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RESUMO

A indastria canavieira brasileira é responsavel por 39% da producdo mundial,
considerada a maior produtora e processadora dessa matéria-prima. A previsdao da
produtividade da cana-de-acucar é valiosa para a tomada de decisdes precisas, sendo 0s métodos
de aprendizado de maquinas uma das ferramentas que auxiliam na predi¢do. O estudo teve
como objetivo avaliar o desempenho de trés algoritmos de aprendizado de maquina
supervisionado (Random Forest, Naive Bayes e Arvores de Decisdo) para obter modelos de
classificacdo de produtividade, baseado nos atributos de fertilidade do solo em plantio de cana-
de-agUcar. Os experimentos ocorreram no campo experimental da Faculdade de Engenharia
Agricola, e foi plantada a variedade de cana-de aclUcar IACSP97-4039, que tem grande
participacdo nas usinas do estado de Sao Paulo, é de ciclo curto e com alto contetido energético.
A produtividade obtida em campo foi classificada em trés faixas de valores (baixo, médio e
alto), a comparacdo de desempenho dos métodos explorados apontou a Random Forest como o
maior indice de instancias corretamente classificadas, superando o desempenho das Arvores de
Decisdo. O Naive Bayes, que € pouco usado para estes fins, apresentou melhor desempenho na
distingdo entre as classes “média” e “baixa”, demostrando potencial para a descricdo de

modelos de classificacdo da produtividade agricola.

Palavras-chave: Previsdo de safra, classificacdo multiclasse, agricultura

computacional, Radom Forest, Naive Bayes, Arvores de Decis&o



ABSTRACT

The Brazilian sugarcane industry is responsible for 39% of world production,
considered the largest producer and processor of this raw material. The forecast of sugarcane
yield is valuable for making accurate decisions and the supervised machine learning algorithms
tools help in estimating the biomass obtained at the end of the harvest. The study aimed to
evaluate the performance of three supervised machine-learning algorithms (Random Forest,
Naive Bayes and Decision Trees) to obtain productivity classification models based on soil
fertility attributes in sugarcane plantations. The experiments were carried out in the
experimental field of the School of Agricultural Engineering, the variety of sugarcane
IACSP97-4039 was planted, which has a large participation in the sugar mills of the state of
Sédo Paulo, is a short-cycle species and a high-energy content. The productivity obtained in the
field was classified into three ranges of values (low, medium and high), the performance
comparison of the explored methods pointed to Random Forest as the highest rate of correctly
classified instances, surpassing the performance of the decision trees. Naive Bayes, which is
little used for these purposes, performed better in distinguishing between the “middle” and
“low” classes, showing potential for the description of models for classification of agricultural

productivity.

Keywords: Yield forecast, multi-class classification, computational agriculture,

Random Forest, Naive Bayes, Decision Trees
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1. INTRODUCAO

O agronegdcio brasileiro cada ano aumenta sua participacdo do Produto Interno
Bruto (PIB). Para o ano de 2020 atingiu uma participacdo de 16,18%, representando um
crescimento de 2,78% em relacdo ao ano imediatamente anterior, sendo que isso é produto de
politicas publicas, investimentos de infraestrutura, inclusdo de subsidios e tecnologia para
agricultura a fim de garantir um bem-estar econémico e social a pesar dos impactos negativos
da pandemia sobre diferentes atividades do setor (CNA, 2021). De acordo com o Ministério da
Economia para 0 ano 2019, o Valor Bruto da Produgdo Agropecuaria (VBP) alcancou uma cifra
de R$651,5 bilhdes. O ranking dos maiores faturamentos da agroindustria brasileira esta
composto pela soja (R$175,63 bilhdes), carne bovina (R$139,71 bilhdes), milho (R$90,70
bilhdes) e leite (R$50,86 bilhdes), sendo que a quinta posicao é ocupada pela industria da cana-
de-agUcar com uma cifra de R$47,43 bilhdes. A cana-de-agucar e foco de maltiplos estudos no
territdrio nacional pela relevancia na economia brasileira, consequéncia da flexibilidade como
matéria prima a qual brinda um grande portfélio de produtos obtidos a partir do seu
processamento, que além de agUcar e etanol, gera energia elétrica a través da queima do bagaco,
vinhaca para a recuperacao de solos de vocacao agricola, 6leo fossil usado na inddstria quimica

como componente de cosméticos e bebidas alcodlicas entre outros.

Segundo o censo realizado pela Organizacdo das NacBes Unidas para a
Alimentacdo e a Agricultura (FAQO) em 2017, o Brasil € o maior produtor mundial de cana-de-
acucar, com uma producdo de 736 milhdes de toneladas que representa 39% da producéao
mundial, seguido pela india (18%) e China (7%). Em dados mais recentes, fornecidos pela
Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB, 2020), para novembro de 2020, o Brasil
tinha 8.409,8 mil hectares da cobertura total do pais destinadas a producéo de cana-de-agUcar.
No entanto, em termos de produtividade, ocupa a vigésima oitava posi¢do do mundo, com uma
produtividade de 76,3 toneladas por hectare (TPH), longe do Peru, Guatemala e Senegal, paises
com capacidade de produzir 121,2, 121 e 108,1 TPH, respetivamente (FAO, 2017).

Devido a importancia desta cultura na economia do pais, diferentes centros de
pesquisa promovidos pelo governo brasileiro estdo gerando multiplos avangos de ordem
cientifica e tecnoldgica para melhorar a produtividade desta cultura. A estimativa da safra esta
se tornando um elemento fundamental para o desenvolvimento rural, como um indicador na
seguranca alimentar e produtiva de um pais. Conhecer a massa fresca projetada em uma colheita

é importante para o comércio na agroindustria, garantindo a demanda nacional e ordenando a
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logistica correspondente ao transporte da cana e seu posterior processamento
(BASTIAANSSEN; ALI, 2003).

Por este motivo, um dos ramos de interesse para os agricultores e 0 Governo é a
previsdo de safra a partir de modelos matematicos semi-empiricos que relacionam fatores
climatologicos, edéaficos e culturais, ou através de diferentes indices de vegetacdo, sendo o
indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada (NDV1) o método mais utilizado para esta tarefa
(MIHALI; FLORIN, 2016).

Nesse cenério, 0 Machine Learning (ML) ou aprendizado de maquinas, nas ultimas
décadas vem sendo responsavel por encontrar correlac@es, conexdo de informacdes ou padrdes
entre atributos que compdem uma rede de dados através da adocdo de diferentes algoritmos
para a geracdo de modelos com a finalidade de agrupar, classificar ou predizer eventos
(TERDAL, 2019). O desempenho de um modelo criado a partir de um algoritmo de aprendizado
de maquina é medido por uma métrica de desempenho aprimorada com a experiéncia ao longo
do tempo com a alimentacao continua da base de dados. Usando a experiéncia adquirida durante
0 processo de treinamento é gerado conhecimento desde os padrfes criados para prever
tendéncias futuras e gerar um valor agregado ao conjunto de dados explorado (MEDAR;
RAJPUROHIT, 2014; LIAKOS et al., 2018).

Algoritmos de aprendizado de maquinas sdo aplicaveis em projetos
interdisciplinares. Essas técnicas sdo divididas em trés grupos: aprendizagem néo
supervisionada, aprendizagem por reforco e aprendizagem supervisionada. Neste ultimo grupo,
a literatura esta focada no desempenho de métodos preditivos para determinacdo de eventos
futuros. A presente pesquisa busca relacionar as propriedades quimicas do solo usando técnicas
de aprendizado de maquinas supervisionados para a avaliacéo de algoritmos de classificacdo da

produtividade em cultura de cana-de-acgUcar de ciclo curto.
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2. HIPOTESE

E possivel gerar um modelo estatisticamente confidvel para a previsio e
classificacdo da produtividade de cana-de-agucar de ciclo curto avaliando diferentes algoritmos
de aprendizado de méaquinas supervisionados, em busca de incorporar o estudo simultaneo da
interacdo existente entre as propriedades quimicas do solo e a resposta produtiva da planta como
alternativa dos modelos agrometereologicos e modelos baseados em indices de vegetacao
existentes no setor canavieiro para a projecao de planos de ordenamento territorial, seguranca

alimentar, logistica, armazenamento e processamento de produto fresco.

3. OBJETIVOS
3.1. Objetivo geral

Realizar a avaliacdo de desempenho de diferentes algoritmos de aprendizado de
maquinas supervisionados, partindo das propriedades quimicas do solo em busca de um modelo
estatisticamente satisfatorio de regressdo ou classificacdo da produtividade agricola de um lote
de cana de acucar da variedade IACSP97-4039.

3.2. Objetivos especificos

e Determinar as propriedades quimicas do solo que mais influenciam a producéo de
biomassa na cultura de cana-de-agucar em base a categorizacdo de variaveis dos
métodos de aprendizado de maquinas utilizados.

e Avaliar o desempenho do Random Forest como algoritmo preditor da
produtividade de cana-de-agUcar.

e Comparar as métricas de analise estatistica dos modelos de classificacdo dos
algoritmos Naive Bayes, Arvores de Decis&o e Random Forest.

e Estabelecer recomendacdes para direcionar futuras pesquisas que envolvam
métodos supervisionados de aprendizado de méaquinas com a produtividade

agricola.
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4. REVISAO BIBLIOGRAFICA
4.1. Importancia socioecondmica

A cana-de-acgucar (Saccharum spp.) é uma planta semiperene. Atualmente, a origem
da cana é um tema de discussdo. Rodolfo Junior em 2015, insiste que € originaria da Oceania,
no comeco foi utilizada como planta ornamental pelos habitantes da Nova Guiné; enquanto
Scarpari em 2002 apoiado por Doorenbos & Kassam (1979), datam que a origem desta espécie
vegetal esta no sudeste da Asia para iniciar a sua expans&o no ano 8000 a.C.

Martin Alfonso de Souza foi quem introduziu a cana-de-agcucar em territrio
brasileiro em 1502 com variedades provenientes da Ilha da Madera e a partir de 1530 iniciou-
se um periodo de ascensdo econdmica na area agricola. O primeiro engenho canavieiro
chamado “Sao Jorge dos Erasmos” data do ano de 1532 na Capitania de S&o Vicente,
atualmente é considerado Monumento Nacional e faz parte do patriménio da Universidade de
Sao Paulo (USP) usado como centro de pesquisa cultural e um espaco turistico e arqueoldgico
do sudeste brasileiro. Ndo obstante, esta cultura teve um crescimento mais acelerado e favoravel
no Nordeste, principalmente nos estados do Pernambuco e Bahia que se tornaram em portos de
exportacdo deste produto para territorio europeu, trazendo como consequéncia um papel

relevante na economia nacional entre os séculos XVI e XVIII (CARVALHO et al., 2013).

Em meados do século XVIII, a instalacdo de usinas para 0 processamento em
grande escala de cana-de-aclcar comegou a ser promovida como consequéncia do declinio da
producdo de café no estado de Sdo Paulo. Produtores e novos investidores tiveram acesso a
créditos para garantir infraestrutura e tecnologia. Isto gerou um ponto de inflexdo na producao
de acucar no estado, e inumeraveis engenhos foram instalados nas regiGes de Campinas, Itu,
Moji Guacu, Piracicaba e ao Norte do Estado, nas vizinhancas de Ribeirdo Preto, denominado
"quadrilatero do Acucar”, onde o centro era o atual Municipio de Piracicaba. (RODOLFO
JUNIOR, 2015).

A producdo de biocombustiveis comecou em 1920, no campo das energias
renovaveis, a cana-de-agucar se tornou um negocio confiavel e seguro. No entanto, a producéo
ndo satisfazia os requisitos do mercado nacional devido a problemas fitossanitarios constantes
e baixos teores energéticos em termos de quantidade de acucar produzida em relagédo a biomassa
colhida (CARVALHO et al., 2013).
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Kezzy de Morais et al., em 2015, afirmam que estas situagdes abriram a porta a
necessidade do melhoramento genético focado tanto para a producdo industrial como para a
alimentacdo animal. A criacdo de centros de pesquisa desta indole busca gerar variedades
altamente produtivas com capacidade de adaptacdo, tolerancia e resisténcia a diferentes
fendmenos climaticos, solos, estresse hidrico, pragas e doencas presentes no ambiente

brasileiro.

Atualmente se mantém vigentes quatro programas manejados por: o Instituto
Agrondmico de Campinas (IAC), a Rede Interuniversitaria para o Desenvolvimento do Setor
Sucroalcooleiro (RB), Canavialis (CV) e o Centro Tecnol6gica Canavieira (CTC) (BEZERRA
etal., 2018).

A instabilidade dos precos e constantes aumentos nas tarifas de importacdo de
combustiveis fosseis no final da década de 1960 foram fatores condicionais para os paises em
desenvolvimento que importaram petroleo geraram problemas inflacionarios (THEODORO,
2011). Como resposta a situacdo foi promovida uma politica de governo brasileiro em 1975 na
qual surgiu o Programa Nacional do Alcool (Proélcool), esta proposta nasceu com a ideia de
estimular a producdo de etanol e fortalecer o proeminente negécio como alternativa a
substituicdo aos derivados do petroleo, fortalecimento de instituices envolvidas no
melhoramento genético e usinas para o processamento de matéria-prima (BRINKMAN et al.,
2018).

Os diferentes subprodutos gerados a partir da cana-de-agucar fizeram dela uma das
culturas mais importantes do mundo, sendo cultivada em mais de 100 paises (HELENA et al.,
2016). E uma importante fonte de emprego nas areas rurais das regides tropicais e subtropicais
do mundo, devido a sua vocacdo na producdo de etanol. Atualmente, 85% das areas

mecanizadas estdo concentradas no estado de Sdo Paulo (FRANCO et al., 2013).

O impacto da atividade Sucroenergética no Brasil no &mbito social trouxe consigo,
além da geracao de emprego, a necessidade de mao de obra qualificada. As usinas promoveram

0 acesso a educacao e criaram estruturas de capacitacdo continua para a evolugao do setor.

Estima-se que a industria canavieira € responsavel por cerca de 3,8 milhGes de
empregos diretos e 700 mil indiretos, representando 6% dos empregos totais do pais. Isto se
traduz em que este agronegdcio tem uma participacéo de 2,6% no PIB brasileiro, ressaltando

sua importancia na estabilidade econdmica do pais (BRINKMAN et al., 2018).
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No entanto, o impacto social da atividade sucroenergética no Brasil deve ser
avaliado ndo apenas pelos empregos gerados. Igualmente importante é saber que o setor,
espalhado por grande parte do territorio nacional, contribui para descentralizar a renda
(SOUSA; MACEDO, 2009).

Atualmente, o Brasil € o maior produtor e exportador de agtcar do mundo com uma
participacdo no plano internacional de 20%, sendo o continente europeu seu maior cliente.
Embora a producéo do biocombustivel seja para o comércio interno, os recordes de desempenho
gue se marcam a cada ano permitiram que o pais seja 0 segundo maior produtor de etanol no
mundo, s0 atrés dos Estados Unidos (GIRARDI, 2019;GILIO; DIAS DE MORAES, 2016).

Neste contexto, o sucesso do posicionamento do setor sucroenergético brasileiro
em mercados internacionais se deve a uma forte politica de estado que incentiva o
desenvolvimento e implementacdo de tecnologias no agronegdécio, condigdes edafolégicas,
climaticas e pessoal qualificado adequado para a expansao e fortalecimento da cultura de cana-

de-acucar como substituto de combustiveis fosseis.
4.2. Produtividade agricola brasileira

O rendimento ou produtividade agricola é definida como a relacdo do produto
fresco por unidade de area. A planta atua como um integrador dos estimulos. A producao final
é o resultado das consequéncias e as interacGes dos efeitos: (I) ambientais e climaticos
(temperatura, umidade, precipitacdo e radiacdo), (Il) biol6égicos (fauna, flora e
microrganismos), (111) a intervencdo do homem como o unico fator externo com a possibilidade
de intervir na tomada de decisdes, (IV) da geografia e topografia onde se estabelecem as
culturas e (V) a distribuicdo dos atributos quimicos, nutricionais e estrutura fisica da
composicdo do solo (SINGH; SARWAR; SHARMA, 2017; TERDAL, 2019).

A insercdo de motores que usam bicombustivel (flex) no mercado brasileiro e a
geracgdo de energia elétrica a partir da cana-de-agucar, em 2002, impactaram a competitividade
do setor canavieiro, na constante busca por produzir maiores quantidades de biomassa. Isto
trouxe aumento da oferta e reducao de custos, contribuindo para ampliar a sustentabilidade do
setor (CONAB, 2019). Apenas nas safras 2001/02 e 2019/20, a produtividade passando de 293
a 643 milhdes de toneladas. A producéo de etanol naquele periodo passou de 11 para 32 bilhdes
de reais (CONAB, 2020).
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O Brasil, segundo o ultimo censo realizado pela Organizacdo das Nagdes Unidas
para a Alimentacdo e a Agricultura (FAO) em 2017, ¢é o principal produtor de cana-de-agucar
no mundo. Em termos de producdo de etanol, é o terceiro maior produtor do mundo, atras
apenas dos Estados Unidos e da China. Porém, ao contrario de outros paises, o Brasil pode
aumentar sua producdo de biocombustiveis, gerando risco no abastecimento de alimentos
(SILVA; CASTANEDA-AYARZA, 2021).

O relatério de acompanhamento da safra realizado pela Companhia Nacional de
Abastecimento (CONAB) em dezembro de 2020, cita que 10.039 milhGes de hectares da &area
total do pais esta ocupada com cana-de-agucar. De esta, 265,3 mil hectares estdo ao cultivo de
mudas; 1.272,6 mil hectares em areas de plantio e 8.481,2 mil de hectares em area colhida.

Somente no Estado de Sao Paulo esta concentrada 50,86% da producéo total do pais.

No entanto no mesmo censo de 2017 publicado pela FAO, em termos de
produtividade, o Brasil ocupa a vigésima oitava posi¢cdao do mundo, com uma produtividade
média de 74,5 toneladas por hectare (TPH), longe do Peru, Guatemala e Senegal, paises com
capacidade de produzir 121,2, 121 e 108,1 TPH. Para a safra de 2019, a média nacional bateu
um novo recorde de 75,78 TPH, sendo o Nordeste e o Sul brasileiros os que apresentam as
maiores limita¢6es na produtividade com rendimento de 58,82 e 63,95 TPH, respectivamente.
Os investimentos realizados por parte do governo, bem como as melhores condic¢des climaticas
ocorridas, indicam uma produtividade 9,8% maior que na Ultima safra. Entretanto, em S&o
Paulo, o rendimento estimado é de 79,23 TPH, representando aumento de 5,4% em relacéo a
safra anterior. Para esse aumento de produtividade, as chuvas ocorridas em abril e maio
contribuiram, além da evolu¢do nos manejos que envolvem a cultura, desde a preparacdo de
solo, manejo de lavoura até a colheita e processamento, otimizando a produgdo como um todo
(CONAB, 2019).

4.3. Modelos de produtividade

Os primeiros trabalhos publicados para a previsdo da produtividade em cana-de-
acucar em territorio brasileiro foram realizados em base a estatistica classica mediante
regressdes lineares como foi o caso de Friedrich (1990). Posteriormente, mediante o

desenvolvimento de ferramentas computacionais realizou-se uma analise estatistica com maior
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base de dados, utilizando regressédo linear multipla e modelos polinomiais (Oliveira et al., 2012;
Marcari; Rolim; Aparecido, 2015).

Estas pesquisas tinham dois fatores em comum: dados climéaticos como parametros
de entrada para integra-lo com a resposta bioldgica da cana-de-agucar, e, que ndo sdo dados
consistentes, ja que as estagbes meteoroldgicas brasileiras apresentaram deficiéncias
relacionadas a manutencdo dos equipamentos e complexidade de armazenamento e

processamento das medicdes.

Embora o desempenho dos modelos seja alto, os métodos de regressao da estatistica
classica como sdao os modelos de regressao linear e polinomial, se caracterizam pelo baixo custo
de operac¢des computacionais e rapido tempo de processamento. Porém, uma das desvantagens
consiste na filtragem dos modelos torna invidvel a possibilidade de ter operagdes matematicas
de resposta répida com a capacidade de se adaptar a diferentes conjuntos de dados. Como
resposta a estas limitacbes, a gestdo integrada de uma grande rede de fenbmenos que séo
mensuraveis, armazenaveis e processaveis deu origem a "Revolucdo dos Dados Verdes", que
nasce do otimismo de que dados massivos podem e irdo fornecer beneficios para as industrias
agricolas e para a sociedade global, semelhantes ao aumento da produtividade agricola
provocado pela Revolucdo Verde entre as décadas de 1960 e 1980 (EVERINGHAM et al.,
2016).

4.4. Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina surgiu com tecnologias de manipulacdo e analise de uma
base de dados. A éarea da computacdo gerou uma ferramenta de alto desempenho para criar
oportunidades de interpretacdo de valores e achar correlacbes dificilmente perceptiveis com
estatistica descritiva com aplicacdo multidisciplinar como é o caso das agro-tecnologias. O
Machine Learning (ML) ou aprendizado de maquinas, consiste na identificacdo de padrdes
validos, Uteis e compreensiveis na busca de regularidades estatisticas presentes em um conjunto
de dados para geracdo e transmissdo de conhecimento, melhorando permanentemente o
desempenho da maquina com a alimentacdo constante da base de dados que permitem a
deteccdo, caracterizacdo e avaliacdo da consisténcia dos atributos e dados da unidade
(TERDAL, 2019 ; JIANG; GRADUS; ROSELLINI, 2020).

Os algoritmos do aprendizado de maquina estdo divididos particularmente em trés

grupos de acordo com o resultado desejado:
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e Aprendizagem néo supervisionada: O principal objetivo deste tipo de
aprendizagem € descobrir similaridades entre os objetos que compdem uma
rede de dados sem rotulos. As aplicagcbes da aprendizagem néo
supervisionada estdo divididas em seis categorias: aprendizagem
hierarquica (intimamente relacionado com 0 “deep learning” e redes
neurais multicamadas), “clustering” ou agrupamento de dados, modelos de
variaveis latentes, reducao de dimensionalidade e deteccdo de “outliers” ou
dados discrepantes (USAMA et al., 2019).

e Aprendizagem por reforco: E descrito como um problema de controle
teérico em que o algoritmo aprende como agir com um ambiente
desconhecido maximizando uma recompensa de aprendizado. Cada acao
tem algum impacto no ambiente e 0 ambiente fornece feedback que orienta
o algoritmo (JIN et al., 2019).

e Aprendizagem supervisionada: Busca descrever fendmenos e relagdes
ocultas no conjunto de dados composto por atributos de entrada
(denominadas variaveis independentes) e um atributo meta ou variavel
dependente. A relacdo existente entre os atributos gera uma estrutura
chamada modelo para descrever as tarefas de regressdo porque o objetivo é
prever eventos futuros ou classificar um intervalo de valores ou
caracteristicas especificas de interesse (NASTESKI, 2017). Além das
tarefas preditivas, a aprendizagem supervisionada também se encarrega de
classificar atributos, estes modelos sdo usados para discriminar diferentes
objetos ou observacfes a partir de caracteristicas especificas presentes
dentro dos atributos. Este mecanismo de aprendizagem é normalmente
dividido em trés etapas: treinamento, teste e avaliacdo. No processo de
treinamento, as amostras sdo adotadas pelo algoritmo para gerar um modelo
de aprendizagem. No processo de teste, 0 modelo de aprendizado usa o
mecanismo de execucdo para fazer a previsao ou classificagdo no conjunto
de dados armazenados para o teste. Finalmente, a avaliagcdo de desempenho
do modelo gerado é realizada de acordo com as métricas que definem o

SUCEeSSO.

Liakos et al. em 2018 propdem que os trabalhos de aprendizado de maquinas

supervisionados aplicados na agricultura estdo divididos em (a) manejo de culturas: incluindo
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aplicacbes na previsdo e classificacdo da produtividade agricola, deteccdo de doencas,
qualidade de culturas para detec¢do de plantas daninhas e reconhecimento de espécies; (b)
gestdo de animais, incluindo aplicagdes em bem-estar animal e producdo animal; (c) gestdo da

agua; e (d) manejo do solo.
4.4.1. Naive Bayes

Naive Bayes é uma técnica de classificacdo baseada no Teorema de Bayes, que
consiste em assumir que o valor de uma caracteristica particular é independente do valor de
qualquer outra caracteristica, dada a variavel de classe (ZHANG, 2004). Em termos mais
simples, este classificador supde que a presenca de uma caracteristica particular em uma classe
ndo estd relacionada com a presenca de nenhuma outra caracteristica. Isto € chamado de

independéncia condicional.

A suposicdo condicional nem sempre € a mais apropriada em aplicacdes da vida
cotidiana, isso é gerado porque assume um modelo probabilistico subjacente e permite que a
incerteza sobre 0 modelo seja capturada de forma baseada em principios ao determinar as
probabilidades dos resultados. Um procedimento simples para superar a limitacdo deste
algoritmo é estender sua estrutura para representar explicitamente o maior nimero de
dependéncias e caracteristicas entre os atributos que compdem a rede de dados (GRANIK;
MESYURA, 2017).

Isto permite que a classificacdo bayesiana proporcione uma perspectiva Gtil para
compreender e avaliar os algoritmos de aprendizagem ja que calcula probabilidades explicitas
para hipdtese e atenua o ruido nos dados de entrada. Em um conjunto de dados, dois atributos
podem depender entre si, mas a dependéncia pode ser distribuida uniformemente em cada
classe. Claramente, neste caso, é violado o pressuposto de independéncia condicional, mas a
Naive Bayes continua a ser um 6timo classificador. Além disso, o que finalmente afeta a
classificacdo € a combinacdo de dependéncias entre todos os atributos (BASTANLAR;
OZUYSAL, 2014).
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(a) (b)

Figura 1 (a) Modelo grafico de classificagdo. (b) Classificador Naive Bayes assume entradas
independentes

O modelo de classificagdo Naive Bayes € um modelo simples e efetivo para
conjuntos de dados grandes. A Figura 1 representa o estudo individual dos preditores descritos
pelos atributos (x) para determinar a classe (C). Usando o teorema de Bayes, é possivel
determinar a probabilidade que aconteca C, dado que x ocorreu P(C|x). Em consequéncia,
P(x|C) responde a probabilidade gerada pelo atributo x dada a classe C, P(C)e P(x)
correspondem a probabilidade de ocorréncia do classificador e dos atributos respectivamente.
Matematicamente, esta relacéo é determinada pela seguinte equacéo.

P(x|C)P(C)
P(x)
Na agricultura, este algoritmo vem sendo aplicado a diferentes frentes. Como é a

P(Clx) = 1)

deteccdo e classificacdo de doengas bacterianas e lesdes nas folhas de plantas de arroz com base
em imagens RGB (AHMED et al., 2019), recomendacdo e plantio de culturas de acordo com o
comportamento das mudancas climaticas (SETIADI et al., 2020) sugestdo das quantidades de
fertilizante com base no tipo de solo e irrigacdo das culturas através de uso de sensores de
temperatura, umidade do sole e sensores de pH (PADALALU et al., 2017) e geracdo de
modelos de classificagdo de produtos alimenticios de acordo a suas caracteristicas
morfoldgicas, de cor e textura (VEERNAGOUDA GANGANAGOWDER; KAMATH, 2017).

Em cada estudo feito com classificador Naive Bayes apresenta resultados
promissorios no setor agricola, porém é um algoritmo com uma menor quantidade de
publicacdes em comparacédo a outros métodos de classificagdo como o Support Vector Machine

(SVM), Arvores de Decisdo, Random Forest por apresentar indices de desempenho inferiores
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aos de seus concorrentes diretos devido a simplicidade probabilistica com que categoriza as

variaveis.
4.4.2. Arvores de Decisdo

O modelo de Arvore de Decisdo é um modelo supervisionado capaz de cumprir
com tarefas de regressdo e de classificacdo. Este modelo hierarquico realiza sequéncias de
divisdes em menos etapas. Uma Arvore de Decis&o é composta por nés internos de decisio e
folhas terminais. Os n6s implementam a fungdo de teste com resultados discretos que rotulam

0S ramos.

O no6 de decisdo ou também chamado no raiz, esta sempre no topo da estrutura, e
0s nos internos contém um teste de valor sobre um dos atributos mais relevantes. Os resultados
desses testes formam os ramos. Os nds-folha, nas extremidades, referem-se as classes da
variavel resposta e representam o resultado da predicdo obtida pelo modelo (WITTEN;
FRANK; HALL, 2011).

Um no folha define uma regido localizada no espaco de entrada onde as instancias
gue caem nesta regido tém os mesmos rotulos (na classificacdo) ou saidas numericas muito
semelhantes (na regresséo). Os limites das regides sdo definidos pelos discriminantes que séo
codificados nos nés internos no caminho da raiz ao no folha. A estrutura fisica de uma Arvore

de Decisao é mostrada na Figura 2

x<a - NG raiz
Sim Ndo
* Regioes _

divididas pelo

NZo atributo x Si
N6 externo
- ound
terminal

J1.J2.J3 € ], -> Etiquetas

NG interno

Figura 2 Estrutura classica de uma Arvore de Decisdo, adaptado de Gonzélez Perea et al. (2019)

As equagdes que especificam o valor de saida previsto de um determinado vetor de
entrada s@o os rotulos do nd principal no caso das arvores de regressao. Por outro lado, nas
arvores de classificagdo de atributos os né folha contém um rétulo que indica o grupo ou classe
ao qual faz parte determinado vetor de recurso (GONZALEZ PEREA et al., 2019).
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Ao mesmo tempo, este € um modelo ndo paramétrico no sentido que ndo é assumido
nenhuma forma paramétrica para as densidades de classe e a estrutura da arvore ndo é fixa a
priori, a arvore que descreve o problema cresce porque sdo adicionados ramos e folhas durante
a aprendizagem dependendo da complexidade do problema, a alimentacdo dos dados, e
treinamento continuo (BASTANLAR; OZUYSAL, 2014).

A Arvore de Decisdo é uma das estruturas de dados mais comuns e poderosas em
toda a ciéncia da computagédo porque o custo computacional para a construcéo de um arvore €
mais baixo que outros algoritmos (MARSLAND, 2014). Outro dos grandes beneficios é o fato
de facil entendimento e sua interpretacdo pode ser transformada em um conjunto de regras de
“se-entdo” de acordo com a estrutura formada pelos dados. Seguir este conjunto de regras
permite obter uma resposta visivel e transparente, o que faz que os cientistas de dados tenham

uma maior confiancga do que obter uma resposta de um algoritmo “caixa preta”.

A arvore é construida com o atributo que fornece maior informacao, ou seja, aquela
com a entropia mais alta. Depois de usar esse recurso, e reavaliada a entropia de cada atributo
e novamente é escolhida aquele com a entropia mais alta. Em consequéncia, o desempenho
deste método de aprendizado de maquinas é altamente sensivel pela divisdo do conjunto de
dados de treinamento, gerando uma instabilidade pela criagdo de arvores gque seguem a

tendéncia de classes dominantes.

Para 0 sector agropecuario, a aplicagio de Arvores de Decisdo tem apresentado um
grande nimero de trabalhos transversais que incluem a classifica¢do da qualidade da &gua como
foi o estudo conduzido por Chandanapalli, Reddy e Lakshmi (2018), que consistiu em fazer
uma rede de sensores sem fios capazes de realizar uma exploracdo continua da dgua que deriva
de um estudo meticuloso das propriedades fisico-quimicas para fins de irrigacdo e como fonte

de dessedentacdo para o gado.

Habib et al. (2020) usaram visdo computacional para diagndéstico, reconhecimento
e classificacdo de doengas comuns como sdo a mancha preta, a mancha marrom e antracnose
em mamao obtendo uma com 90% de eficiéncia média usando imagens capturadas por cameras
de dispositivos moveis. Neste caso, as fotos foram o meio para extrair os atributos de
classificacdo fazendo uso de um recurso tipico como é a extracdo e transformacdo de

informacao de imagens atraves de pixels em vetores para o aprendizado de maquinas.
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Continuando com a linha de classificacdo de atributos mediante a interpretacao de
imagens aplicadas a agricultura de precisdo mediante o sensoriamento remoto, Contiu e Groza
(2016), desenvolveram um sistema inteligente hibrido capaz de explorar o processamento de
imagens do Lansat 8 conjugando a determinacdo do indice de Vegetacdo por Diferenca
Normalizada (NDVI) e as imagens RGB do satélite para classificar de culturas de milho,
algoddo, arroz e soja encapsulando um modelo robusto de Arvores de Decisdo e Redes Neurais

para estes fins.
4.4.3. Random Forest

O algoritmo supervisionado Random Forest € um método baseado nos principios
das Arvores de Decisdo, por este motivo tem a possibilidade de cumprir com a classificacéo de
atributos e previsdao de eventos futuros. O Random Forest foi definido por Leo Breiman do
Departamento de Estatistica da Universidade da Califérnia em 2001.

Este método divide aleatoriamente o conjunto de dados em vérios subconjuntos
homogéneos em tamanho para gerar diferentes Arvores de Decisdo em paralelo. Esta fase é
chamada bootstrapping, sua finalidade é garantir que cada arvore seja Unica, reduzindo a
variancia do classificador. Posteriormente, sdo combinados aleatoriamente para que seja criada
uma Unica arvore capaz de conter o maximo de observacGes possiveis 0 que gera uma
resisténcia a valores discrepantes e ruidos das bases de dados como é evidenciado na Figura 3
(ABDEL-RAHMAN; AHMED; ISMAIL, 2013; MISRA; LI, 2020).

Segundo Elavarasan e Vincent (2021), determinar o nimero ideal de arvores que
compordo o algoritmo é uma tarefa tediosa. Portanto, uma abordagem alternativa para melhorar
0 desempenho da floresta aleatdria € via reforgo. O desempenho do algoritmo aumenta com a
adicdo de mais arvores, mas por sua vez, leva a alta complexidade e sobre ajuste de dados. Isso,
por sua vez, degrada a precisdo do algoritmo. Portanto, uma quantidade consideravel de arvores

€ necessaria para garantir o aprimoramento da precisao preditiva ou classificatoria.

A maior limitacdo da aplicagédo do Random Forest consiste em que seu algoritmo,
ao gerar uma grande quantidade de Arvores de Decis&o que, ndo tem a capacidade de capturar
a influéncia de variaveis de baixa importancia como o séo considerados nos modelos empiricos
baseados em estatistica classica. Por esse motivo, o conjunto de dados de treinamento do
modelo deve ser selecionado para cobrir o maior intervalo possivel para as variaveis e situagdes

preditivas mais criticas.
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Figura 3 Operacéo do algoritmo Random Forest, adaptado de Misra e Li (2020)

Diferentes publica¢des foram geradas nos ultimos anos, reafirmando a importancia
deste tipo de projetos e pesquisas para a previsao de produtividade agricola e modelamento dos
elementos quimicos que compdem o solo. Charoen-Ung e Mittrapiyanuruk (2018)
desenvolveram um modelo na Tailandia usando o Random Forest para predizer a produtividade
de trés variedades diferentes de cana-de-agucar com um desempenho na previsdo de 72%. Os
dados que foram modelados estdo relacionados com base nas caracteristicas da parcela (tipo de
solo, area de producéo, e rendimento produtivo), caracteristicas da cana (classe e tipo de cana),
cuidados e estabelecimento da parcela (tipo de fonte da agua, método de irrigacdo, método de
controle de epidemias e aplicacdo de fertilizantes) e volume de chuvas como Gnico pardmetro

meteoroldgico envolvido no desenvolvimento da cultura.

Kouadio et al. (2018) geraram um modelo para analisar propriedades de fertilidade
do solo e para gerar uma estimativa precisa da produtividade do café Robusta. Neste estudo,
consideraram 17 elementos e nutrientes do solo divididos em dois grupos: minerais e ndo

minerais. Este estudo confirmou a utilidade potencial do acoplamento de algoritmos de
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inteligéncia artificial com modelos de cultivo biofisico em sistemas de apoio a decisdo que
implementam agricultura de precisao, para melhorar o rendimento em pequenas propriedades

de conjuntos de dados de fertilidade do solo cuidadosamente selecionados.

Em termos gerais, os modelos de previsdo e classificacdo da safra podem ser
divididos em dindmicos, empiricos ou estatisticos, dependendo da metodologia adotada para
sua formulacdo. Os modelos dindmicos gerados com ajuda de técnicas de mineracao de dados,
tém a capacidade de se adaptar a mudangas que ocorrem nos atributos descritores com

flexibilidade, sem afetar o desempenho dos modelos base.

Por este motivo, a pesquisa em curso tem como contribuicdo a inclusdao dos
elementos quimicos que interagem no solo para estimar a produtividade agricola em cana-de-
acucar mediante uma divisdo de classes, oferecendo uma solucdo viavel para a usinas
canavieiras para o planejamento de atividades relacionadas com o uso de maquinaria agricola,
logistica interna e armazenamento. Este tipo de modelo é susceptivel com as varia¢bes da
producdo agricola devido a eventos climaticos extremos, como secas e altas temperaturas, que
s80 0s principais riscos para 0s agricultores, governos, seguros agricolas e mercados, reforgando

a necessidade de previsdes precisas e oportunas da produgdo agricola em um clima incerto.

Especialistas em producgdo de cana-de-agucar ndo tém apenas como Unico proposito
estimar o rendimento com base na produc¢do historica da regido, as caracteristicas do solo, a
modelagem de fatores climaticos e a ocorréncia de pragas e doencas. Os pesquisadores também
fortalecem continuamente seus bancos de dados para melhorar o desempenho de seus modelos
com base nos parametros de entrada e procuram novos descritores envolvidos para melhorar
seus desempenhos. Everingham et al. (2002) definiram as decisdes da inddstria e usaram a
previsdo climatica para melhorar a tomada de decisdes em quatro aspectos desses processos
identificados, incluindo: (a) previsdo de rendimento e seu efeito nas vendas de aclcar em
mercados futuros; (b) uso de previsdo climatica para tomar decisdes sobre gestao da irrigacéo;
(c) determinacdes de rendimento no inicio e no final da colheita; e (d) praticas de colheita.
Veenadhari (2014) descreve que prever o rendimento do cultivo antes da colheita é uma
ferramenta para 0s responsaveis politicos e agricultores para tomar medidas adequadas e
planejar da melhor forma, a logistica envolvida no processo para a sua comercializagdo e

armazenamento do produto fresco.

Para superar as limitacfes associadas a capacidade preditiva associada ao uso de

Random Forest para aprender classes minoritarias, é possivel combinar suas respostas com
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modelos de regressdo linear multipla capazes de modelar a produtividade das culturas em
condigdes extremas, onde os dados de observagédo sdo escassos (EVERINGHAM et al., 2016).

A revisdo bibliografica contribuiu para entender a hipdtese e metodologias
aplicadas na obtencdo de modelos de previsdo de safra, constatando-se que, ainda ha
necessidade de explorar metodologias que incorporem caracteristicas e composi¢do do solo, e
a relacdo destas com as variaveis climatologicas na produtividade agricola. O uso da
metodologia de Arvores de Decisdo em termos de classificacdo e organizacdo das variaveis
envolvidas de acordo com o impacto gerado ao longo de um processo, se apresenta como uma
alternativa promissora devido a sua capacidade de abranger eventos de pouca ocorréncia,
eficiéncia em termos da rapidez de processamento computacional na formulacdo do modelo,
remocao de ruidos na base de dados, o alto nivel de acuracia e seu natureza aleatéria na

construcdo de um s6 arvore minimiza o sobre ajuste do modelo gerado.
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5. MATERIAL E METODOS
5.1. Descricdo da area de estudo

A experiéncia de campo da pesquisa foi realizada entre os dias 11 de julho de 2019
e 23 de junho de 2020, na parcela experimental Faculdade de Engenharia Agricola (FEAGRI)
da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP), no municipio de Campinas-SP. A parcela
contava com uma area total de trezentos e vinte metros quadrados (320m?), compreendida entre
as coordenadas geograficas 22°49°12.85”S ¢ 47°03°41.7”W (Figura 4) e uma altitude média de
625 metros acima do nivel do mar. A Tabela 1 apresenta as coordenadas UTM correspondentes

aos vértices da area de estudo.

De acordo com o Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos (SiBCS), o solo da
parcela experimental corresponde a um Latossolo Vermelho Distroférrico e uma distribuicéo
granulométrica de 57% de argila, 25% de areia e 17,8% de silte. A fim de eliminar plantas
daninhas que habitavam a parcela, descompactar o solo e gerar uma camada de solo estavel e
aerada para fixacdo das raizes o solo foi submetido a uma passagem de rocadeira e

posteriormente realizou-se duas operagdes com arado de discos de 26”.

Figura 4 Pontos de contorno da parcela experimental (P1, P2, P3 e P4) usada para o

desenvolvimento da pesquisa.



Tabela 1 Coordenadas UTM do contorno da parcela experimental utilizada para o

desenvolvimento da pesquisa

Ponto Norte Leste Cota
P1 7474944,62 288400,00 624
P2 7474940,78 288390,76 623
P3 7474903,44 288406,26 625
P4 7474907,27 288415,50 624
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O clima € de transicdo entre Cwa e Cfa qualificado como subtropical de altitude,

com inverno seco e um verdo Umido e quente, de acordo com a classificacdo Képpen. Durante

0 estabelecimento da cultura, desde a semeadura até a colheita, a temperatura média foi de

22,7°C, umidade relativa media de 64,24% e uma precipitacdo acumulada de 1213,1 mm, sendo

que 0 25% da precipitacdo se concentrou entre 0s meses de janeiro e maio de 2020. Os dados

meteoroldgicos foram fornecidos pela estacdo meteoroldgica do Centro de Ensino e Pesquisa
em Agricultura (CEPAGRI) localizada na Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP)

georreferenciada nas coordenadas (22°48°56"S, 47°03"28"W), a qual tem uma frequéncia de

medicdo e armazenamento das variaveis climaticas com um intervalo de tempo de dez minutos.

A Figura 5 apresenta a serie historica destes fatores climaticos medidos no decorrer do periodo

experimental.
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Figura 5 Valores mensais médios de temperatura (°C), umidade relativa (%) e precipitacdo
mensal acumulada (mm) entre julho de 2019 e junho de 2020.
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A pesquisa foi executada em parceria com estudos desenvolvidos pelo Prof. Dr.
Hugo Enrique Hernandez Figueroa da Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacédo
(FEEC) da UNICAMP. Quem de forma paralela executava o projeto “Radar Transportado por
Drone para Agricultura de Precisdo na Cana de Acutcar” (Processo No 17194163, 11/2018 —
12/2020 FAPESP).

Em consequéncia, a fim de garantir o crescimento e cumprir com 0s requerimentos
hidricos das plantas e das pesquisas que estavam em andamento de forma paralela, foram

instalados dois sistemas de irrigacdo expostos na Figura 6.

O primeiro foi um sistema por micro aspersao instalado no inicio de junho de 2019
antes de semear as mudas pre-brotadas em campo. Estava constituido por duas linhas laterais
com 16 emissores cada, micro aspersores ndo autocompensantes (marca RSB ®) com vazéo de
50 L h' operando na presséo de 200 kPa.

Em outubro de 2019 foi realizada uma troca para um sistema de irrigacdo por
gotejamento superficial. Cada linha de plantio contava com duas linhas de gotejadores,
utilizando o tubo gotejador ndo autocompensante Drip-tech (marca Drip-Plan ®), os emissores

estdo espacados a cada 0,20 m e vazdo nominal de 2,25 L h™* a uma pressio de 200 kPa.

(a) Sistema de irrigacdo por micro aspersao
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(b) Sistema de irrigacdo por gotejamento superficial

Figura 6 Detalhes dos sistemas de irrigacdo implantados no decorrer da pesquisa.

5.2. Unidade experimental
Na conducdo do experimento, foram adquiridas 400 mudas de cana-de-acucar da
variedade IACSP97-4039 previamente brotadas pelo centro de cana em Ribeirdo Preto (SP) do

Instituto Agronémico de Campinas (IAC).

A variedade IACSP97-4039 foi lancada ao setor canavieiro em novembro de 2013.
E caracterizada por ser uma cultivar de ciclo curto (até 13 meses), alto teor de sacarose
sustentado nas quatro safras que se conseguem obter com esta variedade. Por este motivo a
Usina Sdo Matinho, sede Iracemapolis, empresa parceira do projeto, vem destinando diferentes
talhdes em seus terrenos usando este cultivar.

Outros dos grandes destaques deste material vegetal sdo a resisténcia ao déficit
hidrico e as mudancas bruscas de temperatura. Ndo obstante, tem um perfil raro que se
caracteriza por ter no inicio da safra alto potencial de acimulo de sacarose e por apresentar
estabilidade na produtividade agricola ao longo da safra de acordo com diferentes publicacGes
do IAC.

O estabelecimento das mudas de cana-de-aclcar em campo foi realizado
manualmente, seguindo a configuracdo de plantio da Usina Sd Martinho onde foram
conduzidos trabalhos de validagéo das pesquisas associadas a este projeto, foram semeadas seis
linhas equidistantes a 1,50 m entre elas, com um espacamento de 0,75 m entre plantas como €é

representado na Figura 7.
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Figura 7 Configuracdo de plantio: (a) espagamento entre linhas (1,50 m) e (b) espagcamento

entre plantas (0,75 m).

5.3. Amostragem e analise quimica do solo

A amostragem de solo foi realizada a partir do amadurecimento do material vegetal,

em dezembro de 2019 até a colheita em junho de 2020 com uma periodicidade mensal com o

proposito de mensurar a variabilidade espacial e temporal das propriedades quimicas do solo.

Para estes fins, foi realizada uma amostragem por ponto, em oito posicdes

devidamente georreferenciados (Tabela 2), e em cada um destes foram extraidas as amostras de

solo, embalando-as e identificadas. As amostras continham trezentos gramas de solo, retiradas

a uma profundidade de 0,20m. Referéncia tipica na amostragem da usina S&o Martinho.

Tabela 2 Coordenadas UTM dos pontos amostrais para a determinacéo das propriedades de
fertilidade do solo na area de estudo

Ponto Norte Leste Cota
AM1 7474939,84 288399,31 623
AM?2 7474930,42 288403,22 623
AM3 7474921,00 288407,13 624
AM4 7474911,57 288411,04 624
AMb5 7474937,92 288394,68 624
AM6 7474928,50 288398,59 624
AM7 7474919,08 288402,50 624
AMS8 7474909,65 288406,41 624
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Figura 8 Distribuicdo dos pontos amostrais para a determinacao das propriedades quimicas do
solo na parcela de experimentacéo

A determinacdo do teor de cada micro e macro elemento nas amostras foram

analisadas pelo Laboratério de Fertilidade do Solo do Instituto Agronémico de Campinas (IAC)

da cidade de Campinas-SP. A Tabela 3 apresentada as propriedades quimicas do solo

contempladas para a constituicdo dos modelos.

Tabela 3 Parametros de fertilidade do solo usados como preditores e metodologia adotada
pelo laboratorio para sua determinacéo

Propriedades quimicas

Meétodo de analise

Macronutrientes

pH Cloreto de célcio (CaCly)
Fosforo (P) Resina
Potéassio (K) Resina
Célcio (Ca) Resina
Magnésio (Mg) Resina

Matéria organica (MO)

Fotométrico

Micronutrientes

Boro (B) Agua quente
Cobre (Cu) Acido dietilenotriaminopentaacético (DTPA)
Ferro (Fe) Acido dietilenotriaminopentaacético (DTPA)

Manganés (Mn)

Acido dietilenotriaminopentaacético (DTPA)

Zinco (Zn)

Acido dietilenotriaminopentaacético (DTPA)
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5.4. Colheita

Em termos do aprendizado de maquinas, o atributo meta desejado foi a
produtividade, definida como a quantidade de massa produzida a partir de um material vegetal
por unidade de area. Desde o0 nono més apds plantio, foram coletadas mensalmente amostras

dentro do canavial a fim de avaliar o indice de Maturac&o (IM).

Este ensaio destrutivo que permitiu determinar o momento adequado para efetuar a
colheita com ajuda de um refratdmetro analdgico foram medidos os graus brix internddio
pertencente a Ultima folha cuja bainha destaca-se facilmente e para a base foram adotados os
graus brix no quarto internédio acima do nivel do solo e posteriormente realizada a divisdo

entre estes resultados.

Brix do ponteiro

()

- Brix da base do colmo

Segundo Cesnik e Miogue (2004), ponto de corte da cana-de-agucar deve ser
realizado quando 0,9<IM<1,0. J& quando a relacdo entre os graus brix do ponteiro e base do
colmo sdo maiores que 1,0 a cana comega um processo de declinio de maturacao e inversdo da

Sacarose.

Em meados de junho de 2020, o ponto 6timo de maturidade foi atingido e procedeu-
se manualmente com o corte do canavial. A pesagem da produtividade foi realizada com uma
balanca Toledo® composta com célula de carga cuja carga maxima suportada é de 500 kg e

uma precisdo de 0,01 kg.

No momento da colheita da cana madura, a massa correspondente a duas plantas
contiguas correspondeu ao valor adotado como a producdo de biomassa por metro quadrado

como é representado na Figura 9.

Figura 9 Método adotado para medicéo da produtividade (cotas em metros)
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5.5. Processamento de dados e aplicagdo dos modelos

O banco de dados composto pelo macro e microelementos do solo (onze elementos)
e a produtividade como atributo alvo, passaram por diferentes filtros até chegar a aplicacdo dos
algoritmos de classificagdo de Machine Learning. Uma vez coletado o banco de dados,
procedeu-se a instancia de operacdo com a maquina dividida pelas etapas de: a) preparacdo dos
dados, b) analise exploratoria, c) modelagem e aprendizagem da maquina e d) avaliacdo do
modelo. O fluxograma exposto na Figura 10 resume algumas das atividades realizadas em cada

etapa do processamento dos dados.

Coleta de dados e
definicdo do problema

v
o= Preparacao dos dados
N\
* Preenchimento de * Representacdo

Definicdo e dados faltantes d dos t_iados
qualificacdo das + Interpolacio das -~ - . Medtdast de
métricas de Avaliac3o propriedades quimicas Analise exploratdrio < tendéncia
sucesso dos de dados central
algoritmos -, *  Andlise de

correlacdo de

pardmetros

Modelagem e -

aprendizagem da maquina

N\

* Divisdo dos dados para
treinamento e teste

* (lassificacdo da
produtividade

Figura 10 Fluxograma explicativo do procedimento para o processamento dos dados.

5.5.1 Preparacéo dos dados

A preparacdo ou pré-processamento dos dados € um passo vital no aprendizado de
maquinas porque permite explorar a consisténcia dos dados e detec¢do de ruidos existentes no
conjunto de dados com a capacidade de gerar problemas na aplicacdo dos algoritmos. Para o
desenvolvimento desta etapa que consistiu em preencher valores faltantes, remocao de dados
atipicos também denominados “outliers” e modelamento dos atributos quimicos do solo e
produtividade dentro da area de estudo foi escolhido o software de codigo aberto QGIS em sua
versdo 3.10.12.
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Durante o seguimento feito mensalmente dentro do canavial, as plantas que ndo se
desenvolveram foram detectadas e georreferenciadas. Os dados provenientes destes locais
foram catalogados como dados faltantes, por outra parte, a partir da analise do histograma da

produtividade outliers foram detectados.

Uma vez removidos estes valores do conjunto de dados, procedeu-se com a
interpolacdo mediante o método do vizinho mais proximo. Ao realizar este procedimento,
obteve-se uma imagem raster a qual foi vetorizada com o propdsito de obter o correspondente
valor da coordenada de interesse. O mesmo principio foi usado para interpolar e
consequentemente obter as propriedades quimicas do solo dentro da &rea experimental ja que
parte da hipotese que norteia o projeto consiste na influéncia da variabilidade espacial destes

fatores com a produtividade agricola.
5.5.2 Andlise exploratdria de dados

A linguagem de programacdo Python executada no editor de cddigo Visual Studio
Code, foi escolhida para o Anélise Exploratério de Dados ou EDA por suas siglas em inglés
(Exploratory Data Analysis) principalmente porque conta com uma interface gréfica,
bibliotecas que continuamente sdo atualizadas e fortalecidas, uma linguagem eficiente com
ambiente flexivel para desenvolvimento de projetos de computacédo técnica e interpretacao de
dados.

Na EDA medidas de tendéncia central foram determinadas, a elaboracdo de uma
analise de correlacdo de variaveis, realizacdo de provas de hipdtese e execucao de testes de
hipoteses que permitiram remover parametros que dentro do aprendizado de maquinas ndo

estavam correlacionados com o atributo alvo, reduzindo a dimensionalidade do problema.
5.5.3 Modelagem e aprendizagem da maquina

Depois de examinar a consisténcia dos dados e realizar uma remocéo de informacao
desnecessaria, 0s dados foram divididos em dois conjuntos. O primeiro, com 70% do total de
dados permitiu o treinamento para cada algoritmo de classificagdo, enquanto os 30% restante

foram reservados para validar o desempenho dos modelos treinados.

A divisdo dos dados, treinamento dos modelos, visualizacdo de resultados e
posteriormente avaliacdo das métricas dos modelamentos foi executado com as bibliotecas

Pandas, Scikit-learn e Matplotlib.
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5.5.4 Avaliacéo dos modelos

A analise das caracteristicas de operacdo do receptor (ROC) por suas siglas em
inglés Receiver Operating Features, foi o método empregado para avaliar, comparar e
selecionar o melhor classificador com base em seu desempenho. Geralmente é confundido
termo “analise ROC” 0 é a mais geral, porque faz referéncia a um estudo global de classificacéo,
enquanto a “curva ROC” na verdade denota uma curva no “grafico ROC” (MAJNIK; BOSNIC,
2013).

A primeira fase desta analise consistiu na geracdo da matriz contingéncia ou matriz
de confusdo (pois representa a confusdo entre as classes) e mostrada na Tabela 4. Existem

quatro possiveis saidas da classificacdo para cada instancia:

e Verdadeiro Positivo (TP): Corresponde aos dados positivos classificados

corretamente pelo algoritmo.

e Falso Negativo (FN): O numero de dados positivos classificados

incorretamente.

e Verdadeiro Negativo (TN): quando a instancia negativa € classificada

como tal.

e Falso Positivo (FP): No caso de dados positivos classificacdo

incorretamente.

Tabela 4 Estrutura da matriz de confuséo para problemas de classificacdo binaria

Positivos Negativos
Positivos | Verdadeiro positivo (TP) Falso Negativo (FN)
Negativos Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (TN)

Portanto, a diagonal da tabela de contingéncia contém as decisGes corretas do
classificador, enquanto outros elementos da tabela representam o numero de classificagdes
incorretas. A tabela de contingéncia € a fonte para o calculo adicional das métricas de sucesso
dos algoritmos, incluindo a taxa de verdadeiros positivos a qual também é chamada de
sensibilidade ou recall (TPR, Eg. (3)), o termo especificidade denota a taxa de verdadeiros
negativos (TNR, Eq. (4)), a taxa de falsos positivos (FPR, Eqg. (5)) e a taxa de falsos negativos
(FNR, Eq. (6)).
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TP
Sensibilidade = Taxa de verdadeiros positivos (TPR) = TP T FN (3)
Especificidade = Taxa de verdadeiros negativos (TNR) = A 4)
FP + TN

Taxa de falsos positivos (FPR) = i (5)

FP + TN
Taxa de falsos negativos (FNR) = A (6)

TP + FN

Por outra parte, a precisao refere-se a dispersdo do conjunto de valores obtidos a
partir de medidas repetidas de uma magnitude. Quanto menor for a dispersdo, maior € a
precisdo. A métrica é representada pela razdo entre o nimero de previsdes corretas (positivas e
negativas) e o numero total de previsdes (ODED; ROKACH, 2005).

b ecico TP + TN 0
FeCISa0 = b T FP + FN + TN

Posteriormente, foi construido o grafico bidimensional ROC considerando a Taxa

de Falso Positivo (FPR) no eixo da abscissa contra a sensibilidade (TPR) nas ordenadas como
é representado pela Figura 11. Com base nessa projecao, foi determinada a &rea sob a curva
ROC (AUC) por sua sigla em inglés Area Under the Curve.

1 T T T
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Taxa de Falsos Positivos (FPR)

Figura 11 Exemplo de curva ROC para uma amostra
Majnik e Bosni¢ em 2013, descrevem que a AUC de um classificador é equivalente
a probabilidade de que o classificador considere uma instancia positiva escolhida

aleatoriamente mais alta do que uma instancia negativa escolhida aleatoriamente.

A Pontuagdo F1 é uma medida que resume a preciséao e a sensibilidade de um teste

em uma Unica meétrica. Normalmente, é Gtil quando a distribuigéo das classes é desigual. Pode
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ter uma pontuagdo maxima de 1 (precisao e sensibilidade perfeitas) e minima de 0. Em geral, é
uma medida associada a precisao e robustez do modelo.

2 * (Precisao = Sensibilidade)

(8)

Pontuacao F1 =
ontuagao Precisdo + Sensibilidade

Para efeitos de referéncia, avaliacdo e comparagdo, adicionalmente foram
determinados o Mean Absolute Error (MAE, Eq. (9)), Root Mean Square Error (RMSE, Eq.
(10)) e Relative Absolute Error (ERA, Eq. (11)).

n
1
Mean Absolute Error (MAE) = —Z ly; — x;l 9)
"=
n
1
Root Mean Square Error (RMSE) = —Z lyi — x;l (10)
e
n
. lyi — xil
Relative Absolute Error (RAE) = ﬁ (12)
im0

Onde n corresponde ao nimero da amostra, y; é a resposta da variavel prevista e x;

é a resposta variavel observada.

Por fim, foi calculado o indice de Concordancia Kappa (k, Eq. (12)) e representa a
proporcdo de acordos observados além do acaso. Varia geralmente entre 0 e 1 (embora 0s
ndmeros negativos sejam possiveis), quanto mais proximo de 1 for seu valor, denota maior
confiabilidade, valores proximos ou menores que zero sugerem que a concordancia é puramente

aleatoria.

lDO - Pe
k= ——
1-P (12)
Sendo P, (Eq. 13) a proporc¢éo de acordos observados e P, corresponde a propor¢ao

de acordos esperados na hipdtese de independéncia entre os classificadores, ou seja, acordos

por acaso.
b — VP ; TN 13
b — [(VP 4 FP) % (VP + TN)] * [(FP 4+ TN) * (FN + TN)] 14

n2
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Se tem o intuito que a partir da metodologia proposta, é possivel gerar um modelo
de classificacdo de produtividade em cana-de-agucar aplicando algoritmos de aprendizado de

maquinas comparecendo as propriedades quimicas presentes no solo para estes fins.

Com o anterior, foram estabelecidas bases para um monitoramento do macro e
microelementos do solo e a influéncia com a producdo de material vegetal e desta forma
monitorar a cultura espacial e temporalmente, aportando conhecimento na tomada de decisdes

da lavoura.
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6. RESULTADOS E DISCUSSAO
6.1. Analise de dados experimentais

A andlise quimica é a principal ferramenta para avaliar a fertilidade do solo e
consequentemente, a necessidade da intervencdo do homem mediante adubacdo dentro do
processo de estabelecimento e crescimento da cultura para uma pronta e efetiva prevencao de

doencas pela deficiéncia de nutrientes que gerem uma queda na produtividade.

Em termos de andlise da variabilidade temporal, a primeira camada de solo da
parcela experimental onde foi realizado o experimento apresentou comportamento uniforme.
Esta informacdo é suportada principalmente pelo comportamento do desvio padrdo nos
resultados das analises quimicas dentro do ciclo de maturacéo e corte correspondentes aos oito
pontos previamente georreferenciados dentro do contorno delimitado pela cultura resumidos na
Tabela 5.

Tabela 5 Resumo da analise estatistica descritiva dos fatores de fertilidade do solo avaliados
em mg dm-3, MO expresso em g dm-3 e pH em escala propria.

EStat'.SF'Ca MO. pH P K Ca Mg B Cu Fe Mn 2Zn
escritiva

Meédia 257 453 113 129 908 61 030 151 186 226 41
E;jr‘gg 17 018 27 25 304 14 0006 35 33 04 25
Minimo 223 42 82 90 440 36 029 90 132 213 08
25% 204 43 87 108 620 48 0296 117 161 225 17
50% 258 45 107 129 864 60 03 150 189 227 32
75% 275 47 139 152 1190 7.3 030 181 20,6 228 63

Méaximo 282 48 165 168 1440 86 031 210 265 233 98

Esta premissa ndo € satisfeita apenas no caso do célcio, cujo desvio padrédo foi de
30 mg dm3. Este efeito é atribuido ao fato de que este elemento ¢é absorvido principalmente no
momento do enraizamento da cultura de cana-de-agucar, a substituicdo de cations de base
trocavel célcio na forma Ca?* melhora a estrutura, permeabilidade e infiltragdo de 4gua no solo

e ajuda a planta a suportar o estresse por salinidade (RAHMAN et al., 2018).

Segundo as pesquisas de publicadas por Aldon et al. (2018) e Demidchik et al.
(2018), a presenca e consumo de calcio como macronutriente nas plantas é essencial para o
aumento da mineralizacdo da matéria organica, aumento de atividade de bactérias capazes de

decompor nitrogénio em formas assimilaveis pelas plantas e diminuicdo da toxidez pela
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interacdo dos cations H*, AI** e Mn?*. Como parte de sua fungio de mensageiro envolvido em
varios processos celulares, induzindo ao desenvolvimento da planta e a respostas bioticas e
abidticas ao estresse. A variacdo de Ca* livre esta entre os primeiros eventos apds a percepcao

da planta das mudancas ambientais.

Esta situacdo ocorreu entre dezembro de 2019 e marc¢o de 2020 (Tabela 6), quando
a precipitacdo mensal acumulada sofreu uma reducdo de um terco, passando de 147 mm para
47 mm respetivamente, a umidade relativa média mensal também teve um declinio de 10,2%;
enquanto a temperatura aumentou em 14% passando de 20,4 para 23,7°C. Nesse intervalo

temporal houve aumento do consumo de Ca?* disponivel no solo.

Tabela 6 Calcio médio disponivel na primeira camada de solo

Ca (g dm?)
Dez./19 Jan./20 Fev./20 Mar./20 Abr./20 Maio/20
98,5 90 85 86,5 88,5 81,5

Parte do rigoroso monitoramento mensal realizado dentro do canavial com as
investigacOes realizadas em paralelo, consistiu em realizar medicdes biométricas das plantas
para medir sua taxa de crescimento e gerar um modelo de previsdo de produtividade a partir de
imagens capturadas por trés radares embarcados em drone que atuam em distintas frequéncias
(ORE et al., 2020; LUEBECK et al., 2020).

Essa série de testes permitiram detectar que 20 plantas ndo conseguiram se
desenvolver na parcela, gerando um conjunto de dados faltantes dentro da rede de dados.
Adicionalmente, no momento da andlise estatistica detectou-se um grupo de 8 dados anémalos
e foram considerados outliers. Havendo verificado a presenca de outliers detectou-se um grupo
de 28 observac0es, correspondente ao 20% total dos dados foi removido do conjunto de banco
de dados e posteriormente modelado pela Ponderacéo pelo Inverso da Distancia (IDW) usando
o0 software Qgis 3.10.12.

As mudancas realizadas sob a base de dados principal permitiram: a) diminuir em
26% o desvio padrdo, b) reduzir o intervalo de valores entre a produtividade maxima e minima
da cultura em 36,5%, c) gerar um incremento do rendimento por metro quadrado de 29,14 para
32 kg m para a produtividade estimada, em consequéncia o valor global de massa fresca

passou de 4196,2 para 4616,5 kg m tendo uma interpretagdo grafica na Figura 12.
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Figura 12 Analise Boxplot da produtividade agricola, diferenciando a real obtida em campo e a
estimada através do modelamento IDW

O histograma de frequéncia (Figura 13) para os casos da produtividade real e
estimada exibiu uma distribuicdo assimétrica positiva, isso indica que a maioria dos dados esta
acima da média aritmética dos dados. Adicionalmente, os diagramas de frequéncias permitem
discernir a heterogeneidade dos dados da variavel dependente.
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Figura 13 Histograma de frequéncia para a produtividade real e estimada. a)- Histograma de
frequéncia da produtividade real; b)- Histograma de frequéncia da produtividade estimada
pela ponderacédo do inverso da distancia.

O comportamento assimétrico positivo da producdo de matéria fresca é apoiado
pelos resultados publicados por (Hammer; Sentelhas e Mariano 2020), através da combinacao
de 18 usinas de producdo e transformacdo de cana-de-acucar, em diferentes cidades do estado

de Sdo Paulo, com trés safras e varios ciclos entre os anos 2011 e 2015.

A analise e interpretagdo do histograma de frequéncia em paralelo com as medidas
de tendéncia central, permitiram categorizar a produtividade em trés classes: baixa (Eq. (15)),
média (Eq. (16)) e alta (Eqg. (17)). Em consequéncia, a faixa correspondente a cada conjunto de

dados foi dividida partir da média e desvio padréo da variavel dependente.

o
Baixa < Xpr0q — p;Od (15)
o o
Zprod — ”;"d < Média < % + ”;"d (16)
Uprod

Alta > fprod + (17)

3
O resultado do fracionamento exercido sobre o conjunto de dados € representado

na Figura 14. A classe média foi a que mais absorveu registros, seguida pela classe alta e por
Gltimo a categoria denominada baixa. Porém, o percentual de participacdo dos trés grupos de
produtividade é semelhante, com uma diferenca maxima de 4% correspondendo a 6

observagdes do volume total de dados.
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® Baixa = Média Alta

Figura 14 Representacdo da porcentagem de dados pertencente a cada classe

Uma vez concluida a inspecdo quantitativa, pela qual se avaliou a satde dos dados,
a fim de proceder a limpéa-los e ser capaz de processa-los em algoritmos de aprendizado de
maquinas a partir do preenchimento de dados faltantes, interpolacao das propriedades quimicas,
modelagem da produtividade e o estudo das medidas de tendéncia central para as variaveis
envolvidas para o desenvolvimento da pesquisa foram realizados testes de hipdteses. Nesta
etapa, com o intuito de reduzir a dimensionalidade das varidveis de entrada dos modelos,
realizou-se a matriz de correlagdo de dados. Os micronutrientes Boro (B) e Manganés (Mn),
que participavam como Vvariaveis de entrada ndo estdo correlacionadas de acordo com o
observado na Figura 15, por este motivo foram descartados como participes do grupo de

elementos quimicos do conjunto de treinamento dos modelos.

M.O - Lo
pH - -08

p-

K - 0.6
G 0.4
Mg -

B - ¥
Cu -

e 0.0
Mn -0.2
zn -

-0.4

Produtividade -

Figura 15 Matriz de correlacdo das propriedades quimicas e a produtividade da cana-de-
acucar
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O Boro (B) é um micronutriente anidnico e como todo o &nion sofre os efeitos de
uma maior lixiviacdo que esta presente no solo em forma de BO;2. A principal funcéo deste
microelemento consiste na estabilizagéo das paredes celulares de forma a estar envolvido na
estrutura e funcionamento da parede celular e da membrana (YOSHINARI; TAKANO, 2017a);
portanto, participa de inumeras reacGes de transporte de ions, metabolitos e hormonios
(YOSHINARI; TAKANO, 2017b). Este anion, € absorvido pelas raizes principalmente na
forma de 4&cido bérico, atua como um transportador e facilitador dentro da membrana
plasmatica. Por esse motivo, a deficiéncia de Boro afeta a capacidade fotossintética e o
transporte de produtos fotossintéticos como a producdo de agticar (BRDAR-JOKANOVIC,
2020).

Por sua parte, o0 Manganés que tem como particularidade ser um cation que esta
disponivel no solo em trés estados de oxidacao, apenas a forma bivalente (Mn?*) esté disponivel
para absorcdo nas plantas mediante a troca com outros cations bivalentes como o Célcio,
cobalto (Co), Cobre (Cu), Magnésio (Mg) ou Zinco (Zn) (ALEJANDRO et al., 2020); pois 0
Mn3* ¢ instavel e 0 Mn** forma 6xidos e precipitados altamente insol(veis (SCHMIDT, 2019).
O Mn desempenha um papel em diversos processos do ciclo de vida de uma planta, como
fotossintese, respiracdo, eliminacdo de espécies reativas de oxigénio, formacdo de clorofila,
defesa de patdgenos, hidrolise e sinalizagcdo hormonal (EISENHUT et al., 2018; Ll et al., 2019).

6.2. Desempenho dos modelos

Apos de realizar a deteccdo e remocao de outliers, e pré-processamento dos dados,
0 conjunto de dados no treinamento e teste foi dividido aleatoriamente com uma proporcao de
70:30; a fim de aliviar possibilidades de sobre ajuste ou overfitting no desempenho dos modelos
de previsao e classificagdo. O nimero de registros no treinamento do algoritmo e o conjunto de
dados de teste séo 100 e 44 observacdes, respectivamente.

6.2.1. Previsdo da produtividade empregando o algoritmo Random Forest

A seguir, foi treinado o algoritmo Random Forest como preditor sendo a
produtividade da cana-de-agUcar a resposta nominal desta avaliacdo. De acordo com Charoen-
Ung e Mittrapiyanuruk em 2018, a previsdo de um atributo é considerada como a classificagéo
correta apenas se o grau de rendimento previsto for o mesmo que o grau de rendimento real no

conjunto de dados.
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O modelo foi criado a partir da iteragdo de 50 arvores diferentes para evitar a
representacdo de classes minoritarias dentro do modelo. Além disso, ndo foi definida uma
profundidade méaxima de exploracédo, garantindo que os nés fossem expandidos até que todas
as folhas estivessem puras ou até que todas as folhas tivessem um minimo de exemplares
necessarios para o treinamento interno do nd. Posteriormente, foi representada graficamente a
comparacao dos valores previstos e reais da produtividade (Figura 16). O valor maximo que o
modelo gerado consegue predizer é 47,20 kg m enquanto o valor maximo da produtividade
com que o algoritmo foi trenado é de 65,42 kg m™ visitando a incapacidade de estimar 15% do

intervalo total de dados.

47.155

34, 4581

Produtividade prevista (kg m~=2)

21.761 .
17.57 41.485 65.42

Produtividade (kg m~2)

Figura 16 Dispersao da produtividade prevista pelo algoritmo Random Forest.

De acordo com o coeficiente de correlacdo e o erro relativo absoluto, o desempenho
deste algoritmo foi insatisfatorio e de pouca confianca, a Tabela 7 resume o desempenho
estatistico obtido a partir deste algoritmo preditor. Por outra parte a RMSE demonstra o

intervalo de valores que pode adotar um ponto dentro dos valores previstos.

O desempenho estd longe do obtido na pesquisa de Jeong et al. em 2016, que
analisou um historico de produtividade de 30 anos em trigo, milho e batata no Nordeste dos
Estados Unidos. De acordo com seus resultados, 0 modelo Random Forest explicou 96% da
variancia no desempenho com boa concordancia entre os valores previstos e observados nos
dados de teste. Alcangando um RMSE médio de 1,9 ton. hal, isto como resposta de um reforgo
no algoritmo com um modelo de regressdo multipla para gerar maior robustez na previsdo dos

valores.



o1

Tabela 7 Desempenho estatistico do preditor Random Forest

Coeficiente de Erro médio Raiz do erro quadrético Erro relativo
correlagéo absoluto (kg m?) (RMSE)(kg m?) absoluto
0,51 7,33 9,86 92,43%

Segundo a anélise de importancia dos elementos de fertilidade do solo dentro do
teste preditivo, a matéria organica é o fator que estd maiormente associado com a produgéo
vegetal (Figura 17). HipoOtese amparada pela matriz de correlagdo realizada na anélise
exploratoria de dados, que a sua vez descreveu a baixa associacdo do Manganés e Boro com a

variavel objetivo.

Propriedade de fertilidade do solo

0 5 10 15 20 25 30
Fator de importancia (%)

Figura 17 Andlise de importancia de atributos do modelo preditor Random Forest

Segundo Moreno-Barriga et al. (2017), a estabilizacdo do teor de matéria organica
(MO) do solo é necessaria para manter o depésito de carbono organico no solo, com efeitos
positivos na estrutura do solo, retencdo de agua, aeracdo, fertilidade, enraizamento,
desenvolvimento de fauna e biomassa e diversidade microbiana. Embora Juriga et al. em 2018
esclarece que o Ca?* gera uma ponte entre a matéria organica e as particulas minerais para a
formagéo de agregados no solo que por sua vez controlam a dindmica da MO e influenciam

diretamente a capacidade do solo de capturar e estabilizar o carbono organico.

No &mbito de um estudo agro toxicoldgico, Zamulina et al. (2021) realizou um

estudo do efeito da contaminagdo do solo pela presenca de Zinco e Cobre sobre a atividade
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bioguimica dos microrganismos que habitam o solo e o efeito tampdo da matéria orgénica para

mitigar a presenca destes metais.

Do ponto de vista ecoldgico e biologico, o solo € um habitat dinamico para uma
grande variedade de seres vivos. Onde ocorrem interagcfes bioticas para o funcionamento dos
ecossistemas, nesta ordem de ideias, a macrofauna e a microfauna sdo cruciais para 0
esmagamento e transformacdo da matéria organica. A distribuicdo espaco-temporal da fauna
contribui para a criacdo de nichos ecologicos heterogéneos e o impacto disso se reflete na
fertilidade do solo (SOFO; MININNI; RICCIUTI, 2020; FROUZ, 2018).

Na relacdo agua, solo, planta e meio ambiente a MO também demonstrou ter uma
relacdo estreita na retencdo de agua no solo (ANKENBAUER; LOHEIDE, 2017). Minasny e
Mcbratney (2018) mostraram que um aumento de 1% na matéria organica aumenta o contetido

volumeétrico de &dgua no solo em 1,16%.

Finalmente, em resposta a preocupa¢do da comunidade cientifica com os gases de
efeito estufa, a gestdo da dgua doce e a produtividade Zornoza et al. (2018), realizou um
experimento sobre o envolvimento de matéria organica com déficit de irrigacao, como resultado
obteve-se que sujeitar as plantas ao estresse hidrico reduziu a liberacdo de CO2, aumento da

MO, deixando claro que isso ocorreu sem afetar o volume de producao.
6.2.2. Desempenho dos algoritmos de classificacdo

Em seguida, tomando o mesmo conjunto de dados para treinamento e com base na
produtividade como variavel categorica. Pelo desempenho individual em pesquisas anteriores
de acordo com a revisdo bibliografica, os trés algoritmos de classificacdo foram treinados e

avaliados: Naive Bayes, Arvore de Decisdo e Random Forest.

O método Naive Bayes é capaz de ajustar parametros mais rapidamente e usar uma
faixa continua de valores; entretanto, é computacionalmente mais caro do que as Arvores de
Decisdo porque essa pesquisa é feita individualmente para cada atributo do descritor. A busca
bayesiana assume uma distribuicdo subjacente desconhecida e tenta aproximar a funcéo
desconhecida com modelos substitutos, como o processo gaussiano. A otimizagdo bayesiana
incorpora crencas anteriores sobre a fungdo subjacente e a atualiza com novas observagoes
(LANGFORD, 2017). Agilizando o ajuste dos parametros e garante a busca por uma solugéo
aceitavel, desde que seja observado um numero suficiente de observacdes. Em cada iteracéo, a

otimizacdo Bayesiana coleta observacdes com a maior quantidade de informacdes e tem como
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objetivo equilibrar a exploragdo (a partir de parametros incertos) coletando observagdes de

parametros préximos do 6timo.

Por outro lado, as Arvores de Decisdo e Random Forest sdo baseados no conceito
de bagging. O objetivo do bagging é reduzir a variancia da predicdo, calculando a média das
predi¢des feitas com o conjunto de dados disponivel para o treinamento do algoritmo. O
Random Forest adiciona um novo recurso ao bagging, que é escolher aleatoriamente um
numero aleatdrio de recursos e construir uma arvore com eles e repetir este procedimento varias
vezes e eventualmente, calcular a média de todas as previsGes feitas por todas as arvores.
Portanto, Random Forest aborda os componentes de polarizacao e variancia do erro, tornando-
0 uma ferramenta mais robusta (SHAHHOSSEINI et al., 2021).

As Tabela 8, Tabela 9Tabela 10 expdem os desempenhos de cada algoritmo
correspondente aos operadores do receptor (ROC) obtidos com os modelos de aprendizado de
maéaquina utilizados. Supletivamente, a Tabela 11 mostra os resultados da analise estatistica de
cada modelo. De acordo com o sumario dos resultados, o algoritmo Random Forest conseguiu
atender melhor desempenho na classificagéo das etiquetas propostas para o desenvolvimento
da pesquisa. Resultado semelhante ao obtido por Tripathi e Maktedar em 2020, na classificacdo

de frutas e hortalicas

No entanto, fazendo um estudo mais aprofundado dentro da taxa de classificacao
de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos abre um debate sobre a escolha do melhor
classificador. Levando em consideracdo que o algoritmo Naive Bayes cumpriu um melhor
desempenho na determinacdo de dados positivos corretamente classificados (TP) e na
classificacdo no caso de dados positivos classificados incorretamente (TN) nas classes
denominadas “média” e “baixa” acima dos seus concorrentes. A dificuldade em categorizar o
conjunto de dados referentes a produtividade alta, reduziu o desempenho global desse

algoritmo.

Outro fato notavel que suporta a premissa de Naive Bayes como o algoritmo que
melhor se adaptou aos dados € extraido da area sob a curva ROC (AUC), a qual é interpretavel
como a probabilidade de que o classificador considere uma instancia positiva escolhida
aleatoriamente mais alta do que uma instancia negativa escolhida aleatoriamente. Nos trés
rotulos usados para dividir a produtividade teve um melhor despenho manifestando-se como o

método mais robusto na categorizacao da produtividade.



Tabela 8 Resumo das caracteristicas ROC do algoritmo Naive Bayes
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Naive Bayes
Taxa de Taxa de Pontuacio Area
Classe verdadeiros verdadeiros Precisdo Sensibilidade ¢
T . F1 ROC
positivos negativos
Alta 0,36 0,18 0,40 0,36 0,38 0,70
Média 0,40 0,22 0,62 0,40 0,49 0,70
Baixa 0,83 0,32 0,50 0,83 0,63 0,84
Meédia 0,51 0,24 0,53 0,51 0,50 0,74
ponderada
Tabela 9 Resumo das caracteristicas ROC da Arvore de Decisdo
Arvore de Decisdo
Taxa de Taxa de Pontuacio Area
Classe verdadeiros verdadeiros Precisdo Sensibilidade ¢
o ) F1 ROC
positivos negativos
Alta 1,00 0,78 0,30 1,00 0,47 0,61
Média 0,00 0,00 -- -- -- 0,60
Baixa 0,50 0,03 0,86 0,50 0,63 0,73
Meédia 0,40 0,21 . 0,40 . 0,64
ponderada
Tabela 10 Resumo das caracteristicas ROC do algoritmo Random Forest
Random Forest
Taxa de Taxa de Pontuacio Area
Classe verdadeiros verdadeiros Precisdo  Sensibilidade ¢
" ) F1 ROC
positivos negativos
Alta 0,64 0,28 0,44 0,64 0,52 0,70
Média 0,35 0,26 0,54 0,35 0,42 0,52
Baixa 0,75 0,16 0,64 0,75 0,69 0,79
Meédia 0,58 0,24 0,54 0,54 0,52 0,64

ponderada
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Tabela 11 Métricas de desempenho dos métodos de classifica¢do

Meétrica Naive Arvore de Random

Bayes Decisédo Forest
z(r:/:;anmas corretamente classificadas 51.16 3953 5348
z(r:/:;anmas classificadas incorretamente 48,84 60.46 46,51
Kappa estatistica 0,27 0,18 0,30
Erro absoluto médio 0,34 0,4 0,38
Raiz do erro quadrético médio 0,47 0,44 0,47
Erro relativo absoluto 0,77 0,89 0,85

O valor de AUC estd na faixa de 0 a 1. Uma vez que qualquer modelo de
classificacéo atil deve estar acima da diagonal de um grafico ROC, a AUC de tal modelo excede
o valor 0,5. E mostrado que a AUC tem algumas caracteristicas convenientes: um erro padrio
que diminui quando a AUC e 0 nimero de amostras de teste aumentam; é independente de um
limite de decisdo; é invariante para as probabilidades da classe anterior; e indica em que grau

as classes negativas e positivas sio separadas (MAJNIK; BOSNIC, 2013).

Da mesma forma, a sensibilidade responsavel por avaliar qudo bem o modelo prevé
a classe positiva quando o resultado real é positivo. Mostrou que nos trés modelos utilizados
tiveram uma melhor interpretacdo da faixa de valores correspondentes a produtividade
denominada “alta”, enquanto as demais duas classes exibiram comportamento descontinuo,
sendo a classe média a mais suscetivel ao erro de classificagdo apesar de ser o rétulo com a
guantidade de dados no momento da categorizacao da produtividade. Essa situacdo se reflete
nos resultados obtidos na pontuacdo F1, a partir dos quais se pode argumentar que 0os modelos

dificilmente sdo confiaveis na classificacdo de baixa produtividade.

Por sua vez, a Arvore de Decisdo foi o método que menos sucesso teve na
classificacdo de rotulos, segundo a Tabela 9 o algoritmo sé tem a capacidade de distinguir entre
classes baixa e alta, com a particularidade de acertar a totalidade dos dados rotulados como
“alto” demonstrando um problema de sobre ajuste do modelo. Nao obstante, de acordo com o
resultado grafico da Figura 18, o nd raiz corresponde a matéria organica e uma regra chega aos
seus nds terminais para classificar a produtividade como baixa ou média quando realmente ndo
tem possibilidade alguma de acertar observacdes correspondentes a esse ultimo grupo de

valores.
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Figura 18 Classificagdo da produtividade pelo método de Arvores de Decisdo

No entanto, os resultados obtidos no indice de concordancia Kappa sao
insatisfatdrios para os trés métodos utilizados para resolver o problema. O maximo atingido foi
de apenas 0,30 para 0 uso de Random Forest seguido de Naive Bayes com indice Kappa de
0,27.

Estas situac6es tém fundamento na estrutura interna de cada algoritmo. No caso das
Arvores de Decisdo e Random Forest sd0 métodos que automatizam a de interac@es e efeitos
principalmente néo lineares, adicionalmente os preditores ou classificadores se dividem para
acoplar uma floresta mais sélida. Nesse processo se geram os problemas de overfitting dos
modelos, sendo o Random Forest o algoritmo menos propenso que a Arvore de Decis&o simples
(JIANG; GRADUS; ROSELLINI, 2020).

A pesquisa de Jeong et al. de 2016, demonstrou limitacdes com o Random Forest
para 0 modelamento da produtividade em grande escala de trigo e milho. De acordo com seus
resultados, o algoritmo Random Forest é menos intuitivo que os métodos de regressdo
tradicionais porque cada uma das arvores que compdem a floresta ndo pode ser descrita
mecanicamente. Além disso, com Random Forest, apenas os valores incluidos no conjunto de
dados de treinamento sdo usados para dividir as arvores de regressdo para posteriormente
agrupar as previsoes fora das faixas de treinamento, 0 que gera um baixo desempenho na

previsao de cendrios futuros com os quais ndo houve a oportunidade de ser treinado.

Apesar dessas limitagcdes, 0 Random Forest tem mostrado que é capaz de melhorar
o desempenho da previsdo de variaveis categoricas desequilibradas devido a sua capacidade de
dividir arvores de mesmo tamanho em paralelo no processo de aprendizagem (ZHOU et al.,
2020). Conforme mostrado anteriormente, o desequilibrio nos dados é refletido nas métricas de
preciséo e sensibilidade. Por esse motivo, 0 Random Forest tem um desempenho melhor do que

a Arvore de Decisdo em termos de previs&o de eventos positivos corretos.
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De acordo com Deepa e Ganesan (2018), a maior desvantagem da Arvore de
Decisdo passa porque é um algoritmo instavel, um pequeno desvio nos dados leva a cria¢ao de
diferentes arvores de decisdo e conjuntos de dados com poucas observacbes ndo funcionam
bem. Além disso, € sensivel a atributos ruidosos e irrelevantes, por vezes gerando uma auséncia
da funcdo global das varidveis e, portanto, perda de representatividade nas varidveis

classificatorias.

Por outro lado, o algoritmo Naive Bayes é adequado para resolver problemas com
mais de dois classes quando as varidveis de entrada sdo categdricas; seu desempenho é
geralmente superior ao de outros classificadores se sua suposicdo de independéncia das
caracteristicas for verdadeira com um volume menor de dados (FENG et al., 2018). No entanto,
a principal limitacdo do uso desse algoritmo é que ele assume implicitamente que todos os
atributos séo independentes entre si, limitando sua aplicabilidade em casos da vida real, pois é
dificil obter um conjunto de preditores completamente independentes entre si (POROIKOV et
al., 2019). Ainda, se uma variavel categorica tiver um rétulo no conjunto de dados de teste que
ndo foi observado durante o treinamento do modelo, ela atribuird um valor zero e ndo executara
a classificacdo. Para resolver este problema, os dados de treinamento devem ser limpos e
verificados ou suavizados com as fungdes Laplace (DRURY et al., 2017).

O gréfico de pares ou pairplot da Figura 19 é Gtil para descrever a incerteza gerada
nos modelos, tendo em vista que a produtividade apresenta uma eminente heterogeneidade e

dispersdo nos dados.

Por sua vez exibe o potassio (K*) como um atributo capaz de descrever o
comportamento do resto de macro e microelementos presentes no solo. A importancia deste
macro elemento toma valor na biomassa ja que constitui em média 10% da matéria seca das
plantas (SUSTR; SOUKUP; TYLOVA, 2019). Em termos globais, o K* tem protagonismo na
fotossintese pelo papel que desempenha na regulacdo do movimento dos estomas, transporte de
acucares e produtividade (BLATT, 2016), o desenvolvimento e crescimento radicular
dependem da interacdo do K* com o pH no processo de sintese de proteinas e ativacdo
enzimatica (FU et al., 2020).

Dentro do citoplasma, é o cation monovalente mais importante para a ativacdo de
vérias enzimas do metabolismo celular, a interagdo com Ca?" ocorre na célula pela agdo do
citoesqueleto e para manter a planta turgente (KLINSAWANG et al., 2018), adicionalmente

esta relacionado a resisténcia aos solos salinos, principalmente com a presenga de NaCl, o
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acumulo de Na* gera perda de K* (SUSTR; SOUKUP; TYLOVA, 2019) e por fim, a deficiéncia
de K™ limita a absor¢do de N, diminuindo a eficiéncia na produtividade (HOU et al., 2019).
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Figura 19 Interacdo do potassio (K™) com as propriedades de fertilidade do solo analisados.

Para estudos futuros recomenda-se replicar o experimento em diferentes locais para
além aumentar o volume de dados, incluir os fatores climéaticos dentro das séries temporais e
desta forma antecipar eventos futuros de producdo permitindo criar modelos robustos e

confiaveis.

Existe uma estreita relacdo entre o comportamento climatico e a produtividade
agricola, principalmente na cana-de-agUcar, essa interacdo tem sido explorada em diferentes
escalas. Hammer; Sentelhas e Mariano em 2020 realizaram um modelo agrometeoroldgico para
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predizer a produtividade da cana-de-acUcar em 18 usinas canavieiras distribuidas no estado de
Sao Paulo e corroborou a participacdo da variabilidade climéatica em distintas variedades de

cana-de-agucar.

Por sua vez, Linnenluecke et al. em 2020 realizou um estudo sobre o impacto das
mudancas climaticas na inddstria canadense na Australia a partir de um conjunto de dados
meteorologicos dos anos 1964-2012. Sua pesquisa corroborou que a producdo de cana-de-
acucar foi afetada pela concentracdo de carbono atmosférico a partir de 1995 e pelo aumento
continuo das temperaturas maximas registradas anualmente. Abrindo a porta para a incluséo de
préaticas de desenvolvimento adicionais como a inclusdo da irrigagdo, o gerenciamento da
analise de dados climaticos na colheita, a melhoria dos nutrientes aplicados no solo e a
importancia do melhoramento genético das plantas para mitigar os efeitos do aquecimento

global.

Por outro lado, ha pesquisas que se concentram em estudar a mitigacdo do impacto
das mudancas climaticas na produtividade agricola e na geracdo de ecossistemas sustentaveis
(PAREEK; DHANKHER; FOYER, 2020; ZHAO; LI, 2015), as implica¢Oes e importancia do
papel que a precipitacdo desempenha nos sistemas de produtivos (KNAPP; CIAIS; SMITH,
2017) e na China em particular estdo usando modelos de previsao do clima para a formulacao
de projetos para a tomada de decisdes que gerem impactos positivos na produtividade da cana-
de-agtcar (RUAN et al., 2018).

Outro fator a ser abordado em pesquisas futuras € a inclusdo de sistemas hibridos
de aprendizado de maquina. Este é um campo que tem sido explorado na agricultura de precisdo
justamente pelo alto desempenho e confiabilidade exigidos na area (CHLINGARYAN;
SUKKARIEH; WHELAN, 2018; UPRETI et al., 2019; YAHATA et al., 2017).

Em particular, Random Forest é o método que melhor se fusiona com outros
algoritmos. Como é o caso de fortalecer seu desempenho com regresséo linear maltipla para
resolver os problemas tipicos de escalabilidade neste sistema estatistico tradicional (RASSOUL
et al., 2021). Ele também atua como um auxiliar em outro algoritmo de classificacdo como 0s
Support Vector Machine (SVM) (DEMIDOVA; KLYUEVA; PYLKIN, 2019) e inclusive
fortalece sistemas de redes neurais profundas (KONG; YU, 2018).

Especificamente na classificacdo multiclasse como o problema que foi

desenvolvido nesta pesquisa, Yan et al. (2020) propdem um sistema hibrido para Arvores de
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Decisdo e Random Forest denominado "um contra todos". Esta estratégia é caracterizada por
produzir m problemas binarios com m namero de problemas cada um para cada classe. Cada
problema é resolvido por meio de um classificador binario, que se encarrega de identificar uma
classe de todas as outras. Consequentemente, todos os dados de treinamento sdo usados na fase
de aprendizagem, considerando os exemplos em uma classe como positivos e os exemplos nas
demais classes como negativas. Para posteriormente na fase de validacdo, todos os exemplos
desconhecidos séo enviados para todos os classificadores.

6.3. Consideracdes suplementares

A previsdo de produtividade agricola é um dos problemas mais desafiadores e
motivo de pesquisa dentro da agricultura, até agora vem sendo propostos, validados e
exploradas diferentes metodologias para atender este caso comum dentro diferentes atores
implicados como produtores, processadores de matéria fresca, transportadores e planejadores

de logistica.

Este problema requer o uso de varios conjuntos de dados, dado que o rendimento
agricola é consequéncia de diferentes fatores, como clima, fertilidade do solo, uso de defensivos
agricolas, interacdo bioldgica e a intervencdo do homem. Este pensamento indica que a
produtividade e, por conseguinte a previsao da safra ndo € uma tarefa trivial, realmente consiste
na analise de varias etapas complexas que atuam com diferente nivel de protagonismo ao longo

do ciclo de crescimento das plantas.

Neste sentido, o aprendizado de maquinas vem tomando um papel importante para
geracdo de modelos confiaveis para estimar a producdo agricola e as respostas das plantas a
diferentes estimulos durante seu ciclo vegetativo, numa época em que a tecnologia interveio
com a presenca de sensores, radares e instrumentos que armazenam e processam diferentes
grandezas para robustecer bases de dados histdricas que treinam e melhoram continuamente 0s

algoritmos preditores.

Este desenvolvimento traz consigo o problema de valores andmalos e ausentes em
uma rede de dados transversalmente, uma vez que um dos pontos mais sensiveis dentro da
mineracdo de dados é a maneira como eles sdo preenchidos e substituidos corretamente para
evitar maiores danos, para depois selecionar o algoritmo que melhor se adapta a um banco de

dados.
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Transversalmente, o historico do tratamento da parcela experimental teve um
impacto negativo no desenvolvimento do projeto, uma vez que a heterogeneidade com que 0s
nutrientes disponiveis no solo foram distribuidos, por sua vez, impactou o crescimento das
plantas. Como resultado desta situacdo, os algoritmos avaliados na pesquisa ndo atenderam as

expectativas que nortearam a hipétese preliminar do trabalho.
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7. CONCLUSOES

Para a classificacdo das trés faixas de produtividade (baixa, méedia e alta), 0 Random
Forest teve um maior indice de instancias corretamente classificadas se comparado com 0s

algoritmos Naive Bayes e Arvores de Decisdo.

O Naive Bayes apresentou maior indice de sucesso na distingdo entre as classes
“média” e “baixa” que os algoritmos Random Forest e Arvores de Decisdo. Esses resultados
indicam grande potencial de uso na agricultura para a descricdo de modelos de classificacdo da

produtividade agricola.

Devido a heterogeneidade da produtividade de cana-de-agUcar obtida em campo, o
desempenho do algoritmo Random Forest teve maior éxito como classificador que como

preditor da variavel dependente.

A matéria organica mostrou maior relacdo com a producdo de biomassa da cana-

de-agUcar que outros atributos, segundo os resultados com Random Forest e arvores de deciséo.

O indice médio de correlacdo do potassio (K*) com os demais atributos quimicos
de solo determinado foi de 0,94; nas amostras da area de estudo, indicando o potencial na

geracdo de modelos empiricos que estimam as propriedades de fertilidade de solos agricolas.

Para estudo futuro, sugere-se aumentar a quantidade de amostragens de solo, incluir
fatores climéticos dentro das séries temporais e incluir sistemas hibridos de aprendizado de

maquina.
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APENDICE

Matrizes de confusdo obtidas a partir da classificacdo da produtividade nas classes

alta, média e baixa.

Naive Bayes
Alta Média Baixa
4 3 4
6 8 6
0 2 10

Arvore de Decisdo

Alta Média Baixa
11 0 0
19 0 1

6 0 6

Random Forest

Alta Média Baixa
7 3 1
9 7 4

0 3 9




