaticos _| Velocidade do vento média, maxima e minima (m s),
Sidra- IBGE (1988-2018) | R Umidade relativa do ar (%);
NASA-POWER (1988-2018) Radiacéo solar no topo da atmosfera (MJ m?dia-);

Radiacéo solar global (MJ m2dia").
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Figura 2. Fluxograma das etapas desenvolvidas neste trabalho.

neste trabalho pode ser observada na figura 2.
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Os dados do NASA — POWER sao confiaveis e precisos, fornecem
informagdes meteorologicas de regides onde ndo ha medi¢des de estagdes de
superficie ou lacunas (Monteiro et al., 2018; Duarte e Sentelhas, 2020), diversos
estudos utilizaram esses dados para modelagem de culturas agricolas (Menezes

et al., 2022; Oliveira et al., 2022; Lorencone et al., 2022).

A evapotranspiragdo potencial (PET) foi calculada para todas as
localidades estudadas conforme o método de Penman e Monteith (Allen et al.,
1998) em escala diaria e em seguida estratificado em escala decendial, conforme

descrito pelas equagdes 1 a 4.

0.408xsx(Rn—G)+ YX900xUzX(es—eq)

PET — T+273 (1)

S+YX(140.34xXuzy)

4098xeg

§= (T+273)2 @
RHxeg

€q = 10: (3

es = 0.6108 X e —T (4)

237.3+T

em que, s é a declividade da curva de pressao de vapor em relacdo a
temperatura (kPa °C™'), Rn é o saldo de radiagdo diaria (MJ m=2 dia™"), G é o fluxo
total diario de calor no solo (MJ m=2 dia'), T é a temperatura média do ar (°C), y
€ a constante psicométrica (0.063 kPa °C-'), RH é a umidade relativa (%), u, é a
velocidade do vento a 2 m de altura (m s™), e, é a pressao atual de vapor (kPa),

es € a pressao de saturagao de vapor (kPa).

O balancgo hidrico foi calculado para todas as localidades estudadas

conforme o método de Thornthwaite e Mather (1955) (Equagbes 5 a 10) em
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escala decendial. Foi utilizado para todas as localidades a capacidade de agua
disponivel (CAD) de 100 mm, seguindo as sugestbes de Duarte e Sentelhas
(2020) para a cultura da soja.

NAC;
5T0,-=ch< WCl)

(5)

NAC;=NAC;_,+(P—PET);
se (P —PET); <0

(6)

ST0;=(P—PET);+STO;_,
se (P —PET); =0

STO;
NACi=WCln( WCL)

ALT; = STO; — STO;_4 @)
AET: = {P+|ALTiI, se ALT <o} (8)
L™ | PET;, se ALT 20
DEF = PET — AET ©)
— 0, seWC<o0
EXCi - {P—PETi—AL,se ALT;, se WC:o} (10)

onde, P é a precipitacdo (mm), PET é a evapotranspiragao potencial (mm), NAC
o valor de P-PET, i é o més atual, STO é o armazenamento de agua no solo
(mm), WC é a capacidade de agua disponivel (mm), ALT é a alteracdo do
armazenamento de agua no solo entre o0 més anterior e o atual (mm), AET ¢é a
evapotranspiragao real (mm), DEF é o déficit hidrico no solo (mm), e EXC é o

excedente hidrico no solo (mm).

2.2.3 Determinacgcéo do periodo de semeadura e colheita

O Brasil € um pais de escala continental com alta variabilidade climatica
entre as regides. A soja por sua vez, € extremamente sensivel aos elementos
climaticos, dessa forma, a data de semeadura € um critério importante a ser

considerado para que o ciclo da cultura evite passar por periodos de condi¢des
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climaticas desfavoraveis que venham prejudicar o potencial produtivo da cultura.
Portanto, para este estudo determinamos que o decéndio 31 é o periodo de

semeadura que melhor representa as localidades estudadas, sendo a finalizagao

do ciclo da cultura/colheita estabelecida no decéndio 9 (Figura 3).
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Figura 3. Esquema fenolégico da soja. EST:
Desenvolvimento, FLOR: Florescimento, FRUT: Frutificacido, MAT: Maturacao.

2.2.4 Classificagdo das regibées

R7 - Inicio da maturacéo
R8 — Maturagéo plena

Estabelecimento, DEV:

A classificacdo das localidades foi realizada através da analise de

cluster, levando em consideracao os dados climaticos, resultando na divisdo das

localidades em quatro grupos de similaridade climatica (Figura 4).
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Figura 4. Dendrograma das localidades produtoras de soja no Brasil em fungao
das varaveis climaticas.
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2.2.5 Analise estatistica

A influéncia dos elementos climaticos na produtividade da soja
considerando cada estadio fenoldgico da planta foi quantificada por meio da
correlacdo de Pearson. Esta correlacdo nos permite quantificar a relagao entre
duas variaveis, dessa forma, € possivel identificar a importancia de cada
elemento climatico em relacdo a produtividade da cultura. Todas as analises
foram feitas com a linguagem de programacao python versédo 3.9

(https:/lwww.python.org/).

2.3 Resultados e discussao

De modo geral constatamos que os elementos climaticos estudados
influenciaram na produtividade das plantas de soja de forma diferente em cada
estadio fenologico da planta, de acordo com as suas necessidades fisiologicas.
Em todos os grupos, a velocidade do vento (WS) no estadio inicial do estadio de
desenvolvimento e florescimento possui correlacdo negativa de 14% com a
produtividade, assim como na metade do estadio de maturagao, ou seja, nesses
estadios da cultura, ventos com velocidades mais altas (>5,43 m ') afetam

negativamente a produtividade final da planta (Figura 4a, 5a, 6a e 7a).

Avelocidade do vento influéncia aspectos morfoldgicos e fisioldgicos das
plantas, por exemplo, o crescimento das plantas, alongamento do caule,
tamanho das folhas, distribuicdo de assimilados, evapotranspiracao, déficit de
pressao de vapor e consequentemente a fotossintese (Zhang et al., 2022). Além
disso, altas velocidades do vento podem provocar danos mecanicos as folhas,

abrasao em plantas jovens e acamamento. Danos como abrasdo e rasgo de
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folhas podem danificar a cuticula e resultar em perda de agua, além de facilitar

a entrada de patogenos (Gardiner et al., 2016; Zhang et al., 2021; Li et al., 2022).

Estudos demonstraram que plantas expostas a ventos fortes fecham os
estdmatos diminuindo assim a condutancia estomatica, resultando na diminuigao
da transpiracédo estomatica e consequentemente a reducido da concentragao de
CO:2 intercelular e temperatura da folha, levando a diminuicdo da taxa
fotossintética da planta (Rosenberg, 1966; Brandle et al., 2004; Avecilla et al.,
2015). Dessa forma, a limitagdo dos tecidos fotossintéticos inibe a assimilagéo
do carbono, reduzindo assim a eficiéncia do uso da agua e acumulo de biomassa

(Lin et al., 2023).

No estadio de florescimento, foi observado correlacdo positiva de 18%
entre o0 saldo de radiagdo (RN) e a produtividade. O RN é constituido pelo
balanco de ondas curtas e o balango de ondas longas, € importante na descricao
do ambiente fisico da cultura, pois representa a energia disponivel para o
crescimento e desenvolvimento das plantas, e esta relacionado diretamente com
a radiagao e evapotranspiragao (Pereira, 2002; Sivakumar, 2023). Pierdona et
al., (2019) observaram que a maior parte do saldo de radiagéo foi consumida no

processo de evaporagao da agua.

Em seguida também foi observado correlacéo negativa de 7% do déficit
hidrico (DEF) principalmente no estadio de frutificagéo (Figura 2b, 3b, 4b e 5b).
A maior exigéncia hidrica da soja ocorre principalmente no estadio de
enchimento de grdos (Mandi¢, 2021). Conforme Villa et al., (2022) o déficit

hidrico pode causar queda de produtividade, dificuldades de emergéncia e
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estabilidade do stand da cultura, reducéo da area foliar, de raizes, da floracéo e

senescéncia foliar.

Nas plantas, o processo mais afetado pelo DEF é a expanséao celular.
Nas plantas pode ocorrer inibicdo do crescimento e da fotossintese, enquanto
que as concentragdes de solutos no citoplasma e de acido abscisico (ABA) no
vacuolo das células aumentam, permitindo que seja mantida a pressao de turgor
a baixos potenciais hidricos (Taiz e Zeiger, 2017; Mukherjee et al., 2022). A
pressdo de turgor € essencial nos processos vegetais, pois o crescimento de
células vegetais requer presséao de turgor para expansao das paredes celulares,
além disso, aumenta a rigidez mecanica de células e tecidos (Taiz e Zeiger,

2017).

Resultados encontrados por Cotrim et al., (2021) confirmam que plantas
sob estresse hidrico reduzem a condutancia estomatica e a transpiragao, porém,
aumentam a eficiéncia de uso da agua quando expostas a condi¢gdes de umidade

do solo abaixo do ideal como um sistema de defesa da planta.

Nos grupos 1, 2 e 4 a umidade relativa do ar (RU) é um dos principais
elementos correlacionados de forma positiva com a produtividade, com uma
correlagdo de 15% no estadio de frutificagdo, entretanto, para o grupo 3 esta
correlacdo ocorre no estadio de maturagao das plantas 16%. O mesmo ocorre
com a evapotranspiragao (ETC), no qual teve correlagéo positiva de 6% para o
grupo 1, grupo 2 e grupo 4 no estadio de frutificagao, entretanto, para o grupo 3
esta correlagao positiva de RU ocorreu no estadio de florescimento 9%. Os
resultados do grupo 3 podem ser explicados devido as regides desse grupo se

caracterizarem por apresentarem temperaturas mais altas, periodos de seca e
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chuva com volumes bem concentrados, e definidos em duas épocas do ano:

seca de maio a setembro e chuvoso de outubro a abril (Reis et al., 2020).

No grupo 1 (Figura 5) observamos que no estadio de estabelecimento
especificamente no primeiro decéndio um dos elementos mais importantes
correlacionados de forma positiva com a produtividade foi a umidade relativa
(RU) com 11%. Portanto, durante esse estadio valores de RU mais elevadas
refletem de forma positiva na produtividade. Ja no final do estabelecimento essa
correlagdo positiva é observada na radiacdo global (Qg) 9,8%, porém, ha
correlagdo negativa com o excedente hidrico (EXC) de 12%, indicando que altos
valores de EXC podem resultar em dificuldades durante o estabelecimento da
cultura e consequentemente a redugéo da produtividade. Monteiro (2009), afirma
que na germinagcédo-emergéncia o conteudo de agua no solo ndo deve exceder

85% da agua total maxima disponivel.

No estadio de desenvolvimento, no primeiro decéndio ha correlagao
positiva de 16% para a temperatura minima (Tmin) e no terceiro decéndio 17%
para Qg, porém, ha correlacdo negativa para EXC de 22%. Resultados
semelhantes foram observados no estadio de florescimento onde o primeiro
decéndio teve correlagao positiva de 20% para a Tmin e correlagdo negativa no
ultimo decéndio de 6% para EXC. Board e Kahlon (2011) observaram que altas

temperaturas (>40°C) provocam disturbios na floragao e abortamento de flores.

Wu et al., (2022) destacaram que em condi¢cdes de excesso de agua no
solo sinais do sistema radicular sdo transferidos para o solo, fazendo com o que
os estdbmatos se fechem, reduzindo a taxa fotossintética e a absorgdo de COg,

resultando em impactos negativos na produtividade.



31

No estadio de frutificagdo, no segundo decéndio ha correlagado negativa
de 15% para DEF e positiva de 11% no terceiro decéndio para evapotranspiracao
real (AET), conforme vai chegando ao final do estadio ha correlagéo positiva de

18% para RU, assim como 13% para Tmin.

No estadio de maturacéo, no primeiro decéndio ha correlagdo positiva
de 14% para RU, porém conforme avanca para o final do ciclo da cultura esse
percentual vai diminuindo e chega a 3% no ultimo decéndio. No penultimo
decéndio ha correlagdo positiva de 15% para Qg e no ultimo decéndio ha

correlagdo negativa de 14% para EXC.
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Figura 5. Correlagédo das variaveis climaticas x produtividade do Grupo 2. EST:
Estabelecimento; DEV: Desenvolvimento vegetativo; FLOR: Florescimento; FRUT:
Frutificacdo; MAT: Maturacédo. A) Qg: Radiacdo solar global; Tm: Temperatura
média; Tmax: Temperatura maxima; Tmin: Temperatura minima; WS: Velocidade
do vento; WSMAX: Velocidade maxima do vento (WSMAX); WSMIN: Velocidade
minima do vento; RN: Saldo de radiagéo. B) P: Precipitagcao; RU: Umidade relativa;
ETC: Evapotranspiragao; STO: Armazenamento de agua no solo; AET:
Evapotranspiragao real; DEF: Déficit hidrico; EXC: Excedente hidrico.
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No grupo 2 (Figura 6) no estadio de estabelecimento constatamos que
no primeiro decéndio ha correlagao positiva de 17% para RU, por outro lado, ha
correlagao negativa de 11% para DEF, assim como para a temperatura maxima
(Tmax). Em seguida, no segundo decéndio ha correlagcdo negativa de 7% para
a precipitacao (P), sendo este um elemento diretamente correlacionado com os

resultados de EXC em todos os estadios fenoldgicos da cultura.

No estadio de desenvolvimento, no primeiro decéndio ha correlagao
negativa de 15% para a velocidade minima do vento WSMIN. Ja no segundo
decéndio ha correlacao positiva de 21% para RN, assim como 15% para Tmin.

No ultimo decéndio ha correlagado negativa de 13% para EXC.

No primeiro decéndio do florescimento o principal elemento
correlacionado de forma positiva foi 0 RN com correlagdo de 27%, observamos
ainda que esta correlagdo vai diminuindo conforme chega ao final do
florescimento. No ultimo decéndio ha correlagdo negativa de 8% para EXC. No
estadio de frutificagdo no primeiro decéndio também ha correlagéo positiva de
17% para RN. O RN é importante no estadio de enchimento de grédos devido ao
aumento da demanda fotossintética nesse estadio (Purcell et al., 2002). Em
seguida, no segundo decéndio ha correlagdo negativa de 16% para Tmax, no
terceiro decéndio ha correlacdo negativa de 9% para EXC, assim como
correlacdo de 11% para DEF no ultimo decéndio, e correlacao positiva de 22%

para RU.

No estadio de maturagao, no primeiro decéndio ha correlagdo negativa
de 16% para Tmax. No penultimo decéndio ha correlagao positiva de 14% para

Qg e no ultimo decéndio ha correlagao negativa de 13% para EXC. Tonello et al.,
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(2022) destacam que em relagdo a qualidade dos grdos as oleaginosas
requerem condi¢cdes 6timas no estadio maturacao/colheita, com temperaturas
amenas e baixo indice de precipitagao para evitar estresses bibticos e abidticos
que podem levar a producao de graos esverdeados, com qualidades fisiologicas
e organolépticas reduzidas, esses graos quando destinados a produgao de o6leo

vegetal resultam num produto com maior acidez e custo elevado de refinagéo.
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Figura 6. Correlagao das variaveis climaticas x produtividade do Grupo 2. EST:
Estabelecimento; DEV: Desenvolvimento vegetativo; FLOR: Florescimento;
FRUT: Frutificagdo; MAT:. Maturagdo. A) Qg: Radiagdo solar global; Tm:
Temperatura média; Tmax: Temperatura maxima; Tmin: Temperatura minima; WS:
Velocidade do vento; WSMAX: Velocidade maxima do vento (WSMAX); WSMIN:
Velocidade minima do vento; RN: Saldo de radiagdo. B) P: Precipitacdo; RU:
Umidade relativa; ETC: Evapotranspiracao; STO: Armazenamento de agua no
solo; AET: Evapotranspiracéo real; DEF: Déficit hidrico; EXC: Excedente hidrico.
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No grupo 3 (Figura 7) no estadio de estabelecimento no primeiro
decéndio ha correlagao positiva de 13 % para RU, ja no segundo decéndio essa
correlagdo positiva é representada por Qg, aproximadamente 13%. No estadio
de desenvolvimento no segundo decéndio ha correlagéo positiva de 14% para
RN, no ultimo decéndio ha correlagao positiva de 16% para Qg e correlagéo

negativa de 14% para EXC.

No florescimento no primeiro decéndio ha correlagao positiva de 16%
para RN e 12% para AET, no ultimo decéndio ha correlagdo negativa de 11%
para P e também ha correlagdo negativa de 13% para Qg. Na frutificagdo no
segundo decéndio ha correlagdo negativa de 15% para DEF e no terceiro
decéndio ha correlacdo de 8% positiva para Qg. No ultimo decéndio da
frutificacdo ha correlagcado negativa de 16% para Tmax, e correlagao positiva de
22% para RU, assim como correlagao positiva de 12% para EXC. Os estadios
de florescimento e enchimento de grdos sdo periodos criticos para soja, o
aumento de temperatura pode levar a diminuicdo da altura da planta e
aceleragcdo da maturagcdo (Farias et al., 2009), além da diminuicdo da
fotossintese em 22% e redugéo da formacgao de vagens em 11% (Djanaguiraman
et al., 2019). Ja o déficit hidrico diminui a interceptacao solar devido a redugéo
da area foliar, reduzindo a absorcao de didxido de carbono e a taxa fotossintética

(Gilbeart et al., 2011).

Na maturacao no primeiro decéndio ha correlacao positiva de 25% para
RU e 20% para armazenamento de agua (STO), porém a correlagao para essas
duas variaveis vai diminuindo conforme avancga para o final do ciclo da cultura.
No terceiro decéndio ha correlagdo positiva de 15% para Qg e correlagédo

negativa de 10% no ultimo decéndio para EXC. De acordo com Sentelhas e
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Batisti (2015) o excesso de agua na época da colheita pode favorecer a

disseminagao de doengas e reduzir a qualidade de gréaos.

Reis et al., (2020) constataram que os Estados Maranh&o e Piaui estéo
cada vez mais expostas a temperaturas mais altas, periodo chuvoso com chuvas
mais intensas e periodo seco cada vez mais seco, além da reducio de dias frios,
consequentemente, essas alteragdes causam impacto negativo na produtividade

da soja, devido aos danos fisioldgicos e ao encurtamento do ciclo da cultura.
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Figura 7. Correlacao das variaveis climaticas x produtividade do Grupo 3. EST:
Estabelecimento; DEV: Desenvolvimento vegetativo; FLOR: Florescimento;
FRUT: Frutificagcdo; MAT. Maturacdo. A) Qg: Radiagcdo solar global; Tm:
Temperatura média; Tmax: Temperatura maxima; Tmin: Temperatura minima;
WS: Velocidade do vento; WSMAX: Velocidade maxima do vento (WSMAX);
WSMIN: Velocidade minima do vento; RN: Saldo de radiag&o. B) P: Precipitagao;
RU: Umidade relativa; ETC: Evapotranspiragao; STO: Armazenamento de agua
no solo; AET: Evapotranspiragao real; DEF: Déficit hidrico;, EXC: Excedente
hidrico.
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No grupo 4 (Figura 8) constatamos que ha correlagdo negativa de 17%
para WS em todos os estadios fenoldgicos, indicando que este € um elemento
que possui forte influéncia na produtividade final da soja para as regides que
compde esse grupo. No estadio de estabelecimento ha correlagdo positiva de
11% no primeiro decéndio para RN e 10% no segundo decéndio para DEF. No
estadio de desenvolvimento no primeiro decéndio ha correlagdo negativa de 21%
para Qg. Schirmbeck et al., (2019) observaram que nesse estadio inicial a maior
disponibilidade de Qg seguido do déficit hidrico, resulta na utilizagdo de uma

maior por¢cao do saldo de radiacéo para o aquecimento do ar e do solo.

No florescimento no primeiro decéndio ha correlagcdo positiva de 33%
para RN e correlagdo negativa de 25% para DEF. No segundo decéndio ha

correlagao positiva de 33% para RU e correlagdo negativa de 25% para Qg.

Na frutificacdo no segundo decéndio ha correlagao positiva de 12% para
Qg, no terceiro decéndio ha correlagao positiva de 28% para AET e ETC que por
estarem relacionadas possuem comportamento semelhante durante todo o ciclo
da cultura. No ultimo decéndio ha correlacdo positiva de 35% para RU e

correlagao negativa de 24% para DEF.

Na maturacao no primeiro decéndio ha correlacéo positiva de 35% para
RU, porém conforme avanca para o final do ciclo esta correlagao vai diminuindo.
No segundo decéndio ha correlagdo negativa de 6% para Qg, no terceiro
decéndio ha correlacdo positiva de 12% para EXC e no ultimo decéndio ha

correlacao positiva de 12% para Tmin.
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Figura 8. Correlagao das variaveis climaticas x produtividade do Grupo 4. EST:
Estabelecimento; DEV: Desenvolvimento vegetativo; FLOR: Florescimento;
FRUT: Frutificagdo; MAT: Maturagao. A) Qg: Radiagdo solar global; Tm:
Temperatura média; Tmax: Temperatura maxima; Tmin: Temperatura minima;
WS: Velocidade do vento; WSMAX: Velocidade maxima do vento (WSMAX);
WSMIN: Velocidade minima do vento; RN: Saldo de radiagéo. B) P: Precipitagao;
RU: Umidade relativa; ETC: Evapotranspiragao; STO: Armazenamento de agua
no solo; AET: Evapotranspiragcdo real; DEF: Déficit hidrico; EXC: Excedente
hidrico.
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Tabela 1. Principais elementos climaticos correlacionados com a produtividade

da soja.
Estadios fenoldgicos
Locais |Estabelecimento | Desenvolvimento | Florescimento | Frutificac&o Maturacao
—_— RU (+11%) e Qg (+17%) e | Tmin (+20%) e | STO (+17%) | Qg (+15%) e
EXC (-12%) EXC (-22%) EXC (-6%) | e RU (+18%) | EXC (-14%)
Grupo 2 RU (+17%) e WSMIN (-15%) e | RN (+27%) e | RN (+17%) e | Tmax (-16%)
DEF (-11%) RN (+21%) EXC (-8%) RU (+22%) |e EXC (+13%)
Grupo 3 RU (+13%) e Qg (+16%) e RN (+16%) e | Tmax (-16%) | RU (+25%) e
DEF (-9%) EXC (-14%) P (-11%) e RU (+22) EXC (-10%)
RU (+35%) e
Grupo 4 RN (+11%) e WSMIN (-20%) e RN (+33%) e | RU (+35%) e WSMIN
WSMIN (-18%) RN (-17%) DEF (-25%) | DEF (-24%) (16%)

+ Correlagao positiva. — Correlagao negativa. RU: Umidade relativa do ar; EXC:
Excedente hidrico; Qg: Radiagdo global; Tmin: Temperatura minima; STO:
Armazenamento de agua no solo (STO), DEF: Déficit hidrico; WSMIN:
Velocidade minima do vento; RN: Saldo de radiacdo; Tmax: Temperatura
maxima; P: precipitagao.
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2.4 Conclusoes

Os elementos climaticos estudados possuem impacto diferente na
produtividade da soja em cada estadio fenologico da cultura. Os resultados
indicam que os seguintes elementos climaticos tiveram maior influéncia na

produtividade da soja para cada grupo estudado:

Grupo 1, o EXC apresentou correlagdo negativa de 12 e 22%, no final
dos estadios de estabelecimento e desenvolvimento, respectivamente. A Tmin
apresentou correlacao positiva de 20% no estadio de florescimento. O STO teve
correlacdo positiva de 17% no estadio de frutificacdo. E o EXC apresentou

correlagdo negativa de 14% no estadio de maturagao.

Grupo 2, a RU mostrou correlacédo positiva de 17% na fase inicial do
estadio de estabelecimento. O RN apresentou correlagéo positiva de 21 e 27%,
nos estadios de desenvolvimento e florescimento, respectivamente. A RU
apresentou correlacao positiva de 22% no final do estadio de frutificacédo. E a

Tmax apresentou correlagao negativa de 16% no estadio de maturagéo.

Grupo 3, a RU apresentou correlagao positiva de 13% no estadio de
estabelecimento. A Qg teve correlagédo positiva de 16% no estadio de
desenvolvimento. O RN apresentou correlacédo positiva de 16% no estadio de
florescimento. A RU apresentou correlacéo positiva de 22% e 25%, no final do

estadio de frutificagao e no inicio do estadio de maturagao, respectivamente.

Grupo 4, a WSMIN apresentou correlagado negativa de 18% e 20%, no

estadio de estabelecimento e desenvolvimento, respectivamente. O RN teve
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correlagao positiva de 33% no estadio de florescimento. A RU teve correlagcéo

positiva de 35% no estadio de frutificacdo e maturagao.
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CAPITULO 3 — VARIAVEIS CLIMATICAS PARA ESTIMAGAO E PREDIC}AO
DE PRODUTIVIDADE DE SOJA UTILIZANDO APRENDIZADO DE MAQUINA

RESUMO - A produtividade da soja € sensivel a dindmica dos elementos
climaticos. Atualmente o Brasil € o maior produtor mundial de graos de soja.
Partindo deste principio, técnicas de estimagao e predicdo de produtividade
utilizando algoritmos podem ser uma alternativa para apoio nas tomadas de
decisao sobre o mercado futuro e planejamento agricola. O objetivo deste estudo
foi avaliar o desempenho de quatro algoritmos de estimagdo e predicdo de
produtividade de soja em 154 locais com base em elementos climaticos. Para
este estudo, utilizamos uma série histérica de 30 anos (1988-2018), que se
iniciou de acordo com o ciclo da cultura, estabelecido entre os decéndios 31 a 9.
Os dados de produtividade de soja foram coletados na base SIDRA/IBGE, e os
dados meteoroldgicos sdo da plataforma NASA/POWER. Para a selegéo dos
locais estudados foi realizado uma selegao dos locais que apresentaram maior
area cultiva e maior produtividade de soja no Brasil. Foi realizado analise de
cluster para agrupar os locais de acordo com as suas similaridades climaticas,
resultando em quatro grupos (grupo 1, 2, 3 e 4). Para a estimagéo e predigéo
avaliamos quatro algoritmos: Regresséao Linear Mutipla (RLM), Random Forest
(RF), Support Vector Machine (SVM) e Multilayer Perceptron (MLP). Os dados
foram separados em 70% para treino e 30% para teste. Para avaliagao dos
modelos foi utilizado R? ajustado (R? adj), erro quadratico médio (RMSE) e erro
médio absolute (MAE). Todas as analises foram realizadas no software Python
3.8. O RF apresentou o melhor desempenho para o grupo 4, com R? adj de 0,76
e RMSE de 389,41 kg ha™'. O RLM apresentou o menor desempenho para grupo
4, com R? adj de 0,01 e RMSE de 3993,8 kg ha™". Portanto, com os resultados
do estudo concluimos que € possivel estimar e predizer a produtividade de soja
utilizando algoritmos de aprendizado de maquina. O RF foi o modelo que
apresentou o melhor ajuste de precisdo e acuracia para estimar e predizer a
produtividade de soja no Brasil.

Palavras-chave: Agrometeorologia, Random forest, Regressao linear multipla,
Multilayer perceptron, Suport vector machine
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CLIMATE VARIABLES FOR ESTIMATION AND PREDICTION SOYBEAN
PRODUCTIVITY USING MACHINE LEARNING

ABSTRACT - Soybean productivity is sensitive to the dynamics of climatic
elements. Brazil is currently the world's largest producer of soybeans. Based on
this principle, productivity estimation and prediction techniques using algorithms
can be an alternative to support decision-making about the future market and
agricultural planning. The objective of this study was to evaluate the performance
of four soybean productivity prediction algorithms in 154 locations based on
climatic elements. For this study, we used a 30-year historical series (1988-2018),
which began according to the crop cycle, established between decades 31 and
9. Soybean productivity data were collected in the SIDRA/IBGE database, and
meteorological data are from the NASA/POWER platform. To select the sites
studied, a selection was made of the sites that presented the largest cultivated
area and highest soybean production in Brazil. Cluster analysis was performed
to group the locations according to their climatic similarities, resulting in four
groups (groups 1, 2, 3 and 4). For prediction, we evaluated four algorithms:
Multiple Linear Regression (RLM), Random Forest (RF), Support Vector Machine
(SVM) and Multilayer Perceptron (MLP). The data was separated into 70% for
training and 30% for testing. To evaluate the models, adjusted R? (R? adj), mean
squared error (RMSE) and mean absolute error (MAE) were used. All analyzes
were performed using Python 3.8 software. RF presented the best performance
for group 4, with R? adj of 0.76 and RMSE of 389.41 kg ha™'. The RLM presented
the lowest performance for group 4, with R? adj of 0.01 and RMSE of 3993.8 kg
ha™'. Therefore, with the results of the study we conclude that it is possible to
estimation and predict soybean productivity using machine learning algorithms.
The RF was the model that presented the best adjustment of precision and
accuracy to estimation and predict soybean productivity in Brazil.

Keywords: Agrometeorology, Random forest, Multiple linear regression,
Multilayer perceptron, Suport vector machine
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3.1Introducgao

A soja (Glycine max L.) é a principal oleaginosa cultivada no mundo,
devido ao seu alto valor protéico, podendo ser utilizada tanto para alimentacéo
humana quanto animal (Medeiros, 2016). Possui grande importancia econdémica,
atualmente o Brasil € o maior produtor mundial de gréos de soja, para a safra
2021/2022, prevé uma producédo total de 122,43 milhdes de toneladas, um

aumento na producao de 11,4% em relacao ao ciclo anterior (CONAB, 2022).

Dada a importancia da soja em cenario nacional, atencdo deve ser dada
aos parametros climéticos, sendo este um fator que influéncia de forma direta e
indireta a produtividade de soja. Os elementos que mais afetam o seu
desenvolvimento e produtividade sao: temperatura, fotoperiodo e disponibilidade

hidrica (Farias, 2007; Sentelhas, 2015).

No Rio Grande do Sul houve perdas de produtividade de 41,7% na safra
de 2019/2020, devido aos baixos indices pluviométricos (CONAB, 2020). Os
estadios fenoldgicos da soja mais afetados pela disponibilidade de agua séo
germinacao e emergéncia, florescimento e enchimento de graos (Tagliapietra et
al.,, 2021; Farias, 2007). Portanto, algoritmos de predicdo com bases
climatolégicas podem ser utilizados para apoio a tomada de decisédo do produtor

(Moraes, 2020; Morelli, 2021).

Varios estudos tem demostrado o potencial de precisdo e acuracia de
algoritmos de predicdo de produtividade (Aparecido et al.,2020; Beisekenov et
al., 2022; Santos et al., 2022). O conhecimento prévio da produtividade auxilia
os produtores na tomada de decisdo da safra futura, evitando o aumento de

custos e perdas no processo de colheita (Aparecido et al., 2022).
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Os modelos de regressdo linear mdltipla (RLM) s&o amplamente
utilizados na agricultura para predicdo de safras agricolas (Portugal et al., 2018;
Aparecido et al., 2022). A RLM é uma técnica multivariada capaz de obter uma
relacdo matemética que estima e prevé resultados por meio da regra estatistica
dos minimos quadrados, além disso, permiti a deteccdo de padrdes de
similaridade e correlacdo entre as variaveis (Werkena e Aguiar, 1996; Branco e

Pires, 2017).

O Random Forest (RF) é uma técnica de aprendizado de maquina que
vem sendo muito utilizada para predicdo de produtividade agricola, é um
algoritmo réapido para treinar e prever, além de poder ser utilizado em problemas
complexos, possui deteccao de outliers e é uma técnica de aprendizagem nao

supervisionada (Cutler e Stevens, 2012).

O Suport Vector Machine (SVM) é um algoritmo avancado da técnica de
aprendizado de maquina amplamente utilizado na agricultura (Santos et al.,
2022). O modelo foi estabelecido por Cortes e Vapnik (1995), a ideia principal
deste algoritmo € a minimizacdo de risco estrutural, que fornece melhor

generalizagao e reduz o erro na fase de treinamento (Tanveer et al., 2022).

A rede neural Multilayer Perceptron (MLP) é um algoritmo de
aprendizado supervisionado, inspirado nas redes neurais bioldgicas (Haykin,
1999). Essa técnica altera os pesos das conexdes entre 0s neurbnios repetidas
vezes até que o erro, seja 0 menor possivel (Sudheer et al., 2002). Com base
nos valores das variaveis preditoras o algoritmo é capaz de produzir um modelo

preditivo para uma ou mais variaveis dependentes (Santos et al., 2022).
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Nossos resultados poderdo sugerir qual algoritmo possui melhor
desempenho, precisdo e acurécia para estimacéao e predi¢cdo de produtividade
de soja para as regifes brasileiras estudadas. Além disso, os resultados desse
estudo sdo importantes para tomada de decisdo do produtor, planejamento
agricola, mercado de commodities e mercado futuro. Neste estudo, o objetivo
principal é avaliar o desempenho de quatro algoritmos de estimacao e predi¢do
de produtividade de soja em 154 locais com base em parametros climéaticos. Os

algoritmos avaliados foram o RLM, RF, SVM e MLP.
3.2Material e métodos
3.2.1 Areas de estudo e produtividade

O estudo foi realizado em 154 localidades produtoras de soja no Brasil
(Tabela 1). Os critérios para a selecdo destas areas foram: as de maiores areas
semeadas e produtividades. As localidades estao distribuidas entre todas as

regides do pais (norte, sul, nordeste, sudeste e centro-oeste) (Figura 1).

Os dados de produtividade de soja sdo de uma série historica de 30 anos
(1988-2018), provenientes do PAM (Producdo Agricola Municipal)

disponibilizados pelo IBGE (https://sidra.ibge.gov.br/pesquisa/pam/tabelas).

Tabela 1. Localidades produtoras de soja estudadas.

Municipio Estado
Baiandpolis Bahia
Barreiras Bahia
Correntina Bahia
Formosa do Rio Preto Bahia
Riachao das Neves Bahia
Sao Desidério Bahia

Brasilia Distrito Federal


https://sidra.ibge.gov.br/pesquisa/pam/tabelas

Bom Jesus de Goias
Edéia
Goianésia
Goiatuba
[tumbiara
Joviania
Maurilandia
Morrinhos
Panama
Quirinopolis
Rio Verde
Santa Helena de Goias
Alto Parnaiba
Balsas
Fortaleza dos Nogueiras
Riachao
Sambaiba

Sé&o Raimundo das
Mangabeiras
Tasso Fragoso

Alto Garcas
Canarana
Chapada dos Guimaraes
Diamantino
General Carneiro
Guiratinga
Itiquira
Jaciara
Juscimeira
Nobres
Poxoréu
Rondondpolis
Santo Antonio do Leverger
Torixoréu
Pedra Preta
Amambai
Aral Moreira
Bela Vista
Caarapo
Costa Rica
Dourados
Jardim
Maracaju
Pedro Gomes
Ponta Pora

Goias
Goias
Goias
Goias
Goias
Goias
Goias
Goias
Goias
Goias
Goias
Goias
Maranhéo
Maranhéo
Maranhéo
Maranhéo
Maranhéo

Maranhéo
Maranhéo
Mato Grosso
Mato Grosso
Mato Grosso
Mato Grosso
Mato Grosso
Mato Grosso
Mato Grosso
Mato Grosso
Mato Grosso
Mato Grosso
Mato Grosso
Mato Grosso
Mato Grosso
Mato Grosso
Mato Grosso
Mato Grosso do Sul
Mato Grosso do Sul
Mato Grosso do Sul
Mato Grosso do Sul
Mato Grosso do Sul
Mato Grosso do Sul
Mato Grosso do Sul
Mato Grosso do Sul
Mato Grosso do Sul
Mato Grosso do Sul
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Rio Brilhante
Sidrolandia
Séao Gabriel do Oeste
Terenos
Buritis
Campo Florido
Campos Altos
Capinopolis
Indiandpolis
Ipiacu
Itapora
[tuiutaba
Monte Carmelo
Nova Ponte
Presidente Olegério
Santa Juliana
Sao Gongalo do Abaeté
Tupaciguara
Uberlandia
Unai
Paragominas
Redencéo
Santarém
Arapoti
Boa Esperanca
Cascavel
Castro
Catanduvas
Corbélia
Céu Azul
Formosa do Oeste
Guarapuava
Ivatuba
Mangueirinha
Nova Aurora
Nova Cantu
Pinhao
Tibagi
Alvorada do Gurguéia
Antdnio Almeida
Baixa Grande do Ribeiro
Bom Jesus
Gilbués
Monte Alegre do Piaui

Mato Grosso do Sul
Mato Grosso do Sul
Mato Grosso do Sul
Mato Grosso do Sul
Minas Gerais
Minas Gerais
Minas Gerais
Minas Gerais
Minas Gerais
Minas Gerais
Minas Gerais
Minas Gerais
Minas Gerais
Minas Gerais
Minas Gerais
Minas Gerais
Minas Gerais
Minas Gerais
Minas Gerais
Minas Gerais
Para
Para
Para
Parana
Parana
Parana
Parana
Parana
Parana
Parana
Parana
Parana
Parana
Parana
Parana
Parana
Parana
Parana
Piaui
Piaui
Piaui
Piaui
Piaui
Piaui
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Ribeiro Gongalves
Santa Filomena
Sebastido Leal

Urugui
Anta Gorda
Casca
Chiapetta
Colorado
Condor
Espumoso
Getulio Vargas
Ibiruba
Lagoa Vermelha
N&o-Me-Toque
Panambi
Pejucara
Selbach
Serafina Corréa
S&o José do Ouro
Tapera
Vilhena
Capinzal
Catanduvas
Erval Velho
Faxinal dos Guedes
Ibicaré
Irani
Maravilha
Nova Erechim
Palma Sola
Papanduva
Piratuba
Ponte Serrada
Quilombo
Sao Domingos
Xaxim
Assis
Barretos

Bernardino de Campos

Colina
Colémbia
Candido Mota
Florinea
Guariba

Piaui
Piaui
Piaui
Piaui
Rio Grande do Sul
Rio Grande do Sul
Rio Grande do Sul
Rio Grande do Sul
Rio Grande do Sul
Rio Grande do Sul
Rio Grande do Sul
Rio Grande do Sul
Rio Grande do Sul
Rio Grande do Sul
Rio Grande do Sul
Rio Grande do Sul
Rio Grande do Sul
Rio Grande do Sul
Rio Grande do Sul
Rio Grande do Sul
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3.2.2 Coleta de dados climaticos

Os dados climaticos s&@o provenientes da plataforma National
Aeronautics and Space Administration/Prediction of Worldwide Energy
Resources (NASA/POWER) em escala diaria durante o periodo de (1988—-2018)
e agregados em escala de 10 dias (Stackhouse et al., 2016). Os dados coletados
foram: precipitacdo (mm), temperatura maxima e minima do ar (°C), radiacdo
solar global (MJ m?diat), umidade relativa do ar (%) e velocidade do vento (m s-

l)_

Os dados fornecidos pela plataforma NASA/POWER sé&o baseados em
modelos e informacgdes de satélite suficientemente precisos para fornecer dados
confidveis de medi¢cdes solares e meteoroldgicas para regides onde as medicdes

de superficie sdo escassas ou inexistentes (Monteiro et al., 2018).

3.2.3 Evapotranspiragdo potencial

A evapotranspiracdo de potencial (PET) foi calculada pelo método de

Penman e Monteith (Allen et al., 1998), descrito pelas equacdes 1 a 4.

0.408xsx(Rn—G)+ YX900xUzX(es—€q)

PET — T+273 (1)

S+YXx(140.34Xuy)

4098xeg

5= (T+273)2 @
RHxe;

€a = o 3

e, = 0.6108 x e 22T (4

237.3+T
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em que, s € a declividade da curva de pressdo de vapor em relacdo a
temperatura (kPa °C1), Rn é o saldo de radiacéo diaria (MJm dia?), G é o fluxo
total diario de calor no solo (MJm2 dial), T é a temperatura média do ar (°C), y
é a constante psicométrica (0.063 kPa °C), RH é a umidade relativa (%), u, é a
velocidade do vento a 2 m de altura (m s1), e, é a presséo atual de vapor (kPa),

e, € a pressédo de saturacao de vapor (kPa).

3.2.4 Balancgo hidrico climatologico

O balanco hidrico climatologico foi calculado pelo método de Thornthwaite
e Mather (1955). Foi utilizado para todos 0os municipios a capacidade de agua
disponivel (CAD) de 100 mm, seguindo as sugestdes de Duarte e Sentelhas

(2020) para soja (Figura 2).
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start
Potential water input in the

Soil-Plant-Atmosphere (SPA) system

Potentially Potentially
drying wetting
soil soil

(NAC, = NAC,, + (P-PET), (STO, = (P-PET), + STO,,
l (NACL) = IFSTO > CAD, THEN STO=CA;T0
STO; = CAD.e \CAD
: NAC; = CAD.Ln ( )
—> IF STO > CAD, THEN STO=CAD CAD
v
Complete the NAC and STO

calculations in all i periods and
then move on to the next steps

How much the soil
actually DRIED
[removal = ALT (-)]
or

WETTED
IF ALT <0 IF ALT >0 [reposition = ALT (+)]

How much it actually
evapotranspirated
How much water was
actually lacking in the SPA
system

IF STO < CAD IF STO CAD

How much water was
actually left in the SPA

system (1m?)

Figura 2. Fluxograma do modelo de balango hidrico Thornthwaite e Mather
(1955). Adaptado por Rolim et al. (2020).

Em que, P a precipitacdo (mm), PET a evapotranspiracao potencial (mm), NAC
o valor de P-PET, i € o més atual, STO € o armazenamento de agua no solo
(mm), CAD é a capacidade de agua disponivel (mm), ALT é a alteragdo do
armazenamento de agua no solo entre o més anterior e o atual (mm), AET € a
evapotranspiracdo real (mm), DEF é o déficit hidrico no solo (mm™), e SUR é o

excedente hidrico no solo (mm).

3.2.5 Agrupamento dos locais

As localidades foram agrupadas entre aquelas que possuem

similaridade em relagdo as caracteristicas climaticas estudas. A classificagao



61

hierarquica dos grupos foi realizada pela analise de cluster e construido um

dendrograma, onde foi possivel identificar quatro grupos diferentes (Figura 3).
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Figura3. Dendrograma para identificagdo dos grupos em relagao as condi¢des

de similaridade climatica dos locais.



63

3.2.6 Parametros do cultivo

Os dados de entrada dos modelos foram ajustados de acordo com o ciclo
fenologico da soja. Para este estudo foi considerado a soja de ciclo médio, com
o ciclo fenologico estabelecido entre os decéndios 31 e 9, foram utilizados os
parametros: coeficiente de cultivo (kc), que expressa a relagdo entre a
evapotranspiragdo maxima do cultivo e a evapotranspiragcdo de referéncia; o
fator de resposta a produtividade (ky), que diz respeito a resposta da vegetagéo
a disponibilidade hidrica e descreve a diminuicao relativa da produtividade, em

funcdo da diminuicdo da evapotranspiragado (Doorenbos e Kassam, 1979).

3.2.7 Calibragcédo dos modelos

Para estimativa e predicdo de produtividade da soja utilizamos quatro
algoritmos: Regressdo Linear Mdltipla (RLM), Random Forest (RF), Suport
Vector Machine (SVM) e Multilayer Perceptron (MLP). Na Figura 4 pode ser

observado o fluxograma de desenvolvimento dos modelos.
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Figura 4. Fluxograma de desenvolvimento dos modelos estudados.
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A RLM representa a relag&o linear entre muitas variaveis dependentes e

independentes (Hoffmann, 2016). Por outro lado, utilizamos o modelo RF, que é

capaz de lidar de forma mais robusta com né&o linearidades e contra o ajuste
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excessivo (overfitting), além de possuir alta eficiéncia computacional (Gill et al.,

2022).

O SVM busca definir uma margem de tolerancia para que encontre o
hiperplano 6timo para que o erro seja minimizado (Basak et al., 2007) com
diferentes funcdes de kernel (Zhang et al., 2004). A rede neural MLP é capaz de
distinguir dados que ndo sao linearmente separaveis, o erro € distribuido na rede

e ajusta 0s pesos entre os neurdnios (Hykin et al., 1999).

Todos os parametros dos modelos foram ajustados para produzir os
melhores resultados (Tabela 2). Para ambos os modelos testados os dados de
entrada foram padronizados. Utilizamos também a separacdo do conjunto de
dados em dois conjuntos: um conjunto de treinamento com 70% dos dados e um

conjunto de teste com 30% dos dados (Kohavi, 1995).

Utilizamos o método stepwise forward para a selecdo das melhores
variaveis para o modelo de RLM. Este método seleciona as variaveis

independentes eliminando a colinearidade entre elas (Chen e Xie, 2014).



Tabela 2. Parametros dos modelos.
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Valores Ajustados

Modelo Parametro Valores
testados Grupo |Grupo |Grupo |Grupo
1 2 3 4
coeficientes angulares
ou
RLM |pesos (selecdo de * * * *
variaveis
por stepwise)
max_depth 50 50 50 50 50
RE n_estimators 100 100 100 100 100
max_features 315 315 315 315 315
SVM [gamma auto; scale auto auto auto auto
linear |c 100,151,152 100 100 100 100
SVM |degree 2,34 2 2 2 2
Polinomi |gamma auto; scale auto auto auto auto
al Cc 100,151,152 100 100 100 100
SVM- |[gamma auto; scale auto auto auto auto
RBF |c 100,151,152 100 100 100 100
camadas 12,8,22 8 8 8 8
MLP [random state 20 20 20 20 20
max _iter 500 500 500 500 500

* Verificar no texto.

3.2.8 Avaliagéo de desempenho dos modelos

Para avaliar o desempenho dos modelos utilizamos indices estatisticos

de precisdo e acuracia. Para avaliar a precisao foi utilizado o coeficiente de

determinacgéo ajustado (R? ajustado) (Eq.1).

R? ajustado = 1 — [

n—k—1

(1-R?)(n-1)

(1)

em que, R? é o coeficiente de determinagdo ajustado, n € o nimero de elementos

e k € o numero de variaveis independentes da regresséao.
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Para avaliar a acuracia foi utilizado o RMSE (Raiz Quadrada do Erro

Médio) (Eq. 2), e o MAE (Erro Médio Absoluto) (Eqg. 3).

I‘V— Yobs;— Yest; :
RMSE = \/ 2B " a 2)
N _ ;
MAE = Zi=1|Y0117\;91 Yest;| (3)

em que, Yest € o valor estimado de y; Yobs € o valor observado de y; e N é o
ndamero de elementos. Todas as analises foram feitas com a linguagem de

programacao python verséo 3.9 (https://www.python.org/).

3.3Resultados e discussao

Os locais do grupo 2, apresentaram a maior média de precipitagcado 78,79
mm. O grupo 1 apresentou média de 62,97 mm, no grupo 3 foi 55,77 mm, e o
grupo 4 apresentou a menor média 51,97 mm (Figura 5A). A Temperatura media
do grupo 1 foi 24,75 °C, a do grupo 2 foi 25,49 °C, e no grupo 4 foi 21,97 °C, os
locais agrupados no grupo 3 apresentaram as maiores médias de temperatura
(26,34 °C), esses locais concentram-se maior parte na regido nordeste do pais,
onde as temperaturas geralmente sdo mais elevadas (Figura 5B). Vale ressaltar
que todos os grupos apresentaram temperatura média dentro dos limites ideias
para o desenvolvimento da soja, entre 20°C e 30°C (Farias, 2007). Resultados
semelhantes foram encontrados por Silva (2021), Reis et al., (2022) e Souza et

al., (2022).


https://www.python.org/
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Os locais do grupo 1 e grupo 4 apresentaram as maiores médias de
radiag&o solar global: 20,37 MJ m= dia' e 20,88 MJ m dia™!, respectivamente.
O grupo 2 e 3 apresentaram as menores médias, 18,64 MJ m2 dia”' e 18,12 MJ
m=2 dia', respectivamente (Figura 5C). Resultados semelhantes foram
encontrados por Oliveira et al., (2014) e Auler e Minuzzi (2022). De acordo com
Tsukahara (2016), as maiores perdas de produtividade de soja ocorrem em
ambientes que apresenta altos indices de precipitacédo, temperatura elevada e

altos indices de radiagéo solar global.

O grupo 2 apresentou a maior média de evapotranspiragdo potencial
23,47 mm. O grupo 3 apresentou a segunda maior média 22,90 mm, e 0s grupos
1 e 4, apresentaram as menores medias 21,89 mm e 21,09 mm, respectivamente
(Figura 5D). Os valores de evapotranspiracdo sdo maiores no estadio
reprodutivo das plantas de soja, consequentemente demandam maior

requerimento hidrico (Segal, 2004; Curto et al., 2019).

O grupo 1 apresentou a maior média de velocidade do vento para o 1,73
m s™!. O grupo 3 apresentou a segunda maior média 1,62 m s™!, e o grupo 2 e 4
apresentaram as menores médias, 1,27 m s e 0,86 m s, respectivamente
(Figura 5E). A velocidade do vento pode causar danos as culturas agricolas, na
absorcao de COz2, estimulo excessivo da evapotranspiracdo, danos mecanicos
de quebra de galhos e tombamento (Pereira et al., 2002). Resultados observados
por Borges e Souza (2004), identificaram perdas de produtividade de 20 a 30%

por danos causadas por ventos em bananicultura.

As maiores médias de umidade relativa do ar sdo apresentadas pelos

locais do grupo 2 (79,79%) e grupo 1 (75,92%). O grupo 3 e 4 apresentaram as
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menores médias, 72,91% e 78,33%, respectivamente (Figura 5F). A umidade
relativa do ar é um elemento meteorologico que também influéncia os
rendimentos das culturas agricolas, pois regula o ciclo de pragas e doengas em
culturas, assim como no desenvolvimento e crescimento das plantas (Ometto,
1981). Resultados observados por Roriz et al., (2014) concluiram que plantas de
soja podem apresentar crescimento reduzido, devido ao volume de transpiragéo

reduzido, levando a menor translocagéo de nutrientes.

O grupo 3 apresentou as maiores medias de déficit hidrico 0,365 mm,
consequentemente os locais desse grupo podem apresentar um potencial
periodo de seca. Por outro lado, os locais que apresentaram as menores médias
foram: o grupo 1 apresentou 0,049 mm, grupo 2 (0,018 mm) e grupo 4 (0,027
mm) (Figura 5G). Resultados semelhantes foram observados por Aparecido et.
al (2023), concluiram que as maiores DEF estdo concentradas na regido sul do
estado do maranhdo, sendo a regido com maior produtividade de soja do
Maranhao. Entretanto, Sentelhas et al., (2015), ao avaliar os efeitos integrados
da deficiéncia hidrica e do manejo da cultura sobre as brechas produtivas da
soja, concluiram que atencdo especial deve ser dada ao sul do Brasil, por
apresentar lacunas de rendimento total superior a 2000 kg ha™'. O déficit hidrico
€ o principal fator para as lacunas de produtividade de soja (Sentelhas et al.,
2015), pode influenciar diretamente o desenvolvimento dos estadios fenoldgicos

da soja (Zanon et al., 2016, Tagliapietra et al., 2021).

O grupo 2 apresentou a maior média de excedente hidrico 62,84 mm,
seguido do grupo 1 que apresentou 47,94 mm, estando esses resultados
diretamente relacionado com os resultados de precipitagdo. E os grupos com as

menores médias foram os grupos 4 e 3, que apresentaram 40 mm e 37,44 mm,
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respectivamente (Figura 5H). Resultados semelhantes foram observados por

Sentelhas (2008).
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Os algoritmos demonstraram diferentes acuracia e precisao na predi¢cao

de produtividade de soja utilizando dados climaticos (Tabela 3 a 6).

Tabela 3. Desempenho da Regressado linear multipla durante as etapas de

treinamento e teste.

Treinamento Teste
Locais R?2adj RMSE MAE R? adj RMSE MAE
Grupo 1 0.53 407.5 313.45 |0.01 3062.3 2513.6
Grupo 2 0.66 315.53 237.09 |0.01 3496.2 3096.7
Grupo 3 0.84 279.07 216.22 |0.01 3993.8 3358.4
Grupo 4 0.72 431.87 337.85 |0.01 3786 3315.6

R? ajustado (R? adj), raiz do erro quadratico médio RMSE, Erro médio absoluto

(MAE).

Tabela 4. Desempenho do Random Forest durante as etapas de treinamento e

teste.

Treinamento Teste
Locais R? adj RMSE MAE R? adj RMSE MAE
Grupo 1 0.95 129.09 94.79 |0.64 355.62 263.31
Grupo 2 0.93 138.32 96.96 |0.53 352.87 269.39
Grupo 3 0.97 128.4 91.77 |0.66 399.93 304.99
Grupo 4 0.96 158.45 115.31 |0.76 389.41 297.03

R? ajustado (R? adj), raiz do erro quadratico médio RMSE, Erro médio absoluto

(MAE).

Tabela 5. Desempenho do Suport Vector Machine durante as etapas de

treinamento e teste.

Treinamento Teste
Locais R? adj RMSE MAE R?adj RMSE MAE
Grupo 1 0.75 297.81 194.62 0.59  380.11 276.66
Grupo 2 0.54 364.29 220.37 0.31 426.96 317.11
Grupo 3 0.73 360.69 21548 0.49 492.63 358.13
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Grupo 4 0.80 365.85 249.08 0.74  406.93 309.15
R? ajustado (R? adj), raiz do erro quadratico médio RMSE, Erro médio absoluto
(MAE).

Tabela 6. Desempenho do Multilayer Perceptron nas etapas de treino e teste.

Treinamento Teste

Locais R? adj RMSE MAE R?adj RMSE MAE

Grupo 1 0.61 371.46 287.59 0.45 439.92 333.82
Grupo 2 0.87 190.82 121.18 045 619.98 438.13
Grupo 3 0.96 135.6 78.01 0.18 626.61 426.99

Grupo 4 0.86 307.57 232.66 0.67  457.67 357.52

R? ajustado (R? adj), raiz do erro quadratico médio RMSE, Erro médio absoluto
(MAE).

De modo geral na etapa de treinamento o modelo com o melhor
desempenho foi apresentado pelo algoritmo RF (Tabela 4), e o menor
desempenho foi apresentado pelo algoritmo RLM (Tabela 3). O RF demonstrou
maior precisdo (R?adj ) e acuracia (RMSE). os melhores ajustes foram
observados para os locais do grupo 3, com R? adj de 0,97 e RMSE de 128,4 Kg
ha'. O RF explora diversas alternativas dentro do conjunto de dados variando
os subconjuntos e entradas de dados para cada arvore e toma suas decisdes
com base na média de todas as arvores que o compde, 0 que consequentemente
define assim o RF um algoritmo robusto e eficaz contra o overfitting. De acordo
com Gill (2022), o RF pode superar os modelos de aprendizado profundo em

desempenho de previsdes.

O menor desempenho para etapa de treinamento foi apresentado pelo
algoritmo RLM para o grupo 1 com R? adj de 0,53 e RMSE de 407,5 kg ha™'.

Assim como na etapa de teste, onde o algoritmo RLM apresentou o menor
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desempenho. Nessa etapa de teste o menor desempenho foi demonstrado no
grupo 4, com R? adj de 0,01 e RMSE de 3993,8 kg ha™' (Tabela 3). Resultados
semelhantes foram observados por Aparecido et al., (2020), avaliando algoritmos
para a previsdo de algoddo com base em parametros climaticos no Brasil,

concluiram que o RLM teve o menor desempenho, R? adj de 0,17.

O algoritmo RF apresentou o melhor desempenho na etapa de teste dos
modelos. O melhor ajuste de RF foi observado para o grupo 4, com R? adj de

0,76 e RMSE de 389,41 kg ha™"! (Tabela 4).

De modo geral o SVM apresentou o segundo melhor desempenho entre
os modelos estudados. Na etapa de treinamento o melhor ajuste foi apresentado
pelo grupo 4 com R? adj de 0,80 e RMSE 365,85 kg ha™'. O mesmo foi observado

na etapa de teste com R? adj de 0,74 e RMSE 406,93 kg ha™' (Tabela 5).

O MLP apesar de ter apresentado bom desempenho durante a etapa de
treinamento, na etapa de teste o algoritmo ndo demostrou bons ajustes. Neste
modelo o grupo 4 também apresentou os melhores ajustes. Na etapa de treino
0 R? adj foi de 0,86 e RMSE de 307,57 kg ha™'. Ja na etapa de teste apresentou

R? adj de 0,67 e RMSE de 457,67 kg ha™' (Tabela 6).

Nossos resultados corroboram com os resultados encontrados por
Santos et al., (2022), em estudos visando avaliar o desempenho de algoritmos
de aprendizado de maquina para a previsao de produtividade de soja no cerrado
brasileiro, observaram que o RF demonstrou alta precisdo e acuracia na predi¢cao

da produtividade da soja no Cerrado brasileiro quando comparado ao SVM e
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MLP. O algoritmo RF obteve maior desempenho, com R? adj de 0,81 e RMSE de

176,93 kg ha™".
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Figura 5. Treinamento e teste do modelo RLM dos grupos de

produtoras de soja estudadas.
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Figura 6. Treinamento e teste do modelo RF dos grupos de localidades

produtoras de soja estudadas.
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produtoras de soja estudadas.
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Observed yeld (Kg/ha'')

Figura 9. Treinamento e teste do modelo RF dos grupos de localidades

produtoras de soja estudadas.
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Figura 10. Treinamento e teste do modelo SVM dos grupos de localidades

produtoras de soja estudadas.



A) Training

g B E ¥ OB EOE S

Predicted yield (Kg ha)

g 8 ¢§ 8 ¥ %8 %

g § 8 B ¥ OB ¥ &

Group 1

Group 2

B) Testing

¢ B8 EOE OB OEOBOS

. 8 8 8 B ¥ 8 ¢

g 8§ 8 8 ¥ 8 8 8

Observed yeld (Kg/ha'")

80

0 0 £ L

Group 1

Figura 11. Treinamento e teste do modelo MLP dos grupos de localidades

produtoras de soja estudadas.

3.4Conclusao

E possivel utilizar técnicas de aprendizado de maquina para estimacéo

e predicdo de produtividade de soja no Brasil. O algoritmo Random Forest

apresentou o melhor desempenho para estimacéo e predi¢gao de produtividade,

com R?adj de 0,97 e RMSE de 128,4 Kg ha'. O algoritmo mostrou maior
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desempenho ao predizer a produtividade dos locais agrupados no grupo 4, esses

locais fazem parte da regido sul e sudeste.
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CAPITULO 4. CONSIDERAGOES FINAIS

1.

2.

3.

Atualmente as mudancas climaticas é uma das questdes mais
preocupantes para a agricultura, visto que o clima é um dos fatores que
mais influenciam o desenvolvimento e estabelecimento das plantas. A
soja € um dos graos mais cultivados no mundo, entretanto, € uma planta
extremamente sensivel a variabilidade climatica. Portanto, a identificacao
da influéncia dos elementos climaticos na fenologia de plantas de soja e
aplicagao de técnicas de estimagao de produtividade, sdo ferramentas
importantes para tomadas de decisdo de manejo da cultura, visando
minimizar os impactos sofridos na produtividade pelos elementos

climaticos.

A identificacado da relagao dos elementos climaticos com a produtividade
da soja em cada estadio fenolégico da planta pode ajudar principalmente
nas estratégias de manejo da cultura, conforme observado no capitulo 2
deste trabalho. Buscando minimizar as perdas de produtividade diante de

um cenario onde cada vez mais ha instabilidade climatica.

A utilizagcdo de modelos de inteligéncia artificial mostrou ser uma técnica
capaz de estimar a produtividade da soja com base em dados climaticos
(capitulo 3). O modelo Random Forest (RF) apresentou o melhor
desempenho entre os modelos estudados, podendo ser utilizado para
estimar e predizer a produtividade da soja no Brasil de forma acurada e

precisa.

Os resultados alcancados neste trabalho poderao ser utilizados como
base para novas pesquisas, visando o estudo aprofundado da aplicacéo
de técnicas de inteligéncia artificial para melhor entender a complexidade

de dados climaticos e suas influéncias no ciclo fenoldgico de plantas de
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soja. Além do estudo da utilizagdo de técnicas economicamente viaveis e
ambientalmente mais sustentaveis aplicadas a agricultura e prevencgao de

perdas no campo.



