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MODELAGEM DA PRODUTIVIDADE DE CANA-DE-ACUCAR A PARTIR DE
ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

RESUMO:

A cana-de-acucar é uma das culturas de maior interesse do mercado
agricola brasileiro. Algoritmos de aprendizado de maquina tém sido cada vez
mais empregados para modelagens agrondmicas e podem fornecer informagdes
que contribuam para melhorar o planejamento, gestdo e, consequentemente,
aumentar a producdo agricola. Dessa forma, o objetivo foi criar modelos
estatisticos por meio de técnicas de aprendizado de maquina, incluindo as
estratégias de aplicacdo, para a previsdo da producdo da cana-de-acUcar em
toneladas de cana por hectare (TCH) no Estado de Séo Paulo. Os dados
experimentais foram coletados nos anos de 2016, 2017 e 2018, sendo
provenientes de duas unidades produtivas, localizadas nas intermediagfes dos
municipios de Potirendaba e Catanduva, SP. Foram utilizadas 20, 12 e 10 mil
observacdes para os anos de 2016, 2017 e 2018, respectivamente. Os dados
foram padronizados com o objetivo de identificar os atributos do solo e manejos
especificos, que sdo variaveis independentes e, que melhor explicam a
variabilidade espaco temporal do rendimento da cana-de-acucar em toneladas
de cana por hectare (TCH). As modelagens foram realizadas por meio do modelo
de arvores de decisdo e Random forest. O algoritmo Random forest apresentou
melhor desempenho preditivo para a cultura de cana-de-acUcar quando
comparado ao modelo de arvore de decisdo. Em termos numéricos, para o
Random forest, obteve-se R? superior a 56% e RMSE inferior a 18,2 t ha™,
enquanto que para a arvore de decisédo, o R? obtido foi superior a 43% e RMSE
inferior a 23,4 t hal. As variaveis foram avaliadas quanto ao nivel de importancia
entre elas na producdo de cana-de-acUcar. A variavel corte apresentou maior
nivel de importancia na predi¢do da cultura, no minimo 3,5 vezes superior, em
relacdo as outras varidveis de manejo subsequentes como variedade, idade e
més. Além disso, o0 acucar total recuperavel (ATR), bem como os niveis de
potassio (K*), fésforo disponivel (P) e matéria organica do solo (MOS), também
se apresentaram inferiores a nivel de importancia para a predicdo em relacao as
demais variaveis.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; modelagem de producgéo; tomada de

decisdo; arvore de decisdo; Random forest.



MODELING SUGARCANE PRODUCTIVITY USING MACHINE LEARNING

ABSTRACT:

Sugarcane is one of the crops of most interest to the Brazilian agricultural market.
Machine learning algorithms have been increasingly used for agronomic
modeling and can provide information to help improve planning and management
and, consequently, increase agricultural production. Therefore, the objective was
to create statistical models using machine learning techniques, including
application strategies, to estimate sugarcane production in tons of cane per
hectare (TCH) in the state of S&o Paulo. The experimental data was collected in
2016, 2017 and 2018 from two production units located in the middle of the
municipalities of Potirendaba and Catanduva, SP. The study used 20,000, 12,000
and 10,000 observations for 2016, 2017 and 2018, respectively. The data was
standardized in order to identify the soil attributes and specific managements that
are independent variables and that best explain the spatiotemporal variability of
sugarcane yields in tons of cane per hectare (TCH). The modeling was conducted
using decision trees and Random forest. The Random forest algorithm showed
better predictive performance for the sugarcane crop when compared to the
decision tree model. In numerical terms, the Random forest obtained an R2 of
more than 56% and an RMSE of less than 18.2 t ha-1, while the decision tree
obtained an R2 of more than 43% and an RMSE of less than 23.4 t ha-1. The
variables were evaluated according to their level of importance in sugarcane
production. The variable cut showed the highest level of importance in predicting
the crop, at least 3.5 times higher than the other subsequent management
variables such as variety, age and month. In addition, the total recoverable sugar
(ATR), as well as the levels of potassium (K+), available phosphorus (P) and soil
organic matter (MOS), were also lower in terms of importance for prediction than
the other variables.

Keywords: artificial intelligence; production modeling; decision making; decision
tree; Random forest.



1. INTRODUCAO

O Brasil € um dos paises de maior destaque do setor sucroenergético e
grande parte dessa evidéncia € dada pela cana-de-agucar (Saccharum spp.) que
possui grande influéncia em termos sociais, econdmicos e ambientais
(CONSTANTINO, 2022). Essa commodity est4 presente majoritariamente no
Estado de S&o Paulo e, com expansdes desde o inicio do século 21, para outras
regibes como por exemplo, a regido Centro-Oeste, em especial para Goias e
Mato Grosso do Sul (GRANCO et al., 2015; CALDAS et al., 2018; VEDANA et
al., 2019). Em ambito mundial, o Brasil estd entre as maiores poténcias de
producéo, sendo a estimativa de producéo da safra 2022/23, segundo o terceiro
levantamento, de 598,3 milhdes de toneladas, com grande participacdo do
Estado de Sao Paulo que é o maior produtor de cana-de-agucar do Brasil
(CONAB, 2022). E importante ressaltar também que o Brasil contribui
diretamente para o segundo Objetivo do Desenvolvimento Sustentavel das
Nacbes Unidas, o de fome zero e agricultura sustentavel.

Atualmente emprega-se alta tecnologia no cultivo da cana-de-acucar e a
resposta € uma alta produtividade, que neste aspecto, participam com grande
influéncia a adubacgdo e a inoculacdo de bactérias (FERNANDES, 2022). E
constante o esforco empregado para que seja possivel 0 aumento da producéo
de biomassa, o rapido crescimento e a tolerancia a pragas e doencas (AMARAL
et al., 2019) e, além disso, manter a caracteristica benéfica da planta em relacédo
a captura do diéxido de carbono (CO2) da atmosfera por meio das altas taxas
fotossintéticas (KORMANN, 2022).

Nesse contexto, novas tecnologias e ferramentas sdo utilizadas na

agricultura e estédo inseridas na nova era de dados, como por exemplo o uso do



aprendizado de maquina (Machine Learning - ML), area importante da
inteligéncia artificial e que faz parte do que chamamos hoje de agricultura 5.0
(REICHSTEIN et al., 2019). Em conjunto com o aprendizado de maquina, os
agricultores podem utilizar dados que facilitem a tomada de decisédo, para
resolucdo de problemas relacionados a gestdo da agua, gestdo de solos e
gestao de culturas, sendo que esta, em especial, inclui a previsao do rendimento,
deteccao de plantas entre outros (CRAVERO, et al., 2022).

O ML é uma éarea de grande importancia dentro da Inteligéncia Artificial
(IA) e da ciéncia de dados. Sales (2023) define Machine Learning como sendo
previsdes alcancadas a partir da analise dos dados retirados de fatos pretéritos,
considerando que o contexto em que os dados foram inseridos ndo mude.
Segundo ela, a maquina é ensinada a detectar padrées que tendem a se repetir
futuramente. Ele pode ainda ser definido como um campo de pesquisa estatistica
para o treinamento de algoritmos computacionais que transformam um conjunto
de dados a fim de maximizar a classificacdo, predicdo, agrupamento, como
também descobrir novos padrées em um conjunto de dados-alvo (REICHSTEIN
et al., 2019).

Janior et al. (2022) veem o Machine Learning como uma ferramenta
importante na tomada de decisdo para o monitoramento de pragas e doencas na
cultura da soja. Eles utilizaram a ferramenta para realizar o reconhecimento das
pragas lagarta da soja e falsa-medideira, a partir da analise de imagens de folhas
coletadas. Segundo eles, a tecnologia de drones para captar as imagens a
campo e uma interface de usuario seriam de grande importancia para tornar o

monitoramento da lavoura mais completo e assertivo (JUNIOR et al., 2022).



Diante do exposto, esse trabalho teve como objetivo criar modelos
estatisticos por meio de técnicas de aprendizado de maquina e compara-los,
utilizando estratégias de aplicacdo, para realizar a previsdo da producdo da
cana-de-acucar em toneladas de cana por hectare (TCH) no Estado de Sao

Paulo.

2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 A cultura da cana-de-agucar

A cana-de-acucar (Saccharum spp) possui grande importancia para o
Brasil, € uma das principais culturas agricolas do pais, sendo uma importante
fonte de matéria-prima para a producéo de acucar e alcool. Ela € uma planta da
familia Poaceae, subfamilia Panicoideae, tribo Andropogoneae, subtribo
Saccharinae e ao género Saccharum L. (LUCCHESI, 2001). Atualmente no
Brasil e no mundo, sdo desenvolvidas e cultivadas seis espécies comerciais,
oriundas deste género que porta uma grande variabilidade genética (EMBRAPA,
2015). A cana-de-acucar pertence ao grupo de plantas C4 que sédo aquelas que
formam compostos organicos com quatro carbonos durante a fotossintese,
processo este com alta taxa de ocorréncia e, apresenta eficiéncia na utilizacao
e resgate de COz2 (gas carbdnico) da atmosfera (SEGATO et al., 2006).

A cana-de-agucar, por ser uma planta com metabolismo C4, possui uma
maior taxa fotossintética do que as plantas C3, o que indica que alta incidéncia
de radiacdo solar, dias longos, com temperaturas elevadas e com boa
disponibilidade de agua no solo levam a um maior perfilhamento e,

consequentemente, a produtividades mais elevadas. Por outro lado, em



condicBes de dias curtos, com baixa irradiancia solar e temperaturas amenas, o
perfilhamento € menos intenso (MONTEIRO, 2011) e as canas se tornam mais
longas e finas (RODRIGUES, 1995), mesmo sob condicbes de boa
disponibilidade de agua no solo.

Desde a introducdo ha 500 anos de cultivo da cultura no periodo colbnia,
0 setor canavieiro desenvolveu-se enormemente. A cana-de-acucar deixou de
ser matéria-prima voltada apenas a producdo de acuUcar e tornou-se via de
producao de alcool e energia expandindo, assim, sua utilizacdo. Ela é a matéria-
prima com o melhor rendimento na producédo de etanol e, quando comparada
aos combustiveis fosseis, esta presente como uma opcao de combustivel menos
poluente, além de ser renovavel (CARDOZO, 2012).

A cana-de-acucar é classificada como uma planta semi-perene e possui
um ciclo de cultivo que se estende por aproximadamente cinco anos (LEITE et
al., 2008). A classificacdo é dada devido ao fato de a cultura permanecer, em
média, 5 anos sendo submetida a cortes no campo, apds a ocorréncia da
operacdo de plantio. Segundo Doorenbos; Kassan (1979) a cana-de-acucar é
uma cultura tipica de climas tropicais e subtropicais que € cultivada sob
condicBes de sequeiro em regifes Umidas, como também, sob irrigacdo em

regides sub-umidas com latitudes entre 35° N e 35° S.

2.2 A importancia da cana-de-acucar no Brasil

Segundo CONAB (2022), a producdo de cana-de-acucar no Brasil
realizada na safra 2022/23, foi de 598,3 milhdes de toneladas, com uma grande

participacédo da regido Centro-Sul, que se estima contribuir com 539,6 milhdes



de toneladas na producéo deste periodo, sendo superior em 2,8 % em relacéo a
safra anterior de 2021/22. Na safra de 2022/23 a area estimada para o cultivo da
cana-de-acucar é de 8,3 milhdes de hectares. Houve reducdo de 37,7 mil
hectares de producédo de cana-de-acucar devido as excelentes cotacbes do
milho e da soja e, portanto, uma perda de espaco para as culturas anuais,
mesmo havendo boas cotacfes no preco do acucar e do etanol (CONAB, 2022).

Incentivos governamentais como o advento do Programa Nacional do
Alcool — PROALCOOL criado pelo governo federal (Decreto 76593 de
14/11/1975) culminou no surgimento de um novo ciclo de pesquisa que suportou
a expansdo da cultura no pais, ocupando novas &areas nas regides
tradicionalmente produtoras, como o Estado de S&o Paulo e, também,
expandindo para regifes de cerrado (LANDELL et al., 2003a).

Centros de pesquisa e suporte a producdo de cana-de-acucar foram
criados a fim de acompanharem a expanséao e 0s novos desafios advindos desse
cenario da cultura, visto que € necessario 0 constante lancamento de novas
variedades e avanco com melhoramento genético, principalmente pelo curto
tempo de vida Gtil de uma variedade de cana-de-actcar (REFERENCIA). Deu-
se inicio aos programas de melhoramento genético do Instituto Agronémico de
Campinas (IAC), Cooperativa de Produtores de Cana-de-AcUcar, AclUcar e
Alcool do Estado de S&o Paulo (COPERSUCAR) e Rede Interuniversitaria para
o Desenvolvimento do Setor Sucroenergético (RIDESA), instituicdes estas que
surgiram, no Brasil, no comeco do século passado e que possuem como

premissa a obtencao de novas variedades (LANDELL et al., 2003b). Atualmente,



o programa do Centro de Tecnologia Canavieira (CTC) ocupa a posicdo que

antes era do programa de melhoramento da COPERSUCAR.

2.3 Machine Learning (ML)

A inteligéncia artificial (IA) permite que tarefas caracteristicas da
inteligéncia humana sejam realizadas através da assimilacao de informacdes de
um algoritmo, compreendendo reconhecer objetos e sons, contextualizar a
linguagem, aprender com o ambiente e resolver problemas. E possivel dizer que
a |A reflete no potencial de tomada da melhor decisédo possivel por uma maquina
referente a quantidade de informacao disponivel e habilidade de adaptacdo a
diferentes situactes (KUHN; JOHNSON, 2013; CHOLLET; ALLAIRE, 2017).

Em 1950 surgiram as primeiras aplicacdes da Inteligéncia Atrtificial,
utilizada na area da ciéncia da computacdo, objetivando automatizar tarefas
intelectuais que no geral séo executadas pelo homem. De acordo com Chollet e
Allaire (2017), até o ano de 1989, havia um entendimento de que a IA poderia,
em niveis do homem, ser compreendida e alcancada através da programacao
de grande conjunto de regras explicitas e, possibilitar assim, a manipulacdo do
conhecimento. Essa visdo ficou conhecida como IA simbdlica e, mesmo sendo
capaz de solucionar muito dos problemas de ordem légica bem definida, ndo
apresentou eficiéncia na solucdo de problemas mais complexos e confusos,
como exemplo a classificagcdo de imagens, o reconhecimento de linguagem
natural e, também a traducdo. A explicacdo para essa funcionalidade é dada
gquando sao analisados os dados responsaveis para a compreensdo dos

problemas. A IA simbdlica ndo confere resultados em descobrir regras explicitas



pois, essas necessitam ser previamente programadas e, os dados sao
processados em conformidade a essas regras (KUHN; JOHNSON, 2013;
BRUCE; BRUCE, 2017; CHOLLET; ALLAIRE, 2017).

No ano de 1959, o americano Arthur Samuel, pioneiro em jogos de
computador e inteligéncia artificial, definiu o aprendizado de maquina ou
Machine Learning (ML) como um campo de estudo que permite aos
computadores a capacidade de aprender sem serem expressamente
programados (PHU NGUYEN; LEE, 2017). Esse aprendizado de maquina € uma
das maiores areas dentro da inteligéncia artificial e da ciéncia de dados e, como
exemplo de utilizacdo, em 2017 ele foi utilizado para uma partida de xadrez em
que, inicialmente, foi disponibilizado para a maquina apenas as regras do jogo.
Posteriormente ela foi capaz de aprender com os erros da partida anterior e
adaptar-se de forma a demonstrar um nivel superior guando comparado a partida
anterior.

O aprendizado de maquina pode ser definido, também, como um
subconjunto da inteligéncia artificial e, que é diretamente relacionado com
algoritmos e métodos capazes de aprender a partir de um referenciamento com
um banco de dados. Comparativamente ao processo cognitivo dos humanos, os
fundamentos sdo idénticos, porém o modo de cognicdo € diferente. Uma
determinada resposta pode ser aperfeicoada por meio do erro, ou seja, a
experiéncia conduz ao aprendizado (AZEVEDO, 2018). De uma outra forma,
BRUCE; BRUCE (2017) acrescentam que a propria maquina aprende as regras

para a tomada de decisao.
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Os autores Hastie et al., (2001); Blshop, (2006) e Tarca et al., (2007)
definem o objetivo principal do aprendizado de maquina como a inferéncia de
propriedades gerais na distribuicdo de dados com um treinamento de alguns
dados prévio. Sendo definido automaticamente as regras da aprendizagem
mecanica através do algoritmo com o objetivo de discriminar as classes que
podem, assim, serem aplicadas ao conjunto completo de dados. Esse tipo de
aprendizagem € denominado por supervisionada.

Nos ultimos anos foram conduzidos varios trabalhos utilizando técnicas
geoestatisticas no Brasil almejando compreender a variabilidade espacial da
emissdo de CO2 do solo (FCOz), conferindo em informagbes que possam
beneficiar areas agricolas, principalmente na escolha de praticas agricolas mais
sustentaveis para a mitigacao das emissdes de gases de efeito estufa (GEE) (LA
SCALA et al., 2000; LA SCALA et al., 2009; PANOSSO et al., 2009; PANOSSO
et al.,, 2012; TEIXEIRA et al., 2013; BICALHO et al., 2014; LEON et al., 2014;
MANTOVANELLI et al., 2016; DA CUNHA et al., 2018; TAVANTI et al., 2020).

SANTOS et al. (2022) aplicaram o ML para realizar uma predicdo da
gestdo da agua na cultura do lupulo. Dentro desse contexto de agricultura de
precisdo, essa ferramenta pode trazer avangos interessantes quanto a gestédo
da irrigacdo sobretudo em ambientes de plantios de safras organicas e mais
complexas, sendo capaz de analisar dados em tempo real e prever
recomendacgdes de irrigacao.

Hammer (2020), analisando dados de produtividade, manejo agricola e
dados meteorolégicos de 18 usinas de cana-de-agucar no estado de S&o Paulo,

ordenou as variaveis que mais responsivas a produtividade de cana-de-acgucar,
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de acordo com a sua importancia, e desenvolveu modelos matematicos, com
base em algoritmos de aprendizado de maquina (Random forest, arvore de
decisédo, XgBoost e Support Vector Machine). O autor observou que dentre as
variaveis que afetam a produtividade da cana, o nimero de cortes foi 0 que teve
maior peso, seguido da idade do corte e de variaveis ambientais relativas as
condicbes meteoroldgicas e dos ambientes de producdo (solo). Em adicéo,
observou que os modelos gerados tiveram desempenho mediano, no entanto,
superiores ao modelo da zona agroecoldgica da FAO.

A utilizacdo da Inteligéncia Artificial € difundida atualmente em varios
campos da ciéncia, principalmente nas areas da saude, da inddstria e ambiental
(GE et al., 2017; CHIAVEGATTO FILHO et al., 2018; DI MININ et al., 2018;
SANTOS et al., 2019). E notorio o sucesso da aplicacdo dessas técnicas que
tornam a IA uma ferramenta constante no cotidiano da sociedade
contemporanea, como exemplo, quando inserida aos dados de midia social, que
permite vasta capacidade de investigacdo do comportamento humano (DI MININ

et al., 2018).

3. MATERIAL E METODOS

3.1 Caracterizagdo e amostragem da area de estudo
Os dados utilizados neste trabalho foram oriundos de duas unidades
produtivas de cana-de-acucar referentes a um banco de dados contendo
informacgdes agricolas e adquiridos a partir de uma parceria entre a universidade,

representada pela UNESP, iniciativa privada e a usina produtora de cana-de-
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acucar, localizada no interior do estado de Sdo Paulo, com um total de
aproximadamente 53,7 mil ha.

Os dados utilizados no experimento foram coletados entre os anos de
2016 e 2018 a partir de uma parceria entre CSME (FCAV/UNESP), Athenas
Agricola e a usina COFCO Internacional, totalizando mais de 50 mil pontos de
observacdo (Figura 1) e sdo referentes as unidades produtoras de cana-de-
acucar do noroeste paulista da usina COFCO Internacional nos municipios de

Catanduva e Potirendaba.

4
°® &°
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© Openstectfand) contitifors, CC-BY: 54

Pontos Observados

. <] Utilizados Analise

S IT—. ® N&o Utilizados Analise

ontributors, CC-BY-SA

Figura 1 - Areas de estudo localizadas nas intermediacées dos
municipios de Potirendaba e Catanduva, SP.
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Como complemento, os dados referentes ao ano de 2016 foram divididos
em 70% para o aprendizado de maquina (treinamento do modelo) e 30% para o
teste (validacdo do modelo). Para o ano de 2018 foi realizado, também um
treinamento, com os dados do conjunto 2016 mais 2017 e, realizou-se 0 mesmo
procedimento relativo a 70% designado para o aprendizado de maquina e 30%
para o teste. A Figura 2 representa a divisdo entre as fases de treinamento e
teste dos algoritmos. No eixo Y observa-se o numero de observacdes
consideradas e, no eixo X, as variaveis de manejo da cultura e os atributos

guimicos do solo para o ano de 2016.

5000

10000

Observations

15000

20000

Present (100%)

Figura 2. Variaveis de manejo da cultura e atributos quimicos do solo observadas
em area produtiva de cana-de-acglcar, na regido de Catanduva e Potirendaba —
SP em 2016.

As amostras de solo foram coletadas na densidade de 1 ponto a cada 3
hectares, nas camadas de 0,00 a 0,10 m e de 0,10 a 0,20 m, submetidas a

analises laboratoriais para a determinacdo dos atributos quimicos do solo:



14

matéria organica do solo (MOS), pH, fésforo (P), potassio (K*), calcio (Ca?*),
magnésio (Mg?*), acidez potencial (H + Al), soma de bases (SB), capacidade de
troca catibnica (CTC) e saturacdo p bases (V). As amostras foram retiradas
anualmente durante as safras de 2016 a 2018.

O clima da regiao foi classificado de acordo com o Sistema Internacional
de Koppen, tropical imido (Aw), com estacdes chuvosas no verdo e seca no
inverno com médias anuais de: precipitacdo 1.400 mm, temperatura de 22,3 °C
e umidade relativa do ar entre 70 e 80%. A vegetacdo primaria da regido foi
classificada como floresta pluvial estacional e cerrado, com principal uso agricola
da cultura da cana-de-agucar, com mais de 10 anos em sistema de colheita
mecanizada, no sistema cana crua. O solo das éareas experimentais foi
classificado como Argissolo Vermelho-Amarelo eutroéfico textura média/argilosa,

conforme Santos et al. (2013).

3.2Anélise dos dados
O banco de dados foi composto por 20, 12 e 10 mil observacfes
referentes aos anos de 2016, 2017 e 2018, respectivamente, totalizando 42 mil
observacdes. O processamento de dados foi realizado mediante a padronizacéo

dos valores das variaveis no programa R utilizando a seguinte férmula:

em que Z é o conjunto de dados com meédia igual a O e desvio padréo
igual a 1 e o x; corresponde ao valor da amostra. Dessa forma, todas as variaveis
seguem uma distribuicdo normal padréo. Apos a padronizacéo das variaveis foi

utilizado o programa R para identificar os atributos do solo e manejos especificos
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(variaveis independentes) que melhor explicaram a variabilidade espaco
temporal do rendimento da cana-de-acucar (TCH — tonelada de cana por

hectare), por meio de algoritmos de arvore de decisdo e Random forest.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

As variaveis de manejo (nimero de cortes, idade, variedade e més), bem
como a variavel ATR (acucar total recuperavel), que esta no @mbito da qualidade,
sdo as mais correlacionadas com a produtividade da cana-de-agucar na area de
estudo para o periodo observado de 2016 a 2018. Além disso, optou-se em
escolher a segunda camada do solo analisada (0,10 a 0,20 m), como fonte de
dados.

O modelo avaliado para o ano de 2016, foi satisfatorio e, superior ao
modelo utilizado para 0 ano de 2018, que considerou a previsdo dos dois ultimos
anos para que seja realizada a predicdo tanto com arvore de decisdo, quanto
com o algoritmo Random forest. Porém para ambos os periodos da andlise,
houve reducdo de desempenho do modelo devido a influéncia de duas nuvens
distintas de pontos observados, bem definidas, que podem representar as duas
usinas produtoras de cana-de-agucar em questao.

As Figuras 3 e 4, representam o processo de aprendizado do modelo,
sendo que representam, respectivamente, os modelos de arvore de decisdo e
de Random forest, como ferramentas de previsao da producao da cultura para o
ano de 2016. Nota-se que ambos os modelos possuem altos Coeficientes de
Determinacgéo (R?), 0,84 para o modelo de arvore de deciséo e, 0,93 para o de

Random forest, resultando em satisfatoria explicagcdo de grande parte da
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variabilidade dos dados. E possivel observar, também, que o modelo de Random

forest demonstrou menor dispersdo dos pontos referentes aos dados

observados quando comparado ao modelo de arvore de decisdo

L -
y=26+097x, R°=084 *

tch_real

Figura 3. Processo de aprendizado do modelo de arvore de decisdo

utilizado para estimar producao de cana-de-aglcar nas regides de
Catanduva e Potirendaba — SP, em 2016.

y=-3+x, R°=093 *

100
_pred

Figura 4. Processo de aprendizado do modelo de Random forest

utilizado para estimar producdo de cana-de-agUcar nas regifes de
Catanduva e Potirendaba — SP, em 2016.
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A Figura 5 representa a previsao dos dados reais referentes a producéo
em toneladas de cana por hectare (TCH) para o ano de 2017, obtida a partir dos
dados de 2016. Observa-se uma semelhanca com a distribuicdo normal e,
portanto, define zona de producédo média que esta proxima de 100 toneladas de

cana por hectare.
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Figura 5. Previsdo dos dados reais da produc&o em toneladas de cana-
de-acucar por hectare (TCH) nas regifes de Catanduva e Potirendaba-
SP, em 2017.

As Figuras 6 e 7 representam o nivel de importancia de cada variavel do
modelo bem como a previsao real dos pontos observados, respectivamente, a
partir dos dados de 2016, por meio da utilizagcdo do modelo de arvore de deciséo.
Nota-se que a variavel corte (varidvel de manejo) apresenta-se, no minimo, 3,5
vezes mais responsavel por explicar a produ¢cdo de TCH que outras variaveis
presentes, como a variedade, idade do canavial, ATR e més, como também, os

atributos quimicos do solo. Foi observado um poder de previsdo R? ndo tédo
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expressivo, de aproximadamente 59 %, como também, um RMSE proximo de 21
t hal, que pode ser explicado pela presenca de duas nuvens de dados bem
definidas, referentes as duas usinas produtoras de cana-de-agucar nho mesmo

modelo utilizado.

corte -

variedade -

idade_real -

atr -

k_2-

p_resina_2 -

m_2-

ph_cacl2_2 -

cic_2-

2500000 5000000 7500000
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Figura 6. Nivel de importancia das variaveis para estimar a producédo de
cana-de-acgucar nas regifes de Catanduva e Potirendaba - SP pelo modelo
de arvore de deciséo. Atr = agUcar total recuperavel, k_2 = nivel de potassio
na segunda camada do solo, p_resina_2 = nivel de fésforo resina na
segunda camada do solo, m_2 = acidez potencial ha segunda camada do
solo, ph_cacl2_2 = leitura do pH em cloreto de calcio na segunda camada
do solo, ctc_2 = capacidade de troca de cétions na segunda camada do
solo.
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Figura 7. Previsdo real dos pontos observados para estimar a producédo de
cana-de-acucar, nas regides de Catanduva e Potirendaba - SP pelo modelo
de arvore de deciséo.

As Figuras 8 e 9 representam a mesma situagéo, para o0 mesmo periodo,
porém utiliza os algoritmos de Random forest para o estudo. Nota-se que o corte,
para esse modelo, também possui importancia semelhante ao resultado obtido
a partir do modelo anterior, porém a idade do canavial, para esse caso,
apresenta maior relevancia para a previsao da cultura em relagéo a variedade,
por exemplo. Em relagdo ao modelo anterior, nota-se um aumento significativo
no R? de aproximadamente 67%, como também reducdo no RMSE, de

aproximadamente 18 t ha! e, menor dispersdo dos pontos dispostos no gréafico.
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Figura 8. Nivel de importancia das variaveis utilizando algoritmos de Random forest
para estimar a producdo de cana-de-acUcar nas regides de Catanduva e
Potirendaba - SP. Atr = agUcar total recuperavel, k_2 = nivel de potéssio na segunda
camada do solo, p_resina_2 = nivel de fésforo resina na segunda camada do solo,
mo_2 = nivel de matéria organica na segunda camada do solo, m_2 = acidez
potencial na segunda camada do solo, s_2 = nivel de enxofre na segunda camada
do solo.
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Figura 9. Previsdo real dos pontos utilizando algoritmos de Random forest para
estimar a producéo de cana-de-agUcar, nas regides de Catanduva e Potirendaba -
SP.

Para o ano de 2018, também foram detalhadas as variaveis que obtiveram
maiores importancias na previsdo da cultura e a previsdo real dos pontos
observados. As Figuras 10 e 11, representam a analise por meio de arvores de
deciséo, em que a grande diferenca observada, tange a uma perda consideravel
na predicdo, segundo o R2? de 43% e um erro RMSE de 23 t hat,

aproximadamente.
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Figura 10. Nivel de importancia das variaveis utilizando a arvore de decisdo para
estimar a producdo de cana-de-acgUcar nas regides de Catanduva e Potirendaba -
SP.
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Figura 11. Previs&o real dos pontos observados utilizando a arvore de deciséo para
estimar a producédo de cana-de-acgulcar, nas regides de Catanduva e Potirendaba -
SP.

Para o mesmo periodo, realizou-se o estudo com os algoritmos de
Random forest. Nas Figuras 12 e 13, foi observado mudanca na importancia de
algumas variaveis em relacdo a andlise anterior, como por exemplo, maior
contribuicdo da idade real e do ATR, como também, a participacdo da MOS, fator
importante para explicar a producéo da cultura. E visto também a mesma perda
na capacidade de predicdo da producdo do modelo, representada pelo R2 de

56% e erro RMSE de 20, aproximadamente.
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Figural2. Nivel de importancia das varidveis do modelo utilizando algoritmos de
Random forest para estimar a producdo de cana-de-agUcar nas regides de

Catanduva e Potirendaba - SP.
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Figura 13. Previséo real dos pontos observados utilizando algoritmos de Random
forest para estimar a producdo de cana-de-agucar, nas regides de Catanduva e
Potirendaba - SP.
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5. CONCLUSOES

Os resultados indicam que o algoritmo Random forest apresentou
desempenho preditivo superior ao algoritmo de arvore de decisao para 0s anos
avaliados (2016, 2017 e 2018).

Foi observado uma reducgéo da eficiéncia preditiva de ambos os modelos
utilizados para o ano de 2018, em comparacdo com os anos de 2016 e 2017.
Estudos e andlises devem ser feitos, porém, pode-se dizer que talvez seja
necessario analisar cada ano separadamente, ou no maximo, considerar até um
ano antecedente para a modelagem, como também, realizar a modelagem para
cada usina separadamente, a fim de reduzir nuvens de dados distintas dispostas
nos resultados.

Essa abordagem se mostrou promissora para suporte a tomada de
decisédo dentro das usinas e unidade produtoras, visto o bom funcionamento e
desempenho dos modelos utilizados para treinamento. Contudo, para obtengéo
de modelos ainda mais assertivos, incentivamos que 0S novos estudos com
enfoque na predicdo da produtividade de cana-de-agucar, levem em
consideracao as informacdes de até no maximo 1 ano anterior.

Além disso, a melhor capacidade preditiva dos modelos gerados, a partir
do banco de treinamento de um ano em comparac¢do ao ano de 2016 e 2017,
indica a grande influéncia do manejo da cultura no processo de modelagem,
sendo necessario, portanto, uma analise frequente dos resultados, culminando
em uma continua atualizagdo dos modelos de aprendizado. Assim faz-se

necessario a existéncia de um setor atrelado e, responsavel unicamente, para o
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banco de dados, visto a notdria complexidade e ampla utilizacdo das analises de
modelagem observadas, como também, a grande dependéncia de qual e

guantos anos antecedentes estdo sendo considerados para a modelagem.
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