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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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Maranhdo, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Minas Gerais, Parana, Piaui,
Rondbnia, S&o Paulo, Tocantins. Além disso, as caracteristicas urbanisticas,
socioecondmicas, climaticas e geoldgicas variam entre 0S municipios e com o
tempo (Campolina, 2019). A conservagao desse bioma tem sido conduzida por
meio de politicas nacionais e locais (Eloy et al., 2017), que podem visar
diferentes aspectos do desmatamento em diferentes regides. Considerando a
variagdo climatica, cultural e socioeconémica entre os municipios do Cerrado, €
provavel que a importancia dos fatores associados ao desmatamento seja
distinta em um contexto mais regional (Lima et al., 2018).

Além da sua importancia intrinseca em termos de biodiversidade, o
cerrado tropical é também essencial no sistema climatico da Terra, responsavel
por 21% da evapotranspiragao global (Miralles et al., 2011). Estudos recentes
indicam uma taxa de converséo de 5.000 km2 ano™, principalmente de pastagens
e bosques em relevo plano e suave, que foram convertidos para terras agricolas
(Ferreira et al., 2016). No entanto, a producao agricola na regido nao é realizada
durante todo o ano devido ao acentuado déficit hidrico entre junho e setembro,
guando o solo fica exposta ou coberta por residuos de culturas de verdo (Neto
et al., 2010; Maia et al., 2022).

Um segundo fator antrépico que afeta o sistema climatico no Cerrado
brasileiro é a alta concentracéo de particulas de aerosséis na atmosfera causada
pela queima de biomassa em incéndios florestais. A queima é uma pratica antiga
e difundida em todo o Cerrado brasileiro e é usado tanto por comunidades
tradicionais quanto por pecuaristas (Eloy et al., 2018). Além disso, o fogo é usado
para remover residuos de culturas de plantios comerciais (Pivello, 2011; Garcia
et al., 2021).

No total, mais de 68 mil incéndios sédo detectados anualmente por satélites
em todo o Cerrado brasileiro, dos quais mais de 80% ocorrem entre julho e
outubro (INPE, 2020). Portanto, conciliar interesses entre agronegécio e
conservacgao de recursos naturais do Cerrado é um dos principais desafios do
Brasil (Magalhaes et al., 2020).
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1.2 Reviséo de literatura
1.2.1 Panorama da soja no cerrado

Nos ultimos vinte anos, o crescimento da producdo de soja no Brasil
atingiu enormes proporcdes (Loayza et al., 2023). O Brasil se tornou lider na
producdo mundial de soja, ultrapassando os Estados Unidos e consolidando-se
como um dos maiores produtores agricolas do mundo (Jesus, 2023).

A nivel regional, a cultura da soja impulsionou o crescimento dos estados
do Sul e Sudeste, transformou o Centro-Oeste em uma regido de crescimento
robusto e expandiu-se pelos cerrados nordestinos da Bahia, Piaui e Maranhao
e, também, nortista, representado pelo estado do Tocantins; demonstrando ser
umas das maiores impulsionadoras do crescimento econdémico em vastas areas
(Benevides; Staback, 2023).

Uma area de expansdo agricola que tem contribuido fortemente com o
agronegocio brasileiro é a regidao do MATOPIBA, acrénimo referente a area de
interseccdo dos estados do Maranhédo, Tocantins, Piaui e Bahia com area de
73.173.485 hectares (Pereira; Pauli 2016), correspondendo aproximadamente a
1,3 vezes a area da Franca (Barbosa dos Santos et al., 2021), envolvendo 337
municipios. Foi instituido pelo Decreto Presidencial n° 8.447, de 2015, o Plano
de Desenvolvimento Agricola do MATOPIBA (Pereira; Pauli 2016)

Esta fronteira agricola no bioma cerrado responde por grande parte da
producdo brasileira de graos, especialmente a soja (EMBRAPA, 2019). Uma
fronteira agricola é definida como uma regido dominada por vegetacdo natural
gue comecou a enfrentar intensa ocupacdo da terra relacionada a agricultura
(Aragjo et al., 2019).

Apesar de toda a atividade econdmica, existe grande preocupac¢ado na
preservacdo ambiental. O MATOPIBA possui 50 unidades de conservacao
federais, estaduais e municipais (7,2 milhdes de ha) e 23 terras indigenas (3,6
milhdes de ha) (Araujo et al., 2019). O Brasil ja demonstrou por meio de uma
série de iniciativas e ac¢des politicas que inibir o desmatamento € possivel (West
e Fearnside, 2021).

O Brasil possui diversas iniciativas relacionadas a producdo mais
sustentavel (Toloi et al.,, 2021), como o aumento da produtividade, o
aproveitamento de areas degradadas pela pecuaria extensiva, a adogcao de
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praticas econdmica e ambientalmente sustentaveis, como a integracdo da
pecuaria, e, por fim, a integracao lavoura-pecuaria (Oliveira et al., 2010).

Essas ag6es resultam em reducgéo de insumos quimicos e CO2 emissoes
por meio da reducdo do uso de combustivel e mao de obra agricola,
potencializando a mitigacdo de gases de efeito estufa e o sequestro de carbono
(De Freitas; Landers, 2014).

1.2.2 Panorama do eucalipto no cerrado

No Brasil a area de arvores plantadas totalizou 9,94 milhdes de hectares
desse total, o eucalipto representa cerca de 7,6 milhdes de hectares (ou 76%)
sendo assim a espécie florestal mais cultivada. Devido ao seu alto potencial de
adaptacdo em muitas regides, propagacao clonal e rapido crescimento (Castro
et al. 2016) o eucalipto esta localizado principalmente nas regides Sudeste e
Centro-Oeste do pais, com destaque para Minas Gerais (29%), Mato Grosso Sul
(15%) e S&o Paulo (13%) (IBA, 2023).

Visando a reducdo da pressdo do desmatamento em areas nativas e
manutencdo da biodiversidade, incentivos governamentais juntamente com
pesquisas incentivadas pelas empresas florestais, deram inicio a estudos sobre
a adaptabilidade do género Eucalyptus, ja que o beneficio econémico que a
espécie trazia era o foco principal da producdo e, com isso, foi surgindo uma
viséo social em relacéo aos beneficios dessa espécie (Ruas et al., 2022).

A silvicultura no Brasil é uma das mais avancadas do mundo, com a maior
produtividade média mundial estimada em 32,7 m3 ha'! ano! (com casca), com
uma duracio média do ciclo de 6,7 anos (IBA 2023). Esse sucesso se deve aos
ganhos proporcionados pelos programas de melhoramento e pelos avancos
tecnologicos nas préticas silviculturais, como adubacéo e controle de doencas e
plantas daninhas (Castro et al. 2016).

O eucalipto se tornou um recurso essencial para suprir a demanda por
madeira em diversos setores industriais, como o de papel e celulose, painéis de
madeira, energia, carvao vegetal para a industria siderurgica, postes, postes de
vedacao e, mais recentemente, madeira serrada (Flores et al. 2018). Apesar da
grande adaptabilidade, variagdes nas condi¢des ambientais e na qualidade do

local e pelo seu alto potencial de utilizagdo como matéria prima em diversas
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areas da industria, o eucalipto requer um manejo eficiente para o aprimoramento
da produtividade (Da Cunha, 2021).

No passado, as planta¢des de eucalipto concentravam-se nas regides Sul
e Sudeste do Brasil, principalmente no bioma Mata Atlantica (Reis et al. 2017;
André et al., 2021). Atualmente, buscam-se novas regides de plantacdes, que
tenham menor valor de terra, maiores incentivos fiscais e maior flexibilidade em
termos de infraestrutura e logistica, com o objetivo de aumentar a
competitividade no mercado internacional. Consequentemente, ao longo dos
anos, as plantacdes se expandiram para outras regides, principalmente areas
rurais ja antropizadas no bioma Cerrado (Fernandes et al. 2016; Oliveira et al.,
2020).

Nos ultimos dez anos, a area de plantacdo de eucalipto nessas novas
fronteiras florestais aumentou 85%, ou 810.000 ha (Reis et al. 2017, IBA 2019).
Consequentemente, € fundamental readaptar as praticas silviculturais
considerando as novas condi¢cfes edaficas e climaticas, com especial atencao a
selecdo e desenvolvimento de novos clones de eucalipto que sejam tolerantes a
seca e outros fatores de estresse na regido do Cerrado (Oliveira et al., 2020).

Nessa direcdo, 0 aumento das areas ocupadas por florestas de eucalipto
pode representar aumento do sequestro de carbono e reducado das emissdes de
GEE (Pereira-Silva et al., 2021). Em estudo realizado por Teodoro et al. (2024)
no estado do Mato Grosso do Sul no Brasil, a expansao dos plantios de eucalipto
sobre pastagens sugere um aumento no sequestro de carbono (Teodoro et al.,
2024).

Nesse contexto, a restauracao e conservacao dos ecossistemas tropicais
do Brasil podem contribuir significativamente para a expansao do estoque de
carbono, fornecendo mecanismos flexiveis para atingir as metas climaticas e
reduzir as emissdes de gases de efeito estufa em diversos biomas, em especial
o Cerrado Brasileiro (Barros et al., 2023).

O Eucalipto, € uma importante arvore de rotacao curta, espécie que fixa
CO2 atmosférico em biomassa e sequestra carbono a uma taxa mais rapida em
comparacao a outras espécies florestais de curta rotacao (Behera et al., 2020).

Estudo realizado por Chauhan et al. (2009), mostram que o
armazenamento de C do caule da arvore (4,20 t ha') e o total de C

armazenamento (9,36 t ha) foram registrados em Eucalyptus tereticornis.
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Nesse contexto, as areas de florestas plantadas podem atuar como
agentes sequestradores de carbono, e isso enfatiza a grande importancia do
manejo adequado para a mitigagdo do CO2 e emissbes para a atmosfera
(Teodoro et al., 2024).

1.2.3 Modelagem da produtividade

E cada vez mais comum o uso de modelos que realizam a estimativa de
crescimento e que avaliam o desenvolvimento de cultivos, dessa forma
contribuindo para previsdo da produtividade dos cultivos e tornando
compreensivel os fatores que estdo envolvidos nas diferentes respostas ao
ambiente (Anar et al., 2019).

O emprego de modelos matematicos e técnicas de machine learning tem
se mostrado promissor para modelar as complexas inter-relacdes florestais (De
Oliveira Neto, 2022), proporcionando “insights” valiosos para a gestao florestal.
Os modelos de crescimento e producdo podem ajudar a simular o crescimento
das dimensdes das arvores (altura e didmetro) para prever a produtividade
florestal em diferentes niveis (De oliveira et al., 2021).

O uso de técnicas de otimizacdo baseadas em modelos matematicos
pode melhorar o planejamento dos plantios. Diversos modelos baseados em
processos ecofisioldgicos tém sido utilizados para estimar a produtividade. (Gou
et al., 2021)

Existem varios modelos que realizam a estimativa de produtividade da
soja e demais cultivos anuais, dentre os mais usados cita-se 0os modelos
mecanisticos DSSAT — “Decision Support System for Agrotechnology Transfer”,
gue é um sistema de suporte a tomada de deciséo, ele integra informacfes da
cultura, solos, clima e manejo de para simular sistemas agricolas (Jones et al.,
2003), e 0 modelo AQUACROP-FAO que é um modelo de simulagéo de culturas
de sequeiro, focando em areas onde a agua é um fator limitante (Steduto et al.,
2009).

Dentre os modelos ecofisiolégicos para simulagdo do desenvolvimento e
produtividade do eucalipto, destaca-se o 3-PG, que permite predizer o potencial
produtivo da floresta em funcéo das variaveis ambientais e das praticas de

manejo (De Freitas et al., 2020).
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O APSIM (Agricultural Production Systems sIMulator) € um modelo de
simulacdo de sistemas agricolas que é usado para prever a produtividade de
véarias culturas em diferentes condi¢des ambientais e de manejo agricola (Huth
et al., 2001). Ele considera uma ampla gama de processos biolégicos e fisicos,
incluindo crescimento de culturas, interacdes com o solo, manejo de agua e
nutrientes, entre outros (Holzworth et al., 2014).

O Forest-DNDC é um modelo de simulacdo que combina o modelo DNDC
(Denitrification-Decomposition) com processos especificos de ecossistemas
florestais. Ele é usado principalmente para avaliar os fluxos de carbono,
nitrogénio e gases de efeito estufa em florestas e ecossistemas terrestres (Li et
al., 2000).

O modelo FAO é um modelo matematico-fisiologico que simula a
fotossintese bruta em uma etapa de tempo diaria de acordo com 0 mecanismo
de fixacdo de carbono e adaptacéo climatica da planta. A produtividade potencial
(Yp) € simulada de acordo com as interacdes do gendtipo com a radiacdo
solar, fotoperiodo e temperatura do ar. Posteriormente, o Yp é penalizado pelo
déficit hidrico em diferentes periodos da rotacao do eucalipto e de acordo com a
intensidade do déficit hidrico acumulado (Elli et al., 2019).

Apesar de generalistas, esses modelos sdo complexos, e necessitam um
grande numero de parametros, o que deixa a sua aplicacdo mais desafiadora
(De Freitas et al., 2020). A complexidade do ambiente florestal recomenda que
a interacdo entre plantas e fatores ambientais seja analisada em conjunto, pois
o todo é maior que a soma de suas partes (Billings, 1952). Para considerar todos
os atributos que definem uma floresta simultaneamente, devemos reconhecer
ndo apenas sua dindmica, mas também como eles mudam como uma entidade
ao longo do tempo (Elli et al., 2019).

Para construir modelos com simulem as interacdes nédo lineares
complexas entre variaveis de um sistema, as pesquisas tém utilizado uma ampla
gama de métodos numericos, matematicos ou estatisticos (Lek e Guégan 1999).
No entanto essas técnicas convencionais, tém dificuldade em modelar esses
comportamentos complexos e nao lineares, mas com o surgimento das técnicas
de inteligéncia artificial como as redes neurais artificiais (RNA), torna-se possivel

a modelagem empirica de tais sistemas com alta acuracia (Gue et al., 2020).


https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/carbon-fixation
https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/photoperiod
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O aprendizado de maquina, que € uma area da Inteligéncia Atrtificial (IA)
com foco no aprendizado, é uma abordagem pratica que pode fornecer melhor
previsdo de produtividade com base em vérias variaveis independentes ou
features. O aprendizado de maquina pode determinar padrbes e correlacdes e
descobrir conhecimento a partir de conjuntos de dados. Os modelos precisam
ser treinados usando conjuntos de dados, onde os resultados sao representados
com base na experiéncia passada. O modelo de estimacao é construido usando
vérias features e, como tal, os parametros dos modelos sédo determinados
usando dados historicos durante a fase de treinamento. Para a fase de teste,
parte dos dados historicos que ndo foram usados para treinamento € usada para
fins de avaliagdo de desempenho (Van Klompenburg et al., 2020).

Ha diversos algoritmos de aprendizagem de maquina disponiveis, por
exemplo, o Random Forest (RF) que € um algoritmo que ajusta varias arvores
de decisado de varias subamostras do conjunto de dados e usa uma arvore média
para melhorar a precisdo preditiva e controlar o ajuste excessivo (Breiman,
2000). A Redes Neurais Atrtificiais (RNA) que é um algoritmo de aprendizagem
supervisionada, ele aprende uma funcéo de treinamento em um conjunto de
dados para fornecer uma ou mais saidas. (Basheer; Hajmeer, 2000). O Support
vector machines (SVM) que € um algoritmo de ML avancado que funciona
separando vetores de suporte a distancia méaxima usando um hiperplano
(Tehrany et al.,, 2015). O XGBoost é um algoritmo baseado no aumento de
arvores de deciséo, que usa uma expressao eficiente de segunda ordem. Esse
modelo é generalizavel e evita o “overfitting” e “underfitting” das estimacgdes
(Chen e Guestrin, 2016; De Souza Diniz et al., 2023).

Neste sentido, a selecdo do melhor modelo para estimar a produtividade
de lavouras e florestas depende principalmente dos dados de entrada, das
informacdes disponiveis para sua calibragdo e avaliagdo, e do nivel de

detalhamento e precisdo almejado pelo usuario (Pasquel et al. 2022).

1.3 Objetivo geral
O objetivo principal deste trabalho foi testar e avaliar diferentes modelos de
machine learning para previsao da produtividade de soja e estimacdo do volume

de madeira de eucalipto em diferentes idades de crescimento.
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CAPITULO 2: Algoritmos de aprendizado de maquina para previséo de
produtividade de soja no Cerrado brasileiro.

Resumo — Quantificar os efeitos adversos do clima, principalmente em area de
expansao agricola como a regido Sul do Maranh&o, pertencente a fronteira de
graos do MATOPIBA, é uma importante ferramenta para o planejamento e
gerenciamento das atividades nas lavouras de soja. O objetivo deste trabalho é
avaliar diferentes modelos de ML para previsao de produtividade de soja para o
sul do Maranh&o, com até um més antecedéncia. O estudo consiste em 13 locais
no Sul do Maranhdo. Dados meteorolégicos mensais foram coletados na
plataforma NASA-POWER e de produtividade de soja na base do SIDRA/IBGE
entre os anos de 2008 a 2017 permitindo assim o calculo do armazenamento de
agua no solo (STO), excedente hidrico (EXC), evapotranspiracdo real (ETa),
Déficit hidrico (DEF) e evapotranspiracédo das culturas (ETc).Os modelos de ML
avaliados foram, Random Forest (RF), Redes neurais artificiais (RNA), Support
vector machines Base Radial (SVM_RBF), modelo linear (SVM_LIN) e regresséo
polinomial (SVM_POLY). Como meétodo de avaliagdo do desempenho dos
modelos, utilizou-se a validagéo cruzada, obtendo-se o valor médio de precisdo
pelo R2 e acuracia pelo RMSE. Os resultados mostraram que o algoritmo RF
atinge a maior preciséo e acuracia, com R? de 0,81, RMSE de 176,93 kg ha' e
tendéncia (EME) de 1,99 kg ha?l. Por outro lado, o algoritmo SVM_RBF
apresentou o menor desempenho com R? de 0,74, RMSE de 213,58 kg ha' e
EME de 15,06 kg ha?. Os valores de produtividade média previstos pelos
modelos ficaram dentro do esperado para a regido, que possui valor médio
histérico de 2.730 kg ha. Todos os modelos apresentaram preciséo, acuracia e
tendéncia aceitaveis, o que possibilita a utilizacdo de todos os algoritmos
avaliados na previsdo da produtividade da cultura da soja, observando as
particularidades da regido a serem estudada, além de ser uma ferramenta util
para o planejamento agricola e tomada de decisbes em regides produtoras de
soja, como o Cerrado brasileiro.

Palavras-chave: machine learning, modelo de -cultivo, agrometeorologia,
soybean
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2.1 Introducao

A soja € um produto agricola amplamente consumido em todo o mundo,
podendo ser usado no consumo humano, animal e na producdo de
biocombustiveis (Alambert et al., 2019). A produgdo mundial de soja foi superior
a 347 milhdes de toneladas, no ano /safra 2017/18, quando foram plantados mais
de 126 milhdes de hectares (USDA, 2018). O Brasil, com uma produc¢ao de 107
milhdes de toneladas, foi responsavel por 30% de toda soja produzida no mundo
(CONAB, 2018).

No Brasil, a regiao do MATOPIBA (Maranhao, Tocantins, Piaui e Bahia),
caracteriza uma importante area de expansdo crescente de graos,
representando 14% da produgéo brasileira de soja (CONAB, 2018). produgéo de
soja aumentou nos quatro Estados que compdem a regidao do MATOPIBA, com
incrementos de 26,4% na Bahia, 23,1% no Piaui, 13,5% no Maranhao e 20,2%
em Tocantins (CONAB, 2018).

No Maranhéo, 73% da produgdo de soja se concentra na regido Sul do
estado (IBGE, 2019), compondo parte do cerrado brasileiro. No entanto, essa
regidao sobre grande influéncia da Amazbnia maranhense, alterando as
condicbes de clima e consequentemente previsbes e estimativas de
produtividade deste local.

O clima é um dos principais fatores causadores da queda na produtividade
da cultura da soja (Sentelhas et al., 2015), contendo caracteristicas ambientais
como temperatura, precipitacdo pluvial, radiagdo solar e outros elementos
meteoroldgicos que sao controladas pela natureza (Shine et al., 2018). Portanto,
melhorar a tomada de decisdao com base em modelos de previsdo, tornam-se
uma importante ferramenta para o planejamento e gerenciamento da atividade
agricola (Moraes et al., 2020).

A melhor forma de sintetizar quantitativamente os efeitos do clima sobre
a produtividade agricola, é por meio de algoritmos de selegéo de variaveis. A
calibragdo e teste dos seus parametros com base no conjunto de caracteristicas
adicionadas, fazem uma previsdo precisa das safras agricolas (Gopal e
Bhargavi, 2019).

Como resultado, os modelos baseados em dados climaticos ganharam
aplicagbes importantes para estimativas e previsbes em areas agricolas,

utilizando métodos de aprendizagem automatica (ML) (Mbangiwa e Mabhaudhi,



33

2019). Algoritmos de aprendizado de maquina, como floresta aleatéria, redes
neurais e maquina de vetores de suporte, foram usados com sucesso para
prever a produtividade das culturas (Alghamdi et al, 2019).

Estudos como o de Cai et al., (2019) integraram varias fontes de dados
para prever a produgao de trigo na Australia de 2000 a 2014, os autores usaram
o método de regressao conhecido LASSO, como referéncia e trés métodos
principais de aprendizado de maquina (maquina de vetores de suporte, floresta
aleatdria e rede neural) para construir varios modelos empiricos para previséo
de produtividade, e confirmaram que a combinagao de dados climaticos e de
satélite pode alcancar alto desempenho de previsdo com R? de 0,75.

Sakamoto (2020) usou random forest para estimar a produtividade de
milho e soja dos Estados Unidos (EUA), obtendo elevada preciséo. Schwalbert
et al., (2020) fizeram a previséo da produtividade da soja usando Random forest
e redes neurais, Alves et al., (2018) usaram redes neurais artificiais, Michelon et
al., (2017) usaram support vector machine.

Embora sejam ferramentas robusta, os modelos de aprendizado de
maquina ainda s&o pouco utilizados em estudos de cultivo de soja,
principalmente no Brasil. Portanto, o presente estudo tem como objetivo avaliar
diferentes modelos de machine learning para previsdo de produtividade de soja

para o sul do Maranhao com até um més de antecedéncia.
2.2 Material e métodos
2.2.1 Localizagao e caracterizagcao da area de estudo
A area de estudo consiste em locais da regiao Sul do estado do Maranhao,
area da fronteira agricola do MATOPIBA, uma das mais importantes areas de

producao agricola do Brasil, responsavel por mais de 11% da safra brasileira

(Tabela 1 e Figura 1).
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Tabela 1 — Descrigdo geografica das regides produtoras de soja na regiao Sul

do Maranhao.

Local Latitude Longitude Altitude Produtividade (Kg ha™)
Estreito 6°33'38" 47°27'04" 153 2.364,5
Sucupira do Norte 6°28'37"  44°11'31" 480 2.820,5
Fortaleza dos Nogueiras 6°57'50" 46°10'37" 443 2.836,5
Pastos Bons 6°36'07" 44°04'37" 309 2.882,1
Sao Domingos do Azeitao 6°48'36" 44°38'42" 308 2.936,2
Loreto 7°05'02" 45°08'27" 193 2.654,7
Sao0 Raimundo das Mangabeiras 7°01'19  45°28'51" 225 2.691,0
Sambaiba 7°08'24" 45°20'45" 205 2.697,9
Riachéao 7°21'43"  46°37'02" 383 2.723,2
Balsas 7°31'58" 46°02'09" 283 2.734,3
Carolina 7°19'58 47°28'08 148 2.603,5
Tasso Fragoso 8°28'30 45°44'34" 200 2.704 1
Alto Parnaiba 9°06'39" 45°55'48" 280 2.823,9

Fonte: IBGE, 2020
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Figura 1 - Mapa de localizagao do MATOPIBA e regido Sul do Maranh&o.
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A temperatura média da série historica (Figura 2. A) para a regido varia

entre 26 e 34 °C; nota-se que a area de estudo apresenta temperaturas médias

predominantemente amenas entre 26 e 28 °C. A soja adapta-se melhor a regides
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onde as temperaturas oscilam entre 20 e 30 °C. A precipitacdo média da série
histérica (Figura 2. B) variou de aproximadamente 600 a 850 mm. Nota-se que
o extremo sul da regido apresenta os menores indices pluviométricos, o que
influencia diretamente no resultado do balango hidrico, principalmente no
armazenamento de agua no solo, que por sua vez influencia diretamente no

desenvolvimento e produtividade da cultura.
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Figura 2 — Representagao climatica da area de estudo: (A) temperatura média
(°C) da série histérica (2008-2017); (B) média de precipitacdo (mm) da série
histérica (2008—2017).

Os dados de produtividade foram obtidos no Sistema de Recuperacao
Automatica do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — SIDRA/IBGE, na
base de dados da Producdo Agricola Municipal — PAM, que investiga um
conjunto de produtos das lavouras temporarias e permanentes do Brasil
anualmente, entre os anos de 2008 e 2017 (IBGE,2019).

Os dados de produtividade foram ajustados conforme proposto por Prela-
Pantano et al. (2011), a fim de eliminar a tendéncia tecnologica. Este
ajustamento € necessario para minimizar os efeitos devidos a altera¢des no nivel
tecnolégico empregado pelos produtores, obtendo assim a influéncia da

variabilidade climatica na produtividade.
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2.2.2 Conjunto de dados

Foram coletados dados meteoroldgicos diarios de precipitagao pluvial (P,
mm dia'), temperatura maxima e minima do ar (T, °C), temperatura no ponto de
orvalho (To, °C), umidade relativa (UR %), radiagc&o solar no topo da atmosfera
(Qo, Mj m? dia"), radiag&o solar global (Qg, Mj m? dia') e velocidade média do
vento (VVm, m s™') entre os anos de 2007 e 2017 para cada localidade.

Os dados meteorolégicos foram obtidos na plataforma NASA-POWER
(Stackhouse et al., 2017), utilizado a linguagem de programagédo em Python 3.6
por meio de uma interface de programacéo de aplicagdao - API, que fornece
dados com resolucao espacial de 1° e temporal variando dependendo do uso do
produto de dados (Stackhouse et al., 2016). A evapotranspiragao potencial de
referéncia foi calculada pelo método de Camargo 1971 (Equagdes 1 e 2) e em
seguida obteve-se a evapotranspiragdo de cultivo, multiplicando a
evapotranspiragao potencial com o coeficiente de cultivo kc segundo Evangelista
(2017) (Tabela 2).

ETP=0,01><2%><T><NDA (1)

ETc = ETP x Kc 2)

em que: ETP é a evapotranspiragdo potencial, Qo é a radiagao solar no
topo da atmosfera, T é a temperatura média, NDA é o numero de dias Juliano e

o Kc é o coeficiente de cultivo da soja.

Tabela 2 — Coeficiente de cultivo (Kc) da soja.

Estadios Kc

Estabelecimento —S-V2 0,58
Desenvolvimento — V2-R1 1,06
Floracdo — R1 - R3 1,39
Frutificacdo — R3 - R7 1,09
Maturacdo — R7- R8 0,55

Legenda: S-semeadura; V- vegetativo; R-reprodutivo, Kc da soja segundo
Evangelista, 2017
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O balanco hidrico mensal foi realizado pelo método de Thornthwaite e
Mather (1955), com capacidade de agua disponivel (AWC) igual a 100 mm. Com
a quantificacdo do BH, foram selecionadas Evapotranspiragéo de cultivo (mm)
(CET), Evapotranspiracao real (mm) (AET), Armazenamento (mm) (STO), Déficit
(mm) (DEF) e Excedente (mm) (EXC) hidricos, além da temperatura média do
ar, precipitagao pluvial para compor o conjunto de variaveis independentes nos
modelos de machine learning em cada estadio fenoldgico da planta.

A base de dados final foi composta por uma matriz de 36 colunas por 936
linhas (Figura 3). Cada uma das variaveis independentes T, P, CET, AET, STO,
DEF and EXC foi estratificada em cinco subvariaveis correspondentes aos cinco
meses do ciclo da soja determinados de acordo com o Calendario de Plantio e
Colheita de Graos no Brasil (Conab, 2019), os meses em que a semeadura
(outubro a fevereiro) e a colheita (fevereiro a julho) de diversas culturas agricolas
€ realizada ao longo do ano de acordo com a regido do pais. A soja de ciclo

médio comumente adotada no MATOPIBA varia entre 126 e 137 dias.

Independent variables (Features) Dependent
Més NOV DEZ JAN FEV MAR variable
T T, T, T, T, Ts
P I2; P, Py Py Ps
=
CET CET, CET, CET, CET, CET; 2
@
AET AET, AET, AET, AET, AET; 3
@
STO STO, STO, STO, STO, STO, z
=
DEF DEF, DEF, DEF, DEF, DEF; 2
=
EXC EXC, EXC, EXC, EXC, EXC; <
[ Phases | s-ve RI-R2 R3-R5 R6-R8 RO |

Figura 3 — Representagdo dos dados de entrada nos modelos. Legenda: T —
Temperatura (°C); P — Precipitagdo (mm); CET — Evapotranspiragao da cultura
(mm); AET — Evapotranspiragao real da cultura (mm); STO — Armazenamento
(mm); DEF — Déficit hidrico (mm); EXC — Excesso hidrico (mm)
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2.2.3 Modelos de machine learning
2.2.3.1 Random Forest — RF

O algoritmo Random Forest (RF) ajusta varias arvores de decisao a partir
de varias sub amostras do conjunto de dados, e usa uma arvore média para
melhorar a precisao preditiva e controlar o ajuste excessivo.

O paréametro Profundidade maxima (MD) é que compreende a
profundidade maxima profundidade da arvore na floresta foram ajustadas,
utilizou-se MD = 10.

O n-estimadores (NE) representam o numero de arvores na floresta, e
entende-se que quanto maior o numero de arvores que compdem a floresta,
melhores serao os resultados, porém o tempo de execucédo do ajuste torna-se
maior.Foi utilizado um NE = 5 para todas as simulagdes.

E importante ressaltar que o ajuste do parametro NE tende a um limite em

que os resultados deixarao de ficar significativamente melhores.

2.2.3.2 RNA - Multilayer Perceptrom — RNA — MLP

O MLP é um algoritmo de aprendizado supervisionado. Ele aprende uma
funcao de treinamento em um conjunto de dados para proporcionar uma ou mais
saidas. Para se obter indices 6timos de previsao pela RNA, foram ajustadas
diferentes hiperparametros.

Ajustou-se o hiperparametro “activation” que corresponde a funcéo de
ativagao para ‘relu’: funcao de unidade linear retificada, retorna f (x) = max (0, x).
O “solver” que é o solucionador de otimizagcdo de peso = ‘Ibfgs’ que é um
algoritmo de otimizacdo de memodria limitada Broyden—Fletcher—Goldfarb—
Shanno — correspondendo a um otimizador na familia de métodos quasi-Newton.

Determinou-se a taxa de aprendizado “constant”. E a taxa de aprendizado
inicial para 0.001, além do pardmetro de penalidade “alpha” para 0.05. O
hiperparametro “max_inter” que corresponde ao numero de interacdes foi
ajustando em 4000 e o “Random_state” igual a O (zero).

O hiperparametro “hidden_layer_sizes” corresponde ao numero de
neurdnios em cada camada, foram realizados testes com trés camadas ocultas,

variando o numero de neurbnios em cada camada. Para obter o numero de
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neurénios foi utilizado um gerador de numeros aleatérios variando de 2 a 50, a

fim de otimizar o tempo de processamento.

2.2.3.3 Suport vector machines - SVM

O SVM é um algoritmo avancado de aprendizado de maquina que
funciona separando os vetores de suporte a distancia maxima usando um
hiperplano (Tehrany et al., 2015). Funciona com maior desempenho com numero
limitado de amostras. (Shaharum et al., 2018).

Varios nucleos estao disponiveis no SVM, Fungao de Base Radial (RBF),
modelo Linear, e regressdo polinomial foram escolhidos para regressao. Os
parametros ajustados foram: “kernel”, que corresponde ao nucleo do algoritmo,
o parametro “C” que é Parametro de regularizagéo, o “gama”, o “degree” que
corresponde ao grau da fungdo polinomial do nucleo (“poli”). Todos os

parametros foram ajustados para produzir o melhor resultado.

2.2.4 Avaliagcao do modelo

Nesta pesquisa utilizamos a validagao cruzada como método de avaliagéao
do desempenho do modelo. Usamos o pacote “Cross-validation” (CV) da
biblioteca Scikit-Learn que usa uma abordagem denominada “k- fold CV”, onde
0 conjunto de dados é dividido em k conjuntos menores. A medida de
desempenho relatada pela validacdo cruzada é entdo a média dos valores
calculados no loop. (Pedregosa et al, 2011).

A CV utilizando o k-fold dividiu o conjunto de dados disponiveis
aleatoriamente em 10 subconjuntos (k-fold=10). Para cada execucado, um
subconjunto foi utilizado para avaliagdo dos resultados classificados derivados
dos outros 9, que séo repetidos 10 vezes até que todos os 10 subconjuntos
sejam usados uma vez como subconjunto de teste (Xu, 2019). Os modelos foram
avaliados primeiramente quanto a sua precisao, representada pela raiz do erro
quadratico médio (RMSE); a precisao representa uma medida do desempenho
geral. Uma medida de acuracia também foi utilizada (R?), que mede o grau de
distancia dos valores observados e estimados pelos modelos. Por fim, utilizamos
uma medida de tendéncia, representada pelo erro médio de estimativa (EME),
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que informa se estamos super ou subestimando os valores estimados (Equagdes
3ab):

_ Zliv_l(Yobsi—Yesti)

EME . (3)

Y- (Yobs;— Yest;)?

RMSE = J - (4)

2 Zliv_l(Yest—?obs)z
k== YN  (vest—Yobs)? (5)

nas quais, Yobsi sdo os dados observados, Yesti os dados estimados e ou
previstos e N é o numero de observagoes.
Utilizamos o pacote Scikit-learn versao 0.23.2 para Python em todos os

modelos de ML e validagao cruzada.

2.3 Resultados e Discussao

O mapa térmico (Figura 4), revelou 2 grupos distintos de correlagdo com
estadios fenoldgicos (eixo vertical) e dois agrupamentos climaticos (eixo
horizontal). As variaveis climaticas foram claramente divididas em ARM, P e
EXC, caracterizadas por oferta hidrica para o cultivo, sem perdas. Por outro lado,
ETR, DEF, T e ETc formam outro conjunto de agregagédo, com perdas relativas
de agua, seja por evapotranspiracao ou pelo déficit de agua no solo.

No agrupamento, de acordo com os estagios fendlicos da planta, os
resultados foram demonstrados em duas divisdes: vegetativo (estabelecimento
e desenvolvimento) e reprodutivo (frutificacdo e maturacéo) (Figura 4).

A partir do mapa térmico (Figura 4), observou-se que o grupo categorizado
com oferta hidrica a planta, com excegdo da fase de floragdo, apresenta
correlagao positiva em todos os demais estagios fenoldgicos da soja. Os grupos
climaticos compostos por perdas hidricas, apresentam correlagéo negativas nos
diferentes estagios fenoldgicos, com alta correlagdo nas fases de frutificagdo e
maturagao.

Santos et al. (2015), em estudos sobre o regime hidrico e produtividade

de gendtipos de soja, observaram que o excesso hidrico possui uma correlagéo
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negativa com a produtividade, principalmente quando ocorre na fase que
antecipa a floragdo. A causa dessa resposta é atribuida pelo alongamento das
hastes principalmente na tentativa de aumentar a eficiéncia da absorgdo da
radiagao solar e causando crescimento excessivo das plantas. Essa relagao leva
a maior sensibilidade ao acamamento, que reduz a indugado a floragdo e
diminuindo o numero de vagens por planta.

Em estudos objetivando avaliar a resposta da soja em diferentes
suplementagdes de irrigagdo, Montoya et al. (2017) observaram que maiores
ofertas hidricas proporcionaram aumento na matéria seca total e na
produtividade de graos, possibilitando a estabilidade da produtividade da cultura

durante a fase reprodutiva da cultura.

0.6

0.4

ETR-

Climatic variables

ARM -

DEF

EXC

Establishment Growth Flowering Frutiﬂiation Maturation
Phases

Figura 4 — Mapa térmico de correlagdo agrupado segundo clima e fases

fenoldgicas da soja.

A capacidade preditiva dos algoritmos de ML avaliados apresentaram alto
desempenho. O RF por meio de validacédo cruzada demonstrou maior acuracia
e exatiddo, com coeficiente de determinagao R?= 0,81 e RMSE de 176,93 kg ha-
' (Figura 5). Esses resultados mostram a robustez do modelo na previsdo da
produtividade da soja na regido Sul do Maranhdao. O menor desempenho foi
observado pelo modelo RBF, com R? de 0,74 e RMSE de 213,58 kg ha™".



42

RF

L ]
® FRNA b ®
1250 & SVMRBF L ]
& SVMLINEAR
—_— SVM POLY
—
I 3000
31
=
=14}
5
w2750
o
g
2 2500
—
=]
=
= [
2 2250 RE Ri=(0.81 _
= RF RMSE=17693(Kgha ~ 1)
= b -
o RNA R*=0.77
9 2000 RNA RMSE = 19422 (Kgha ~1)
D RBF R*=0.74
& RBF RMSE=213.58 (Kgha ~ %)
1750 LIN R*=0.76 _
LIN RMSE = 203.55 (Kgha ~ 1)
POLY R*=0.79

POLY RMSE = I88.04 (Kgha — 1)
1500 1750 2000 2250 2500 2750 3000 3250

Observed productivity (Kgha ~ 1

Figura 5 - Modelos de aprendizado de maquina, Floresta Aleatdria - RF, Redes
Neurais Atrtificiais - RNA, Maquinas de Vetores de Suporte - kernel -Funcgao de
base radial - SVM_RBF, Maquinas de Vetores de Suporte - kernel -Linear -
SVM_LINEAR e Maquinas de Vetores de Suporte - kernel - Polinbmio de terceira
ordem - SVM_POLY, para previsdo da produtividade da soja um més antes da

colheita.

Os valores de tendéncia estimados pela EME, medindo o desvio entre o
valor observado e o valor médio estimado, apresentam seus maiores erros para
o modelo SVM_RBF, com 15,06 kg ha™! (Figura 5). Portanto, observa-se que, em
média, o SVM_RBF superestima os dados observados em campo. Porém, a
superestimacdo € maior em valores com escalas menores, aproximadamente
até 2.500 kg ha', tendendo o modelo em escalas de produtividade maiores a
subestimar os resultados.

Ao contrario do SVM _RBF, o modelo RF apresentou o melhor
desempenho de tendéncia, com EME igual a 1,99 kg ha™'. Estes resultados
indicam que os valores observados estdao muito proximos dos valores médios

estimados, com o modelo, em média, tendendo a subestimar dos resultados
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(Figura 5), mas com superestimagdes em valores menores de escala de
produtividade e subestimagbes em valores de escala maior. Esses resultados
com subestimacdo e superestimagdo em altas e baixas produtividades,
respectivamente, podem ser explicados pelas limitagdes dos modelos ML em
estimar anos com pico e declinio na producéo.

Gopal e Bhargavi (2019), avaliaram a precisdo dos algoritmos RNA,
Support Vector Regression, K-Nearest Neighbour and RF para previsdo de
produtividade agricola. Os resultados mostraram que o algoritmo de RF, assim
como observados neste trabalho, atinge a maior precisao e acuracia na previsao
produtiva das culturas.

A precisdo e a acuracia sdo meétricas importantes para determinar se o
modelo de aprendizado de maquina esta realmente entendendo as informacdes
disponibilizadas. Esses algoritmos podem fornecer melhores recursos de
generalizagdo nos dominios espacial e temporal, o que € critico para as
previsdes operacionais de produtividade de cultivos para grandes areas de
estudo. (Shao, 2015).

Os algoritmos de suporte de vetores de maquina também obtiveram
resultados excelentes, as trés configuragcdes kernel apresentaram coeficiente de
determinagdo R? proximos a 1, sendo SVM_RBF = 0,75, SVM_LINEAR =0,89 e
SVM_POLY = 0,89, quanto ao RMSE, SVM_RBF = 208,41 kg ha’,
SVM_LINEAR = 137,27 kg ha' e SVM_POLY = 134,33 kg ha™.

Os resultados de RMSE de todos os modelos avaliados foram melhores
que os encontrados por Sun et al., 2019, que utilizaram modelo Rede Neural
Convolucional associado a Long Short-Term Memory (CNN-LSTM) para a
previsao de produtividade de soja no final da temporada nos Estados Unidos e
obtiveram RMSE de 329,53 kg ha™’

A Figura 6 mostra a distribuicdo dos valores observados e dos valores
previstos. A média dos modelos RF, RNA, SVM_Linear e SVM_Poly sao
proximas ao observado. O modelo RF é o que mais se assemelha aos dados
reais. O primeiro e segundo quartis de ambos, observado e RF sao semelhantes,
esse resultado é explicado pelo RMSE de 203,55 kg ha™' do modelo linear. Por
apresentarem 6timo desempenho existe alta semelhanga entre os valores de

produtividade do cultivo com os valores previstos.
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Figura 6 — Boxplot da produtividade observado e previsto por cada modelo de
aprendizado de maquina. Legenda: losango = média, linha vermelha = mediana,
caixa = 50% dos dados e trago = 99% dos dados.

A regiao sul do estado do Maranhao apresentou produtividade média de
2.730 kg ha'. Conforme a Figura 7.A, a produtividade observada é similar para
a maioria dos municipios. Os modelos conseguiram capturar as pequenas
variagdes entre os municipios. Sun et al., 2019, também observaram que ha alta

consisténcia entre a produtividade prevista pelo modelo CNN-LSTM e o
resultado do USDA.
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Figura 7 - Mapa da distribuigdo da produtividade de soja: A: produtividade
observada, B: produtividade prevista por Random Forest, C: produtividade
prevista por RNA, D: produtividade prevista por SVM_RBF, E: produtividade
prevista por SVM_LINEAR, F: produtividade prevista por SVM_POLY.

Os mapas de diferengca entre os valores previstos e observados
promovem melhor entendimento entre as particularidades dos modelos quanto
a previsdo. A regido Sul do local de estudo, apresentou subestimagéo em todos
os modelos (Figura 8), esses resultados podem se dar pela menor concentragao
de pontos amostrais nesta regido. Na parte norte, nordeste e noroeste da regiao
sul do Maranhao é possivel observar que o RF, RNA e SVM_LINEAR (Figuras
8.A, B, D), respectivamente superestimam a produtividade nestes locais. Ja
SVM_RBF (Figura 8.C) e SVM_POLY (Figura 8.E) com excegéao da regiao norte,
subestima a produtividade em comparacao ao valor observado.
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Figura 8 - Mapa da diferenca entre a produtividade prevista e observada para

cada modelo.

Como observado, o modelo SVM_RBF e SVM_POLY apresentaram
variagao de producao diferente dos demais modelos, com predominancia de
subestimacgdes na parte noroeste e nordeste da regido.

Maitiniyazi (2020) avaliou a fusdo de dados multimodais usando sensores
RGB, multiespectrais e térmicos para estimar a produtividade de graos de soja,
utilizando modelos de machine learning como “Deep Neural Network” (DNN),
‘Random Forest Regressor” (RF), “Support Vector Machines” (SVM) entre
outros, obteve R?= 0,72 e RMSE = 479 kg ha™' para redes neurais profundas,
R?= 0,66 e RMSE= 526 kg ha"! para o Random Forest e R>= 0,67 e RMSE= 521
kg ha', para o SVM.
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2.4 Conclusao

A capacidade preditiva dos modelos de ML foi avaliada e comparada,
produzindo alta precisdo e acuracia na previsao de produtividade de soja no
cerrado Brasileiro. O algoritmo RF obteve maior desempenho com R? = 0,81 e
RMSE de 176,93 kg ha™'. Por outro lado, o algoritmo SVM_RBF apresentou o
menor desempenho com R? = 0,74 e RMSE de 213,58 kg ha™'. Apesar disso,
ambos 0s modelos sao suficientemente precisos para prever a produtividade na
regiao.

A parte Sul da regido de estudo, apresentou subestimagao em todos os
modelos preditivos, caracterizada principalmente pela menor densidade de
pontos amostrais, causando incertezas nos valores interpolados de areas nao
avaliada. Contudo, em regides com maiores densidades de observagdes, como

a parte norte, o algoritmo de interpolagao tende a superestimar os resultados.
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Capitulo 3 — Modelos de machine learning para estimag¢ao do volume de
eucalipto no Cerrado Brasileiro a partir de dados climaticos
sazonais

Resumo — O eucalipto € uma espécie dominante nas florestas plantadas e é
utilizado principalmente para producdo de madeira, celulose e energia. Os
Modelos de inteligéncia artificial, como Random Forest, sdo aplicados na
estimativa da produtividade do eucalipto com base em variaveis ambientais e de
manejo. A variabilidade climatica durante o ciclo de uma floresta, além de
eventos climaticos extremos, como secas, influencia significativamente na
produtividade florestal. A compreensao da relagdo solo-planta-atmosfera é
crucial para o cultivo de eucalipto. Esse estudo visa estimar o volume de madeira
de eucalipto no cerrado brasileiro utilizando técnicas de machine learning e
apenas dados climaticos como inputs dos modelos, abrangendo diferentes
idades de crescimento em dois periodos do ano entre janeiro e junho e entre
julho e dezembro. Os resultados mostram um 6timo desempenho dos modelos
na estimativa do volume de madeira com base nos padrbes meteorologicos da
série histérica analisada. O modelo Random Forest caracterizou-se como o
melhor modelo, apresentando as melhores meétricas durante o treinamento e
teste com, R?= 0.93 e RMSE = 18.36 m*ha™! para o modelo janeiro-junho e R?=
0.92 e RMSE = 19.52 m3ha' para o modelo de julho-dezembro.

Palavras chaves: floresta digital, manejo florestal, inteligéncia artificial
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3.1 Introducao

As florestas plantadas sao cultivadas com a finalidade de produzir
madeira, fibras e energia, (Seng Hua et al., 2022). Entre todas as espécies
arboreas plantadas, as espécies de Pinus (nativas e ndo nativas) séo
dominantes na maioria das regides do mundo, enquanto as espécies nao nativas
de Eucalyptus sdo as mais comuns nos tropicos e subtrépicos (Messier et al.,
2021).

O relatério Global Forest Resources Assessment (FRA) publicado pela
Organizagao das Nacdes Unidas para a Alimentacao e a Agricultura (FAO) em
2020, menciona que a area total de florestas é de 4,06 bilhdes de hectares (ha),
0 que corresponde a 31% da area total do mundo (FAO, 2020). A FRA identificou
duas grandes categorias de florestas, a saber, florestas em regenerag¢ao natural
e florestas plantadas. De acordo com o relatorio, as florestas naturais em
regeneragao cobrem cerca de 3,75 bilhdes de hectares ou 93% da area florestal
total. Enquanto isso, a area total de florestas plantadas globalmente € estimada
em 294 milhdes de hectares ou 7% da area florestal mundial (Seng Hua et al.,
2022).

O eucalipto é tipicamente manejado em rotagcédo curta para aumentar a
economia com a producao de madeira, celulose, carvao vegetal e lenha (Zhou
et al., 2018). E um cultivo muito adaptavel, tolerando baixa fertilidade, solos
acidos e ricos em aluminio, estresse hidrico muitas vezes periédico, climas e
tipos de solo diversos, e até mesmo danos causados por incéndios e insetos
(Ramantswana et al., 2020).

O cultivo do eucalipto € uma das atividades florestais mais importantes
referente a producdo de madeira, papel e celulose e a modelagem para
estimagao da produtividade de forma precisa € essencial para otimizar tomadas
de decisbes quanto ao manejo florestal e a alocagao de recursos (De Freitas et
al., 2020).

Varios modelos tém sido desenvolvidos e aplicados para estimar a
produtividade de eucalipto, porém a complexidade do ambiente florestal
recomenda que a interagao entre plantas e fatores ambientais seja analisada de

forma conjunta (Billings, 1952).
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Dentre as caracteristicas complexas dentro de uma floresta, o
crescimento € indiscutivelmente o mais estudado (de Oliveira Neto, 2022). Dessa
forma, o entendimento dos fatores que impulsionam o da floresta através das
praticas de silvicultura € de importancia fundamental quando o objetivo é
aumentar a produtividade florestal (Otto et al. 2013). No entanto, mesmo
alcangando resultados significativos, ainda se conhece pouco sobre os fatores
que regulam a produtividade florestal (Stape et al. 2004).

Para entender esses fatores, diversos pesquisadores tém se dedicado a
elaboracdo de modelos que possam estimar a produtividade do eucalipto com
base em variaveis climaticas, de solo e de manejo. Vieira et al. (2018)
considerou o potencial das técnicas de inteligéncia artificial para serem utilizadas
em estimativas florestais, propondo a aplicacao de Redes Neurais Artificiais e de
sistema adaptativo de inferéncia neurofuzzy para estimar o didmetro a altura do
peito (DBH) e a altura total da planta (H).

De Alcantara (2018) buscou desenvolver e testar modelos de redes
neurais artificiais com o objetivo de estimar a produgéo e o desenvolvimento de
estandes de eucalipto. Silva (2021) investigou a melhor alternativa para estimar
a altura das arvores e a producdo volumétrica de eucaliptos em sistemas
agrosilvopastoris utilizando modelos de Redes Neurais Artificiais e Regressao.

Santana (2023) avaliou o desempenho de diferentes técnicas de machine
learning como Regressdo Linear Multipla, Random Forest e Suport Vector
Machine para prever o volume de madeira de eucalipto. As variaveis de entrada
foram DBH e a H. Todos os estudos alcangaram com sucesso seus objetivos
durante a modelagem, demonstrando a eficacia do uso de variaveis biométricas.

A determinagéo das variaveis a serem utilizadas durante a modelagem é
parte importante da investigacao, pois a produgao de eucalipto € influenciada por
varios fatores, como caracteristicas quimicas, fisicas e bioldgicas do solo,
disponibilidade de agua no solo, qualidade das plantulas, material genético,
praticas de manejo, pragas e doengas e condi¢des climaticas (Elli et al., 2020).
Este ultimo leva a uma variabilidade consideravel na producio de eucalipto.

As variaveis climaticas tém forte correlagdo com o crescimento e
desenvolvimento do eucalipto, apresentando potencial real para serem seus
estimadores (Elli et al., 2020). A temperatura do ar, a disponibilidade hidrica e

evapotranspiragao influenciam diretamente na produtividade do eucalipto, uma
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vez que afetam diretamente os processos fisioldgicos, como fotossintese,
transpiracao e crescimento (Campoe et al., 2016).

A ocorréncia de eventos climaticos extremos, como secas e ondas de
calor, pode afetar a produtividade do eucalipto. Eventos de seca, especialmente
em areas com baixa capacidade de armazenamento de agua no solo reduz em
até 50% a produtividade do eucalipto conforme avaliado por Christina et al.
(2017).

Todo o processo de crescimento e produtividade sio influenciados por
uma infinidade de fatores que geram um grande volume de informagdes e a
estratégia tradicional de avaliar e estimar o crescimento e a produtividade em
floresta com base em dados climaticos, baseia-se na adogcdo de modelos de
regressao (Silva et al., 2021).

Portanto, o objetivo desse estudo é estimar o volume de madeira de
eucalipto por hectare no cerrado brasileiro a partir de dados climaticos, utilizando
técnicas de machine learning para dois periodos do ano, entre janeiro e junho e
entre julho e dezembro em diferentes idades de crescimento visando auxiliar o
processo de inventario florestal e disponibilizar estimativas de produtividade de
forma mais rapida e econémica para os tomadores de decisdo em dois periodos

com caracteristicas climaticas distintas

3.2 Material e métodos

3. 2.1 Caracterizagcao da area de estudo

A area de estudo corresponde a aproximadamente 400 mil ha de floresta
de eucalipto plantado no Bioma Cerrado localizado no estado do Mato Grosso
Sul, Brasil (Figura 1), com altitude variando entre 200 e 600 m.

O cerrado, normalmente se encontra associado a relevos que variam
de suaves a levemente ondulados, com solos profundos, bem drenados e de
baixa fertilidade. Entretanto, areas campestres podem ocorrer sob solos mal
drenados, onde o lencgol freatico aflora regularmente, o que impede o

estabelecimento de espécies arbdreas (Silva, 2007).
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Figura. 1 — Mapa de localizagdo das areas de estudo e descrigdo do bioma
Cerrado. As unidades de producdo foram divididas aleatoriamente em um
conjunto de treino (em vermelho — 70% do total de dados) e um conjunto de teste

(em amarelo — 30% do total de dados)

3.2.2. Dados meteorolégicos

A variabilidade climética, incluindo os dados das temperaturas do ar,
dados da precipitacdo e a radiacdo solar global, desempenha um papel
fundamental na determinacdo da produtividade das plantas, pois afeta
diretamente o crescimento e o desenvolvimento das culturas e a disponibilidade
de recursos hidricos (Thornton et al., 2014).

Para modelar o potencial de variagdo climatica tanto espacial quanto
temporalmente, a area de estudo selecionada disp6e de 17 estacles
meteoroldgicas proprias da empresa que em conjunto com as 21 estacdes do
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), somam 38 estacfes, fornecendo
dados climaticos em escala diaria.

Nesse estudo, utilizamos dados diarios de precipitacdo (P, mm dia?),

temperatura maxima e minima do ar (T, °C), umidade relativa (UR %) e radiacdo



55

solar no topo da atmosfera (Qo, MJ m-2dial) entre janeiro de 2010 e dezembro
de 2022, totalizando uma série histérica de 12 anos. Esses dados foram
tabulados de forma mensal e em seguida foram espacializados usando
interpolacdo por ponderacdo pelo inverso da distancia (IDW). A
evapotranspiracao potencial foi calculada pelo método de Thornthwaite e Mather
(1948).

Devido a sua localizagédo geografica e a influéncia de diferentes sistemas
atmosféricos o clima é caracterizado como tropical chuvoso com inverno seco
(Aw) de acordo com a classificagdo de Képpen, com temperatura média anual
de 23,5 °C e precipitagdo média anual de cerca de 1400 mm, dividida em estacéo
chuvosa e estagéo seca distintas (Alvares et al., 2013). O regime de chuvas no
Mato Grosso do Sul é caracterizado pela estacdo chuvosa, que ocorre durante
outubro a abril (figura 2). A estacado seca se estende de maio a setembro, com

reducao das precipitacdes e aumento da frequéncia de dias sem chuva.
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Figura. 2 — Distribuicdo dos valores de precipitacdo mensal para série histérica
de 12 anos. O verdao que ocorre entre dezembro e fevereiro € considerado
chuvoso enquanto o inverno ocorrendo entre junho e agosto € caracterizado
pelos baixos valores de precipitagdo na regidao do Cerrado — Mato Grosso do Sul,

Brasil.
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A amplitude da temperatura média da série historica (figura 3) é entre 26

°C e 27 °C durante o periodo chuvoso e com valores variando entre 20 °C e 23
°C no periodo seco.
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Figura. 3 — Temperatura média do ar mensal da area de estudo para o periodo

de 12 anos com temperaturas na regido do Cerrado — Mato Grosso do Sul, Brasil.

Foi calculado o balango hidrico mensal pelo método de Thornthwaite e
Mather (1955). A capacidade de agua disponivel (AWC) foi obtida das fontes de
dados da Embrapa com valores entre 80 e 140 mm de acordo com cada
coordenada central das unidades de producao (Embrapa, 2022). Em seguida
foram selecionados os seguintes componentes do balango hidrico para compor
o0 conjunto de dados: Evapotranspiragdo potencial (mm) (PET) (figura 4),
Evapotranspiragéo real (mm) (AET), Armazenamento de agua do solo (mm)
(STO), Déficit (mm) (DEF) e Excedente (mm) hidricos (EXC).
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Figura. 4 — Evapotranspiracao potencial mensal na regido do Cerrado — Mato

Grosso do Sul, Brasil.

A distribuicdo dos dados evapotranspiragéo potencial (PET) acompanha
a distribuicdo da precipitacdo, com valores médios superiores a 150 mm nos
meses mais chuvosos. Os valores mais elevados da PET ocorrem
consequentemente nos meses em que a oferta de agua é maior, além disso
fatores ambientais podem impactar no potencial de variagdo da

evapotranspiragao (Mokhtar et al., 2020).
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Figura. 5 — Distribuigdo dos valores de armazenamento mensal de agua no solo
para série historica de 12 anos na regiao do Cerrado — Mato Grosso do Sul,

Brasil.
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A distribuicdo do armazenamento de agua no solo (Figura 5) janeiro a
dezembro mostra a diminuicdo no armazenamento médio de agua no solo de
janeiro (97,9 mm) a setembro (70,6 mm), seguida de um aumento entre outubro
e dezembro, acompanhando a distribuicdo da precipitagéo.
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Figura. 6 — Distribuicdo dos valores mensais de deficiéncia de agua no solo para
série historica de 12 anos na regiao do Cerrado — Mato Grosso do Sul, Brasil.
Ocorre o aumento do excedente de agua no solo (EXC) entre outubro e
marco, periodo de maiores valores de precipitacao (figura 7). O menor valor do
excedente de agua no solo ocorre em agosto com sua menor media (1,6 mm)

influenciado pelos baixos valores de precipitacdo nesse periodo.
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Figura. 7 — Distribuicdo dos valores de excedente de agua no solo para série

histérica de 12 anos na regidao do Cerrado — Mato Grosso do Sul, Brasil.
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3.2.3 Inventario florestal.

O banco de dados amostral do inventario florestal utilizado nesse estudo
apresenta parcelas de 400 m?, com plantas em idades de 2 a 7 anos, com
medicdes entre 2010 e 2022.

Uma pré analise para garantir a consisténcia dos dados foi realizada. A
variavel alvo desse estudo é a produtividade também conhecida como volume

total com casca (m?ha?) (figura 8).
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Figura. 8 — Curva de avaliagdo do volume total com casca (m3ha') ao longo do
crescimento do eucalipto com medi¢des a partir dos 2 anos de idade até aos 7
anos.

O volume total com casca é avaliado a partir do segundo ano,
apresentando tendéncia de crescimento até aos 7 anos com incrementos anuais.
Cada boxplot € composto por um numero médio de amostras de 3.672 por idade.
Com excecgao da idade de 7 anos que apresenta numero reduzido de amostras

devido a demanda da industria, a colheita ocorre na idade de 5 anos.

A analise da consisténcia dos dados florestais foi estendida para as
variaveis diametro altura do peito (figura 9) e altura dominante (figura 10) para

entendimento geral da curva de crescimento do eucalipto.
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Figura. 9 — Curva de avaliagdo do didametro a altura do peito (cm) ao longo do

crescimento do eucalipto com medi¢cdes a partir dos 2 anos de idade até aos 7

anos.
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Figura. 10 — Curva de avaliagdo da altura dominante (m) ao longo do
crescimento do eucalipto com medigdes a partir dos 2 anos de idade até aos 7

anos.

De modo geral as variaveis climaticas apresentam forte correlacédo com o
volume (Figura 11). A precipitacao influencia significativamente a produtividade
da madeira devido ao aumento das chuvas ao longo dos periodos climaticos
(Stape et al., 2010). A relagao inversa pode ser interpretada para a deficiéncia
Hidrica (DEF) sendo que o acumulo de biomassa diminuiu significativamente no

pico da estagdo seca (Rowland et al., 2014) periodo de maior déficit hidrico


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378112716304856#b0270
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378112716304856#b0270
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ocorrendo entre julho e setembro meses em que o grau de correlagao negativa
entre DEF e VTCC (r = -0,49) é mais forte.

A correlagao entre STO e VTCC (r = 0,089) no periodo de janeiro a junho
€ considerada fraca. No periodo de julho e dezembro o STO e VTCC (r = 0,49)
apresentam forte correlagdo positiva. Essas interagdes entre crescimento de
arvores e sazonalidade meteoroldgica € importante para usos praticos, tais como
zoneamento de espécies visando a otimizagdo da produgdo de madeira em
arvores plantadas comercialmente, modelagem da produgéo e desenvolvimento
de espécies especificas para distintas regides climaticas, e para estimar
potenciais impactos das mudancas climaticas no crescimento de diferentes

espécies arboreas (Janowiak et al., 2014; Campoe et al.,2016).
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Figura. 11 — Correlacdo de Spearman das variaveis analisadas com a
produtividade; a) periodo de janeiro a junho; b) periodo de julho a dezembro;
VTCC - volume total com casca, P — precipitagdo, Tmax — temperatura maxima
do ar, Tmin — temperatura minima do ar, Tmean — temperatura média do ar, SR
— radiagao solar global, RH — umidade relativa, PET — Evapotranspiragcao
potencial, STO — armazenamento de agua no solo, DEF — Deficiéncia Hidrica,
EXC - excedente hidrico.
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Os modelos avaliados neste estudo foram a Regressao Linear Multipla
Stepwise (RLM), que usa critérios para selecionar variaveis explicativas
automaticamente, como teste F, R? ajustado, critério de informagdo de Akaike
(AIC) e critério de informagao bayesiano (BIC) (LIU et al., 2021).

O Random Forest (RF) que é um algoritmo que ajusta varias arvores de
decisao a partir de varias sub amostras do conjunto de dados, e usa uma arvore
média para melhorar a precisdo da estimacdo e controlar o ajuste excessivo
(Breiman, 2001).

Suport vector machine (SVM) que é um algoritmo avangado de
aprendizado de maquina que funciona separando os vetores de suporte a
distancia maxima usando um hiperplano (Tehrany et al., 2015). Funciona bem
mesmo com o numero limitado de amostras (Shaharum et al., 2018). Varios
nucleos estdao disponiveis no SVM, Funcdo de Base Radial (RBF), modelo
Linear, e regressao polinomial foram escolhidos para regressao.

O XGBoost desenvolve modelos por meio de um processo de treinamento
aditivo. Esse algoritmo é baseado no aumento de arvores de decisdo, que usa
uma expressao eficiente de segunda ordem. Esse modelo é generalizavel e evita
o “overfitting” e “underfitting” das estimagdes (Chen & Guestrin, 2016; De Souza
Diniz et al., 2023).

3.2.4 Regressao Linear Multipla com selegcao de variaveis por stepwise

backward

A estruturacao dos dados de entrada nos modelos ocorreu com a divisao
do banco de dados em dois conjuntos um entre janeiro a junho e o outro conjunto
entre julho a dezembro. E a decisao pela divisdo do conjunto de dados em dois
periodos, (Figura 11) foi realizada levando em consideragdo o critério da
sazonalidade da regido a fim de entender melhor o impacto da variagao sazonal
na estratégia de crescimento das florestas (Rowland et al.,, 2014). Portanto
separamos as variaveis climaticas mensais em 1,2,3,4,5 e 6 corresponde a
contagem de meses que formam o primeiro periodo de janeiro a junho. O mesmo
esquema é aplicado no periodo de julho a dezembro, em que 1 passa a ser julho,

2 — agosto, 3 — setembro, 4 — outubro, 5 — novembro e 6 — dezembro.
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Figura. 12 — Esquema de entrada de dados para os modelos sazonais de
Random forest — RF, Regressao Linear Multipla — MLR, Suporte Vector Machine
— SVM e XGBoost Regressor — XGB em que, P — precipitagdo (mm), Tmax —
temperatura maxima do ar (°C), Tmin — temperatura minima do ar (°C), Tmean —
temperatura média do ar(°C), RH — umidade relativa, Qo — radiagdo no topo da
atmosfera (), PET — evapotranspiragao potencial (mm), STO — armazenamento
de agua no solo mm), DEF deficiéncia hidrica (mm), EXC excedente hidrico

(mm).

Nesse trabalho usamos a significancia estatistica (valor—p < 0,05) para
selegao de variaveis e regressao stepwise backward (Figura 13). A cada rodada
do algoritmo, o valor-p de cada variavel era testado para verificar se atendia a
condicao ‘p-value < 0,05, caso, a condicao fosse atendida, a variavel era
excluida e o modelo passava ser ajustado novamente em um procedimento
stepwise até que restasse apenas as variaveis que apresentavam valor-p menor
que 0,05.
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Figura. 13 — Selegao de variaveis via stepwise considerando ‘p-value’ menor que

0,05 como condigao para determinagao das variaveis a serem utilizadas para

treinamento dos modelos; a) variaveis selecionadas via stepwise para o periodo

de janeiro a junho; b) variadveis selecionadas via stepwise para o periodo de julho

a dezembro.

A RLM com stepwise nos permitiu reduzir a quantidade de variaveis do

banco com 71 variaveis independentes para 47 variaveis, mantendo o

coeficiente de determinagéo R? = 0,91 e o RMSE em 21,15 m3ha™! para o teste

inicial antes da execucgéo do stepwise e R? = 0,91 e o RMSE em 21,11 m3ha™’

para o periodo de janeiro a junho apds a sele¢ao das variaveis via regressao

stepwise (Figura 14).
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Stepwise Backward Multiple Linear Regression
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Figura.14 — Regressao Linear Multipla com Stepwise backward para selecao da
variaveis; a) Ajuste inicial do modelo de regressdao com 71 variaveis
independentes para o periodo de janeiro a junho; b) Resultado do modelo de
regressao apos stepwise backward, com 47 variaveis para o periodo de janeiro
ajunho; c) Ajuste inicial do modelo de regressdo com 71 variaveis independentes
para o periodo de julho a dezembro; d) Resultado do modelo de regressao apds

stepwise backward, com 45 variaveis para o periodo de julho a dezembro.

Para o periodo de julho a dezembro, a RLM utilizando stepwise backward
nos permitiu reduzir a quantidade de variaveis independentes para 45 variaveis
0,88 e 0 RMSE em
23,55 m3ha' em comparagdo o modelo RLM sem aplicagéo de stepwise obteve
R? =0,88 e 0o RMSE em 23,58 m3ha-'.

independentes, com o coeficiente de determinagdo R? =
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3.2.5 Otimizagao de parametros dos modelos de machine learning.

Algoritmo de aprendizado de maquina (ML) tem sido amplamente utilizado
em muitos dominios de aplica¢gdes, incluindo sistemas de recomendacao, visdo
computacional, processamento de linguagem natural. Isso ocorre porque eles
sao genéricos e demonstram alto desempenho em problemas de analise de
dados (Yang & Shami, 2020).

Em geral, a constru¢do de um modelo eficaz € um processo complexo e
demorado que envolve determinar o algoritmo apropriado e obter uma
arquitetura de modelo ideal, ajustando seus parametros (Elshawi et al., 2019).
Os parametros sao os parametros que s&o usados para configurar um modelo
de ML por exemplo, o parametro de penalidade, a funcéo de ativacéo e os tipos
de otimizador em uma rede neural e o tipo de kernel em uma maquina vetorial
de suporte (Diaz et al., 2017).

O ajuste de parametros € considerado um componente chave da
construcdo de um modelo ML eficaz, especialmente para modelos de ML
baseados em arvores (Yang & Shami, 2020).

A escolha do melhor ajuste de parametros para o0 modelo se deu por meio
do Algoritmo de busca exaustiva “GridSearchCV” da biblioteca para linguagem
de programacéao Python scikit-learn, que testa todas as diferentes de topologias
e parametros solicitados de forma ordenada em busca da melhor otimizacao, ou
seja, determina o minimo geral da fungao da soma de quadrados entre os dados
observados e estimados (Pedregosa et al, 2011).

Para realizar a pesquisa exaustiva inicialmente determinou-se os
parametros que seriam testados para cada um dos modelos (Tabela 1). A
variaveis utilizadas nessa etapa foram as selecionadas via stepwise backward

para cada periodo janeiro a junho e julho a dezembro separadamente.
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Tabela 1 — Modelos avaliados e seus respectivos parametros com as faixas de
valores testadas na pesquisa exaustiva (“GridSearchCV”), cada modelo
apresentou um conjunto de parametros otimizado que foi selecionado de acordo

a melhor métrica de avaliagdo (R? e RMSE).

A FAIXA DE VALORES
MODELO PARAMETROS VALORES OTIMIZADOS
Random Forest
Regressor n_estimator Entre 2 e 45 29
max_deph Entre 3 e 40 18
Multiple Linear
Regression weights, intercept - -
Suport Vector
Machine C Entre 0.1 e 10 0.1
kernel Linear e RBF Linear
XGBoost n estimator 50, 100 e 200 100

Todos esses parametros foram combinados pelo algoritmo de pesquisa
exaustiva. O resultado foi filtrado por meio de um loop afim de se separar as

melhores configuragdes para obter os melhores ajustes.
3.2.6 Métricas de avaliagao dos modelos
As métricas utilizadas para avaliar o desempenho e a selecdo dos

melhores modelos foram o coeficiente de determinagao R? (equagéo 1) e o erro

médio quadratico RMSE (equacéo 2).

Y (Yobs;— Yest;)?
n

RMSE = J (1)

2 _ Z?I_l(Yobs—?est)z
k== YN (Yobs—Yobs)? (2)

nas quais, Yobs;sao os dados observados e Yestios dados estimados.

3.3 Resultados e Discussao

O processo de otimizacdo dos parametros dos modelos de machine
learning € fundamental para o desenvolvimento do modelo final de alto
desempenho. Os 6timos resultados obtidos pelos modelos para estimativa

(Tabela 2) do volume (produtividade do eucalipto) tendo as variaveis climaticas
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€ o balanco hidrico como preditores, mostram o potencial e a forte relacdo das
condicbes e eventos climaticos como preditoras do volume de madeira de

eucalipto.

Tabela 2 — Resultado das métricas dos modelos aplicados ao conjunto de dados

de teste, para avaliagdo do desempenho sazonal.

MODELO SEMESTRAL JANEIRO - JUNHO

MODELO TREINAMENTO TESTE
R? RMSE R? RMSE
Random Forest Regressor 0.99 7.09 0.93 17.97
Multiple Linear Regression 0.91 21.15 0.90 21.38
Suport Vector Machine 0.89 22.18 0.90 21.80
XGBoost 0.96 13.43 0.93 18.20
MODELO SEMESTRAL JULHO - DEZEMBRO
MODELO TREINAMENTO TESTE
R? RMSE R? RMSE
Random Forest Regressor 0.99 7.95 0.92 19.29
Multiple Linear Regression 0.96 13.23 0.97 12.41
Suport Vector Machine 0.96 13.97 0.96 12.96
XGBoost 0.99 7.08 0.98 9.81

Os resultados dos testes dos modelos calibrados usando dados climaticos
e de balango hidrico apenas entre janeiro e junho de toda a série historica
(Figura 15), mostram o alto desempenho dos modelos testados, sendo possivel
observar um coeficiente de determinagéo de R? = 0.93 e RMSE = 17.97 m3ha’
para o modelo Random Forest, R? = 0.90 e RMSE = 21.38 m%ha™ para a
Regressdo Linear Multipla, R?>= 0.90 e RMSE = 21.80 m3ha' para o Suport
Vector Machine e R?2=0.93 e RMSE = 18.20 m3ha! para o modelo XGB.
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Figura. 15 — Teste dos modelos Random forest — RF, Regressao Linear Multipla
— MLR, Suporte Vector Machine — SVM e XGBoost Regressor — XGB, com
conjunto de dados climaticos entre janeiro e julho da série historica de 12 anos,
considerando florestas entre 2 e 7 anos de idade na regido do Cerrado — Mato

Grosso do Sul, Brasil.

Enquanto os testes dos modelos calibrados apenas entre julho e
dezembro de toda a série histérica (Figura 16), mostraram também alto
desempenho, porém diferindo razoavelmente entre as médias (Figuras 17 e 19)
demonstrando a capacidade de compreensao dos padroes espaco-temporal das
variaveis climaticas e a sua correlagdao com a produtividade. O coeficiente de
determinagdo para os modelos de julho-dezembro foi de R?= 0.92 e RMSE =
19.29 m3ha' para o modelo Random Forest, R?=0.97 e RMSE = 12.41 m3ha’
para a Regressdo Linear Multipla, R? = 0.96 e RMSE = 12.96 m3ha™ para o
Suport Vector Machine e R?=0.98 e RMSE = 9.81 m3ha™' para o modelo XGB.
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Figura. 16 — Teste dos modelos Random forest — RF, Regressao Linear Multipla
— MLR, Suporte Vector Machine — SVM e XGBoost Regressor — XGB, com
conjunto de dados climaticos entre janeiro e julho da série historica de 12 anos,
considerando florestas entre 2 e 7 anos de idade na regido do Cerrado — Mato

Grosso do Sul, Brasil.

Diversos estudos sobre a otimizacao e aplicagdo de modelos de machine
learning para estimar o volume do eucalipto, fazem uso principalmente de
variaveis biométricas como altura e didametro a altura do peito em associacao
com algumas variaveis climaticas, como a chuva e a temperatura o que nos
remete aos modelos mecanisticos tradicionais que necessitam de variaveis
biométricas para fazerem estimacoes.

Eli et al., (2019), utilizando uma abordagem multimodelo ensemble
(modelo FAO, APSIM e 3-PG) melhorou o desempenho das estimativas de
produtividade de eucalipto, com maior R? variando entre 0,85 e 0,89. Alvares et
al, (2023), utilizando o modelo de machine learning Decision Trees aplicado ao

zoneamento da produtividade do eucalipto e em multiplos conjuntos de dados
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operacionais de crescimento de arvores e fatores ambientais encontraram um
alto coeficiente de determinagdo R?= 0,91, um RMSE de 12,3 m3ha-1.

Durante a avaliagdo da modelagem de volume individual com casca
utilizando diferentes técnicas de modelagem aplicadas a um banco de dados
composto por variaveis biométricas, Cordeiro et al., 2022 verificou que tanto as
redes neurais quanto as Support Vector Machine, obtiveram alta precisdo com
R2 = 0,99. E importante ressaltar que as variaveis biométricas (altura e DHP)
comumente encontras em estudos de modelagem, apresentam elevada
correlagdo com o volume.

A avaliagao do incremento do volume ao longo das idades de crescimento
e visivel no grafico médio para os modelos de janeiro a julho (Figura 17).

Os resultados médios dos modelos ao longo das idades 2, 3 e 4 anos s&o
proximos quando se € possivel observar a maior tendéncia de crescimento do

eucalipto (Scolforo, 2019)
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Figura. 17 — Volume estimado ao longo do crescimento do eucalipto,
considerando os valores médios para cada idade do conjunto de teste dos
modelos (janeiro-junho) Random forest — RF, Regressao Linear Multipla — MLR,
Suporte Vector Machine — SVM e XGBoost Regressor — XGB, para a regiao do

Cerrado — Mato Grosso do Sul, Brasil.

Na idade 6 e 7 nota-se diferenca entre os modelos, vale ressaltar que
normalmente ha poucos dados de inventario florestal nessas idades o que limita
os modelos de compreenderem melhor as relacdo clima-planta. Com isso o

modelo Suporte Vector machine - SVM e a Regresséo Linear Multipla — RLM
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tendem a superestimar os resultados para essas idades com isso o SVM estima
valores aos 6 anos de idade com uma diferenga de 2 m3ha! e de 14 m3ha' em
relacdo ao valor observado no conjunto de teste para as idades de 6 e 7 anos
respectivamente (Figura 18). Enquanto o Random Forest e o0 XGB tendem a

subestimar os resultados das estimacdes.

Age Test RF (RF - Test) MLR {MLR -Test) SVM (SVM -Test) XGB (XGB -Test)
2 52 53 1 56 4 56 4 54 2
3 99 101 2 99 -1 98 1 100 1
4 147 149 1 147 0 145 2 147 0
5 204 206 2 202 -2 197 -8 203 2
6 245 239 ) 248 3 247 2 241 4
7 286 274 -12 297 11 300 14 272 13

Figura. 18 — Valores médios de volume total com casca por idade utilizados no
conjunto de teste dos modelos seguido dos resultados meédios estimados com
avaliagao dos residuos entre o estimado e observado para o0 modelo de janeiro-
junho.

Ja para os modelos testados com dados de julho a dezembro (Figura 19),
observa-se maior variagao, uma vez que as condigdes climaticas desse periodo
sd0 mais severas e isso associado a poucas informacgdes na idade de 7 anos

provoca a superestimagéo dos resultados (Figura 20).
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Figura. 19 — Comportamento da curva do volume estimado ao longo do
crescimento do eucalipto, considerando os valores médios para cada idade do
conjunto de teste dos modelos (julho-dezembro) Random forest — RF, Regressao
Linear Multipla — MLR, Suporte Vector Machine — SVM e XGBoost Regressor —

XGB, para a regidao do Cerrado — Mato Grosso do Sul, Brasil.
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Os modelos Random Forest e XGboost tendem a superestimar os
resultados em todas as idades, enquanto o modelo SVM subestima valores nas

idades 2, 5, 6 e 7 anos, com diferencas de -1 m3ha, -2 m3ha!, -8 mha' e -2

m3ha' respectivamente, em relagdo ao valor observado no conjunto de teste
(Figura 18).

(RF - Test) MLR (MLR -Test) (SVM -Test) (XGB -Test)
1 50 -3 -1 0
3 11 5 4 1
2 3 1 0
4 2 -2 3
i 6 2 2 9

Figura. 20 — Valores médios de volume total com casca por idade utilizados no
conjunto de teste dos modelos seguido dos resultados médios estimados com
avaliagao dos residuos entre o estimado e observado para o modelo de julho-

dezembro.

Compreender a relacao solo planta atmosfera é fundamental para a
modelagem. Entender como o componente clima se relaciona com o eucalipto &
O primeiro passo para a criacdo de modelos de estimativa mais rapidos e
precisos. A disponibilidade de dados climaticos histérico permite a avalicao
temporal de modelos de machine learning, elevando assim a confiabilidade para
seu uso em estimativas do volume de eucalipto. A evolugdo no campo de
Machine Learning aplicado ao setor florestal permite que modelos especificos,
treinados, testados e recorrentemente validados, sejam utilizados para auxiliar
em diversos processo como modelagem e avaliagdo dos impactos de eventos

climaticos extremos.

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 m®ha""
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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