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ESTIMACAO E PREVISAO DE PRODUTIVIDADE DE SOJA POR
REDES NEURAIS NO MATOPIBA

RESUMO: A demanda por alimento se torna cada vez maior e para
atendé-la em tempo habil e quantidade suficiente, utilizamos redes neurais
artificiais para previsdo de produtividade. Dentre essas técnicas, a mais
comumente empregada para prever a produtividade da soja é a Rede Neural
Artificial. O objetivo dessa pesquisa foi estimar e prever a produtividade de soja
utilizando redes neurais artificiais e informacfes climaticas mensais da
temperatura do ar, precipitacdo, radiacdo global, e componentes do balanco
hidrico como evapotranspiracao de cultivo, armazenamento, evapotranspiracao
real de cultivo, deficiéncia e excedentes hidricos durante o ciclo do cultivo para
os estados do Maranhdo, Tocantins, Piaui e Bahia, que juntos formam a fronteira
agricola do MATOPIBA no Brasil, produtividade média para a regido durante o
periodo avaliado é de 2.575 kg hat. Os resultados mostram que a RNA ajustada
para estimacdo apresentou erros de até 100 kg ha! (sub e superestimando) em
grande parte (27) das localidades, 10 municipios apresentam produtividade
subestimada, e 15 apresentam resultados superestimados. Enquanto que a RNA
ajustada para previsdo mostrou que 30 localidades apresentam produtividades
com erros até 100 kg ha, 8 e 14 municipios com produtividade subestimada e
superestimada, respectivamente.

Palavras — Chave: inteligéncia artificial, balanco hidrico, soja, produtividade
agricola
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ESTIMATION AND FORECAST OF SOYBEAN YIELD BY NEURAL
NETWORKS IN MATOPIBA

ABSTRACT - The demand for food becomes increasing and to meet it in
a timely and sufficient amount, we use artificial neural networks to predict
productivity. Among these techniques, the most commonly used to predict
soybean yield is the Artificial Neural Network. The objective of this research was
to estimate and predict soybean yield using artificial neural networks and monthly
climatic information of air temperature, precipitation, global radiation, and water
balance components such as crop evapotranspiration , storage, real crop
evapotranspiration, deficiency and water surpluses during the cultivation cycle for
the states of Maranh&o, Tocantins, Piaui and Bahia, which together form the
agricultural frontier of MATOPIBA in Brazil, average productivity for the region
during the period evaluated is 2,575 kg ha-1. The results show that the RNA
adjusted for estimation presented errors of up to 100 kg ha-1 (under and
overestimation) in large part (27) of the localities, 10 municipalities presented
underestimated productivity, and 15 presented overestimated results. While the
RNA adjusted for forecasting showed that 30 localities present productivity with
errors up to 100 kg ha-1, 8 and 14 municipalities with underestimated and
overestimated productivity, respectively.

Keywords: Atrtificial Intelligence, water balance, soybeans, agricultural
productivity
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CAPITULO 1 - Consideragdes gerais
1.1 Introdugéo

A inteligéncia artificial (IA) é definida como o campo cientifico que da as
magquinas a capacidade de aprender sem serem estritamente programadas. Este
conhecimento podera causar um efeito disruptivo em diferentes atividades da
civilizagdo humana. A IA aplicada em problemas agricolas € recente, entretanto,
ja se vislumbra que o potencial preditivo, reconhecimento de padrdes como 0s
de imagem, robdtica, entre outros, causara também uma transformacgéo da
agricultura mundial (Patricio, 2018).

A agricultura de precisdo comegou a ser desenvolvida na década de 1980
(Finger, 2019) e aborda o desafio de adaptar o gerenciamento das caracteristicas
do local, do cultivo e do ambiente (Lowenberg-DeBoer, 2015) lidando com
heterogeneidades de areas produtivas.

A unido da IA com a agricultura de precisao define o que hoje € chamado
de agricultura digital, que surge como um novo campo cientifico utilizando grande
guantidade de dados, auxiliando o planejamento e decisdes estratégicas para
impulsionar a produtividade agricola minimizando seu impacto ambiental (Liakos,
2018).

Uma das técnicas da inteligéncia artificial € o aprendizado de maquina
(ML) que surgiu juntamente com as tecnologias de big data e a computacéo de
alto desempenho para criar novas oportunidades para entender, quantificar e
estimar/prever diversos processos ou fenébmenos (Samuel, 2000).

Dentre as técnicas de ML, as Redes Neurais Artificiais (ANNSs) sdo as mais
utilizadas na literatura. As MLs sdo modelos supervisionados que normalmente
sdo usados para problemas de regressao e classificacao, geralmente utilizando
a unidade de processamento chamada por Rosenblatt (1958) de ‘perceptron’. As
ANNSs sédo divididas em duas categorias: ANNs tradicionais, com apenas uma
camada escondida, e ANNs profundas, com mais camadas. As RNAs profundas
sdo conhecidas como aprendizado profundo ou redes neurais profundas (DNNSs)
(Lecun, 2015).

O potencial preditivo possibilitado pelas DNNs poderd causar efeito
significativo no melhoramento do monitoramento e das previsées agricolas, tanto

em areas agricolas tradicionais como em fronteiras agricolas como o MATOPIBA



no Brasil. As previsbes de produtividade agricolas tém forte importancia
relacionadas a especulagédo de estoques, precos, sustentabilidade e seguranca
alimentar, regulando os mercados agricolas, permitindo o planejamento da
reducdo dos impactos ambientais e fazer frente a variabilidade e mudancas
climéticas (Gusso et al, 2017).

1.2 Revisao de Literatura

1.2.1 Importancia econdmica do MATOPIBA

O Brasil € um dos maiores produtores agropecuarios do mundo, o setor
agricola foi responsavel por 23,5% do produto interno bruto do pais em 2017
(IBGE, 2018). A atividade gerou, aproximadamente, 18,2 milhdes de empregos
diretos em 2018 (CEPEA, 2018). Em termos de comércio exterior, a agropecuaria
contribuiu com mais de US$ 97 bilh6es em exportagcbes em 2017, exercendo
uma grande importancia para balanca comercial brasileira (MAPA, 2018).

Uma area de expanséo agricola que tem contribuido fortemente com o
agronegaocio brasileiro é a regido do MATOPIBA, acronimo referente a area de
interseccdo dos estados do Maranhdo, Tocantins, Piaui e Bahia com area de
73.173.485 hectares, correspondendo aproximadamente a 1,3 vezes a area da
Franca, 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 gréos, especialmente a soja (EMBRAPA, 2019). Uma
fronteira agricola é definida como uma regido dominada por vegetacao natural
gue comecou a enfrentar intensa ocupacao da terra relacionada a agricultura
(Araujo et al., 2019).

E uma regido que inclui caracteristicas diferenciadas de clima, solo e
relevo, que possibilitam com que municipios do MATOPIBA tenham grande
participacdo na producdo nacional de soja, milho e algoddo (TABELA 1). Os
estados pertencentes ao MATOPIBA foram responsaveis por 11% das 115
milhdes de toneladas de soja da safra 2017/2018 (Buainain; Buainain; Vieira
Filho, 2018). Por essa razao inUmeras pesquisas nos mais diversos campos vém

sendo realizadas no MATOPIBA, como selecdo de cultivares adaptadas,



técnicas de plantio e manejo e previsao de produtividade agricola (MINGOTI et
al., 2014).

Estudos como o de Matricardi et al. (2018) fizeram o monitoramento do
desmatamento por meio de modelagem utilizando dados de sensoriamento
remoto e técnicas de SIG, naregido do MATOPIBA. Silva et al. (2020) calibraram
e validaram o modelo AquaCrop para simular a produtividade da soja adaptado
as condicdes de solo e clima da regido do MATOPIBA e estimaram a
produtividade da soja para as condi¢cdes do clima atual e futuras mudancas
climaticas. Silva et al. (2019) pesquisaram a relacdo da intensidade-
duracaofrequéncia de chuvas para andlise de vulnerabilidade a erosdo com base

na erosividade e erodibilidade em areas agricolas.

Tabela 1 - Area (km? e %) das caracteristicas predominantes nos municipios do
Matopiba com grande participacdo na producdo nacional de soja,
milho e algod&do em 2012.

Biomas
Nome do bioma Area (km?) Porcentagem (%)
Cerrado 234.400,65 93,89
Transicdo Cerrado-Caatinga 7.765,51 3,11
Transicdo Amazonia-Cerrado 6.838,77 2,74
Outros 659,84 0,26

Climas
Periodo sem chuva Area (km?) Porcentagem (%)
4 a 5 meses 222.002,00 88,92
6 meses 27.662,77 11,08

Relevos
Unidade geomorfologica Area (km?) Porcentagem (%)
Chapadas 123.107,99 49,31
Depressoes 84.017,18 33,65
Patamares 18.885,13 7,56
Outros 23.654,47 9,47

Solos

Ordem Area (km?) Porcentagem (%)
Latossolo 126.966,84 50,85
Neossolo 85.729,52 34,34
Plintossolo 22.461,20 9,00
Outros 14.507,21 5,81

Fonte: Mingoti et al., 2014. Disponivel em:

https//www.alice.cnptia.embrapa.br/alice/bitstream/doc/991059/1/20140721NotaTecnic

a6.pdf.



Apesar de toda a atividade econOmica, existe grande preocupacdo na
preservacdo ambiental. O MATOPIBA possui 50 unidades de conservacao
federais, estaduais e municipais (7,2 milhées de ha) e 23 terras indigenas (3,6
milhdes de ha) (Araujo et al., 2019).

O latossolo € o tipo de solo dominante, cobrindo 27,8 milh6es de ha (38%
da regido) (Magalhaes e Miranda, 2014). S&o solos contendo menos de 20% de
argila com profundidade de 0,00 a 0,50 m (Santos et al., 2013), com carater
distrofico, pH &cido, geralmente entre 4,8 e 5,2 (Cruz, 2016), altos niveis de
intemperismo, baixos teores de fosforo disponivel e alto teor de fosforo
capacidade de adsorcdo, causando limitacbes de fertilidade para producao
agricola (Soares e Alleoni, 2008). No entanto, sdo solos que podem fornecer
altas produtividades desde que feito a correcdo de pH e fertilizacdo (Gmach et
al., 2018).

A producéo agricola no MATOPIBA devera aumentar cerca de 15 % na
proxima década, atingindo 6,25 milhdes de toneladas na Safra 2026/2027,
correspondendo a aproximadamente 8,5 a 11 milhdes de ha de area plantada
(BRASIL, 2017). Promovendo vantagens econdmicas e sociais para o
desenvolvimento para a regidao (Cruz, 2016) e colaborando para superar a

demanda global pela producéo de alimentos.

1.2.2 Cultivo da Soja

A soja (Glycine max (L.) Merril) € uma das oleaginosas cultivadas mais
importantes no mundo devido a seu potencial produtivo, sua composi¢cao quimica
e seu valor nutritivo, conferindo-lhe multiplicidade de aplicac6es na alimentacao
humana e animal (Hirakuri et al., 2017). Caracterizada por ter um alto valor
nutricional, onde 40% da massa total de sementes sdo proteinas, 21% de Oleo e
34% de carboidratos (Kerry et al., 2018).

Na maioria dos sistemas produtivos, o cultivo tem garantido posicao de
destaque, com produtividade média de grdos em torno de 3.000 kg ha* (CONAB,
2015).

Em uma escala global a soja é a leguminosa mais cultivada no mundo e a

quarta producdo mais importante apés o trigo, milho e arroz (FAO, 2018).



Atualmente trés paises séo responsaveis pela producédo global de soja, Estados
Unidos, Brasil e Argentina (Yu et al., 2019). A sustentabilidade da producao de
soja em todas as regifes do mundo sofre ameacas, o estresse hidrico por
exemplo foi identificado como o principal fator ambiental que limita a producgéo
(Zipper et al., 2016).

Nas ultimas trés décadas foi o cultivo agricola que mais cresceu no Brasil,
alcancando 49% da area plantada com grdos e uma producédo da ordem de 114
milhGes de toneladas, gerando de forma direta receita superior a 120 bilhdes de
reais (MAPA, 2014).

Devido a importancia econdmica desse cultivo, diversas pesquisas sao
realizadas na busca constante de cultivares adaptadas e mais produtivas, com
maior porcentagem de proteina e melhor qualidade de 6leo, maior resisténcia a
doencas e pragas e outras caracteristicas que refletem em maior produtividade.
A semeadura por exemplo tem um papel fundamental na lavoura, quando feita
corretamente favorece altas produtividades (Fiss et al., 2018).

As cultivares de soja sado classificadas quanto ao seu habito de
crescimento (forma e estrutura morfoldgica) e pelos seus requerimentos em
comprimento de dia e temperatura, necessarios para iniciar o desenvolvimento
floral ou reprodutivo (Ritchie, 1998; Urano et al., 2007).

O ciclo da soja, da germinacédo a maturacao fisioldgica, pode variar de 75
a 200 dias, e podem ser classificados em grupos de maturacdo precoce,
semiprecoce, médio e tardio (Silva, 2019). O desenvolvimento da planta é
dividido em duas fases, vegetativa (V) e reprodutiva (R) (Tabela 2).

Os elementos climaticos, temperatura, fotoperiodo, e disponibilidade
hidrica sdo os que mais afetam o desenvolvimento e a produtividade da soja. A
época de plantio é favorecida pela ocorréncia de temperaturas compreendidas
entre 20 °C e 30 °C, principalmente as mais proximas de 30 °C, além de uma

precipitacdo de 400 a 800 mm ciclo™* (Farias et al., 2007).



Tabela 2 - Estadios vegetativos e reprodutivos da soja

Estadios vegetativos Estadios reprodutivos

VE - Emergéncia R, - Inicio do florescimento

VC - Cotilédone R, - Pleno florescimento

V, - Primeiro n6 R, - Inicio da formacgdo das vagens

V, - Segundo né R, - Plena formagdo das vagens

V, - Terceiro né R, - Inicio do enchimento das sementes
a R, - Pleno enchimento das vagens
* R, - Inicio da maturagdo

V(n) - enésimo nd R, - Maturagdo plena

Adaptado de Ritchie, 1998.

Sendo assim, a melhor compreenséo das exigéncias climaticas do cultivo
da soja e das relacfes da agua no sistema solo-planta-atmosfera pode contribuir
para reducao dos riscos e incertezas da producédo dos cultivos (FARIAS et al.,
2007).

1.2.3 Importancia da modelagem

Com o crescimento populacional ha uma intensificacdo na demanda por
alimentos, o que faz com que pesquisadores, empresas e 0 setor publico
busquem por novas respostas, conceitos e tecnologias para quantificar as
relacGes da produtividade agricola com o clima, o solo (Srivastava et al., 2019),
as econdmicas e de sustentabilidade para o agronegocio (Moreto, 2019).

A partir da agricultura digital ou “smart farming”, tornou-se possivel
combinar ciéncia de dados e agricultura na tentativa de relacionar o grande
namero de dados disponiveis de modo a favorecer na gestdo antecipada das
atividades agricolas (Wolfert et al., 2017), politicas nacionais de alimentos e
comeércio internacional de produtos agropecuarios (Kim et al., 2019).

Por esses motivos, o uso de modelos apresenta-se como ferramentas
Gteis em ambientes dindmicos e complexos, como agricultura atual e pode ser

usado para estimar o impacto de climas atuais e futuros (Van Keulen et al.,2019),



cultivar, data de plantio, tipo de solo sobre a producao agricola (Dokoohaki et al.,
2016) e a seguranca alimentar (Ovando, 2018).

1.2.3.1 Modelagem

Um modelo é uma representacdo matematica de algum fenémeno ou
conjunto de fenbmenos (sistema), com objetivo de entendé-lo e buscar suas
respostas para diferentes problemas. Ao se construir um modelo, faz-se a
tentativa de ganho de conhecimento sobre determinado fendmeno que ainda néo
seja completamente entendido (Manzione et al., 2018).

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 agricola e tornando compreensivel
os fatores que estdo envolvidos nas diferentes respostas dos cultivos ao
ambiente (Anar et al., 2019).

Os modelos podem ser (i) matematicos, quando o sistema € descrito por
meio de equacdes, (ii) empiricos ou estatisticos, quando descrevem correlacdes
entre variaveis sem necessariamente se referir ao processo modelado, e (i)
mecanisticos ou explicativos, que expressam as relacdes de causa e efeito entre
as variaveis (Dourado Neto et al., 1998).

A modelagem apresenta-se como uma ferramenta poderosa, por ser
considerada uma excelente forma de transferir o conhecimento da pesquisa para
o produtor ou profissional da area (Zhao et al., 2019; Sihag e Prakash, 2019). O
uso de modelos de previsdo de safras por exemplo, podem ajudar a melhorar a
gualidade da producéo, elevar a produtividade, diminuir os riscos por incidéncias
de pragas e doencas e melhorar o custo de producao (Avadhani et al., 2019).

Existem varios modelos que realizam a estimativa de produtividade
agricola, dentre os mais usados cita-se 0os modelos mecanisticos DSSAT -
Decision Support System for Agrotechnology Transfer (Jones et al., 2003), o
APSIM — Agricultural Production System siMulator (Mccown et al., 1996) e o
modelo AQUACROP-FAO (Steduto et al., 2009).

Estudos como o de Ovando (2018) mostra a precisdo do modelo DSSAT

para estimar a produtividade de soja usando dados meteorolégicos de satélite,



Balboa et al (2019) usaram o modelo APSIM para avaliar a produtividade em
nivel de sistema da rotacdo milho-soja e Adeboye et al (2019), simularam o
armazenamento da agua no solo,e a produtividade de soja de sequeiro, por meio
do modelo AquaCrop.

Existem também os modelos de Inteligéncia Artificial sendo que os
métodos de aprendizagem maquina (machine learning, ML) sédo os mais comuns.
Esses métodos consistem em andlise de dados automatizada a partir da
construcédo de modelos gerais (Storm et al., 2019).

Nessa técnica, a maquina (computadores ou software) é programada para
aprender padrdes a partir dos dados. O aprendizado baseia-se em um conjunto
de regras matematicas e suposicdes estatisticas, cujo objetivo € desenvolver um
modelo baseado em associacfes estatisticas entre recursos de um determinado
conjunto de dados. O modelo ajustado pode ser usado para prever qualquer
intervalo de saidas, como respostas binarias, rotulo categéricos ou valores
continuos (Camacho et al., 2018).

Uma das principais vantagens das técnicas de ML € que elas sdo capazes
de resolver autonomamente grandes problemas nao lineares usando conjuntos
de dados de vérias fontes (Chlingaryan et al., 2018)

Técnicas de ML sdo amplamente utilizadas: Mehra et al. (2016) usaram técnicas
de ML como Redes Neurais Artificiais (RNAs), arvores categoéricas e de
regressao e Florestas Aleatorias (RFs) para abordar o problema de prever o risco
de Stagonospora nodorum blotch (SNB) no pré-plantio em trigo de inverno.
Técnicas de aprendizado de maquina aplicadas a dados de imagens
hiperespectrais pode ser usado para revelar caracteristicas fisiolégicas e
estruturais em plantas e permitir o rastreamento da dinamica fisioldgica devido a
efeitos ambientais (Wahabzada et al.,, 2016). Goldstein et al. (2018)
demonstraram que dados de campo, como umidade do solo, clima, irrigacao
caracteristicas e a produtividade resultante poderiam ser fundidos através de

técnicas de ML para fornecer recomendacfes automatizadas para irrigacao.



1.2.3.2 Redes neurais artificiais (RNAS)

As redes neurais sdo unidades de processamento interconectadas que
foram inspiradas pelas estruturas bioldgicas no cérebro humano (Haykin, 1999;
Khoshroo et al., 2018).

Cada uma das unidades de processamento € chamada neurdnio
(biolbgico) ou perceptron (computacional). Os perceptrons sdo organizados de
maneira a definir uma arquitetura de rede sendo que o perceptron de varias
camadas (MLP) é o tipo mais comum de redes neurais atualmente (Figura 1)
(Khoshroo et al., 2018).

Em uma MLP, os neurdnios séo frequentemente organizados como uma
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida
(Cataldo et al., 2011). A saida do neurdnio € produzida processando as entradas
ponderadas através de funcdes de transferéncia linear ou néo linear (Basheer e
Hajmeer, 2000). O erro calculado durante a etapa de treinamento é distribuido

pela rede e ajusta 0os pesos de conexao entre os neurdnios (Haykin, 1999).

Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

@ Input Layer () Hidden Layer @ Output Layer

Figura 1 — Rede neural Perceptron de multiplas camadas

Cada neurbénio do MLP sé pode transferir informacdes de sua camada
para a préxima por uma funcéo de transferéncia (TF). A TF determina o grau de
excitacao de cada camada. O processo pelo qual o conjunto de pesos sinapticos
gue compde a RNA é conhecido como processo de treinamento (Perea et al.,
2019)
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Um problema que é muito frequente durante o treinamento da RNA é a
memorizacao dos padrbes de treinamento e, como consequéncia, a rede ndo é
capaz de se adaptar ou reproduzir novas situacoes. Para evitar esse problema,
chamado overfitting, sdo necessarios procedimentos de generalizacdo de rede.
Existem varios métodos para obter uma generalizacdo de rede apropriada. A
parada antecipada é um desses métodos e consiste em dividir os dados
disponiveis em trés subconjuntos (Perea et al., 2019). Autores como Gonzalez
Perea (2015) mostram que a divisdo do conjunto de dados pode ser feita em
treinamento, validacao e teste.

As RNAs fornecem uma ferramenta poderosa e flexivel para modelar
sistemas complexos (Cataldo et al., 2011 ). RNAs sé&o orientadas por dados e
sem distribuicdo; portanto, eles podem aproximar funcdes nao lineares e resolver
os problemas em que a relacdo entrada-saida ndo é facilmente computavel
(S6zen, 2009).

A principal vantagem das RNAs ¢ a fato de que a resolucao de tarefas é
feita, apresentando sinais de entrada estimulando a capacidade da rede de
aprender e reconhecer padrdes. As vezes, a RNA é preferivel a algoritmos
complexos ou baseados em regras programacao para resolver varias tarefas
(Samborska et al., 2014).

As RNAs tém sido aplicada em varios campos de pesquisa, a agricultura
vem sendo beneficiada por este método. Pesquisas mostram o uso de RNA para
prever produtividade de cultivos, Michelon et al., (2018) usaram para estimar a
produtividade de soja e milho por meio de leituras de clorofila, Alves et al., (2017)
estimaram a produtividade de soja avaliando diferentes habitos de crescimento
e submetidas a diferentes densidades de semeadura, Abraham et al., (2019)
também estimou a produtividade de soja, Taheri-rad et al., (2017) modelou os
fluxos de energia para producéo de diferentes cultivares de arroz em casca e
Rostami et al., (2017) investigou a producdo de desempenho de manjericdo de
estufa e gases de feito emitidos por este produto.

Devido ao grande potencial de estimacdes e de previsdes feitas por RNAs
e a escassez de literatura nacional, esta dissertagcdo tem como obijetivo final a
aplicacdo de RNAs para estimacdOes e previsdes de produtividade de soja na

regidao da fronteira agricola do MATOPIBA.
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CAPITULO 2 — ESTIMACAO E PREVISAO DE PRODUTIVIDADE DE SOJA POR
REDES NEURAIS PROFUNDAS NO MATOPIBA

RESUMO - A utilizag&o de Inteligéncia Artificial por meio de redes neurais
artificiais profundas (DNNs) tem grande potencial para melhorias na acuracia em
estimacdes e previsdes de produtividade agricola de diversos cultivos no mundo
em comparagao a modelos de cultivo tradicionais baseados em processos. As
DNNs tornam-se uma importante aliada ndo s6 aos produtores, mas também
para instituicbes governamentais para decisées estratégicas em todos 0s niveis
do sistema agricola. Sabendo-se que as condi¢cdes climaticas afetam
sobremaneira a disponibilidade de 4gua no solo e a produtividade dos cultivos
de sequeiro, este trabalho propde a utilizacdo de DNNs a partir de dados
meteoroldgicos mensais como temperatura do ar, precipitacéo e radiacao global,
e componentes do balanco hidrico como evapotranspiracdo de cultivo,
armazenamento, evapotranspiracdo real, deficiéncia e excedentes hidricos
durante o ciclo do cultivo para a estimacéo e previsao de produtividade da soja
para os estados do Maranhdo, Tocantins, Piaui e Bahia que juntos formam a
fronteira agricola do MATOPIBA no Brasil. Esta area tem aproximadamente
73.173.485 hectares, correspondendo aproximadamente a 1,3 vezes a area da
Franca. A avaliacdo da DNN para estimacéo teve R?>=0.88 e RMSE=167.85 kg
hal, enquanto que a DNN para previsdo obteve R?=0.86 e RMSE=185.85 kg ha-
1, Conseguiu-se uma previséo de até 2 meses antes da colheita a partir das RNAs
para o MATOPIBA.

Palavras-Chave: redes neurais artificiais, modelo de cultivos, agrometeorologia,
MATOPIBA, Python, scikit-learn.
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ESTIMATION AND FORECAST OF SOYBEAN YIELD BY NEURAL
NETWORKS IN MATOPIBA

ABSTRACT — The use of Artificial Intelligence through deep artificial
neural networks (NDS) has great potential for improvements in accuracy in
estimates and forecasts of agricultural productivity of various crops in the world
compared to cultivation models process-based traditional ones. NDS become an
important ally not only to producers, but also for government institutions for
strategic decisions at all levels of the agricultural system. Knowing that weather
conditions greatly affect the availability of water in the soil and the productivity of
dry land crops, this work proposes the use of NDs from monthly weather data
such as air temperature, precipitation and global radiation, and components of
the water balance such as evapotranspiration of cultivation, storage, real
evapotranspiration, deficiency and water surpluses during the cultivation cycle for
estimation and forecast soybean productivity for the states of the Maranh&o,
Tocantins, Piaui and Bahia that together form the agricultural frontier of
MATOPIBA in Brazil. This area has approximately 73,173,485 hectares,
corresponding approximately 1.3 times the area of France. The evaluation of NND
for estimation had R2= 0.88 and RMSE=167.85 kg ha-1, while the DNN for
forecast obtained R2= 0.86 and RMSE=185.85 kg ha-1. A forecast of up to 2
months before harvest from the RNAs to MATOPIBA was obtained.

Keywords: artificial neural networks, crop model, agrometeorology, MATOPIBA,
Python scikit-learn.
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2.1 Introducéo

O uso da tecnologia nas atividades agricolas tornou-se uma ferramenta
fundamental de auxilio a tomada de decisdes e que conseqguentemente
proporciona aumento e sustentabilidade da producdo agricola em relacédo as
condicdes ambientais, ecolégicas e de mercado. A capacidade de prever a
produtividade final antes do periodo da colheita € importante para tomadas de
decisbes em relacao a épocas de plantio e colheita e determinacéo de precos de
vendas (Filippi, 2019)

Varias estratégias para previsdo de produtividade de soja foram
realizadas, Monteiro e Sentelhas (2014) verificaram que o0 modelo
agrometeorolégico da Food and Agriculture Organization (FAO), tem alta
precisdo na estimativa da produtividade da soja para diferentes regides do Brasil,
Martin et al. (2012) estimaram a produtividade da soja através do modelo de
previsao de cultivos modificados e parametros gerados no Brasil. Ja& Araujo et al.
(2014) utilizaram modelo de regressao espacial autorregressivo misto e modelo
do erro espacial para a regido oeste do estado do Parana. Enquanto, Alves
(2018) utilizou a Rede Neural Artificial (RNA) do tipo Multilayer Perceptron (MLP)
para estimar a produtividade da soja em Anapolis, Estado de Goias, Brasil.

Khaki et al. (2019) usaram redes neurais profundas para prever e
diferenciar a produtividade dos cultivos usando dados de gendtipo e ambiente no
Estados Unidos e no Canada. You et al (2017) propés uma abordagem baseada
em ideias modernas de aprendizagem de maquina que levaram a melhorias
macicas em varias tarefas de visdo computacional, contornando a escassez de
dados de treinamento empregando técnica de reducédo de dimensionalidade e
tratando imagens brutas como histogramas de contagens de pixels usando
aproximacdo de campo médio para obter rastreabilidade dos pixels utilizando
arquiteturas de aprendizado profundo, incluindo redes neurais convolucionais —
CNNs e Long Short Term Memory- LSTMs, um tipo de rede neural recorrente,
para treinamento e previsado de produtividade dos cultivos nos Estados Unidos.

Shook et al. (2018) utilizou rede neural baseada em LSTM, dados de
séries temporais multivariadas para prever o valor anual da produtividade da
colheita da soja para os EUA e Canada. Sun et al (2019) propds um modelo de

aprendizagem profundo de CNN-LSTM para previsao da produtividade final da
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soja nos Estados Unidos a nivel do condado. Com base no Google Earth Engine
- GEE, vérias variaveis monitoradas de longo prazo, incluindo dados climaticos,
MODIS LST e MODIS SR que foram transformados em tensores para o
treinamento do modelo, além disso, foram utilizados dados historicos de
produtividade da soja para identificacao e validacao.

A previsédo se difere da estimacdo na ciéncia. A estimacao € o calculo de
uma condicdo atual a partir de variaveis atuais, enquanto que a previsdo é o
calculo de uma condigéo futura (Aparecido et al., 2017). As previsdes agricolas
constituem o meio mais importante de desenvolver a agricultura. Grande parte
das técnicas de previsdo numérica baseia-se na estatistica, fundamentando-se
na relacdo entre as variaveis dependentes como produtividade dos cultivos que
deverdo ser estimadas, e as variaveis independentes agrometeoroldgicas
(Hoogenboom et al., 2010).

E comum o uso de modelos que realizam a estimativa de crescimento e
gue avaliam o desenvolvimento de cultivos, dessa forma contribuindo para
estimativa da produtividade agricola e tornando compreensivel os fatores que
estdo envolvidos nas diferentes respostas dos cultivos ao ambiente em cada
estadio fenologico (Jones et al., 2017).

Nath et al, (2018) utilizaram o modelo de simulacdo CROPGRO-soybean
para estimar acuradamente a produtividade da soja sob diferentes faixas de
temperatura e concentragbes de CO: e avaliar os impactos das mudancas
climaticas na india. Paredes et al., (2015) avaliou o modelo AquaCrop quanto a
estimativa da produtividade da soja ao usar parametros calibrados e padrdo na
China, enquanto Yuan et al., (2016) examinou o desempenho de um modelo de
eficiéncia no uso da radiacéo por satélite (RUE) para a previsdo da biomassa de
cultivos e produtividade, em varias espécies de cultivos em todo o mundo.

No entanto, a principal desvantagem da aplicacdo de modelos de cultivos
em é que esses modelos geralmente sdo calibrados para as condi¢cdes locais de
campo, seu uso em outras regides exigiria uma recalibracdo (Ceglar et al., 2016).

A implementacdo em larga escala de modelos de cultivos requer dados
detalhados das variaveis climaticas, produtividades anteriores, solos indicadores
genéticos entre outras variaveis o0 que se configura como big data agricola e
requer técnicas e ferramentas apropriadas para o gerenciamento de um grande

conjunto de dados (Kamilaris et al., 2017).
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Essa desvantagem pode ser superada utilizando-se de Redes Neurais
Artificias (RNAs) que possuem a capacidade de executar modelagem néo-linear
sem conhecimento prévio sobre as relagfes entre varidveis de entrada e saida,
portanto, RNAs é uma ferramenta de modelagem mais geral e flexivel para
previsdo (Lamba et al., 2014).

Segundo Oikawa e Ishiki (2013), as Redes Neurais Atrtificiais podem
ser definidas como uma ferramenta estatistica cujo principio de funcionamento
€ regido por um modelo matematico inspirado no funcionamento dos
elementos basicos que formam a estrutura neural de organismos inteligentes,
gue adquirem conhecimento através de experiéncia e, por meio do
processamento de informacdes, gera uma saida (dados preditos ou target)
a partir de uma ou mais entradas apresentadas (preditores ou features). As
RNA sdo compostas por neurdnios ou unidades de processamento, que
computam determinadas funcdes matematicas (ANOCHI et al., 2016).

A solucdo de problemas através de redes neurais artificiais € bastante
atrativa, ja que a forma como estes sédo apresentados internamente pela rede
cria a possibilidade de um desempenho superior ao dos modelos convencionais
como citado por Alves et al. (2018) que afirmam que o emprego de sistemas
computacionais inteligentes na estimacao da produtividade da soja é viavel.

O relatorio de Perspectivas para a Agropecuaria para a Safra 2019/2020
produzido pela Companhia Nacional de Abastecimento - CONAB, com base nos
dados do Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (USDA) mostra que
o Brasil se tornara o maior produtor mundial de soja em 2020. As previsdes do
USDA mostram uma reducado na area de plantio do Estados Unidos e o aumento
das areas de plantios no Brasil tendo com previsao de produtividade 123 milhdes
de toneladas para a safra 2019/2020 e mantendo o posto de maior exportador
mundial (CONAB, 2019).

No Brasil a soja é cultivada em 14 estados: Rondonia, Para, Tocantins,
Maranhao, Piaui, Bahia, Minas Gerais, Sdo Paulo, Parana, Santa Catarina, Rio
Grande do Sul, Mato Grosso do Sul, Mato Grosso, Goias e no Distrito Federal
com producao regular e com expectativas de crescimento (IBGE, 2018).

A safra 2017/2018 foi de aproximadamente 114,0 milhdes de toneladas.
Com producao liderada pelos estados de Mato Grosso, com mais de 27,3% da

producdo nacional, e Parana com 16,3%, além do Maranh&o, Tocantins, Para,
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Rondo6nia, Piaui e Bahia, que em 2017/18 responderam por 14,0% da producédo
brasileira, que corresponde a uma producédo de 16,4 milhdes de toneladas de
soja (CONAB, 2018).

Os estados do Maranhdo, Tocantins, Piaui e Bahia, juntos formam o
MATOPIBA que totalizam quase 143 milhdes de hectares e mais de 25 milhdes
de habitantes, a delimitacdo geogréafica e operacional do MATOPIBA é de
aproximadamente 73 milhdes de hectares, 5,9 milhdes de habitantes em 337
municipios ( Censos agropecuarios de 2006 e demografico de 2010, Miranda,
2015).

Como um dos principais cultivos do Brasil e do MATOPIBA, a soja tem
papel de destaque entre as pesquisas, sendo necessario prever sua
produtividade para o planejamento da lavoura e tomadas de decisoes.

O objetivo deste estudo € desenvolver um modelo de redes neurais
artificiais de aprendizado profundo para a estimativa e previsao da produtividade
da soja na regido do MATOPIBA a partir de dados meteoroldgicos, do cultivo e

do balanco hidrico.

2.2 Material e Métodos

2.2.1 Localizacéo e caracterizacdo da area de estudo

A area de estudo consistiu nas localidades pertencente aos estados que
fazem parte da regido do MATOPIBA (Figura 1). Os municipios foram
identificados através do relatério de Delimitacdo e Caracterizacdo Territorial do
MATOPIBA de 2015 do Grupo de Inteligéncia Territorial Estratégica da Embrapa
e a portaria N°- 244, de 12 de novembro de 2015 do Ministério da Agricultura,
Pecuéria e Abastecimento - MAPA que aborda o Plano de Desenvolvimento

Agropecuario para a regiao (Figura 1).



B)

A)

.
Maranhéo - MA

_r\\

L 4
. y ®
e j /‘I’ocantins -TO
LK/"\M Bahia -BA / o e .
— Q/L\ b e
309 km i s
DA
3
C o

0 196 km |
»

.
- .-
5 Plaut:PI

— |
0 576 km

.
Bahia -BA

b
N

Figura 1 - Localizacdo da area de estudo, A) Brasil, B) Estados que compdem a
Fronteira agricola do MATOPIBA e C) Delimitacao territorial do MATOPIBA.

2.2.2 Selecao dos locais de estudo

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 Producédo Agricola Municipal — PAM, que investiga um
conjunto de produtos das lavouras temporarias e permanentes do Brasil
anualmente (IBGE,2019).

Foram selecionadas 52 localidades do MATOPIBA pois apresentaram 18
anos de dados consistentes e ininterruptos de produtividade de soja. A
produtividade média foi de 2.575 kg ha™, a regido apresenta variabilidade na
produtividade média na série histérica desde 2.274 kg ha! em Santa Rita do
Tocantins — TO a 2.837 kg ha'! em S&o Desidério — BA, a estimativa da
produtividade média nacional para a safra 2019/2020 sera de 3.330 kg ha™
(CONAB, 2019). As falhas de dados foram corrigidas por meio de média moével
(Tabela 1).
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Tabela 1 — Municipios selecionados conforme critério da série historica nos

estados do Maranhdo - MA, Tocantins — TO, Piaui — Pl e Bahia -BA, seguidos

de area plantada em ha e produtividade média da série histérica em kg ha .

Local UF Area Prod. Local UF Area Prod.
Plantada Média Plantada Média
(ha) (kgha ) (ha) (kgha 1)

Alto Parnaiba MA 24.806 2.669 Formoso do TO 16.353 2.498
Araguaia

Anapurus MA 4.944 2.449 Fortaleza do TO 2.106 2.544
Tabocéo

Balsas MA 121.428 2.632 Guarai TO 7.747 2.618

Brejo MA 12.638 2.623 Lagoa da TO 18.391 2.516
Confuséo

Buriti MA 8.540 2.728 Mateiros TO 28.595 2.602

Carolina MA  15.850 2.617 Monte do Carmo TO 12.299 2.723

Estreito MA 550 2.729 Pedro Afonso TO 26.410 2.506

Fortaleza dos MA 15.886 2.640 Peixe TO 12.785 2.314

Nogueiras

Loreto MA  16.897 2.604 Porto Nacional TO 17.580 2.495

Pastos Bons MA  2.470 2.711 Santa Rita do TO 2.334 2.274
Tocantins

Riachéo MA  31.245 2.614 Santa Rosado TO 13.504 2.531
Tocantins

Sambaiba MA  37.944 2.536 Talismé& TO 4.086 2.381

Sdo Domingos MA 15.131 2.648 Tupirama TO 8.293 2.464

do Azeitdo

Sao Raimundo MA 19.903 2.583 Alvorada do PI 4.465 2.303

das Mangabeiras Gurguéia

Sucupira do MA 1.273 2.800 Anténio Almeida PI 3.464 2.281

Norte

Tasso Fragoso MA  99.910 2.520 Baixa Grande do PI 73.696 2.737
Ribeiro

Almas TO 2.296 2.659 Bom Jesus Pl 34.091 2.353

Alvorada TO 9.765 2.684 Gilbués PI 15.873 2.381

Aparecidado TO 7.901 2.862 Monte Alegre do Pl 9.741 2.316

Rio Negro Piaui

Continua na  préxima
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Local UF Area Prod. Local UF Area Prod.
Plantada Média Plantada Média
(ha) (kgha™) (ha) (kgha %)

BomJesusdo TO 5.369 2.779 Palmeira do PI 8.259 2.537

Tocantins Piaui

Brejinho de TO 8.914 2.545 Ribeiro Pl 38.937 2.648

Nazaré Gongalves

Campos TO 44.584 2.606 Santa Filomena Pl 24.607 2.630

Lindos

Cariri do TO 6.284 2.663 Sebastido Leal Pl 10.364 2.499

Tocantins

Crixas do TO 1.985 2.506 Urucui Pl 76.019 2.721

Tocantins

Dianopolis TO 15.132 2.591 Formosado Rio BA 218.785 2.582

Preto
Figueirdpolis TO 8.285 2.591 Sao Desidério BA 265.779 2.837

Fonte: IBGE, 2019

2.2.3 Dados Meteorologicos

Foi usada a linguagem de programacdo em Python 3.6 para coletar os
dados agrometeorolégicos de todos os locais estudados por meio de um API
disponibilizado na plataforma NASA-POWER (Stackhouse et al., 2017). Todos
os produtos de dados sao classificados na resolucéo espacial 1 x 1°. No entanto,
a resolucao temporal varia dependendo do uso do produto de dados (Stackhouse
et al., 2016).

Foram coletados dados diarios de precipitacédo (P, mm dia?), temperatura
maxima e minima do ar (T, °C), temperatura no ponto de orvalho (To, °C),
umidade relativa do ar (UR %), radiacédo solar no topo da atmosfera (Qo, Mj m™?
dial), insolacdo (Qg, Mj m2dia') e velocidade média do vento (VVm, m s?) de
uma série histérica de 18 anos para cada localidade. A evapotranspiracéo
potencial de referéncia foi calculada pelo método de Penman-Monteith (FAO 56,
Allen et al, 1998) e em seguida obteve-se a evapotranspiracdo de cultivo,
multiplicando a evapotranspiracdo potencial com o coeficiente de cultivo kc

segundo Evangelista (2017).
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Tabela 2: Coeficiente de cultivo (Kc) da soja. Legenda: S-semeadura; V-
vegetativo; R-reprodutivo.

Estadios .
kC(Evangellsta, 2017)
Estabelecimento —S-V2 0.58
Desenvolvimento — V2-R1 1.06
Floragdo — R1 - R3 1.39
Frutificacdo — R3 - R7 1.09
Maturagéo — R7- R8 0.55

2.2.4 Balango Hidrico

O balanco hidrico mensal foi realizado pelo método de Thornthwaite e
Mather (1955), com capacidade de agua disponivel (AWC) igual a 80 mm de
acordo com o proposto por Evangelista (2017). Em seguida foram selecionadas,
Evapotranspiracéao de cultivo (mm) (CET), Evapotranspiracao real (mm) (AET),
Armazenamento (mm) (STO), Déficit (mm) (DEF) e Excedente (mm) (EXC)
hidricos, para compor o conjunto de variaveis independentes nos modelos de

redes neurais artificiais profundas (DNNS)

2.2.5 Analise de dados

A analise foi dividida em 2 etapas: a primeira buscou-se compreender as
relacfes existentes entre as variaveis climaticas e os componentes do balanco
hidrico com a produtividade da soja na regido do MATOPIBA.

A segunda etapa foi a aplicacdo de algoritmos de machine learning, Redes
Neurais Atrtificial Profundas do tipo Multilayer Perceptron (DNN) com o algoritmo
MLPRegressor do pacote scikit-learn (Pedregosa et al, 2011) com diferentes
topologias para A) estimar e B) prever a produtividade da soja a partir das
variaveis climaticas e componentes do BH. Os dados de entrada (features) foram

todos padronizados (média nula e variancia constante).
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A MLP é um algoritmo de aprendizado supervisionado. Ela aprende uma
funcao de treinamento em um conjunto de dados para proporcionar uma ou mais
saidas (dependente ou targets). Para se obter indices 6timos de previsédo pela
DNNs, foram ajustadas diferentes topologias de redes (Figura 2).

A camada de entrada (input) foi formada pelo banco de dados composto
por uma matriz de 36 colunas por 936 linhas. Cada uma das variaveis
independentes T, P, CET, AET, STO, DEF e EXC foi estratificada em cinco
meses referentes ao ciclo da soja (Figura 2).

| Variaveis independentes (Features)
NOV DEZ JAN FEV MAR VLI
dependente
Estadios | S-Vé6 R1-R2 R3-R5 R6-R8 R9
T m; 15 T, T, 1% _
=
-
p P, P, P, P, P; 8
]
CET CET, CET, CET, CET, CET; -qE)
=)
AET AET, AET, AET, AET, AET; 2
=
STO STO, STO, STO, STO, STO; fg
DEF DEF, DEF, DEF, DEF, DEF; .E
=]
St
EXC EXC, EXC, EXC; EXC, EXC; ~

Figura 2: Representacao dos dados na camada de entrada (input) relativo a um
ano. Legenda: T — Temperatura do ar (°C); P — Precipitacdo (mm); CET —
Evapotranspiracdo de cultivo (mm); AET — Evapotranspiracdo real de cultivo
(mm); STO — Armazenamento (mm); DEF — Déficit (mm); EXC — Excedente

(mm).

Cada conjunto de 36 dados sdo referentes a um ano para um local
especifico, considerando a série histérica estabelecida de 18 anos o total de
valores por local é de 648. E importante ressaltar que o ciclo de cultivo da soja
considerado neste trabalho é de 5 meses, conforme o Calendério de Plantio e
Colheita de Graos no Brasil (Conab, 2019), que fornece 0os meses nos quais se
realizam a semeadura e a colheita de diversos cultivos agricolas ao longo do ano
de acordo com a regido do pais. A soja de ciclo médio varia entre 126 a 137 dias
(EMBRAPA, 2014) o que € comumente adotado no MATOPIBA.
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O banco de dados para estimacgdo foi composto por variaveis referente

aos 5 meses do ciclo (Novembro, Dezembro, Janeiro, Fevereiro e Marco), ja o

banco de dados para previséo utilizou apenas dados referente aos 3 primeiros

meses (Novembro, Dezembro e Janeiro) (Figura 3).

A) Estimation

NGV [FDECT [9AN T e T MART  Harvest

B) Forecasting

NGV [BECT [RAN T T Harvest

Figura 3: Esquema das Features para as Redes Neurais Artificiais Profundas

para estimacao (A) e previsdo (B) de produtividade de soja para 0 MATOPIBA.

A escolha do melhor ajuste de hiperparametros para o modelo se deu por

meio do Algoritmo de busca exaustiva sklearn.model_selection.GridSearchCV,

gue testa todas as diferentes de topologias e parametros solicitados de forma

ordenada em busca da melhor otimizacéo, ou seja, determina 0 minimo geral da

funcdo da soma de quadrados entre os dados observados e estimados
(Pedregosa et al, 2011).

Tabela 3: Hiperparametros ajustados na Rede Neural Artificial Profunda
Multilayer Perceptron — DNN-MLP. O MLPRegressor é um método disponivel no
pacote Scikit-learn (Pedregosa et al, 2011) da linguagem Python.

Hiperparametros
ajustados

Funcéo

hidden_layer_sizes

activation
solver

alpha
learning_rate

learning_rate_init

max_iter
random_state

i-ésimo  (quantidade camadas) elemento
representa 0 numero de neurbnios na i-ésima
camada oculta.

Funcao de ativacao para a camada oculta.
Solucionador de otimizacdo de peso

Parametro de penalidade L2 (termo de
regularizacao).

Programacdo da taxa de aprendizado para
atualizacdes de peso.

A taxa de aprendizado inicial usada. Controla o
tamanho da etapa na atualizagéo dos pesos.
Numero maximo de iteracdes.

Gerador de numeros aleatorios.
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Para realizar a pesquisa exaustiva inicialmente determinou-se o nimero
de camadas ocultas da DNN, em seguida criou-se um gerador de numeros
aleatérios, onde por meio desse, gerou-se trés listas e em seguida agregou-se
0s numeros em tuplas (listas imutaveis) de forma que cada tupla tivesse trés
valores correspondendo ao numero de camadas ocultas. Os valores dessas

tuplas representam a quantidade de neurdnios em cada camada oculta da DNN.

Utilizou-se as fungdes de ativagdes ‘relu’: funcdo de unidade linear
retificada, retorna f (x) = max (0, x) e ‘logistic’: fungéo sigmaoide logistica, retorna
f(x)=1/(1+exp(-x)). Os solucionadores Stochastic Gradient Descent - ‘sgd’:
refere-se a descida do gradiente estocastico (Robbins e Monro, 1951), ‘adam’:
refere-se a um otimizador estocastico baseado em gradiente proposto por
Kingma, Diederik e Jimmy Ba (Kingma et al., 2014) e o algoritmo de otimizacao
de memoria limitada Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno - ‘Ibfgs’ que é um
otimizador na familia de métodos quasi-Newton.

Determinou-se a taxa de aprendizado 'constant: que € uma taxa de
aprendizado constante fornecida por 'learning_rate_init' e 'adaptive': que mantém
a taxa de aprendizado constante como ‘learning_rate_init', desde que a perda de
treinamento continue diminuindo. E a taxa de aprendizado inicial para 0.1 e 0.01,
além do parametro de penalidade alpha para 0.0001 e 0.05 para nimero de
interacOes para 4000 e o Random_state igual a O (zero).

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 configuracdes para obter os melhores ajustes.

2.2.6 Avaliacdo do modelo

Nesta pesquisa utilizamos a validacdo cruzada como método de avaliacédo
do desempenho do modelo. Usamos o pacote Cross-validation (CV) da biblioteca
Scikit-Learn que usa uma abordagem denominada k- fold CV, onde o 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).
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A CV utilizando o k-fold dividiu o conjunto de dados disponiveis
aleatoriamente em 10 subconjuntos (k-fold=10). Para cada execucdo, um
subconjunto foi utilizado para avaliacdo 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). ApGs os testes obteve-
se o valor médio da validacédo cruzada para precisdo (R?) e o erro quadratico
médio (MSE) e a raiz do erro quadratico médio (RMSE).

MSE =% X (Yobs; — Yest;)? (1)
n . Vest:)2
RMSE = \[Zl=1(Y0bil Yest;) (2)
2 _ YN (vest-Yobs)?
k= YN (vest-Yobs)? (3)

Onde, Yobsiséo os dados observados e Yestios dados estimados e ou previstos.

2.3 Resultados e Discussao

O MATOPIBA apresenta locais com caracteristicas altamente distintas,
considerando o conjunto de variaveis climaticas e componentes do balanco
hidrico. Essas diferencas ocorrem dentro de um mesmo estado e de um estado
para outro, evidenciando areas com maior e menor potencial produtivo.

As Figuras de 4 a 10 mostram os mapas de distribuicdo espacial das
variaveis climaticas e componentes do balanc¢o hidrico entre novembro e marco,
respectivamente, seguido do acumulado do periodo observado (Figuras 4, 9 e
10 — F) e da distribuicdo média (Figuras 5, 6 e 7 — F) para o MATOPIBA durante
série historica de 18 anos.

Volumes mais altos de precipitacdo (Figura 4) ocorrem na regido Oeste e
Central do MATOPIBA durante todo periodo analisado. De novembro a janeiro a
regido leste apresenta baixos volumes precipitacdo com aumento consideravel
em fevereiro e marco. Na regiao sul do MATOPIBA, correspondendo ao oeste
Baiano, os maiores volumes de chuva ocorrem entre novembro e janeiro,

distinguindo-se da regiéo leste.
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Porém, considerando o acumulado de precipitacdo para o periodo
analisado (Figura 4-F), o MATOPIBA pode ser dividido em regido com altos
volumes de precipitacdo (regido oeste) com valores variando de 1020 a 1280
mm, regido de transicédo de precipitacédo (faixa central —norte — sul) com valores
variando de 890 a 1020 mm e regido de baixo volume de precipitacao (regiao
leste) com valores variando de 630 a 890 mm.

Precipitation-accu

165 178 191 204
Precipitation-monthly (mm)

Figura 4: Precipitacdo dos meses de A) novembro, B) dezembro, C) janeiro, D)

fevereiro, E) marco e F) precipitacdo acumulada do periodo. 1) Anapurus-MA, 2)

Sucupira do Norte-MA, 3) Balsas-MA, 4) Estreito-MA, 5) Guarai-TO, 6) Alvorada-

TO, 7) Dianépolis-TO, 8) Porto Nacional-TO, 9) B Jesus-PI, 10) Sebastido LealPI,

11) Alto Parnaiba-MA, 12) Formosa do Rio Preto-BA, 13) S&o Desidério-BA.
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A temperatura no MATOPIBA (Figura 5) apresenta média de 28.8 °C,
variando de 24.6 a 33 °C entre novembro e margo. A temperatura ndo apresenta
grandes variacdes entre os estados que compdem o MATOPIBA (Figura 5-F).

Nota-se a alta variabilidade espacial principalmente das condi¢des
hidricas (AET, DEF, STO e EXC) (Figuras 7,8,9 e 10).

24.6 25.8 27.0 28.2 29.4 30.6 31.8
Temperature (°C)

Figura 5: Temperatura dos meses de A) novembro, B) dezembro, C) janeiro, D)
fevereiro, E) marco e F) temperatura média do periodo. 1) Anapurus-MA, 2)
Sucupira do Norte-MA, 3) Balsas-MA, 4) Estreito-MA, 5) Guarai-TO, 6) Alvorada-
TO, 7) Dianépolis-TO, 8) Porto Nacional-TO, 9) B Jesus-PI, 10) Sebastido LealPl,
11) Alto Parnaiba-MA, 12) Formosa do Rio Preto-BA, 13) S&o Desidério-BA.
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Crop Evapotranspiration (mm)

Figura 6: Evapotranspiracdo da cultura dos meses de A) novembro, B)
dezembro, C) janeiro, D) fevereiro, E) marco e F) evapotranspiracdo media da
cultura no periodo. 1) Anapurus-MA, 2) Sucupira do Norte-MA, 3) Balsas-MA, 4)
Estreito-MA, 5) Guarai-TO, 6) Alvorada-TO, 7) Diano6polis-TO, 8) Porto
NacionalTO, 9) B Jesus-PIl, 10) Sebastido Leal-Pl, 11) Alto Parnaiba-MA, 12)
Formosa do Rio Preto-BA, 13) Sao Desidério-BA.
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Figura 7: Evapotranspiracao real dos meses de A) novembro, B) dezembro, C)

janeiro, D) fevereiro, E) marco e F) evapotranspiracdo média do periodo. 1)
Anapurus-MA, 2) Sucupira do Norte-MA, 3) Balsas-MA, 4) Estreito-MA, 5)
Guarai-TO, 6) Alvorada-TO, 7) Dianopolis-TO, 8) Porto Nacional-TO, 9) B
JesusPl, 10) Sebastido Leal-PIl, 11) Alto Parnaiba-MA, 12) Formosa do Rio
Preto-BA, 13) Sdo Desidério-BA.

O déficit hidrico (Figura 8) é mais acentuado na regido leste do Maranhao
entre novembro e janeiro. Em fevereiro e margo o déficit diminui de acordo com
os volumes de chuva. O acumulado de déficit hidrico para o periodo (Figura 8F)
evidencia as regides leste do Maranhdo e oeste da Bahia como regides de

elevado déficit hidrico.
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S
oo
Average Water Defi

06 36 66 96 126 156 186 21.6 246 27.6
Water Deficit-monthly (mm)

Figura 8: Deficiéncia hidrica nos meses de A) novembro, B) dezembro, C)

janeiro, D) fevereiro, E) marco e F) Deficiéncia hidrica acumulada do periodo. 1)
Anapurus-MA, 2) Sucupira do Norte-MA, 3) Balsas-MA, 4) Estreito-MA, 5)
Guarai-TO, 6) Alvorada-TO, 7) Dianopolis-TO, 8) Porto Nacional-TO, 9) B
JesusPl, 10) Sebastido Leal-PIl, 11) Alto Parnaiba-MA, 12) Formosa do Rio
Preto-BA, 13) Sdo Desidério-BA.

A média do armazenamento de agua no solo e a média de excedente
hidrico (Figura 9 — F e Figura 10 — F) mostram que o MATOPIBA esta dividido
em duas regifes, uma Umida (regido oeste) e uma seca (regido leste)

acompanhando a distribuicdo da precipitacao.
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Figura 9: Armazenamento de agua no solo nos meses de A) novembro, B)

dezembro, C) janeiro, D) fevereiro, E) marco e F) armazenamento médio do
periodo. 1) Anapurus-MA, 2) Sucupira do Norte-MA, 3) Balsas-MA, 4)
EstreitoMA, 5) Guarai-TO, 6) Alvorada-TO, 7) Dianopolis-TO, 8) Porto Nacional-
TO, 9) B Jesus-PI, 10) Sebastido Leal-PI, 11) Alto Parnaiba-MA, 12) Formosa do
Rio Preto-BA, 13) Séo Desidério-BA.
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17.6 28.8 40.0 51.2 62.4 73.6 84.8 96.0 107.2 118.4
Water Excess (mm)

Figura 10: Excedente hidrico nos meses de A) novembro, B) dezembro, C)

janeiro, D) fevereiro, E) marco e F) excedente médio do periodo. 1) AnapurusMA,
2) Sucupira do Norte-MA, 3) Balsas-MA, 4) Estreito-MA, 5) Guarai-TO, 6)
Alvorada-TO, 7) Diandpolis-TO, 8) Porto Nacional-TO, 9) B Jesus-Pl, 10)
Sebastido Leal-Pl, 11) Alto Parnaiba-MA, 12) Formosa do Rio Preto-BA, 13) Sao
Desidério-BA.

Os estéadios fenologicos sédo extremamente importantes para a avaliacao
dos efeitos e interferéncias das variaveis climaticas e componentes do balango
hidrico no ciclo do cultivo. Compreender a relagéo entre o clima e a produtividade
dos cultivos é um primeiro passo critico antes que modelos mais elaborados

possam ser usados. (Schlenker, 2009).
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A correlacao entre as variaveis climéticas para cada estéadio fenoldgico e
a produtividade de soja para o local mais seco (Anapurus, MA) e para o0 mais
umido (Alvorada, TO) do MATOPIBA apresentaram caracteristicas distintas.
Para Anapurus (MA) (Figura 11 — A) representando um local seco, a correlagéo
entre as condi¢c6es meteoroldgicas mensais e a produtividade indicou correlacao
negativa de P e STO e a produtividade durante a semeadura e emergéncia.
Durante o estadio reprodutivo R1 a R5, P e STO passa a ter correlagcéo positiva,
indicando que para um possivel aumento no armazenamento havera efeitos
benéficos em relacdo a produtividade final da soja. Como esta localidade tem um
clima seco, a correlacdo entre DEF e produtividade foi negativa deste o estadio
S-E até o R7 como ja esperado, indicando que sempre que houver uma

diminuicdo do DEF havera um aumento da produtividade.

A) Anapurus-MA (DRY)

Correlation

S-E V1V2V3iV4V5Ve R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 RS
5 days 14 days
B) —e— Precipitation —®— Storage Alvorada-TO (WET)
—— Temperature —4+— Deficit

Crop Evapotranspiration —*— Excess

—— Actual Evapotranspiration

Correlation

S-E VI1V2IV3IV4V5Ve R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 RS
5 days 14 days

Figura 11: Correlacdo entre as variaveis meteorolégicas mensais e a
produtividade de soja para o municipio de: A) Anapurus — MA com clima seco e

B) Alvorada — TO com clima umido.
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Para Alvorada (TO) (Figura 11 — B), uma localidade representativamente
umida, tanto P quanto STO durante a semeadura e germinacédo, a correlacao &
negativa indicando que se houver aumento no volume de chuva promovera
efeitos negativos a produtividade do cultivo iSso ocorre porque o armazenamento
de agua no solo j4 pode ser considerado alto. Nota-se que P perde importancia
no final do ciclo. A temperatura para esta localidade apresenta correlagéo
negativa durante todo o ciclo com excecédo do estadio S — E.

Em Alvorada (TO) o armazenamento de agua no solo ja é mais que
suficiente para suprir as necessidades do cultivo, e que seu aumento durante os
estadios S-E e vegetativo, provocaria um possivel encharcamento levando a
reducdo de oxigénio para as raizes. O encharcamento modifica as relacdes
bidticas do solo, pois promove deficiéncia de oxigénio, reduz a respiracao
aerdbica e promove indisponibilidade de determinados nutrientes para a planta
(Dutra et al., 1995).

Por outro lado, durante o estadio reprodutivo a correlacdo entre STO e
produtividade apresenta-se positiva demonstrando provavel aumento na
produtividade da soja.

STO é importante, principalmente, em dois periodos de desenvolvimento
da soja: germinacdo-emergéncia e floracdo-enchimento de gréos. Durante o
primeiro periodo, tanto o EXC quanto o DEF séo prejudiciais ao estabelecimento
do cultivo e a obtencéo de uma boa uniformidade na populacédo de plantas, sendo
0 EXC mais limitante do que o DEF. (Monteiro et al 2009)

Para os dois locais Anapurus — MA e Alvorada — TO a correlacéo entre a
temperatura e a produtividade demonstrou-se negativa durante os estadios
vegetativo e reprodutivo. Choi (2016), observa que os componentes da producéo
de soja sdo negativamente correlacionados e dependentes da temperatura e que
a variacao da temperatura entre os estadios fenolégicos da soja principalmente
nos estadios reprodutivos R1 a R7 ndo provoca efeitos significativos na
produtividade final desde que néo ocorra deficiéncia hidrica.

A compreensdo da dinamica das variaveis independentes (features) é
essencial para escolha dos métodos mais adequados para o ajuste dos
hiperparametros de uma rede neural artificial. O ajuste final dos hiperparametros

configura-se como a minimizacdo do RMSE e R? proximo a 1 (Tabela 4).
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Tabela 4: Hiperparametros ajustados e métricas de desempenho dos modelos
de Redes Neurais Artificiais Profundas para estimacdo e previsdo de

produtividade de soja para o MATOPIBA.

Hyperparameters Estimation Forecasting
hidden_layer_sizes (humber of neurons)  (18,17,6) (31, 16, 20)
learning_rate_init 0.01 0.001
learning_rate adaptive constant
activation relu relu
solver Ibfgs Ibfgs
alpha 0.05 0.05
random_state 11 0
max_iter 4000 4000
R? 0.88 0.86
RMSE 167.85 185.85

O ajuste do modelo de DNN para estimacéo (Figura 12) de produtividade

apresentou R? = 0.88 e RMSE =167.85 Kg ha 1, demonstrando robustez das

DNNs na estimacédo de produtividade da soja e identificacdo da relacédo entre as

variaveis meteorologicas e de balanco hidrico e produtividade final.
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Figura 12: Desempenho do modelo de Redes Neurais Profundas (DNNs) para

estimacéao de produtividade de soja para o MATOPIBA.

A espacializacao dos resultados estimados (Figura 13) mostra que a DNN

estima com erros (OBS-EST) préximos a zero em grande parte do territério do
MATOPIBA (Figura 13 — B). Em algumas localidades a DNN subestima a

produtividade mais acentuadamente na regido norte do Tocantins em até 188 kg

ha'. Na regido leste do MATOPIBA caracterizada por sua baixa produtividade

entre 2280 a 2448 kg hat, a DNN prevé resultados préximos aos observados.
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Figura 13: A) Produtividade observada (OBS), B) produtividade estimada (EST)
e C) diferenca entre a produtividade estimada e observada. 1) Anapurus-MA, 2)
Sucupira do Norte-MA, 3) Balsas-MA, 4) Estreito-MA, 5) Guarai-TO, 6) Alvorada-
TO, 7) Dian6polis-TO, 8) Porto Nacional-TO, 9) B Jesus-PI, 10) Sebastido Leal-
Pl, 11) Alto Parnaiba-MA, 12) Formosa do Rio Preto-BA, 13) Sao Desidério-BA.
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O histograma de erros da estimacdo da DNN (Figura 14) apresentou uma
distribuicdo normal com grande parte das. Cerca de 27 localidades apresentaram
erro superestimados em até 100 kg ha'1. 24 municipios apresentam produtividade
subestimada em até 50 kg ha?, e apenas 2 municipios a DNN ajustada para
estimagao, subestimou os resultados entre 100 e 200 kg ha™.
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Figura 14: Distribuicdo de Erros de estimacéao por redes neurais profundas para

a regido do MATOPIBA. Observacdao: as cores correspondem a escala da figura
13-C.

Ja o ajuste do modelo de DNN (Figura 15) para previsao de produtividade
apresentou R? = 0.86 e RMSE =185.86 Kg ha !, subestimando a produtividade

de soja para as localidades com produtividades inferiores a 1500 kg ha™'.
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Figural5: Ajuste do modelo de Redes Neurais Profundas (DNNSs) para previsao

de previséo de produtividade de soja.

A espacializacao dos resultados previstos (Figura 16) mostra que a DNN,

mantem o bom resultado de RMSE, com diferenca de aproximadamente 18 kg

ha! entre RMSE de estimacgéo e previsdo. Com isso, existem poucas diferencas

entre as Figuras 13- C e 16 - C.
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Figura 16: A) Produtividade observada, B) produtividade predita e C) diferenca
entre a produtividade predita e observada. 1) Anapurus-MA, 2) Sucupira do
Norte-MA, 3) Balsas-MA, 4) Estreito-MA, 5) Guarai-TO, 6) Alvorada-TO, 7)
Dian6polis-TO, 8) Porto Nacional-TO, 9) B Jesus-Pl, 10) Sebastido Leal-PI, 11)
Alto Parnaiba-MA, 12) Formosa do Rio Preto-BA, 13) Sao Desidério-BA.
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O histograma de erros da previsdo da DNN (Figura 17) mostrou que 22
localidades obtiveram produtividades com erros até 100 kg ha, 25 municipios
apresentaram produtividade subestimada em até 50 kg ha' e cerca de 5

municipios com produtividade subestimada em mais de 150 kg ha.
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Figura 17: Distribuicdo de Erros de previsdo por redes neurais profundas para a

regido do MATOPIBA. Observacao: as cores correspondem a escala da figura
16-C.

Os valores de RMSE tanto para estimacdo quanto para previsdo estao
abaixo dos encontrados por Teixeira (2019), utilizando o modelo CROPGRO -
soja (DSSAT) para avaliar entre outros parametros a produtividade da soja para
localidades do brasil obtendo RMSE de 347 kg ha! e também por Silva et al.,
(2019) que obtiveram RMSE de aproximadamente 218 kg ha™ utilizando o
modelo AquaCrop (FAO) para o MATOPIBA.

Seria interessante a aplicacdo de DNNs de forma regionalizada dentro da
area do MATOPIBA para a minimizacdo dos erros e melhoria das respostas,

entretanto o niumero de dados disponiveis ndo suporta essa andlise. De forma
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geral € interessante ter pelo menos 10 dados de repeticdo para cada feature no
modelo como sugerido por Haykin (1999).

As diferencas entre os resultados da estimacédo e da previsdo séo visiveis
nas figuras 12 e 14 nos itens B, confirmando mais uma vez que as DNN sao
capazes de compreender as correlacbes entre as variaveis em uma série
histérica, sendo possivel resolver problemas complexos envolvendo um grande
nuimero de variaveis e obter bom desempenho do modelo. Essa avaliagdo é
corroborada por Rhee et al., (2017) e por Chunjing et al., (2017) que afirmam que
os modelos de aprendizado de maquina compreendem as limita¢cdes do conjunto
de dados para a previsdo além de possuirem uma superioridade Unica no

reconhecimento de padrdes em sistemas complexos.

2.4 Conclusdes

As Redes Neurais Artificiais Profundas (DNNs) ajustadas foram capazes
de estimar com R?=0.88 e RMSE= 167.85 kg ha' e prever com R?=0.86 e
RMSE= 185.86 kg ha! a produtividade da soja para o MATOPIBA.

Foi possivel a previsédo de produtividade em até 2 meses antes da colheita
utilizando DNNSs.

A DNN mostrou-se robusta, uma vez que atingiu resultados acurados
usando apenas variaveis de clima e componentes do balanco hidrico. Isso
mostra a importancia dos fatores climaticos na produtividade de soja na regiao
do MATOPIBA.
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