RESSALVA

Atendendo solicitacao do(a)
autor(a), o texto completo desta tese
seré disponibilizado somente a partir

de 09/05/2025.



UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA — UNESP
CAMPUS DE JABOTICABAL

MODELOS DE MACHINE LEARNING PARA ESTIMACAO DE
PRODUTIVIDADE DE SOJA E EUCALIPTO NO CERRADO
BRASILEIRO

Valter Barbosa dos Santos

Engenheiro Agronomo

2024



UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA — UNESP
CAMPUS DE JABOTICABAL

MODELOS DE MACHINE LEARNING PARA ESTIMACAO DE
PRODUTIVIDADE DE SOJA E EUCALIPTO NO CERRADO
BRASILEIRO

Valter Barbosa dos Santos

Orientador: Prof. Dr. Glauco de Souza Rolim

Tese apresentada a Faculdade de Ciéncias
Agrarias e Veterindrias — Unesp, Campus de
Jaboticabal, como parte das exigéncias para a

obtencdo do titulo de Doutor em Agronomia
(Ciéncia do Solo).

2024



Santos, Valter Barbosa dos
S237m Modelos de machine learning para estimacdo de produtividade de
soja e eucalipto no Cerrado brasileiro / Valter Barbosa dos Santos. --
Jaboticabal, 2024
78 p.

Tese (doutorado) - Universidade Estadual Paulista (UNESP),
Faculdade de Ciéncias Agrérias e Veterindrias, Jaboticabal
Orientador: Glauco de Souza Rolim

1. Agricultura. 2. Floresta. 3. Agrometeorologia. 4. Machine
leaning. I. Titulo.

Sistema de geracédo automatica de fichas catalograficas da Unesp. Dados fornecidos pelo autor(a).



% UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA "
il " g
u nesp Campus de Jaboticabal v

CERTIFICADO DE APROVAGAQ

TITULO DATESE: MODELOS DE MACHINE LEARNING PARA ESTIMACAO DE PRODUTIVIDADE DE
S0JA E EUCALIPTO NO CERRADO BRASILEIRO

AUTOR: VALTER BARBOSA DOS SANTOS
ORIENTADOR: GLAUCO DE SOUZA ROLIM

Solo), pela Comissdo Examinadora:

Prof. Dr. GLAUCO DE SOUZA ROLIM (Participagdo Virtual)
Departamento de Engenharia e Ciéncias Exatas / FCAV UNESP Jaboticdba

Gocumente assinado digialmenie

+ HAMILA CUNHA DEMEMESES
Dustss 110972024 1235:10-0300

Profa. Dra. KAMILA CUNHA DE MENESES (Participacdo Virtual) g:ﬁ“ Y

Coordenagdo de Zootecnia / Universidade Federal do Maranhao (L Verifique em WHtpe fumblar e ger.or
Bocuments assinado digitaimente

Prof. Dr. ALEXANDRE DAL PAI (Participag&o Virtual) gombyr souemee

Departamento de Bioprocessos e Biotecnologia / FCA UNESP Botucatu Vit e s el an e b

Detunents assmado dighaimence

Prof. Dr. GUSTAVO ANDRE DE ARAUJO SANTOS (Participagio Virtual) gl susTavo moseoc snauio suos
Centro de Ciéncias de Chapadinha / Universidade Federal do Maranhao {UFMA]gw e

Prof. Dr. SALVADOR BOCCALETTI RAMOS (Participagso Virtual) M B o¢ Aﬂﬂ/ﬂ ' ﬂa
Departamento de Ciéncias Exatas / FCAV UNESP Jaboticabal Wt I AN

Jaboticabal, 09 de maio de 2024

Faculodde o CHincas ASEines 8 Vel haras - Sampus de Jabofcabal -
g g Aceeso Professor Paulo Donato Castelans, s, 14884900, Jataficata] - 540 Pauds
hittpes: e feay, uresp bril lipca-iaduacanirogramas-palagranomiz-cenca-de-sala/CMP.L 48,031 G180 2-67.



DADOS CURRICULARES DO AUTOR

Valter Barbosa dos Santos- Filho de José Carlos dos Santos e Severina Barbosa
(In memoriam). Nasceu em S&o José de Ribamar, Maranh&o, no dia 22 de fevereiro
de 1990. Técnico em Agropecuéria pela Escola Agrotécnica Federal do Maranh&o
(2009), cursou engenharia Agronémica na Universidade Estadual do Maranhao-
UEMA, campus Paulo VI, de Séao Luis-MA, de 2010 a 2017. Bolsista de iniciacao
cientifica pela PIBIC/UEMA em 2014-2015, atuando principalmente nos seguintes
temas: manejo de cultivos agricolas, potassio, adubacdo organica, agricultura
familiar, Fertilidade do Solo. Trabalhou como servidor publico, concursado no cargo
de Fiscal Ambiental em 2013-2018. Em marco de 2018, ingressou no Curso de
Mestrado em Agronomia (Ciéncia do Solo), na Faculdade de Ciéncias Agrérias e
Veterinarias — UNESP, desenvolvendo pesquisa sobre modelagem e inteligéncia
artificial para aplicacdo no setor agricola. Em marco de 2020, foi aprovado no Curso
de Doutorado em Agronomia (Ciéncia do Solo), mantendo a linha pesquisa em
modelagem e Inteligéncia artificial. E integrante do grupo de pesquisa: “Group of
Agrometeorological Studies” (GAS), da Unesp — Campus de Jaboticabal.



Debaixo do céu ha momento para tudo, e tempo certo para cada coisa.

Eclesiastes 3,1



DEDICO

A Deus, pela dadiva da vida pois sem ele eu nado
teria tracado o meu caminho e feito a minha escolha
pela Agronomia.

Aos meus pais, José Carlos e Severina Barbosa
(In memoriam) pelo apoio e confianca, mesmo

distantes. Ao meu filho pela companhia nessa jornada.

OFERECO

A minha familia, pelo incentivo e forca nessa
caminhada.
E ao professor Glauco Rolim pelo excepcional

papel de orientador que desempenha na Unesp-
Jaboticabal.



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a Deus, pela dadiva da vida pois sem ele eu nao teria
tracado o meu caminho e feito a minha escolha pela Agronomia.

A minha familia pelo amor incondicional, especialmente meus pais e meus
irmaos, acreditando, apoiando e confiado em mim, aos meus sobrinhos e a toda
familia Moreno e Barbosa dos Santos.

Ao meu filho Samuel pelo amor e por me acompanhar nessa jornada.

Ao meu orientador professor Glauco de Souza Rolim, por sua amizade,
dedicacao pelos seus ensinamentos que me possibilitou realizar mais essa etapa da
minha vida.

A professora Dr2. Ana Maria Silva de Aradjo, pelos ensinamentos, amizade,
disposicéo, e paciéncia, por ter acreditado no meu potencial desde 2014 quando
comecamos a trabalhar juntos, me despertando o lado cientifico das ciéncias
agrondmicas atraves das orientacdes em projetos de iniciagcao cientifica entre os anos
de 2014 a 2015.

Ao professor Gener Tadeu Pereira e a0 meu amigo José Reinaldo Moraes
membros da banca de qualificacdo pelas importantes sugestdes.

Ao Grupo de Pesquisa em Agrometeorologia da Unesp — GAS, pelo
recebimento no grupo e pelos conhecimentos compartilhados.

Aos funcionérios do Departamento de Ciéncias Exatas, Maria José Servidone
Trizélio, Shirley Aparecida Martineli de Sousa, Adriana Elisabete Takakura, por me
receberem bem no departamento, e pelo carinho.

Ao programa de PoOs-Graduacdo em Agronomia (Ciéncia do Solo), pela
oportunidade em cursar o mestrado.

A todos os meus amigos que contribuiram direta e indiretamente nessa

caminhada.

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

Financiamento 001.



SUMARIO
S U1 X
ABSTRACT .ttt ettt ettt et ettt e et e e Xi
LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS ......utiitiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeiiiieinnnnees Xii
LISTA DE FIGURAS ... .ooetttttttiitiiiitiieiteieeeeaeeeasaaseeessssssssssassssssssasssssnsssnssnsnnnnes xiiii
LISTA DE TABELAS ..ottt saesssssssssssssnssnnnnnnnne Xiv
CAPITULO 1 — CONSIAEragtes geraiS .......coceeevueruerueereereereeeeeeeeeereseeseeeennn, 16
1.0 INEFOTUGED ... 16
1.2 REVISE0 € LITEIATUIA ......uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e aennnnnees 18
1.2.1 Panorama da Soja N0 Cerrado .........ccceevieeeeeiiieiiiiiiiieee e, 18
1.2.2 Panorama do Eucalipto no Cerrado..........cccoevvvvvviiiiiieeeeeeeeiiiinnn. 19
1.2.3 Modelagem da produtividade............ccooeeeeeeiiiiiiiiiiiiiice e, 21
1.3 ODJELIVO GEIAI ...ttt 23
REFERENCIAS . ..ottt sttt 24
CAPITULO 2: Algoritmos de aprendizado de méaquina para previsdo de
produtividade de soja no Cerrado brasileiro. ......ccccccvveeeiiiiiiiiiiiiciiieee, 31
RS U1 T 31
P20 T 1914 o T (107 T J PN 32
2.2 Material € MEOAOS .........uiiiiiiiii 33
2.2.1 Localizagdo e caracterizagao da area de estudo ..........cccoeeevvvvviieeeennnnn. 33
2.2.2 Conjunto de dadOS ........uuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiii 36
2.2.3 Modelos de machine learning ..............ccccccuuemmimiiiiiiiiiiiiiies 38
2.2.3.1Random Forest — RF .......cooooiiiii e 38
2.2.3.2 RNA — Multilayer Perceptrom — RNA—-MLP ...........ccooee, 38
2.2.3.3 Suport vector machines — SVM........ccccoooiiiiiiiiiiiiiii e, 39
2.2.4 Avaliagao dO MOAEI0O .....covvviii i 39
2.3 Resultados € DISCUSSE0 ... ....cccvuiiiiiiiiie et 40
2.4 CONCIUSAO ...cooiiiiieiiiieeeeee e 47
REFERENCIAS .........oooiiieeoeeee ettt 47

Capitulo 3 — Modelos de machine learning para estima¢ées do volume de
eucalipto no Cerrado Brasileiro a partir de dados climaticos sazonais.... 50

RESUMO ...ttt ettt e e e e e e e e e e e e et e e e e e 50
X 20t 01 (o To [ 7= Lo SRR 51
3.2 Material € MEIOUOS .......coiiiiiii i 53
3. 2.1 Caracterizacdo da area de estudo ...........coceoviiiiiiiiiiiiiiiceceee 53
3.2.2. Dad0s MeteOrolOQICOS. .....uuuuiiieeiiiieiiiiiee et 54
3.2.3 Inventario florestal..............ooi i 59
3.2.4 Regressao Linear Multipla com selecdo de variaveis por stepwise
DACKWAIAS ... 63

3.2.5 Otimizagao de parametros dos modelos de machine learning.............. 67
3.2.6 Métricas de avaliagdo dos modelos ...........ccceeveeiiiiiiiiiciiiii e, 68
3.3 Resultados € DiSCUSSA0 ........cciiiiiiiiiiiiiii e 68
3.4, CONCIUSOES. ... uuuiie et e e e et e e e e e e e e e et eeeeeeeeennnes 74

RETEIENCIAS ... ..o e 75



MODELOS DE MACHINE LEARNING PARA ESTIMACAO DE
PRODUTIVIDADE DE SOJA E EUCALIPTO NO CERRADO BRASILEIRO

RESUMO - As mudancgas ocorridas no Cerrado promoveram grandes desafios
para o bioma. Em geral, a conservacéo do Cerrado tem sido conduzida por meio
de politicas nacionais e locais. Essas politicas consideram a variacao cultural e
socioeconémica entre os municipios do Cerrado proporcionando avancos
tecnologicos tanto na area florestal quanto na agricultura, tornando o Brasil lider
mundial na producao de soja. Buscando reduzir a pressdo do desmatamento e
a manutencao da biodiversidade, ocorreu a introducao do eucalipto no Cerrado.
Dessa forma, avaliou-se diferentes modelos de machine learning para estimacao
de produtividade de soja para o sul do Maranh&o, com até um més antecedéncia.
Os resultados mostraram que o algoritmo Random Forest - RF atinge a maior
precisdo e acuracia, com R? de 0,81, RMSE de 176,93 kg ha! e tendéncia (EME)
de 1,99 kg hat. Por outro lado, o algoritmo Suport vector machine kernel RBF -
SVM_RBF apresentou o menor desempenho com R? de 0,74, RMSE de 213,58
kg ha' e EME de 15,06 kg hal. Em um segundo estudo buscamos estimar o
volume de madeira de eucalipto no cerrado brasileiro utilizando técnicas de
machine learning e apenas dados climaticos como entrada dos modelos,
abrangendo diferentes idades de crescimento em dois periodos do ano entre
janeiro e junho e entre julho e dezembro. Os modelos apresentaram 6étimos
resultados na estimativa do volume de madeira. O modelo Random Forest
apresentou as melhores métricas durante o treinamento e teste com, R>= 0,93 e
RMSE = 18,36 m3ha™! para o modelo janeiro-junho e R>= 0,92 e RMSE = 19,52

m3ha-! para o modelo de julho-dezembro.

Palavras chaves: agricultura, floresta, agrometeorologia, machine leaming
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MACHINE LEARNING MODELS FOR ESTIMATING SOYBEAN AND
EUCALYPTUS PRODUCTIVITY IN THE BRAZILIAN CERRADO

ABSTRACT - The changes that occurred in the Cerrado promoted major
challenges for the biome. In general, Cerrado conservation has been driven
through national and local policies. These policies consider the cultural and
socioeconomic variation between the municipalities of the Cerrado, providing
technological advances in both forestry and agriculture, making Brazil a world
leader in soybean production. Seeking to reduce the pressure of deforestation
and maintain biodiversity, eucalyptus was introduced into the Cerrado. In this
way, different ML models were evaluated to predict soybean productivity for the
south of Maranh&o, up to one month in advance. The results showed that the RF
algorithm achieves the highest precision and accuracy, with R? of 0.81, RMSE of
176.93 kg hat and trend (EME) of 1.99 kg hat. On the other hand, the SVM_RBF
algorithm presented the lowest performance with R? of 0.74, RMSE of 213.58 kg
ha' and EME of 15.06 kg ha?. In a second study, we sought to estimate the
volume of eucalyptus wood in the Brazilian cerrado using machine learning
techniques and only climate data as model inputs, covering different growth ages
in two periods of the year between January and June and between July and
December. The models showed excellent results in estimating the volume of
wood. The Random Forest model presented the best metrics during training and
testing with R?= 0.93 and RMSE = 18.36 m3ha™! for the January-June model and
R?=0.92 and RMSE = 19.52 m3ha! for the July-December model.

Keywords: agriculture, forest, agrometeorology, machine leaming
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CAPITULO 1 - Consideracdes gerais

1.1 Introducéo

O Cerrado brasileiro € o segundo maior bioma da América do Sul,
cobrindo originalmente aproximadamente 2 milhdes de km? (Glatzle et al., 2024).
E um ecossistema heterogéneo formado por um mosaico de ambientes abertos
e fisionomias de vegetacdo fechada, composta por pastagens, savanas e
florestas estacionais (Costa et al., 2020). No entanto, este bioma passou por
importantes transformacdes nas ultimas cinco décadas (Hunke et al., 2015).

O avanco antrépico sobre o bioma Cerrado esta intrinsecamente ligado
ao desenvolvimento da regido a qual ele ocupa no territério nacional (Ruas et al.,
2022). O Cerrado é considerado uma grande regido biogeogréfica que possui
riqgueza sociocultural e ecoldgica inestimavel, apresenta uma rica biodiversidade
e um mosaico de fitofisionomias que se aglutinam sob relacbes de
interdependéncia entre clima, solo, relevo e vegetacao (de Souza et al., 2023).

A expansédo da agricultura e o uso de tecnologias no Cerrado geraram
beneficios socioeconémicos inegaveis: aumento da oferta dos produtos
agricolas, ganhos na produtividade da agricultura, diversificacdo das economias
locais e aumento da renda de municipios, e melhorias sociais em varias
localidades (Klink et al., 2005).

As transformacdes ocorridas no Cerrado trouxeram grandes desafios para
o bioma que sofreu com a fragmentacdo de habitats, mitigacdo da
biodiversidade, degradacao de ecossistemas, desequilibrios no ciclo do carbono
e possivel modificagBes climaticas regionais (Klink et al., 2005).

Ao mesmo tempo, esse avanco foi parte essencial do crescimento da
economia brasileira, que até a década de 1960 ainda importava alimentos, como
milho, arroz, cereais e carne de frango. Atualmente o pais € um ativo exportador
de alimentos, principalmente carnes e graos (Carneiro Filho et al., 2016), com
destaque para a soja produzida no Cerrado, ocupando a primeira posi¢ao no
ranking exportador global e o segundo em producédo cujo avangos tecnoldgicos
foram o principal motivo que tornou isso possivel (Magalhdes et al., 2020).

O Cerrado brasileiro compreende 1297 municipios com diferentes

histéricos de ocupacdo em 12 estados brasileiros Bahia, Distrito Federal, Goias,
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3.4. Conclusoes

Todos os modelos apresentam elevadas acuracias, porém o Random
Forest caracterizou-se como o melhor modelo, apresentando as melhores
métricas durante o treinamento e teste com, R>= 0.93 e RMSE = 18.36
m3ha-! para o modelo janeiro-junho e R?= 0.92 e RMSE = 19. 52 m3ha' para o

modelo de julho-dezembro.
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Para o periodo de janeiro a junho, o modelo Suporte Vector machine -
SVM e a Regressao Linear Multipla — RLM tendem a superestimar os resultados
em 2 m%ha' e de 14 m3®ha' para as idades de 6 e 7 anos respectivamente,
enquanto os modelos Random Forest e 0 XGB subestimam os resultados nessas
idades.

Para o periodo de julho a dezembro, os modelos Random Forest
superestimam os resultados em todas as idades, enquanto o modelo SVM
subestimam valores nas idades 2, 5, 6 e 7 anos, com diferengas de -1 mha™, -

2 m3ha, -8 m*ha' e -2 m3ha! respectivamente, em relagéo ao valor observado.
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