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RESUMO

Até o presente momento, cerca de 20 a 40% da area terrestre total esta degradada
ou possui algum grau variado de degradagao devido as atividades humanas. Esta
condigdo preocupa, pois a mesma modifica as estruturas ecossistémicas do solo,
impondo limites a sua sustentabilidade. Neste sentido, as medidas para preservar o
solo tornaram-se mais do que urgentes diante das perspectivas complexas da
segurancga alimentar global e do agravamento da crise climatica. Frente aos desafios
globais, esta pesquisa propde a avaliagcdo da sustentabilidade do solo agricola
através de Aprendizado de Maquina. Seu objetivo dentro da area de
Desenvolvimento Econémico foi combinar diferentes critérios de qualidade do solo
para fornecer novas percepg¢des sobre a sua sustentabilidade no campo agricola e,
com isso, ajudar o produtor rural a minimizar as perdas (gestéo de risco), antecipar
as etapas da degradacao do solo (uso sustentavel do solo) e melhorar a autonomia
financeira com reducao de custos de producéo, principalmente, daqueles com maior
dificuldade ao acesso técnico especializado. A pesquisa foi realizada comparando
quatro técnicas de Aprendizado de Maquina com 3 técnicas para selegao de
variaveis da base de dados, sendo uma usando 0O processo sociotécnico
M-MACBETH e duas delas usando Wrappers. Como resultado, a técnica Random
Forest em conjunto com a RFE (Recursive Feature Elimination) mostrou maior
robustez nas métricas de desempenho, apresentando 95% de sensibilidade, 97% de
especificidade e 96% de precisao, indicando o potencial da técnica para ser utilizada
como classificador para a avaliacdo da sustentabilidade do solo. Um modelo com
boa sensibilidade, especificidade e precisao pode identificar corretamente solos que
precisam de intervengdes como adicdo de nutrientes ou manejo conservacionista.
Assim, o diagndstico da sustentabilidade do solo ajuda a melhorar a gestdo, uma
vez que apoia o produtor rural na tomada de decisdo para que ele tenha ganhos
socioeconémicos de forma sustentavel e contribui com o meio ambiente e com o

fornecimento de alimentos mais seguros ao estimular o manejo adequado.

Palavras-chave: Qualidade do solo, praticas agricolas, autonomia financeira,
Random Forest, M-MACBETH.



ABSTRACT

Currently, approximately 20 to 40% of the total terrestrial area is degraded or shows
varying degrees of degradation due to human activities. This condition is concerning
as it alters the soil's ecosystem structures, imposing limits on its sustainability. In this
context, measures to preserve soil have become more than urgent in light of the
complex prospects for global food security and the worsening climate crisis. In
response to global challenges, this research proposes evaluating the sustainability of
agricultural soil using Machine Learning. Its objective within the area of Economic
Development was to combine different soil quality criteria to provide new insights into
its sustainability in agricultural fields. This approach aims to help farmers minimize
losses (risk management), anticipate soil degradation stages (sustainable soil use),
and improve financial autonomy by reducing production costs, especially for those
with limited access to specialized technical support. The study compared four
Machine Learning techniques with three variable selection methods for the dataset:
one using the socio-technical M-MACBETH process and two using Wrappers. As a
result, the Random Forest technique, combined with RFE (Recursive Feature
Elimination), demonstrated greater robustness in performance metrics, achieving
95% sensitivity, 97% specificity, and 96% accuracy. This indicates the potential of the
technique to serve as a classifier for assessing soil sustainability. A model with good
sensitivity, specificity and accuracy can correctly identify soils that need interventions
such as nutrient addition or conservation management. Thus, soil sustainability
diagnosis helps in management, as it supports rural producers in decision-making so
that they can have sustainable socioeconomic gains and contribute to the

environment and to the supply of safe food.

Keywords: Soil quality, agricultural practices, financial autonomy, Random Forest,
M-MACBETH.
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CAPITULO | - INTRODUCAO

A sustentabilidade do solo agricola € um fator-chave para o desenvolvimento
econdmico. Isto porque a produtividade do solo é essencial para gerar renda a longo
prazo e aumentar a quantidade e a qualidade dos produtos agricolas. Tal
sustentabilidade dentro do contexto desta pesquisa refere-se a capacidade do solo
de manter sua estrutura fisica, quimica e bioldgica, evitando a erosdo e a
compactagao, que podem afetar negativamente a produtividade das culturas e a
qualidade do solo a longo prazo.

A valorizagdo do solo pode transformar comunidades rurais em areas de
desenvolvimento econdmico dindmico. Quando o solo & visto como um recurso
valioso e protegido, a terra pode ser usada para atividades que geram renda e
crescimento econémico. O desenvolvimento de cadeias produtivas locais ajudam a
gerar empregos e aumentar a renda de pequenos agricultores, criando
oportunidades de negdcios e estimulando o crescimento da economia local.

Outro aspecto econémico importante relacionado a sustentabilidade do solo &
a pratica do turismo rural. A preservacdo do solo e a adocdo de praticas
sustentaveis podem atrair turistas interessados em vivenciar experiéncias agricolas
auténticas, aumentando o fluxo de visitantes e impulsionando o desenvolvimento
econdmico das regides agricolas (Stone; Nyaupane, 2018).

Mas um dos principais fatores da sustentabilidade do solo € a sua grande
influéncia na segurancga alimentar e nutricional, garantindo a disponibilidade de
alimentos saudaveis e nutritivos para uma populagdo cada vez maior. Isso pode
contribuir para a reducdo da fome e da pobreza, melhorando a qualidade de vida
das pessoas e gerando beneficios econémicos a longo prazo (IPEA, 2023). Outro
aspecto é sobre a mudanga climatica. No Brasil, as emissdes de gases de efeito
estufa (GEE) estdo diretamente relacionadas ao desmatamento e a atividade
agropecuaria. Essas duas atividades juntas, representaram 73% das emissdes totais
no pais em 2023, segundo o relatorio da SEEG (2024).

E fato que, ao longo do tempo, as tecnologias tém ajudado a melhorar a
sustentabilidade do solo agricola uma vez que elas tém o poder de transformar o

modo como o0 manejo do solo €& estrategicamente pensado. As tecnologias
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modernas permitem monitorar as condicdes do solo em tempo real, incluindo a
umidade, pH, niveis de nutrientes e outros fatores que afetam a sustentabilidade do
solo. Com essas informagdes, os agricultores podem tomar decisdes mais assertivas
sobre 0 manejo do solo, incluindo a aplicagdo de fertilizantes e agroquimicos que
levam em conta as necessidades especificas das plantas em diferentes areas do
campo. Segundo Doran et al. (2018), o uso de fertilizantes de forma inteligente pode
minimizar o seu desperdicio e reduzir a poluicdo do solo, contribuindo para uma
producao mais eficiente e sustentavel.

Neste sentido, a agricultura de precisdo usa tecnologias como o GPS e
sensores para orientar a semeadura, a irrigagao, a aplicagao de fertilizantes e outros
processos agricolas de forma mais precisa e eficiente. Isso pode reduzir a
compactagao do solo, minimizar o uso de recursos e maximizar a produtividade das
culturas. De acordo com o ISPA (2021), a implementacao de praticas de Agricultura
de Precisao pode levar a uma diminui¢cao de até 20% nos gastos com insumos.

Tecnologias de precisdo podem ajudar a implementar técnicas de plantio
direto, que envolvem a semeadura de culturas sem o revolvimento do solo,
preservando a matéria organica e os microrganismos benéficos no solo. A adogao
de praticas de agricultura de conservagao, como a rotagéo de culturas, a cobertura
do solo com plantas de cobertura e a redugao do uso de arados, aliada ao uso de
tecnologias adequadas, portanto, contribui para a melhoria da qualidade do solo,
promovendo a sua sustentabilidade e fertlidade a longo prazo (Stott;
Moebius-Clune, 2017).

Diante dessas possibilidades, é possivel reduzir o desperdicio de insumos,
minimizar a contaminagao do solo e da agua, além de diminuir a emissao de gases
de efeito estufa (OECD/FAQ, 2023). Isto ajuda na preservagao da biodiversidade ao
manter o ciclo natural de nutrientes e carbono no solo, minimizando os impactos
ambientais e os riscos para a saude humana. Portanto, as praticas sustentaveis nao
apenas beneficiam o meio ambiente, mas também agregam valor econédmico ao
atender os consumidores que estdo cada vez mais exigentes em relagdo a
procedéncia dos alimentos.

Dado a importancia do solo e tudo o que ele representa para a vida terrestre,

a motivacdo para esta pesquisa parte da preocupagdo em como alimentar uma
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demanda crescente de pessoas no planeta ao mesmo tempo que é necessario ter
acdes que possam reduzir os efeitos da mudanga climatica, fatores relacionados aos
ODS (Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel) "Fome Zero e Agricultura
Sustentavel" e "A¢do contra mudanga global do clima", estabelecidos pela ONU
(2023) e aos compromissos de metas globais, como o Net Zero (reduzir as emissoes
de gases com efeito de estufa o mais préximo possivel de zero) preconizados pelo
Acordo de Paris (UNFCCC, 2015). Entende-se que através do aumento de
consciéncia e da implementagcdo de melhores praticas agricolas, é viavel sequestrar
significativas quantidades de carbono atmosférico no solo, promovendo a
regeneragao de sua qualidade, melhorando a saude das plantas e ampliando a
restauracao de ecossistemas como um todo.

Analisando o contexto brasileiro, ha muito tempo, diversas regides cultivam
agricultura e pecuaria altamente desenvolvidas devido as caracteristicas do terreno,
solo e clima, gerando varios pontos de atengdo. Um deles é a degradagao do solo,
atualmente considerado um problema complexo ambiental, econémico e social
diante ao futuro da seguranga alimentar global. Essa degradacido altera as
estruturas e fungdes dos ecossistemas, acarretando sérios riscos para a
preservacdo do solo, limitando sua capacidade de sustentabilidade e, por
consequéncia, alterando a sua produtividade. Além disso, a crise climatica tem
impactado na quantidade, qualidade, rentabilidade e sustentabilidade da producao
agricola e na escassez de agua, gerando uma emergéncia humanitaria.

Os esforgos para conciliar o manejo do solo e os aspectos da sua fertilidade
iniciaram-se ha muito tempo. Registros datados de 2500 a.C. trazem pela primeira
vez, a fertilidade do solo e sua influéncia na produtividade da cevada em algumas
regides (Tisdale et al., 1990). Os ingleses, desde 1600 d.C., e pesquisadores da
Franca, Alemanha, Russia e outros paises, ajudaram a produc¢do agricola nos
paises desenvolvidos a alcancgar altos patamares de producgao.

No Brasil, Dafert (1895) publicou um dos primeiros trabalhos sobre a riqueza
do solo, fornecendo detalhes sobre a analise quimica de fertilizantes organicos. Mas
foi o estudo pioneiro de Primavesi (1979), publicado em seu livro "Manejo Ecolégico
do Solo" que indicou a necessidade de restabelecer o equilibrio do solo e de suas

relagdes com o ambiente.
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Durante os ultimos 30 anos, varias pesquisas compreenderam os problemas
de fertilidade do solo. Contudo, a UNCCD (2022) afirma na segunda edicdo do
Global Land Outlook (GLO2), que o avango da atividade humana, entre elas, a
agricultura moderna, gerou degradagao em graus variados de 20-40% da area
terrestre global.

De acordo com Lal e Stewart (1992), um solo degradado é aquele que
sofreu alteragbes em sua composic¢do fisica, quimica ou bioldgica, seja por fatores
naturais ou como resultado da intervencdo humana. Tal degradacdo reduz a
capacidade produtiva dos solos, afetando o teor de matéria organica que é essencial
para fornecer energia e nutrientes ao sistema (Adams; Attiwill, 1986; Swift; Woomer,
1993); bem como influencia nas condigdes fisicas, no efeito tampdo e no
enriquecimento de nutrientes disponiveis a biota em geral (Aniétot, 1983), além da
capacidade de troca catidnica (Raij, 1969; Beer, 1988), entre outros fatores.

Entdo, dado o cenario acima, emerge uma questéo: quais medidas deveriam
ser adotadas para avaliar os impactos do manejo do solo em relagcdo a sua
qualidade presente e futura visando ganhos socioeconémicos e ambientais?

Entende-se que a melhora na sustentabilidade do solo n&o seria possivel
sem o avango da tecnologia e inovagao. Inovar no contexto do desenvolvimento
econdmico € um processo fundamental que impulsiona o crescimento e a
competitividade, desempenhando um papel crucial na geracdo de riqueza e no
desenvolvimento sustentavel.

A inovacédo gera novos produtos e servigos, cria mercados e oportunidades
de negocios, estimula a produtividade e a competitividade das empresas e promove
a geracao de empregos de alta qualidade (Porter, 1990). Também contribui para o
aumento da eficiéncia dos processos produtivos, a reducdo de custos, o
aprimoramento da qualidade dos produtos e servigos, e a melhoria da experiéncia
do cliente (Schumpeter, 2013). A inovagao desempenha um papel fundamental na
transformacao de setores tradicionais, impulsionando a transi¢cdo para economias
baseadas no conhecimento e na tecnologia (Freeman, 1987). Nesse sentido, e com
a crescente tecnologia, o uso de técnicas de Machine Learning, ou Aprendizado de
Maquina, tem se destacado como uma ferramenta para a otimizagdo do manejo

agricola, permitindo o uso eficiente de recursos e a redugao de impactos ambientais.
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Contudo, a sustentabilidade € um conceito muito mais amplo e de varias
dimensdes. Sachs (2002) propds oito dimensdes essenciais que deveriam ser
consideradas de forma integrada: social, cultural, ecolégica, ambiental, territorial,
econdmica, politica nacional e politica internacional. Essas dimensodes refletem sua
visdo sobre o desenvolvimento como uma alternativa a ordem econémica global
predominante, enfatizando a importancia de modelos regionais que valorizem
tecnologias apropriadas, especialmente em areas rurais. Segundo Sachs, essa
abordagem contribuiria para reduzir a dependéncia técnica e cultural, promovendo
maior autonomia e resiliéncia regional. Essa abrangéncia reflete a natureza holistica
da sustentabilidade, o que torna sua conceituacédo e a definicdo de seu escopo um
desafio significativo.

O meio ambiente, por sua vez, consiste em um complexo conjunto de
interacdes, no qual a atuacdo humana desempenha um papel central. Representar
essas interacdes € uma tarefa complexa, especialmente quando se trata de analisar
a sustentabilidade do solo. Essas interagdes se alinham diretamente com as
premissas da economia ecoldgica que busca uma integracdo equilibrada entre
economia e ecossistemas naturais. A economia ecolégica defende a
sustentabilidade do solo como um recurso finito e crucial para a produgao
sustentavel de alimentos e servigos ecossistémicos (Costanza et al., 1997). Ao
aplicar as técnicas de Aprendizado de Maquina para monitorar e otimizar praticas
agricolas, € possivel minimizar o uso excessivo de insumos, como agua e
fertilizantes, e evitar a degradacédo do solo, atendendo tanto as necessidades
econdmicas quanto a conservagao ambiental.

Portanto, ao promover um uso mais eficiente e sustentavel dos recursos
naturais, as técnicas de Aprendizado de Maquina corroboram com as premissas da
economia ecologica, que preconiza praticas sustentaveis de manejo do solo que nao
apenas garantam a viabilidade econdmica das atividades agricolas, mas também
assegurem a conservagao e recuperagao dos recursos naturais (Cleveland et al.,
1997). Essa abordagem integrada reflete a perspectiva da economia ecolégica de
equilibrar o desenvolvimento econdmico com a prote¢cao do meio ambiente.

Por isso, a aplicacao de técnicas de Machine Learning no monitoramento da

sustentabilidade do solo tem o potencial de detectar precocemente problemas nao
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facilmente visiveis. Tal potencial possibilita que os produtores rurais evitem danos
significativos ao solo e minimizem o impacto negativo na produtividade das culturas,
além da reducgao dos custos de produgao, uma vez que praticas sustentaveis podem
diminuir a dependéncia de insumos externos, como fertilizantes sintéticos, por
exemplo (Hanley et al., 2009). Dessa forma, € possivel maximizar a produtividade e
reduzir custos econémicos.

Como a agricultura atua na cadeia alimentar de diversos seres vivos e se
desenvolve sobre complexos nichos ecoldgicos ocasionando quebra do equilibrio
natural para o seu estabelecimento, foi possivel perceber ao longo dos anos que as
praticas conservacionistas sozinhas ndo sido capazes de entender se ha ou nao
otimizagao no uso do solo. Portanto, a sustentabilidade agricola deve ser entendida
como um processo complexo, utilizando-se de parametros que sejam capazes de
avaliar, quantificar e indicar o nivel de conservagcao de um dado sistema (De-Polli;
Pimentel, 2005).

A hipotese aqui levantada, portanto, é que a utilizagdo de algoritmos de
Aprendizado de Maquina na analise de critérios de qualidade do solo pode
potencialmente melhorar a tomada de decisdo no manejo de areas agricolas,
resultando em beneficios socioecondmicos e ambientais.

O principal objetivo da pesquisa dentro da area de Desenvolvimento
Econdémico foi propor uma nova abordagem para avaliar a sustentabilidade do solo
agricola, utilizando algoritmos de Aprendizado de Maquina, a fim de melhorar a
tomada de decisdo do produtor rural e promover desenvolvimento econémico local
mais sustentavel. Ao tornar visivel a sustentabilidade do solo, acredita-se que seja
possivel minimizar as perdas (gestao de risco), antecipar as etapas da degradacgao
do solo (uso sustentavel do solo) e melhorar a autonomia financeira do produtor.

Como objetivos especificos, pretende-se:

a) Realizar uma analise exploratéria dos dados coletados em uma area
especifica, identificando os indicadores chave de qualidade do solo e fatores
associados a sua degradacéo.

b) Desenvolver e identificar um modelo de Aprendizado de Maquina para
diagnosticar a sustentabilidade do solo, utilizando os indicadores identificados

na analise exploratoria.
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c) Avaliar a precisdo e a eficacia do modelo desenvolvido, comparando os
resultados de diferentes técnicas.

d) Identificar e compreender os parametros que determinam os riscos
econOmicos associados a perda de sustentabilidade do solo, analisando
como esses fatores influenciam a tomada de decisdo do produtor rural e sua
autonomia financeira.

Esta pesquisa € composta por cinco capitulos. O Capitulo | faz uma
introducéo ao tema. O Capitulo Il trata de uma Revisédo de Literatura, incluindo os
aspectos gerais sobre a sustentabilidade do solo agricola e atributos quimicos,
fisicos e biologicos na ciclagem dos nutrientes. Também apresenta os conceitos de
Aprendizado de Maquina e seu uso na economia e agricultura. O Capitulo Il
descreve os procedimentos metodoldgicos para as analises e construgdo do modelo,
o Capitulo IV traz os resultados e a discussao sobre os aspectos econémicos € a

adogao tecnoldgica e o Capitulo V faz as consideragdes finais sobre a pesquisa.
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CAPITULO Il - REVISAO DE LITERATURA
1. A DINAMICA DO SOLO

A sustentabilidade do solo agricola depende do fornecimento continuo e
reciclagem de material organico. A matéria organica desempenha um papel
fundamental ao servir como fonte de nutrientes e energia para diversos organismos,
além de contribuir para a melhoria da estrutura e capacidade de retencédo de agua
no solo, fatores essenciais para o desenvolvimento das culturas agricolas e da vida
microbiana do solo, sendo o parametro essencial para compor indicador da

conservagao do solo (Ronquim, 2020).
1.1.  Aspectos gerais sobre a sustentabilidade do solo agricola

Ao manejar o solo de forma a aumentar o teor de matéria organica (MOS), é
possivel aprimorar a produtividade e a qualidade ambiental, ao mesmo tempo em
que se reduzem os impactos financeiros causados por eventos naturais adversos,
como secas, inundagdes e doengas. Um manejo apropriado do solo também pode
contribuir para a redugéo das concentragdes de CO? na atmosfera, desempenhando
um papel importante na mitigacdo dos efeitos das mudancas climaticas
(USDA-NRCS, 2017).

Além da matéria organica, a erosdo do solo também é considerada um
indicador crucial de sua qualidade, pois pode resultar em mudangas na paisagem,
perdas econdmicas, desastres e, em situacbes extremas, perda de vidas. A
Equacdo Universal de Perda de Solo (Universal Soil Loss Equation - USLE),
desenvolvida em 1954 na Universidade de Purdue, EUA e adaptada para o Brasil
por Bertoni e Lombardi Neto (1990) como Equacédo Universal de Perda de Solo

(EUPS), é o modelo empirico mais utilizado para estimar as taxas de erosao.
A=R-k-L-S-C-P

Onde:
A = representa a perda de solo por unidade de area (t.ha™.ano™);

R é o fator de erosividade da chuva (MJ.mm.ha™.h™);
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K é a erodibilidade do solo em (t.h.MJ™*.mm™);

L é o comprimento do declive (metros),

S é o grau do declive (porcentagem),

C representa o uso e o manejo do solo e o fator P representa as praticas

conservacionistas, ambos adimensionais (Haan et al., 1994).

A qualidade do solo também pode ser estimada por suas condi¢ées quimicas.
Estas, por sua vez, influenciam as interagdes entre o solo e as plantas, a qualidade
da agua, a capacidade de tamponamento, a disponibilidade de nutrientes para as
plantas e outros organismos, a mobilidade de contaminantes, entre outros. O pH, a
capacidade de troca de cations, saturagao por bases e disponibilidade de P, K, Mg,
Ca, Al séo considerados indicadores quimicos (Vernetti Junior et al., 2009).

Uma vez que a conexdo entre a qualidade do solo e a sustentabilidade
agricola reside na produgédo em um solo que desempenhe suas fungdes de forma
ambientalmente segura, economicamente viavel e socialmente aceita, a qualidade
do solo assume um papel fundamental no desenvolvimento econdmico. Ela se torna
a base para o manejo responsavel do solo e das culturas. Assim, a sustentabilidade
agricola esta diretamente vinculada a preservacdo da qualidade do solo, pois a
complexidade do ecossistema faz a diferengca para o desempenho eficiente das

fungbes do sistema solo (Vezzani; Mielniczuk, 2009).
1.2.  Aimportancia da fertilidade do solo

Conforme mencionado, a populagao mundial continua crescendo e, por isso,
€ muito relevante o aumento na produgao de alimentos de forma continua. Diversas
pesquisas, muitas delas ja implementadas, tém apontado caminhos para aumentar a
produtividade das culturas e a eficiéncia da produgdo agricola. Por exemplo, o
sistema de plantio direto auxilia no uso racional da agua e na redugao da erosao do
solo, resultando em melhorias significativas na produtividade das culturas.
Problemas relacionados ao solo, irrigagdo ou controle de pragas podem ser
identificados e corrigidos em tempo habil por meio do sensoriamento remoto. No

entanto, todos esses avangos colocam uma pressao adicional sobre o solo,
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ressaltando ainda mais a importancia que a fertilidade do solo desempenha na
producao das culturas.

No que se refere a agricultura, registros muito antigos citam a preocupacgao
com a fertilidade do solo. Ao longo do tempo, pesquisadores de paises
desenvolvidos ajudaram a producdo agricola a alcangar altos niveis de
produtividade. Em 1892, a Lei do Minimo criada por Liebig, ajudou a melhorar as
respostas das plantas com relagdo a adubacdo, sendo referéncia importante aos
pesquisadores no manejo da fertilidade do solo (Novais et al., 2007).

No Brasil, muitas décadas se passaram até que surgissem estudos
abordando a fertilidade do solo e o uso de fertilizantes orgénicos e minerais, por
meio de observagbes praticas, com o objetivo de estabelecer as bases para a
adubacio que permitisse a exploracdo continua das propriedades rurais.

Foi o estudo pioneiro de Primavesi (1979), apresentado em seu livro "Manejo
Ecoldgico do Solo", que destacou a necessidade de restabelecer o equilibrio do solo
e suas relacdes com o ambiente. Esta autora critica os principios da revolugao
verde, focado no uso de NPK (Nitrogénio, Fésforo e Potassio) sem considerar os
demais elementos, bem como o uso intensivo de maquinas. Isso se deve ao fato de
que os grandes ciclos da cana-de-agucar e do café eram baseados na fertilidade
natural dos solos das matas, e quando essa fertilidade se esgotava, a exploracéo de
novas areas era realizada sem qualquer preocupagéo com praticas de manejo.

Apesar das varias pesquisas mundiais que ajudaram a compreender 0s
problemas de fertilidade do solo, a ONU (2021) publicou que o avango da agricultura
moderna gerou 33% de degradacéo do solo mundial.

Atualmente, entende-se que essa degradacao afeta negativamente o
bem-estar de 3,2 bilhdes de pessoas, prejudica a biodiversidade, contribui para as
mudangas climaticas e aumenta o risco de surgimento de doencgas infecciosas,
como a COVID-19 (UNCCD, 2022). As projegcdes da ONU para os proximos 25 anos
indicam que a degradagdo do solo pode reduzir a produtividade mundial de
alimentos em até 12%, resultando em um aumento de 30% nos pregos mundiais dos
mesmos. Portanto, os problemas com a fertilidade do solo tém escala global.

Para o diagnostico da sustentabilidade do solo, estudos relacionam os seus

atributos com as mudancas entre diferentes manejos, sistemas e fragmentos
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florestais (Martins, et al., 2002; Bertol, et al., 2004). Isto possibilita um melhor
entendimento do uso e ocupagdo do solo, reduzindo as causas que levam a
degradacgao ambiental.

Como parte dos resultados destes estudos, a Década das Nagdes Unidas
sobre Restauragdo de Ecossistemas (2019) estimou que restaurar 350 milhdes de
hectares de terras degradadas até 2030 podera reverter a presenga de 13 a 26
gigatoneladas de gases de efeito estufa na atmosfera.

Apesar dos esforgos, a avaliagdo da qualidade do solo é bem complexa
devido a diversidade de uso, ao grande volume de inter-relagdes entre os atributos
fisicos, quimicos e biolégicos que controlam os processos e aos fatores inerentes
a sua variagao no tempo e no espaco (Mendes et al., 2005).

Por isso, a analise dos riscos econémicos associados a qualidade do solo
envolve varios parametros que afetam diretamente a produtividade agricola, a
sustentabilidade ambiental e 0 bem-estar socioecondmico das comunidades.

Isto porque, a produtividade agricola é fortemente impactada quando ha
reducdo da fertilidade do solo, pois o solo diminui sua capacidade de fornecer
nutrientes essenciais para as plantas e reduz a capacidade de retencéo de agua.
Com isto, os custos de produgdao aumentam significativamente, tendo a necessidade
de maior uso de insumos agricolas, como fertilizantes e corretivos, para compensar
a perda de nutrientes. Os riscos financeiros incluem o aumento do endividamento
dos produtores, que precisam financiar insumos adicionais e tecnologias de
recuperagao, e a variabilidade de receita agricola, uma vez que menor produtividade
e aumento de custos levam a receitas menos previsiveis.

A sustentabilidade econémica de longo prazo é ameacada pela redugao da
produtividade agricola sustentavel e pela desvalorizagdo das terras agricolas, que
perdem valor econémico quando degradadas. Além disto, a erosao e a lixiviagdo de
nutrientes e agroquimicos podem contaminar os recursos hidricos, enquanto a perda
de biodiversidade afeta a flora e fauna locais, prejudicando os ecossistemas.

A seguranca alimentar também ¢é afetada, pois a menor produtividade do solo
resulta em menor produgao agricola e, consequentemente, aumento dos pregos dos
alimentos, impactando a seguranga alimentar das populagdes. Os impactos sociais

sdo igualmente significativos, com a possibilidade de desemprego e migracao
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decorrente da menor produtividade agricola, além de uma potencial ampliacdo da
desigualdade econdmica, visto que agricultores em regides com solos degradados
podem enfrentar maior pobreza em comparagao com regides de solo saudavel. Por
fim, a resiliéncia climatica € comprometida, pois solos saudaveis sao mais resilientes
a secas e inundagdes. A degradagao do solo, portanto, aumenta a vulnerabilidade a
eventos climaticos extremos.

Existem técnicas alternativas para avaliar a qualidade e a fertilidade do solo.
Uma delas € a pedometria que integra a Agricultura de Precisdo e, segundo
McBratney et al. (2019), é o ramo da Ciéncia do Solo que utiliza métodos
matematicos e estatisticos para estudar os atributos do solo. Atualmente, a
pedometria estd se desenvolvendo com o suporte da tecnologia da informacéao,
impulsionada pelo avanco de computadores mais robustos e pela disponibilidade de
grandes volumes de dados, o que demanda a utilizagdo de métodos mais
sofisticados (McBratney et al., 2003).

Considerando que o desafio de suprir a demanda por alimentos sem a
necessidade de invadir areas naturais protegidas aumentara (SNA, 2018), isso
implica que ferramentas da Agricultura de Precisdo e técnicas para analises de
dados na agricultura, podem promover um melhor gerenciamento da propriedade,
reducdo de riscos, otimizagdo do uso de recursos naturais e insumos, e
consequentemente, o aumento da produtividade e renda para os agricultores.

Contudo, entre os principais desafios da Agricultura de Precisdo, segundo o
Grupo Kleffmann (2023) esta o de fornecer ao produtor informagdes em tempo real
para variar a taxa de insumos em pontos diferentes, conforme as necessidades do
campo, sendo este um dos fatores da baixa adogdo da Agricultura de Precisdo no
Brasil, devido ao alto custo e tempo das analises convencionais de solo (Ramaroson
et al., 2018).

A seguir, € apresentada uma detalhada descricdo dos atributos quimicos,
fisicos e bioldgicos & luz da Ciéncia do Solo. E importante destacar que, segundo
Lepsch (2021), o solo € composto por trés fases distintas: a) a fase sdlida, formada
por material rochoso e organico resultante da decomposicdo de vegetais e/ou
animais; b) a fase liquida, que corresponde a agua ou a solugdo do solo, contendo

elementos organicos e inorganicos em dissolucdo; e c) a fase gasosa, cuja
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composi¢cao varia, dependendo dos gases (CO:. e O:) produzidos e consumidos

pelas raizes das plantas e pelos animais.

1.2.1.  Atributos quimicos do solo

O solo possui um grande numero de propriedades quimicas que, juntamente
com a atividade biologica, sdo responsaveis pelos principais mecanismos de
atenuacdo de contaminantes nesse meio. Uma dessas propriedades é a superficie
especifica, que determina a extensdo das reacgdes entre as fases do solo e varia
conforme o tamanho e o tipo dos minerais presentes.

Outra propriedade diz respeito as cargas elétricas, onde as negativas podem
ser classificadas em cargas permanentes, encontradas em argilas, e cargas
dependentes do pH, que aumentam a medida que o pH se eleva e diminuem quando
ele se reduz, sendo essa caracteristica mais abundante em solos tropicais. As
cargas positivas do solo, por sua vez, sao sempre dependentes do pH, aumentando
a medida que ele diminui, e sdo responsaveis pela adsor¢do de anions, que em
muitos casos sao os proprios nutrientes. A adsor¢cdo e a troca de ions no solo
resultam da interagdo entre a fase liquida e a fase sélida do solo, definindo as
transformacgdes dos solos desde a sua formacao.

A acidez do solo pode ser dividida em acidez ativa e acidez potencial,
variando em uma escala de 0 a 14, sendo que nos solos o pH geralmente varia de 3
a 9. A acidez do solo impacta todas as suas propriedades quimicas, fisicas e
bioldgicas, influenciando diretamente a nutricdo das plantas. Esse processo é
natural em regides tropicais, onde o elevado volume de chuva lixivia quantidades
significativas de cations basicos. Portanto, a qualidade quimica do solo expressa sua
importancia ao influenciar diretamente a nutricdo das plantas e, consequentemente,

afetar a produtividade dos sistemas agricolas (Alvarenga; Davide, 1999).

1.2.2.  Atributos fisicos do solo

Uma qualidade fisica do solo é a capacidade do mesmo fornecer as
condicbes adequadas para o desenvolvimento de uma cultura. Isto porque, fatores

como textura, estrutura, densidade, porosidade, permeabilidade e fluxo de agua, ar e
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calor sao responsaveis pelos meios de reducao fisica de poluentes, possibilitando
também que os processos quimicos e bioldgicos possam ocorrer.

As praticas de manejo podem causar alteragdes na estrutura do solo, o que
tem um impacto direto na produtividade das culturas. Essas mudancas podem afetar
a disponibilidade de agua e oxigénio no solo, bem como a resisténcia do solo a
penetragao das raizes das plantas (Tormena et al., 1998).

Neste contexto, a textura tem grande influéncia no comportamento
fisico-hidrico e quimico do solo e € mensurada pela proporgdo dos diferentes
componentes granulométricos da fase mineral do solo, como areia, silte e argila.

A estrutura do solo reflete a ligagdo das particulas primarias do solo entre si
por outras substancias como, por exemplo, matéria organica, silica, 6xidos de ferro e
aluminio e, por isso, ela influi no desenvolvimento do sistema radicular de plantas,
no armazenamento e disponibilidade de agua e nutrientes e na resisténcia a erosao.

Ja a porosidade é visualizada no perfil de solo e forma espagamentos
comunicantes ou nao, favorecendo a movimentagdo da agua ou a sua permanéncia,
assim como a circulagdo do ar e a densidade do solo relaciona a porosidade total
com a composigao organica e mineraldgica média do solo. O aumento na umidade

do solo reduz a sua aeragao, causando resisténcia a penetracido de raizes no solo.

1.2.3. Ainfluéncia dos microorganismos na ciclagem de nutrientes

A microbiologia € um dos cinco fatores que auxiliam na formagao do solo,
ajudando na manutencao da fertilidade do solo e na degradacdo de poluentes
organicos. Isso porque, esses organismos funcionam como reservatorios de
nutrientes para as plantas, capturando diversos elementos e micronutrientes em
seus corpos. Apds sua morte e decomposicao, esses nutrientes sao liberados no
solo e assimilados pelas plantas, contribuindo para a ciclagem de nutrientes.

A atividade microbiana, portanto, representa a parte ativa da matéria organica
do solo e é muito sensivel as alteragdes provenientes do manejo agricola, o que a
torna um excelente indicador da qualidade e saude do solo. Tais microrganismos
ajudam na estrutura fisica do solo ao excretar substancias poliméricas extracelulares
(EPS) que atuam como aglutinantes naturais, unindo particulas do solo e formando

agregados estaveis, e pela criacdo de uma rede capilar formada por hifas fungicas e
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outros microrganismos filamentosos, que melhora a porosidade e a capacidade de
retencdo de agua do solo. Essas contribuigbes ajudam na prevengao da eroséo e na
manutencdo de um ambiente propicio para o crescimento das plantas.

Estudos recentes, como o trabalho de Pérez-Jaramillo, Mendes e
Raaijmakers (2016), tém destacado como a domesticacdo de plantas afetou
significativamente a composicdo da microbiota da rizosfera em comparagdo com
seus parentes selvagens, o que pode ter implicagbes importantes para a saude das
plantas e a produtividade agricola. A compreensao dessas interagées microbianas
complexas é essencial para o desenvolvimento de praticas agricolas mais
sustentaveis e eficientes que possam melhorar a resisténcia das plantas a doencgas
e aumentar a eficiéncia no uso de nutrientes. Portanto, a influéncia dos
microrganismos na ciclagem de nutrientes e na saude geral do solo € inegavel e
continua sendo um campo de estudo vital para a agricultura sustentavel e a ecologia

do solo.

2. APRENDIZADO DE MAQUINA (MACHINE LEARNING)

Machine Learning, também conhecido como Aprendizado de Maquina,
trata-se de um método de analise de dados que automatiza a criagdo de modelos
analiticos (Turing, 1950). Por meio de algoritmos que aprendem de forma interativa a
partir de dados, o aprendizado de maquina capacita os modelos computacionais a
descobrirem padrdes latentes nos dados sem a necessidade de serem programados
explicitamente para procurar algo especifico. A caracteristica interativa do
Aprendizado de Maquina é crucial, pois permite que os modelos se adaptem de
forma autbnoma quando expostos a novos dados. Eles aprendem com calculos
anteriores, resultando em decisdes e resultados confiaveis e reproduziveis.

Embora ndo seja uma ciéncia nova, os modelos de Aprendizado de Maquina
tém ganhado um novo impulso significativo nos ultimos anos, especialmente devido
a sua aplicabilidade em diversos campos e a crescente disponibilidade de dados e
poder computacional (Blum et al., 2017).

O uso dos algoritmos de Aprendizado de Maquina esta numa crescente. Tais

algoritmos podem ser usados para reconhecer padrdes, fazer previsdo de falhas em



27

equipamento e sugerir novos modelos de precificagdo, por exemplo (Theobalt,
2021). Atualmente, Aprendizado de Maquina € utilizado em diferentes tarefas
praticas como diagndsticos médicos, bioinformatica, reconhecimento de voz e
escrita, classificacdo de produtos, deteccado de fraude financeira, perda de clientes
(taxa de churn), automacdo de acesso de funcionarios, analise de processos,
assistentes pessoais, indicador de filmes ou musicas em plataformas de streaming,
entre outros (Subhashini et al., 2024).

Especificamente em Economia, o Aprendizado de Maquina desempenha um
papel cada vez mais crucial na andlise econémica, permitindo a extragéo de insights
valiosos de grandes conjuntos de dados econOmicos e financeiros. Algumas
pesquisas se destacam como a de Colla (2009), que teve por objetivo avaliar a
aplicacdo de um modelo grafico probabilistico (Redes Bayesianas) para desenvolver
modelos computacionais que pudessem auxiliar na compreensao de problemas e/ou
na previsao de variaveis econdmicas. Esta abordagem é significativa porque permite
lidar com a complexidade de problemas econdmicos que excedem a capacidade dos
métodos tradicionais, oferece uma forma de modelar incertezas e relagdes
complexas entre variaveis econdmicas e pode ser aplicada em diversos contextos,
desde diagndsticos médicos até analises econdmicas.

Ja Pascoa (2018), propds uma abordagem baseada na analise de
sentimentos para previsdo do mercado financeiro, utilizando divulga¢ées de noticias
e combinando os dados histéricos do mercado de agbes com analise de
sentimentos. Alcancou resultados superiores aos modelos de aprendizado profundo
em termos de tempo e precisao.

Nogueira (2019), buscou verificar a existéncia de previsibilidade no mercado
acionario brasileiro por meio de técnicas de Machine Learning e Kim et al. (2022)
que verificou a importancia da aplicacdo de tecnologias digitais como o uso de
Machine Learning para modelar sistema ecoeficientes dentro da Economia Circular,
demonstrando a aplicabilidade de Aprendizado de Maquina em questbes de
sustentabilidade e eficiéncia econémica ao integrar conceitos de Economia Circular
com tecnologias avangadas de analise de dados.

Ja na area de Agricultura, ha o trabalho de Gémez (2020), que propde um

modelo de Aprendizado de Maquina para prever o estado da colheita com base em
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dados de consumo de pesticidas e outras variaveis do cultivo; ha também a
pesquisa de Trivellato et al. (2020) que consiste no desenvolvimento de um indice
centrado em avaliar a multifuncionalidade da agricultura (MFA) no contexto brasileiro
com o apoio de técnicas de Machine Learning; e Santos et al. (2022), que apresenta
um modelo para predi¢do na gestdo da agua no plantio de lupulo.

Os algoritmos podem ser agrupados segundo a técnica de aprendizado que
usam: aprendizado supervisionado ou ndo supervisionado. O aprendizado
supervisionado utiliza uma variavel explicita (atributo-meta) como guia para as
respostas e o aprendizado ndo supervisionado busca reconhecer agrupamentos ou
tendéncias nos dados, sem a necessidade de um objetivo prévio a ser atingido
(Maller e Guido, 2016). Os algoritmos de aprendizado supervisionado séao
empregados em aplicagdes que utilizam dados historicos para identificar relagbes e
prever eventos futuros provaveis. Segundo Tan et al. (2009), eles recebem um
conjunto de entradas juntamente com as saidas corretas correspondentes,
aprendendo por meio da comparagcdo entre a saida real observada e as saidas
estimadas para identificar erros e, posteriormente, ajustar o modelo visando a
melhora do seu desempenho.

As técnicas supervisionadas sdo as que possuem um atributo-meta, sendo
chamadas de "Classificagado” se o atributo-meta for categérico ou “Regressao”, se o
mesmo for continuo (Tan et al., 2009). Entre essas técnicas, algumas sdo mais
faceis de interpretar devido ao uso de representagdes simbodlicas como os
algoritmos de indugao de regras de classificacdo e arvores de decisdo. Por outro
lado, existem algoritmos que ndo permitem a geracdo de conhecimento inteligivel,
como regressao multipla, regressao logistica, redes neurais e SVM (Support Vector
Machine) (Fayyad et al., 1996). Hoje, reconhece-se que a interpretabilidade € um
espectro, e mesmo algoritmos complexos podem ser tornados mais compreensiveis
através de técnicas apropriadas (Coma-Puig, 2022). A busca por modelos que
equilibrem desempenho e interpretabilidade continua sendo um tema central na
pesquisa e aplicacao da Mineragao de Dados, refletindo a importancia continua do

conhecimento inteligivel na tomada de decisdes baseada em dados.
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2.1. Origem e crescimento

O Aprendizado de Maquina surge como conceito na pesquisa de Alan Turing
por volta de 1950. Turing ficou conhecido como o pai da Ciéncia da Computacgao
moderna, pois criou o0 primeiro teste que verificava a capacidade das maquinas de
pensar como seres humanos. Na mesma década, o professor de matematica John
McCarthy auxiliou na criagdo da inteligéncia artificial como campo de estudo.
Contudo, a definigdo de Arthur Samuel de 1959 ganhou notoriedade dizendo que a
aprendizagem de maquina é a area que permite aos computadores adquirir
conhecimento e melhorar seu desempenho em tarefas especificas sem
programacao explicita, baseando-se em dados (Samuel, 1959).

Nao existe uma data exata sobre quando a Ciéncia da Computagao foi
reconhecida como disciplina académica, porém foi durante a década de 70 que o
estudo de algoritmos foi adicionado como um componente importante da teoria
(Garfinkel; Grunspan, 2018).

Ao longo dos anos, varias tecnologias para criar maquinas inteligentes foram
desenvolvidas na tentativa de reduzir o esforco humano na obtencao de respostas
para problemas, principalmente, os mais complexos. Estas tecnologias séao
baseadas em algoritmos que fazem a analise de um conjunto de dados e que
apresentam as informagdes de forma mais precisa e especifica, tornando
compreensiveis os padrées e criando novas possibilidades para a tomada de
decisdo. Com isso, 0 uso de Aprendizado de Maquina esta cada vez mais funcional.
A verdadeira fungédo de Aprendizado de Maquina é, portanto, ser parte integrante e
dar sentido aos conceitos acerca da inteligéncia artificial (Mueller; Massaron, 2021).

E importante notar que o campo da inteligéncia artificial € mais amplo do que
apenas o Aprendizado de Maquina. Larson (2021), argumenta que a inteligéncia
artificial atual, incluindo o Aprendizado de Maquina, ainda esta longe de alcancgar
uma verdadeira inteligéncia geral. Ele sugere que novas abordagens fundamentais
possam ser necessarias para avancar além das limitacbes atuais. Isto ocorre
quando novos padroes de diferentes fontes de dados sédo detectados, quando
existem adaptacdes a novas circunstancias nao previstas inicialmente, quando sao

criados novos comportamentos baseados em padrées reconhecidos ou ainda,
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quando sdo tomadas decisbes com base nestes comportamentos. Para tanto, o
Aprendizado de Maquina, baseado em matematica, estatistica e programacéo
computacional, utiliza uma série de procedimentos e técnicas capazes de resolver
um problema, fornecendo respostas ao objetivo especifico que se pretende alcangar
(Thomas, 2018). Vale mencionar que ainda nao existe um algoritmo mestre que seja
capaz de aprender tudo e com autonomia, embora existam esforcos e pesquisas
neste sentido, como os estudos realizados por Domingos (2015).

Mesmo com todo o seu potencial, a inteligéncia artificial passou por periodos
de descrédito (os maiores, na década de 70 e no final de 80) por ndo atingir os
objetivos anunciados na época. Os "invernos da IA" foram periodos em que o
entusiasmo e o financiamento para pesquisas em inteligéncia artificial diminuiram
significativamente devido a incapacidade de cumprir promessas ambiciosas e
expectativas infladas. Esses periodos de descrédito ocorreram principalmente
porque as capacidades computacionais e os algoritmos disponiveis na época néo
eram suficientes para realizar as tarefas complexas prometidas pelos
pesquisadores. Houve, portanto, uma tendéncia a superestimar o potencial da
inteligéncia artificial em curto prazo e subestimar a dificuldade de replicar a
inteligéncia humana, levando a previsdes otimistas demais sobre o seu progresso
(Mueller; Massaron, 2021).

2.2. A descoberta do conhecimento

A expressao KDD (Knowledge Discovery in Databases) foi cunhada em 1989
com o objetivo de extrair conhecimento de bases de dados, ou seja, desenvolver
procedimentos e técnicas para dar sentido aos dados (Fayyad et al., 1996).
Portanto, o KDD ¢é aplicado na identificacdo de padrbes compreensiveis e
potencialmente uteis.

O processo KDD envolve varias etapas que vao desde a coleta de dados até
a apresentacao do resultado final da extragdo do conhecimento. Ele é considerado
iterativo, podendo ser repetido varias vezes na busca por melhores resultados, e
interativo, pois envolve a participacdo de diferentes profissionais. Para usa-lo, é
necessario ter os objetivos bem definidos, conhecer quais sdo os resultados

desejados e ter o dominio da aplicagao.
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O estudo de Han et al. (2022) destaca como o KDD é uma disciplina crucial
para a identificacdo de informagdes significativas em grandes volumes de dados,
contribuindo para a tomada de decisdes eficazes.

Apesar de cada fase do processo de KDD ser independente, existe uma forte
dependéncia entre elas: a correta transformacdo dos dados depende da base de
dados devidamente modelada, que depende da definigdo do objetivo a ser
alcancado, da coleta e da mineracdo de dados, fornecendo resultados passiveis de
interpretacédo e avaliagcdo que garantam o conhecimento derivado dos dados
(Kohavi; Sommerfield, 1995; Fayyad et al., 1996).

No contexto econdmico, o KDD € essencial para analisar tendéncias de
mercado, identificar padrdes de consumo e prever mudangas econdmicas. De
acordo com Fayyad et al. (1996), o KDD é uma abordagem abrangente para
descobrir conhecimentos uteis a partir de dados, o que é particularmente relevante
para a economia.

Na agricultura, o KDD é aplicado para otimizar o uso de recursos, melhorar a
producdo e aumentar a eficiéncia dos processos agricolas. O trabalho de Patel e
Patel (2014), explora como técnicas de mineragédo de dados podem ser empregadas
para aprimorar o gerenciamento de culturas, monitorar condi¢des climaticas e prever
colheitas. Isso resulta em maior produtividade e sustentabilidade agricola,
contribuindo para a seguranga alimentar global. Ja o estudo de Gandhi e Armstrong
(2016) destaca a importancia do KDD na analise de dados agricolas para melhorar o
planejamento da producédo, o monitoramento de doengas em plantagdes e a tomada
de decisdes informadas pelos agricultores.

Portanto, o processo KDD tem um impacto significativo na Economia e na
Agricultura, capacitando a analise inteligente de dados complexos para tomar
decisdes estratégicas e impulsionar o desenvolvimento econémico e agricola. Neste

sentido, esta pesquisa se apoia nas premissas do KDD.

2.2.1. Relagéo de Aprendizado de Maquina com a Economia

Ha um aumento crescente do uso de técnicas de Aprendizado de Maquina
em todas as areas do conhecimento e na Economia nao € diferente. Mesmo que a

estatistica tradicional e/ou as técnicas econométricas funcionem satisfatoriamente
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para estimar relacdes, testar hipoteses e avaliar o impacto de politicas econémicas
(Wooldridge, 2012), existem questdes em que os conjuntos de dados requerem
outras ferramentas de analises e é para estes casos que o Aprendizado de Maquina
pode ser util quando aplicado em problemas econémicos. Isto porque, os algoritmos
de Aprendizado de Maquina sao capazes de trabalhar com novos e diferentes tipos
de dados, mantendo sua capacidade de reconhecer padrées mesmo diante das
estruturas mais complexas.

Na tentativa de diferenciar Aprendizado de Maquina da Econometria, Breiman
(2001 b) defende que existem dois objetivos na analise dos dados: a) Predi¢gdo que
€ capaz de prever quais serao as respostas para futuras variaveis de entrada e b)
Informagao serve para extrair algumas informagdes sobre como a natureza esta
associando as variaveis de resposta para as variaveis de entrada (livre tradugao).
Por esta definicao, entende-se que as técnicas de Aprendizado de Maquina buscam
a acuracia do resultado (predigdo), enquanto que as da Econometria buscam a
interpretabilidade do problema observado (informagéo).

Ja Varian (2014) argumenta que um dos principais objetivos da Econometria
que usa métodos estatisticos para a modelagem econémica € a inferéncia causal,
enquanto que nos algoritmos de Aprendizagem de Maquina o qual prevé uma
variavel em funcdo de todas as outras, a inferéncia é preditiva. Para Varian, é
possivel ter mais preditores potenciais do que os adequados para estimacao, de
forma que seja necessario fazer alguma categoria de selecdo de variaveis,
permitindo analises mais robustas do que os modelos lineares.

Mullainathan e Spiess (2017) aprofundam a discussao, destacando a relagéo
entre Aprendizado de Maquina e a Econometria. Para estes autores, o Aprendizado
de Maquina é complementar a Econometria ja que os seus objetivos sdo diferentes:
Aprendizado de Maquina visa a projecao de determinada variavel enquanto que a
Econometria visa estimar parametros. As técnicas de Aprendizado de Maquina nao
foram desenvolvidas com o mesmo propdsito da Econometria. Portanto, ha um
trade-off entre reducdo da incerteza das estimativas do modelo e viés dos
coeficientes estimados néo viesados (Vasconcelos, 2017).

Athey e Imbens (2019) também destacam que a Econometria e Aprendizado

de Maquina tém objetivos diferentes: a Econometria foca em identificar causalidade



33

e entender os mecanismos subjacentes, enquanto o Aprendizado de Maquina se
concentra em fazer previsdes precisas com base em grandes conjuntos de dados. A
Econometria tradicional busca explicagbes teodricas detalhadas para relagdes
causais € € comum em politicas publicas, onde o entendimento do impacto de
intervencdes € essencial. Ja o Aprendizado de Maquina usa algoritmos flexiveis que
se destacam na precisdo preditiva, embora nem sempre revelem causas
especificas. Os autores acreditam que a combinagao de Econometria com técnicas
de Aprendizado de Maquina, como aprendizado supervisionado e meétodos de
regularizagdo, pode proporcionar novos insights, principalmente ao explorar efeitos
causais em contextos complexos. No entanto, eles advertem que métodos de
Aprendizado de Maquina devem ser aplicados com cautela, uma vez que nem
sempre garantem a validade causal dos resultados, diferentemente dos métodos
econométricos mais tradicionais que se apoiam em fundamentos estatisticos
rigorosos para evitar vieses.

Apesar disso, Aprendizado de Maquina € usado para prever tendéncias de
mercado, otimizar estratégias de investimento e identificar padrbées complexos nos
mercados financeiros. O livro "Machine Learning for Asset Managers", de Prado
(2020), explora aplicagdes especificas de Aprendizado de Maquina na gestao de
ativos. Além disso, o trabalho de Scheidegger e Bilionis (2019) destaca o uso de
métodos de Aprendizado de Maquina para modelagem econémica complexa. Esses
exemplos respaldam a relevancia de Aprendizado de Maquina na Economia e suas

contribuicdes para a tomada de decisdes mais assertivas e eficazes.

2.2.2. Aplicagao de Aprendizado de Maquina na Agricultura

O principal desafio da agricultura moderna atualmente é agregar informacgdes
de diferentes fontes de dados (cultura, insumos, sensores pluviométricos, doengas,
maquinario, aspectos econémicos, entre outros) e a partir disso, transferir valor para
o conhecimento.

Existem algumas iniciativas tecnoldgicas que visam minimizar os problemas
gerados pela agricultura moderna. Os modelos de simulagdo desempenham um

papel muito significativo no desenvolvimento das condigbes agroecoldgicas e
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socioecondmicas. Inumeras aplicagbes estdo em uso, baseadas em algoritmos de
mineragédo de dados no campo da agricultura.

Gholap et al. (2012) usaram o algoritmo de Arvore de Decis&o para prever a
fertilidade do solo. Os autores coletaram o conjunto de dados do laboratério privado
de testes de solo em Pune (india) e usaram técnicas de selecdo e aprimoramento
para ajustar o desempenho do algoritmo J48. O Adaboost foi uma das técnicas de
aprimoramento utilizadas nesta pesquisa. Eles previram o nivel de fertilidade do solo
e classificaram como muito baixo, muito alto, baixo, alto, moderado e
moderadamente alto. Outro exemplo inclui o uso de Aprendizado de Maquina para
identificar ambientes de manejo de cana-de-agucar, passando por analise
estatistica, selecdo de variaveis uteis ao modelo, teste de multicolinearidade e
classificagdo com arvore de decisao (Almeida, 2019). A principal critica com relagéo
a estes dois trabalhos é a falta de explicagdo sobre como as variaveis foram
normalizadas ou padronizadas antes da aplicagao dos algoritmos.

Outra aplicagdo foi sobre o uso do modelo de Analise de Componentes
Principais (PCA) na avaliacdo de qualidade do solo com pastagens, criando um
modelo matematico para envolver a correlacdo de quocientes microbianos e
metabodlicos com variaveis ambientais para entender os fatores que influenciam a
atividade microbiana, atributos quimicos e fisicos do solo (Oikawa, 2023). Este
trabalho utilizou a andlise de dados com diferentes algoritmos, sendo o Random
Forest o algoritmo com melhor desempenho. Apesar de todo o detalhamento
técnico, no decorrer do trabalho fica demonstrado que as analises foram realizadas
considerando variaveis com informagdes redundantes, o que pode prejudicar a
interpretacao dos resultados.

Apesar dos grandes avangos no campo de Aprendizado de Maquina, existe
um distanciamento muito grande no uso de tecnologias entre os pequenos e
grandes produtores. Grandes produtores geralmente tém acesso a tecnologias
avangadas, como sistemas de monitoramento de solo baseados em Aprendizado de
Maquina, enquanto pequenos produtores frequentemente carecem de recursos
financeiros e conhecimento técnico para adotar essas inovacdes. Custos elevados,

falta de treinamento e infraestrutura inadequada sdo obstaculos significativos que
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impedem pequenos produtores de utilizarem estas tecnologias, ampliando o
distanciamento.

Este distanciamento gera um gap ainda maior em relagao a sustentabilidade,
pois muitos destes pequenos produtores ndao sabem efetivamente o que esta
acontecendo com os solos da sua propriedade, principalmente, pela falta de
frequente monitoramento. A analise de dados do solo permite praticas agricolas
mais sustentaveis, como o uso eficiente de insumos e a preveng¢ao da erosao. Sem
essas tecnologias, pequenos produtores podem nao identificar problemas até que

seja tarde demais, resultando em degradagao ambiental.
2.3. Escolha das técnicas para a modelagem

O critério para escolher a técnica de Aprendizado de Maquina inclui o tipo de
problema (classificagdo, regressdao, aprendizado supervisionado ou nao
supervisionado), o volume e a qualidade dos dados, a necessidade de
interpretabilidade, os recursos computacionais e a capacidade de generalizagao.

Por trabalhar com dados laboratoriais de analise de solo nesta pesquisa, a
abordagem de aprendizado escolhida foi o Supervisionado, ou seja, o treinamento é
realizado sobre um conjunto de dados pré-definido, garantindo que o algoritmo tome
decisdes precisas quando recebe novos dados.

Foi utilizado o RStudio (Version 1.1.463 — © 2009-2018 RStudio, Inc.), uma
plataforma gratuita, de cédigo aberto e disponivel para varios sistemas operacionais
que se destaca como uma ferramenta versatil e poderosa para analise de dados e
programacao estatistica em R.

A partir disso, foram utilizadas quatro técnicas de Aprendizado de Maquina
para efeitos comparativos e de interpretabilidade dos resultados.

a) Regressao Logistica (rg):

Trata-se de um algoritmo amplamente usado para solucionar problemas de
classificagado binaria. Seu objetivo é prever uma variavel de saida categdrica que
possui somente duas classes possiveis, geralmente representadas como 0 e 1 ou
"negativo" e "positivo" (Goodfellow et al., 2016).

O modelo paramétrico € um método de classificacdo supervisionada e
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representa um caso especifico dos modelos lineares generalizados (Mccullagh,
2019). Ele é definido pela distribuicdo binomial com a funcdo de ligagdo candnica
(logit) e desempenha um papel crucial na transformagao de probabilidades para uma
escala linear, permitindo uma analise mais eficaz de variaveis de resposta binarias.

A logit (funcdo de ligacdo) proporciona a interpretacdo mais natural dos
coeficientes estimados. Quanto maiores forem as chances logisticas, maior a
probabilidade de ocorréncia do evento de referéncia. Assim, coeficientes positivos
indicam um aumento na probabilidade do evento, enquanto coeficientes negativos
indicam uma redugao dessa probabilidade (Menard, 2002).

A regresséao logistica utiliza a fungao logistica ou sigmoide para transformar
uma combinagao linear das variaveis independentes em uma probabilidade que

varia entre 0 e 1. O modelo logit € matematicamente representado por:

P(Y — 1|X) = 1+e—(.3n+31X1"‘1-B2X2"‘"'*ﬁ"X“)

Onde:
P(Y = 1|X) é a probabilidade do evento Y = 1 dado o vetor de preditores X. A
expressao B, + B.X; + B.X, + ... + B,X, € a combinagao linear dos preditores, 3,

€ o intercepto e B4, B, ..., B, S0 os coeficientes dos preditores X;, X,, ..., X,.

O vetor de preditores no modelo /ogit desempenha um papel importante na
modelagem da relagdo entre as variaveis independentes e a probabilidade de
ocorréncia do evento de interesse.

Os parametros do modelo (B) s&o tipicamente estimados pelo método de
maxima verossimilhanga, que encontra os valores de [ que maximizam a
probabilidade de observar os dados amostrais. A fungao de verossimilhanca para a

regressao logistica é:
N : e
L(B) = ITizy P(yilz:)¥ (1 — P(ysla:)) ¥

As premissas da fungdo de verossimilhanga inclui a independéncia das
observagdes, ou seja, o resultado de uma instancia ndo deve afetar o resultado de

outra e variavel dependente binaria (possui apenas dois possiveis resultados).
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Embora a regressdo logistica ndo exija uma relagdo linear entre as variaveis
independentes e a variavel dependente (Wasserman, 2004), ela assume uma
relacao linear entre as variaveis independentes e o log-odds (logaritmo das chances).
Os coeficientes da regressao logistica representam o log-odds de um evento ocorrer.

Para um dado coeficiente ;-

log—oddS(Y = l‘X) = ﬁo + ﬁle 4+ “Jr/Bij + e +ﬂan

Durante o treinamento, o modelo ajusta os coeficientes para minimizar a
discrepancia entre as probabilidades previstas e os rotulos reais dos dados de
treinamento. Essa otimizagcdo é realizada por meio de uma fungdo de perda
adequada, como a entropia cruzada ou a fungdo de erro logistico. Apds o
treinamento, o modelo € capaz de prever a classe de um novo exemplo com base
em suas caracteristicas de entrada, fornecendo a probabilidade de pertencer a
classe positiva (classe 1) ou negativa (classe 0). Com o auxilio de um limiar de
decisao adequado (geralmente 0,5), a regressao logistica classifica o exemplo em
uma das duas classes (Goodfellow et al., 2016).

Nesse contexto, essa técnica possibilita uma analise que estima a
probabilidade relacionada a ocorréncia de um evento especifico com base em um
conjunto de variaveis explicativas. Em outras palavras, ela é utilizada para modelar a
probabilidade de um evento acontecer em funcdo de outros parametros. As suas
principais vantagens incluem a facilidade em lidar com variaveis independentes
categoricas ou binarias, o fornecimento de resultados em termos probabilisticos,
simplicidade na classificagdo de individuos em categorias e um alto nivel de
confiabilidade. Nesta pesquisa, foi configurado o hiperparametro cost que regula o

trade-off entre regularizagao e classificagao correta dos dados (Figueira, 2006).
b) Arvore de Deciséo - Decision Tree (df):

Este algoritmo se baseia na ideia de divisdo dos dados em grupos
homogéneos que se assemelha a um fluxograma, onde cada né interno representa
um teste em uma caracteristica especifica, cada ramo representa um resultado

possivel do teste e cada folha representa a decisao final (Braz, 2022). Essa estrutura
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permite uma interpretacéo das decisdes tomadas pelo modelo durante o processo de
classificagao ou regressao (Hastie et al., 2009).

Uma das principais vantagens desta técnica € a capacidade de lidar com
dados de forma nao linear e de realizar selegao automatica de caracteristicas, ou
seja, a arvore escolhe quais caracteristicas sdao mais relevantes para fazer as
divisdbes e tomar as decisdes. Além disso, tais arvores sao eficientes e de facil
interpretacdo, tornando-as uteis em cenarios onde é importante entender os critérios
utilizados pelo modelo para chegar a uma conclusao (James et al., 2013).

Apesar da facil interpretacdo da sua estrutura, o modelo tem a tendéncia de
sofrer overfitting (sobreajuste), ajustando-se muito bem aos dados de treino sem ter
uma boa performance com os dados de teste. Outro desafio desta técnica é a
tendéncia a criar modelos muito complexos para conjuntos de dados grandes e com
muitas caracteristicas. Isso pode levar a arvores profundas e dificeis de interpretar,
bem como aumentar o risco de overfitting. Matematicamente, as arvores de decisao
s&o construida da seguinte forma:

e Selecao do Atributo de Divisdo: Para cada né da arvore, o algoritmo seleciona

o atributo que melhor divide o conjunto de dados D. A selegao do atributo é

feita por uma métrica de divisdo como Ganho de Informagao ou indice de Gini.

Ganho de Informacéo (AE):

| Dy
AE(D,A)=E(D)- )| |D‘E(DU)
vEValores(A)

Onde:
E(D) é a entropia do conjunto D,
Dv é o subconjunto de D para qual o atributo A tem valor v e

Valores(A) sdo os possiveis valores de A.

indice de Gini:

Onde p, é a proporcao de exemplos da classe i no conjunto D.
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Divisdo Recursiva: A arvore é construida de forma recursiva dividindo D em
subconjuntos Dv, baseados no melhor atributo A selecionado. A divisdo
continua até que um critério de parada seja alcangado, como um numero
minimo de exemplos em um nd ou a entropia minima.

Critérios de Parada: Todos os exemplos em um nd pertencem a mesma
Classe. Nao ha mais atributos para dividirr. A divisdo ndo melhora
significativamente a pureza dos subconjuntos.

Podamento (Pruning): Para evitar o sobreajuste, a arvore pode ser podada.

Isso pode ser feito removendo nds que tém pouca importancia estatistica.

Formalizagao do Processo

Considerando um conjunto de dados D com n atributos {X7,X2,...,.Xn} e uma

variavel alvo Y.

. Entropia:
E(D) =~ _pilogy(p:)
i=1

Onde m é o numero de classes e p, € a proporcao de exemplos da classe 1.

. Ganho de Informacgao:

AE(D,A)=ED)- ) |D”|E(DU)
veValores(A)

. Indice de Gini:
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4. Funcao de Divisao:

D:UDU

vEValores(A)
Onde D, ={(x, y) € D|x,= v}

5. Construcado Recursiva: A arvore é construida recursivamente aplicando a

funcao de divisdo em cada subconjunto D,

Para resolver o oveffitting, nesta pesquisa foram realizados ajustes de
hiperparametros minbucket, maxdepth, cp e validagdo cruzada com o0 mesmo
numero de folds (dados de treinamento divididos em varias partes), iniciando sempre
do mesmo set.seed (este assegura que, a cada execugao do codigo, os dados sejam
divididos da mesma forma, criando os mesmos subconjuntos de treinamento e teste).
O set.seed é importante para garantir que os resultados da validagao cruzada sejam
consistentes e comparaveis mesmo que o0 processo de treinamento seja repetido
varias vezes, sendo bastante utilizado ao ajustar os hiperparametros, comparar
modelos ou quando ha necessidade de um controle sobre a aleatoriedade. O
minbucket fornece o menor numero de observacgdes permitidas num né terminal. Se
o valor de minbucket for muito pequeno, a arvore pode se tornar muito complexa
(overfitting), capturando ruidos do conjunto de dados. Por outro lado, valores muito
altos podem simplificar excessivamente o modelo, levando a undeffitting (perda de
capacidade preditiva). O maxdepth evita que a arvore cresga além de uma certa
profundidade / altura. Uma arvore mais profunda (com valores mais altos de
maxdepth) tera mais divisbes, o que pode melhorar a capacidade de captura de
padrées complexos nos dados, mas também aumentar o risco de overfitting. Ja o cp
€ o parametro de complexidade que define a melhoria minima necessaria em cada
nd. Um valor de cp maior significa uma arvore mais simples (com menos nos e
folhas), enquanto um valor menor pode resultar em uma arvore mais complexa. A
partir do conjunto de dados foi feito uma divisdo (split), sendo que cada split
representa um noé da arvore. O no raiz € onde comecga a arvore e ao no folha é

atribuida a classe para os casos de classificagao.
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c) Support Vector Machine (svm):

Trata-se de um método poderoso que busca maximizar a margem de
separacao das diferentes classes dos dados em cenarios onde os dados sao
linearmente separaveis ou quase linearmente separaveis. Neste sentido, o SVM
busca encontrar o hiperplano que melhor divide as classes no espaco de
caracteristicas para maximizar a margem entre os pontos mais proximos de cada
classe. Esses pontos s&do chamados de vetores de suporte (support vectors) e
desempenham um papel fundamental na construgédo do modelo (Hastie et al., 2009).

A principal vantagem €& sua capacidade de lidar com problemas de alta
dimensionalidade, nos quais o numero de caracteristicas € muito maior do que o
namero de exemplos de treinamento. Além disso, o SVM é menos suscetivel a
overfitting, especialmente em comparagdo com modelos mais complexos, como
redes neurais profundas. Essa propriedade o torna uma escolha popular em
aplicagdes com conjuntos de dados pequenos ou de tamanho moderado (James et
al., 2013).

Apesar das suas vantagens, o SVM pode ser computacionalmente exigente,
especialmente em grandes conjuntos de dados ou com a utilizacao de kernels nao
lineares. O modelo é um classificador linear binario ndo probabilistico que analisa
um conjunto de dados de entrada e determina para cada elemento, a qual de duas
classes possiveis ele pertence, utilizando um hiperplano de separagao no espacgo de
caracteristicas (Brito, 2020), ou seja, ele nao fornece probabilidades diretas para
suas classificagdes, apenas a classe prevista.

O SVM trabalha com um problema bem comum da matematica: otimizagéo
quadratica com restricoes lineares. Na separagao linear, sdo necessarios somente os
pontos na “borda” de separacgéo e os planos sao definidos pelos vetores de suporte.
Quando o SVM se depara com dados que nao sdo linearmente separaveis, a
utilizacao de kernels se torna uma solucéo poderosa e eficaz. Os kernels possibilitam
que o SVM realize classificagdes ndo lineares, expandindo significativamente sua
aplicabilidade e eficacia (Lorena; Carvalho, 2007).

Os kernels permitem mapear o espago de caracteristicas original em um

espacgo de maior dimensao, onde os dados podem se tornar linearmente separaveis.
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O modelo matematico do SVM é representado por:

1. Hiperplano Separador

Dado um conjunto de treino {(X,Y)}"-;, onde X € R? sdo vetores de
caracteristicas e Y, € {-1,1} séo os rétulos de classe, o SVM busca encontrar
um hiperplano w'x+b=0 que maximiza a margem entre as classes. O vetor w

€ o vetor normal ao hiperplano e b é o termo de viés.

2. Margem

A margem y é definida como a distancia entre o hiperplano e os pontos mais
proximos de cada classe. Os vetores de suporte sdo os pontos mais proximos

do hiperplano, para os quais:

yi(w'x; +b) =1

A largura da margem é _2 .
|lwl|

3. Fungéo Obijetivo

O problema de otimizacdo do SVM consiste em maximizar a margem, que
equivale a minimizar // w// 2, sujeito as restrigdes de classificagdo correta dos

pontos:

1
min _ || w]?

sujeito a
yi(waier) >1, Vi=1,...,n

4. Problema Dual

Utilizando os multiplicadores de Lagrange «, o problema primal é

transformado em um problema dual:
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n 1 n n
T
I’IlC?X E oy — 5 E E Ofi(lijyi’iji Xj
§=1

i=1 j=1

sujeito a
n
Zaiyi =0, =20, Yi=l..:yn
i=1
Os vetores de suporte sdo aqueles para os quais a; > 0.

5. Kernel Trick

Em vez de calcular explicitamente as coordenadas dos dados no espacgo de
alta dimensao, computa diretamente o produto escalar entre os vetores nesse
espaco. Ele realiza uma transformacao nao linear dos dados de entrada para
um espagco de caracteristicas de maior dimensdo. No espaco de
caracteristicas transformado, o SVM pode encontrar um hiperplano linear que

separe as classes de forma eficaz, onde:
K (xi,%;) = ¢(xi) " d(x;)

Os kernels comuns incluem o kernel Linear, Polinomial e Radial Base Function
(RBF). O Linear, o mais simples, realiza um produto escalar entre os vetores de
entrada, sendo eficaz para dados ja linearmente separaveis. O Polinomial eleva o
produto escalar dos vetores a uma poténcia d, permitindo a captura de relagdes nao
lineares de ordem superior entre as variaveis. J& o RBF, também conhecido como
kernel Gaussiano, mapeia os dados para um espago de dimensao infinita, utilizando
uma fungcdo exponencial da distancia euclidiana entre os pontos, o que o torna
extremamente flexivel e capaz de lidar com relagdes altamente nédo lineares (Burges,
1998). A escolha entre esses kernels depende da natureza dos dados e da
complexidade do problema de classificagdo, com o RBF sendo frequentemente a
op¢ao mais versatil, enquanto o Linear & preferido para problemas mais simples e o
Polinomial oferece um meio-termo entre simplicidade e capacidade de modelar
relacbes nao lineares (Scholkopf, Smola, 2002). Nesta pesquisa, foi configurado o

gamma (parametro para o kernel RBF) e cost (custo de violagao de restrigdes).
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d) Random Forest - Floresta Aleatéria (rf):

E um poderoso algoritmo que pertence a familia dos métodos Ensemble ou
comité de maquinas. Esse método combina varias arvores de decisdo em um unico
modelo, onde cada arvore é construida utilizando uma amostra aleatéria dos dados
de treinamento e caracteristicas selecionadas de forma aleatéria em cada divisdo. A
abordagem permite que o Random Forest obtenha um desempenho superior ao de
uma unica arvore de decisdo, aumentando a precisédo, reduzindo o overfitting e
fornecendo uma maior robustez (Hastie et al., 2009).

Uma das principais vantagens desta técnica é sua capacidade de lidar com
dados de alta dimensionalidade e grande quantidade de caracteristicas. E também
menos suscetivel a overfitting, pois a média das previsdes das varias arvores reduz
os erros individuais, garantindo uma generalizagao mais precisa para novos dados. A
aleatoriedade introduzida no processo de construcdo das arvores também evita a
formacgao de padrdes viciosos que poderiam ocorrer em uma unica arvore de decisao
(James et al., 2013).

Outra caracteristica importante deste modelo é a capacidade de medir a
importancia das caracteristicas para o processo de classificagdo. Isto é obtido
através da avaliacdo de quanto cada caracteristica contribuiu para a redugcao da
impureza (como o indice Gini ou a Entropia) ao longo de todas as arvores. (Breiman,
2001 a).

O primeiro passo realizado pelo algoritmo é selecionar aleatoriamente
algumas amostras dos dados de treinamento, em vez de usar o conjunto completo.
Nessa etapa, utiliza-se o método de bootstrap, que permite a repeticdo das amostras
selecionadas. Com as amostras iniciais, a primeira arvore de decisao é construida. O
algoritmo, em seguida, escolhe aleatoriamente duas ou mais variaveis e realiza os
calculos com base nessas amostras para definir qual variavel sera usada no primeiro
nd. Para o proximo né, novas duas (ou mais) variaveis serao escolhidas, excluindo
aquelas ja selecionadas anteriormente. Este processo se repete até o ultimo no.

E possivel selecionar a quantidade de variaveis na criagdo do modelo. Com o
modelo devidamente criado, apresenta-se novos dados para obter o resultado da

previsdo. Cada arvore criada ira indicar o seu resultado, sendo que na Classificagao,
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sera escolhido o resultado que mais vezes foi apresentado. Matematicamente, o

Random Forest é representado por:

1. Arvores de Decisao Individuais

Cada arvore de decisdo T, em uma Random Forest é construida a partir de
um subconjunto de dados, selecionado aleatoriamente com reposi¢ao (técnica

conhecida como bootstrap).

Seja X={x1,x2,...,.xn} o conjunto de treinamento com n amostras e
Y={y1,y2,...,yn} os rétulos associados. Cada arvore T, € treinada em um
subconjunto X,, & X com amostras (X, Y;) selecionadas aleatoriamente com
reposigao.

2. Selegao de Atributos Aleatérios

Durante a construgcdo de cada arvore, para cada no, o algoritmo seleciona
aleatoriamente um subconjunto de k atributos {X,X,,....X,} do total de d
atributos disponiveis {X,X,,....Xg#. A melhor divisdo para aquele n6 é

escolhida com base nesse subconjunto aleatorio.

3. Comité de Arvores (Ensemble)

Dado um conjunto de M arvores de decisado T,, T,,...,T,, 0 Random Forest faz

a previsado agregando as predi¢des individuais das arvores:

Na Classificagao:

y = mode {T1(x), T2(x), ..., Tu(x)}
Onde mode é a classe mais votada entre as arvores.

Na Regresséo

S

1
Vi T, (x)

m=1

Yy =

Onde a previsao final € a média das predi¢cdes das arvores.
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Nesta pesquisa, para minimizar o efeito do overfitting, foram realizados ajustes
de hiperparametros ntree, mtry e cross-validation com o mesmo numero de folds,
iniciando sempre do mesmo set.seed. O ntree define 0 niumero de arvores que serao
geradas durante a modelagem e este numero ndo deve ser muito pequeno para
garantir que cada linha de entrada seja prevista pelo menos algumas vezes e o mtry

define o numero de variaveis aleatoriamente em cada split (divisao).
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CAPITULO Ill - MATERIAIS E METODOS

Nesta pesquisa, foi realizada a pesquisa bibliografica para obter o suporte
conceitual e utilizou-se o RStudio para a modelagem com os algoritmos

supervisionados de Aprendizado de Maquina.
3.1. Descricdo da base de dados

A base de dados (Tabela 1) utilizada como referéncia para o desenvolvimento
da pesquisa corresponde a 2255 registros e 27 atributos das analises de solo de
cana-de-agucar dos talhdes da unidade Alcidia na regidao de Presidente Prudente/
SP. De acordo com Brunini (2010), a regido nao tem restricbes para o plantio da
cana-de-agucar, com temperatura anual média anual entre 20°C e 24° e temperatura
do més mais frio superior a 17°C, apresentando uma boa distribuicdo de chuvas

durante o ano.

Tabela 1 - Amostra da base de dados

CodFaz Talhao Area Areial Silte1 Argilal Areia2 Silte2 Argila2 Areia3 Silte3 Argila3 AmbP pH P K Ca Mg HAI Al SB CTC V m SiBCS GradText MO

110001 1 2559 86,3 1,2 12,5 80 3.8 16,2 78,8 3,7 17,5 8 6 8 12 6 2 16 1 92 256 36 98 PV 1,3 4
110001 2 19,74 86,3 1,2 12,5 80 3.8 16,2 78,8 3,7 17,5 8 6 8 12 6 2 16 1 92 256 36 98 LVA 1,3 4
110001 3 183 86,3 1,2 12,5 80 3.8 16,2 78,8 3,7 17,5 8 6 8 12 6 2 16 1 92 256 36 98 LVA 1,3 4
110001 4 191 86,3 1,2 12,5 80 3.8 16,2 78,8 3,7 17,5 8 6 9 08 9 3 14 0 128 263 49 0 LVA 1,3 7
110001 5 2262 86,3 1,2 12,5 80 3.8 16,2 78,8 3,7 17,5 8 6 9 08 9 3 14 0 128 263 49 0 LVA 1.3 7
110001 6 2597 86,3 1.2 12,5 80 3.8 16,2 78,8 3,7 17,5 8 6 8 12 6 2 16 1 92 256 36 98 LVA 1.3 4
110001 7 183 82,5 1.3 16,2 81,2 3,8 15 77,5 5 17,5 563 3 05 9 3 11 0 125 238 53 1 LVA 0,93 6
110001 8 58 82,5 1,3 16,2 81,2 3,8 15 775 5 17,5 563 5 05 11 3 14 0 145 285 51 0 LVA 0,93 5
110001 9 2872 82,5 1,3 16,2 81,2 3.8 15 775 5 17,5 8 63 5 05 11 3 14 0 145 285 51 1 LVA 0,93 5

Fonte: Dados da pesquisa

Segue o detalhamento sobre as variaveis da base de dados relacionadas a

area de estudo (Tabela 2):
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Variaveis Unidade Descrig¢ao
CodFaz — Cadigo identificador da fazenda.
Talhao — Numero do talhdo na fazenda.
Area m? Area do talhdo em estudo.
Areia1 g/dm? Percentual de areia na camada 1 do solo (0-20 cm).
Silte1 g/dm? Percentual de silte na camada 1 do solo (0-20 cm).
Argila1 g/dm? Percentual de argila na camada 1 do solo (0-20 cm).
Areia2 g/dm? Percentual de areia na camada 2 do solo (20-40 cm).
Silte2 g/dm? Percentual de silte na camada 2 do solo (20-40 cm).
Argila2 g/dm? Percentual de argila na camada 2 do solo (20-40 cm).
Areia3 g/dm? Percentual de areia na camada 3 do solo (40-60 cm).
Silte3 g/dm? Percentual de silte na camada 3 do solo (40-60 cm).
Argila3 g/dm? Percentual de argila na camada 3 do solo (40-60 cm).
AmbProd_num t/ha Produtividade do Talh&o.
pH — Nivel de pH na camada 0-20cm do solo.
P mg/dm?® |Concentragéo de Fésforo na camada 0-20cm do solo.
K mmol,/dm® [Concentragéo de Potassio na camada 0-20cm do solo.
Ca mmol/dm?® [Concentragéo de Calcio na camada 0-20cm do solo.
Mg mmol,/dm® [Concentragédo de Magnésio na camada 0-20cm do solo.
HAI mmol/dm® [Acidez Potencial na camada 0-20cm do solo.
Al mmol/dm?*® [Concentragédo de Aluminio na camada 0-20cm do solo.
SB mmol,/dm?® [Soma de Bases no solo.
CTC mmol/dm?® [Capacidade de Troca Catidnica no solo.
\% % Saturacao de Bases.
m % Saturacgao por Aluminio.
Proporcéao de registros encontrados na base de dados
referentes ao Sistema Brasileiro de Classificagdo dos
SiBCS — Solos em relagdo ao numero total de registros.
Textura do solo (granulometria) = corresponde a % Argila
GradText % da Camada 2 / % Argila da Camada 1
MO g/dm? Matéria organica na camada 0-20 cm do solo.

Fonte: Dados da pesquisa. As Unidades foram baseadas no Boletim Técnico no.100 do

Instituto Agrondmico de Campinas (IAC, 2016)

Especificamente sobre a variavel "SiBCS" da Tabela 2, o Grafico 1 mostra a

proporgao de registros encontrados na base de dados em relagdo ao numero total

de registros. As informagdes sobre a classificagdo do solo foram baseadas em
Santos et al., (2018).
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Grafico 1 - Proporgao de registro por Classe de Solo

LATOSSOLO
VERMELHO - LV 55%

NEOSSOLO
QUARTZARENIC8 24%
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Fonte: Dados da pesquisa

No Grafico 1 é observado a predominancia do Latossolo Vermelho (LV) com
55% dos registros encontrados na base de dados. Este tipo de solo é caracterizado
por uma textura argilosa, boa drenagem e alta profundidade. E tipico de regides
tropicais e subtropicais e apresenta baixa fertilidade natural devido a intensa
lixiviagdo. Contudo, ele é favoravel a agricultura apos corregdes, como a adigédo de
fertilizantes e calcario. O Neossolo Quartzarénico ocupa o segundo lugar em
abundancia, com 24%. Esse solo, formado majoritariamente por particulas de areia,
€ altamente drenavel e apresenta baixa capacidade de retengdo de nutrientes e
agua, exigindo cuidados adicionais para atividades agricolas, como irrigagao e
suplementacdo de nutrientes. Em seguida, temos o Latossolo Vermelho-Amarelo
(LVA), com 11%. Este solo é similar ao Latossolo Vermelho, mas apresenta uma
coloragao amarela, que indica uma composicdo com menor teor de oxidos de ferro.
Ele também €& um solo profundo e bem drenado, porém, assim como o Latossolo
Vermelho, apresenta baixa fertilidade natural e requer manejo adequado para usos
agricolas. Os Argissolos, tanto o Vermelho quanto o Vermelho-Amarelo, estdo em
menor quantidade, com 6 e 4%, respectivamente. Esses tipos de solo possuem uma

camada argilosa mais profunda, que pode dificultar a penetragcdo das raizes em
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profundidade. Em contrapartida, sua capacidade de retengédo de agua e nutrientes &
melhor que a dos solos arenosos, 0 que pode ser benéfico para algumas culturas.
Contudo, a presenca de aluminio e a acidez natural sdo fatores que exigem
corregdes para uso agricola. Portanto, o Grafico 1 indica uma diversidade de solos,
0 que sugere a necessidade de estratégias variadas de manejo para maximizar a
sustentabilidade do uso do solo na regido em questéao.

Seguindo o mesmo critério, o Grafico 2 mostra a relacdo da Classe de
Fertilidade, sendo a CLASSE 1 (mais fértil) e a CLASSE 4 (menos fértil).

Grafico 2 - Proporgéo de registro por Classe de Fertilidade
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Fonte: Dados da pesquisa

O Grafico 2 revela que a maioria do solo analisado pertence as classes
intermediarias. A Classe 3 representa 50,5% do total, indicando que metade da area
estudada possui um nivel de fertilidade moderado, adequado para atividades
agricolas, mas provavelmente necessitando de algum tipo de manejo para
maximizar a produtividade. A Classe 4, com 37,6%, esta ligeiramente abaixo da
Classe 3 em fertilidade, o que sugere que essa area também é relativamente
produtiva, mas com uma capacidade de suporte de nutrientes um pouco inferior.
Ambas as Classes 3 e 4 representam solos que, com o manejo adequado, podem
ser usados de maneira eficiente para cultivos. As Classes 1 e 2, cada uma com
5,9%, séo as mais férteis do grupo, destacando-se como solos de alta produtividade

natural, ideais para culturas que demandam solos ricos em nutrientes. A auséncia de
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Classes mais baixas (como 5, 6 ou 7) sugere que, nesta area, nédo ha solos com
baixa fertilidade. Isso € um indicador positivo para o uso agricola, pois a area néo
possui solos pobres que exigem intervengdes intensivas.

Finalmente, para Classes de Textura do Solo (CLASSE 1 — Mais Argilosa;
CLASSE 6 — Mais Arenosa; CLASSE 7 — Siltosa), o Grafico 3 mostra a proporgéao

encontrada na area em estudo.

Grafico 3 - Proporgao de registro por Classe de Textura do Solo
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Fonte: Dados da pesquisa

O Grafico 3 mostra a predominancia de solos nas Classes 4 e 5, sugerindo
uma area com textura majoritariamente intermediaria, o que facilita o manejo
agricola, pois solos intermediarios geralmente permitem boa retengédo de nutrientes
e drenagem, essenciais para uma ampla variedade de culturas. As Classes 2 e 3,
mais argilosas, complementam essa area oferecendo locais com maior retencéo de
agua, uteis em periodos de seca. A baixa presenga de solos extremamente
arenosos (Classe 6) minimiza a necessidade de manejo intensivo de irrigagao e
fertilizacdo. Essa distribuicado de texturas indica um solo bem adaptado para uso
agricola diversificado com manejo moderado.

Nesta pesquisa, optou-se por utilizar dados relativos a uma unica cultura de
uma unica regiao para aumentar a probabilidade de se encontrar regras passiveis de

acgao ou inesperadas (Han et al., 2022) para a otimizagao das analises.
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3.1.1. Variaveis de interesse

Entende-se que o nivel de Matéria Organica (MO) e pH devem estar dentro do
padrao nutricional recomendado para o bom desenvolvimento da cultura, pois estes
influenciam a disponibilidade dos demais nutrientes, aumentando a sustentabilidade
do solo. Niveis adequados de MO e pH favorecem a disponibilidade de
macronutrientes como N, P, K, Ca, Mg e S e de micronutrientes como B, Cu, Fe, Mn,
Mo e Zn. Além disso, a MO aumenta a Capacidade de Troca Cationica (CTC) do
solo, melhorando a retencao de nutrientes. Esses fatores combinados contribuem
para um ambiente de solo mais equilibrado e propicio ao desenvolvimento saudavel
da cultura, ressaltando a importancia da gestdo adequada da matéria organica e do
pH para a sustentabilidade e produtividade agricola.

Apos pesquisa bibliografica, orientacdo encontrada em Centros de Referéncia
em solos e utilizando os conceitos do KDD, a modelagem foi realizada a partir das
variaveis MO e pH, criando os atributos-meta binario MO_P e pH_P separados, cada
um contendo duas classes: 0 fora do padrdo nutricional e 1, dentro do padrao
nutricional. Para a base de dados analisada e referenciando o Sistema Brasileiro de
Classificagao do Solo (Santos et al, 2018), foi definido o teor do MO_P dentro do
padrao 1, os registros contendo os valores de MO de 11 a 25 e foi definido o teor do
pH_P dentro do padrdo 1, os registros com os valores de pH de 5,5 a 6,5 (IAC -
Boletim Técnico, 216, 2016). Para o atributo-meta MO _P, a base de dados
encontra-se balanceada, sendo 45% fora do padrao nutricional (1006 registros) e
55% dentro do padrao nutricional (1249 registros). Para o atributo-meta pH_P, a base
de dados encontra-se desbalanceada, sendo 38% fora do padrdo nutricional (879

registros) e 62% dentro do padrao nutricional (1376 registros).
3.2. Estruturacédo do ambiente de Aprendizado de Maquina (Machine Learning)
Nesta pesquisa, foram desenvolvidos os seguintes passos metodoldgicos:

1. Pré-processamento dos dados: Foi verificado se existiam na base de dados de

referéncia valores redundantes, ausentes ou nulos.

2. Entendimento dos dados: analise exploratdria para compreender os dados que
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foram usados para alcancar o proposito da pesquisa. Para isso, foi verificado as

estatisticas basicas de cada variavel (Tabela 3).
Tabela 3 - Resumo estatistico das variaveis

Areial Siltel Argilal Areia2 Silte2 ArgilaZ2 Areia3 Silte3 Argila3
Min. 35.00000 ©0.100000 4.50000 35.00000 @.10000 4.50000 32.50000 0.400000 5.50000
1st Qu. 73.00000 1.800000 11.00000 70.00000 .40000 13.50000 66.20000 .500000 17.00000
Median 82.40000 3.000000 15.00000 78.80000 .70000 17.50000 7500000 .300000 20.00000
Mean 78.97632| 3.823636 17.20044 75.70989 .96816 20.32195 .678625 23.76825
3rd Qu. 86.30000 5.000000 22.50000 82.50000 .00000 25.25000 80.00000 . 000000 30.00000
Max. 94.70000 18.800000 55.00000 95.00000 14.60000 57.50000 93.10000 17.500000 60.00000
pH P K Ca Mg Al SB CTC
Min. 3.600000 1.000000 ©.100000 1.70000 .700000 ©.0000000 2.70000 10.70000
1st Qu. 5.200000 4.200000 @.500000 . 00000 .000000 ©.0000000 12.90000 26.10000
Median 5.600000 6.500000 @.790000 12.00000 . 700000 ©.0000000 17.60000 32.20000
Mean  [5.518891] 9.790776 ©.926541 13.32785 5.059734 0.5996896 19.30213 35.17131
3rd Qu. 5.900000 10.900000 1.100000 17.00000 .000000 ©.5000000 24.30000 40.80000
Max. 7.200000 89.700000 8.350000 38.00000 25.000000 19.0000000 56.40000 92.70000
v m GradText MO
Min. 7.00000 0.000000 @.620000| 2.00000
1st Qu. 46.00000 0.000000 1.070000| 7.00000
Median 57.00000 0.000000 1.220000 |10.00000
Mean 54.67149 4.366297 1.227211|10.54412
3rd Qu. 65.20000 3.000000 1.380000|13.00000
Max . 100.00000 61.400000 2.900000 |44.00000
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Fonte: Dados da pesquisa

Cada variavel possui as seguintes medidas:

Min.: Valor minimo observado.

1st Qu. (primeiro quartil): Representa o valor abaixo do qual 25% dos dados estao.
Median: Mediana (valor central), onde 50% dos dados estao abaixo e 50% acima.
Mean: Média aritmética, o valor médio dos dados.

3rd Qu. (terceiro quartil): Representa o valor abaixo do qual 75% dos dados estao.

Max.: Valor maximo observado.

O resumo estatistico € usado para identificar padrées e variagdes nos dados,
como solos mais arenosos ou argilosos, solos acidos ou alcalinos e a disponibilidade
de nutrientes. Fazendo uma comparagao entre os valores meédios de Argila e Areia,
pode-se dizer que a proporgao de Areia é significativamente mais alta em todas as
camadas do solo, com valores médios variando de 72,55% a 78,98%, enquanto que
a proporcao de Argila € bem mais baixa, variando de 17,2% a 23,77%. Portanto, o
solo é predominantemente arenoso. O solo arenoso tem alta drenagem, mas pode

reter menos nutrientes em comparagdo com o solo argiloso. Sobre o solo ser acido
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ou alcalino, como o valor de pH estd com a média abaixo de 7 (5,5) significa que o
solo € moderadamente acido. A acidez pode tornar menos disponiveis os nutrientes
como Calcio (Ca), Magnésio (Mg) e Potassio (K). A presenca de Matéria Organica
(MO) com valores que variam de 2,0 a 44,00 g/dm?, é importante para a fertilidade do
solo, pois melhora a capacidade de retencdo de agua e nutrientes e ajuda na
formagao de agregados de solo, melhorando a estrutura do solo.

Também foi visualizado como duas ou mais variaveis que se relacionam por
meio da analise de correlagcédo. Existem dois tipos principais de correlagao: a positiva
e a negativa (Figura 1).

a) Correlagdo Positiva: Quando duas variaveis apresentam uma correlagéo
positiva, isso significa que, a medida que uma variavel aumenta, a outra tende

a aumentar também.

b) Correlacdo Negativa: Em contraste, a correlagao negativa ocorre quando uma

variavel aumenta enquanto a outra diminui.

Figura 1 - Correlacao entre as variaveis
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Fonte: Dados da pesquisa
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Na Figura 1, os diferentes tons de cores estdo associados aos valores das
correlagdes, sendo que os tons vermelhos indicam correlagdes positivas e os tons
azuis indicam correlagdes negativas. As cores mais intensas indicam correlagdes
mais fortes, enquanto tons mais claros representam correlagdes fracas ou proximas
de zero.

A Argila é uma variavel fortemente correlacionada com outras variaveis de
textura do solo, como Siltes e Areias, sendo este um resultado esperado ja que
essas variaveis estdo relacionadas entre si pela composicdo do solo. CTC
(Capacidade de Troca de Cations) tem uma correlagdo positiva moderada com
variaveis como Ca e Mg e este resultado faz sentido ja que esses cations
contribuem diretamente para a CTC do solo. Entre as propriedades quimicas,
variaveis como Ca, Mg, K, e P apresentam correlagdes interessantes entre si e com
CTC, indicando como a fertilidade do solo pode ser inter-relacionada. Por exemplo,
ha uma correlagdo positiva entre Ca e Mg o que pode refletir num solo rico em
nutrientes. O pH também esta correlacionado com varias variaveis quimicas, como P
e Ca, refletindo como o pH pode influenciar a disponibilidade de nutrientes. A
Saturagdo de Bases (SB) também mostra correlagdo com varias variaveis,
especialmente aquelas relacionadas a fertilidade do solo como Ca e Mg. A
Saturagcédo de Bases € uma medida que indica a proporgao de cations basicos (Ca*,
Mg*, K* e Na*) em relagdo a Capacidade de Troca de Cations (CTC) do solo. Um
valor mais alto de SB indica que o solo possui uma maior quantidade de cations
benéficos que podem ser utilizados pelas plantas.

E importante notar que correlagdo n&o implica causalidade, ou seja, mesmo
que duas variaveis estejam correlacionadas, isso n&o significa necessariamente que

uma causa a outra (Bussab; Morettin, 2010).

3. Gerenciamento do conjunto de dados: Realizagdo da separagcéo dos dados que
serdo utilizados para treinamento do modelo e os dados para realizagao dos testes
com os algoritmos de Aprendizado de Maquina. Nesta pesquisa, a divisao é de 70%

para treinamento e 30% para teste.
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4. Técnicas de validagdo e otimizagdo de modelos (holdout, validagdo cruzada,
ajustes de hiperparametros): serve para ajustar o modelo, minimizar os erros e
verificar se o algoritmo possui capacidade de prever com o maior nivel de
assertividade. A validagédo cruzada € uma técnica usada para detectar sobreajuste,
dividindo os dados em varias particbes para treinar e avaliar o modelo de forma mais
robusta, o que melhora a capacidade de generalizagao, sendo util em cenarios com
poucos dados. Ja a técnica de holdout separa os dados em trés partes (treinamento,
validagao e teste), mantendo o conjunto de teste isolado para uma avaliagao final do
modelo em dados nao vistos. Os ajustes de hiperparametros envolvem otimizar
parametros do modelo que ndo séo ajustados durante o treinamento com a validagao
cruzada, ajudando a escolher a melhor configuracdo para evitar sobreajuste e
maximizar o desempenho. Cada técnica de Aprendizado de Maquina permite a

configuragcéo de hiperparametros proprios.

5. Aprendizado: ldentificagdo dos critérios adequados para minimizar o erro do

algoritmo e entender o seu comportamento para as fases posteriores.

6. Aplicagdo: Nesta fase foi realizada a analise para avaliar se 0 modelo estava ou
nao performando. Estando em conformidade, o modelo foi validado. Do contrario,

voltou-se ao passo 4.

A sequéncia dos itens 3 a 6 descrita no passo a passo acima foi realizada
para as tarefas supervisionadas de Aprendizado de Maquina Regresséo Logistica,
Arvore de Decisdo, Support Vector Machine (SVM) e Random Forest, com o objetivo
de descobrir as relagbes entre os atributos preditivos e o atributo-meta, usando

dados historicos conhecidos.
3.3. Técnicas para selecao das variaveis

A complexidade para modelar o comportamento de algumas culturas torna
dificil a selegao das variaveis (Corréa et al., 2020). Modelos com grandes conjuntos
de dados nem sempre sédo sinbnimos de alta performance. Esta pesquisa utilizou

diferentes técnicas para selecionar as variaveis e avaliar o melhor desempenho.
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3.3.1. Wrappers

O modelo Wrappers ¢ uma abordagem de selecdo de variaveis (feature
selection) utilizada em Aprendizado de Maquina para melhorar a performance dos
modelos preditivos. Ao contrario de métodos embutidos (Embedded) e de filtragem
(Filter), que selecionam atributos com base em critérios estatisticos ou na
contribuicdo direta dos atributos no modelo, os Wrappers envolvem o treinamento de
um modelo e a avaliagdo do desempenho preditivo para diferentes subconjuntos de
variaveis.

O método testa diferentes subconjuntos de atributos. Cada subconjunto de
atributos € usado para treinar um modelo preditivo, e o0 desempenho do modelo é
avaliado (geralmente, usando validagdo cruzada). O desempenho é medido
utilizando métricas como acuracia, precisao, recall, F1-score, etc. O subconjunto de
variaveis que resulta no melhor desempenho do modelo € selecionado.

Nesta pesquisa, foram utilizados dois tipos de Wrappers para selecao de
variaveis:

a) Forward Selection, que comega com um conjunto vazio de atributos e
adiciona iterativamente os atributos que mais aumentam a performance do modelo.

b) Recursive Feature Elimination (RFE), que iterativamente treina o modelo,
remove o atributo menos importante, e reavalia o modelo até que o conjunto de

atributos ideal seja encontrado.

3.3.2. Processo sociotécnico M-MACBETH

A Anadlise de Decisdo Multicritério (MCDA) é uma ferramenta que permite
aos atores sociais refletirem e compreenderem melhor seus problemas e, desse
modo, a estruturar seus objetivos e tomar melhores decisbes em cenarios
complexos. Seus diferenciais incluem a possibilidade de extracdo dos valores,
aspiracgdes e percepgdes de todos os agentes envolvidos na tomada de decisao; a
incorporagao dos aspectos subjetivos da tomada de deciséo, envolvendo multiplos
critérios e mensurando-os quantitativa e qualitativamente (avaliacdo ordinal e
cardinal) e o ranqueamento das alternativas analisadas em fungao de seus impactos

nos objetivos estabelecidos.
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A anadlise multicritério tem origem na teoria da decisdo, que surgiu na década
de 1960. Com o crescimento da Pesquisa Operacional (Operations Research - OR)
nos anos 70, os pesquisadores matematicos utilizaram técnicas avangadas para
obter resultados analiticos, evoluindo de "andlise elementar de problemas
complexos e mal-estruturados" para “"analise avangada de problemas
bem-estruturados" (Raiffa, 2007), mas foi o estudo de Keeney e Raiffa (1976), que
incorporou multiplos critérios na analise de decisdo, resultando na analise
multicritério de decisdo. Na década de 80, Roy (1986) e outros pesquisadores
desenvolveram um procedimento analitico para incluir a participagao dos decisores,
ou seja, das pessoas com conhecimento sobre o problema em questdo. Assim,
surgiu a base dos métodos "Multicritérios de Apoio a Decisdao Construtivista".

O método M-MACBETH (Measuring Attractiveness by a Categorical Based
Evaluation Technique) de Bana e Costa e Vansnick (1997) é uma abordagem
interativa de metodologia de apoio multicritério a decisdo (MCDA) que visa auxiliar
na identificacdo e estruturagcdo de problemas complexos de gestdo e na construgéo
de opgdes para aborda-los. Essa abordagem ajuda a entender o problema e suas
causas, identificar se o problema imediato € sintomatico de um problema de longo
prazo e também a identificar as principais incertezas junto aos interessados no
problema, estabelecendo valores importantes considerando multiplos critérios. A
ponderagdo dos critérios e a avaliagdo das opgdes sdo baseadas em julgamentos
qualitativos sobre diferencas de atratividade. Esse processo de estruturagdo do
processo de decisdo, além de superar as lacunas dos métodos multicritérios
alternativos (AHP, ELECTRE e PROMETHEE), organiza o processo de deciséo,
tornando-o mais claro e assertivo.

Dentro desse contexto, a aplicagdo do processo sociotécnico da analise
multicritério M-MACBETH auxilia na selegcdo das variaveis relevantes para a
pesquisa, contribuindo para a avaliagao estruturada do cenario, pois contempla os
julgamentos de valores objetivos e subjetivos de um agente decisor (pessoa com
informacdes relevantes sobre o problema) dentro de uma realidade especifica, com
robustez e consisténcia cientifica, aumentando a confiabilidade dos resultados.
Trata-se de um método construtivista que incorpora tanto a componente social

quanto a técnica.
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A MCDA, ao contrario dos métodos "monocritérios" da pesquisa operacional
tradicional, visa incorporar multiplos aspectos no processo de decisao, auxiliando na
escolha, ordenacdo ou classificagdo das possiveis agdes (Ensslin; Montibeller,
1998). Em suma, a abordagem MCDA vai além de escolher entre alternativas
pré-selecionadas, permitindo que os decisores criem alternativas mais adequadas a
solucdo do problema com base em seus valores, por ser uma metodologia
construtivista (Keeney, 1992; Ensslin et al., 2001).

A implementacdo do processo MCDA envolve, basicamente, trés fases

principais: estruturacdo do problema, avaliagdo dos dados e recomendacoes.

1) Fase de Estruturacdo: Nesta etapa, define-se o contexto a ser avaliado,
identificando o problema, os envolvidos e o ambiente de decisdo. E nessa
fase que se mapeiam os valores dos responsaveis pelo processo, resultando
na construcdo da arvore de critérios'. Essa estrutura contempla escalas
ordinais e ndo ambiguas, assegurando interpreta¢des consistentes dos niveis
de analise no contexto. Cada ponto de vista reflete um aspecto essencial da
decisdo real, sendo relevante para criar um modelo de avaliagdo que
considere as agdes existentes ou em desenvolvimento. Esse aspecto deriva
tanto do sistema de valores quanto da estratégia de intervengdo de um ator
no processo decisério, agregando elementos fundamentais que moldam as
preferéncias desse ator (Bana e Costa, 1993).

2) Fase de Avaliagédo: Apds a construgcdo dos descritores no mapa cognitivo,
procede-se a avaliacdo das acgdes potenciais mensuraveis, definindo-se as
fungcdes de valor para cada critério. A criagdo dos descritores exige a
identificacdo de niveis de impacto claros, que representem os possiveis
desempenhos de uma acgado, ordenados conforme a preferéncia dos
decisores. Esses niveis devem ser consistentes com os sistemas de valores
envolvidos (Bana e Costa; Silva, 1994). A funcao de valor, por sua vez, € uma
representacdo matematica que expressa a intensidade das preferéncias
(diferencas de atratividade) entre os niveis de impacto de um descritor
(Ensslin et al., 2001).

' Na literatura sobre MCDA, os termos "Critério", "Atributo" e "Ponto de Vista Fundamental" (PVF) sdo
frequentemente utilizados de forma correlata.
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3) Fase de Recomendagdes: Nesta etapa final, analisa-se o desempenho de
cada acgao potencial em relacédo aos descritores construidos. Com base nesse
perfil de desempenho, identifica-se a necessidade de implementar agbes de
melhoria que possam elevar os resultados das opgdes avaliadas (Ensslin et
al., 2001).

Existem diversas metodologias multicritério que dao suporte a tomada de
decisao (Belton; Stewart, 2002), e elas podem ser divididas em dois grandes grupos:
modelos compensatérios e modelos nao-compensatorios. No primeiro grupo,
aceita-se que uma ma performance de uma alternativa em um critério pode sempre
ser "compensada", em termos de avaliagao geral, por uma boa performance dessa
alternativa em outro ou outros critérios distintos. Ja no segundo grupo, entende-se
gque uma ma performance de uma alternativa em um critério pode afetar sua
avaliagao geral, ndo sendo "compensada" por bons desempenhos em outros
critérios. O modelo compensatorio € o mais utilizado, e dentro dele, o modelo aditivo
tem ampla aceitagdo por parte dos tomadores de decisdo que utilizam as
metodologias multicritérios.

O método M-MACBETH utiliza o modelo aditivo, mas de uma maneira
diferente da maioria dos métodos disponiveis no mercado, pois ndo solicita ao
decisor expressar juizos quantitativos. Em vez disso, pede apenas que o decisor se
expresse em termos qualitativos, mantendo o rigor e a consisténcia cientifica e
facilitando o julgamento. Inicialmente, aplica-se um protocolo interativo de perguntas,
onde os elementos sdo comparados dois a dois, solicitando apenas um julgamento
qualitativo. Com base nesses julgamentos, uma escala de pontuacdes € gerada. Por
meio de um processo semelhante, determinam-se os pesos para cada critério
selecionado.

A atribuicido correta de significado aos pesos € importante para evitar
interpretacées equivocadas. Autores como Von Winterfeldt e Edwards (1986),
Keeney (1992) e Lourenco (2002) discutem o assunto em detalhes. Toda essa
abordagem intelectual floresceu a partir da teoria de decisdo e da pesquisa
comportamental de decisdo, com o objetivo de compreender a natureza das

preferéncias e valores humanos, desenvolvendo uma forma de avalia-los, dada a
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complexidade, quantidade e natureza das informagdes (Gregory et al., 1993).

Em resumo, o processo sociotécnico M-MACBETH auxilia na estruturagao do
processo de decisdao ao medir o grau de preferéncia de um decisor em relagédo a um
conjunto de alternativas. Dessa forma, permite verificar inconsisténcias nos juizos de
valores e possibilita revisbes para a elaboragdao de recomendagdes. Sua maior
vantagem é a interatividade (Bana e Costa et al., 2012). Ele utiliza categorias
semanticas para determinar a fungéo de valor por meio de modelos de Programagao
Linear, onde o decisor € questionado sobre a diferenga de atratividade entre dois
elementos de forma par a par. Nesta pesquisa, tal processo foi utilizado como um
seletor de variaveis da base de dados e o seu efeito foi comparado com o de outras
técnicas para conhecer a decisdao humana frente as decisdes dos algoritmos.

De acordo com Bana e Costa (2013, p. 5), o método M-MACBETH combina
informacdes ordinais e cardinais para criar uma escala numérica. Em outras

palavras, ele gera valores qualitativos com base em critérios quantitativos.

"Basicamente, considerando X um conjunto finito de opcbes, medir
ordinalmente a atratividade das opg¢des x do conjunto X consiste em
associar a cada x um numero real v(x) — em uma escala numérica que
satisfaca as condi¢cdes de preferéncia estrita (1), de indiferenca (2) e de
cardinalidade (3):

(1) x,y € X: [x € mais atrativa do que y (xPy) v(x) > v(y)]

(2) x,y € X: [x e y sdo igualmente atrativas (xly) v(x) = v(y)]

(3) x,y,w, z € X, com x mais atrativo que y e w mais atrativo que z: o
quociente [v(x) — v(y) / v(w) — v(z)] mede a diferenca de atratividade entre x
e y quando a diferenga na atratividade entre w e z é tomada como unidade
de medida.

Essa nova escala numérica v: XR : xv(x) pode ser definida posicionando as
opcdes de X sobre um eixo vertical de forma que:

X, Yy € X: x é posicionado acima de y se e somente se x € mais atrativa do
que y (informagao do valor ordinal).

As distancias relativas entre as opgdes no eixo vertical refletem as
diferencas relativas de atratividade entre elas (informagao de valor cardinal)"
(Bana e Costa et al., 2013 p. 5).

Apo6s definir o conjunto de critérios, realiza-se a estruturagdo do modelo

multicritério aditivo de valor. Para isso, € necessario criar uma estrutura que
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represente a relacdo de preferéncia entre os diferentes elementos (x’'s). A
combinagdo dos atributos em um modelo de valor € baseada no conceito de
independéncia entre os critérios.

No processo M-MACBETH, ao comparar dois elementos de forma par a par,
sendo um mais preferido que o outro, o decisor € questionado sobre a diferenca de
atratividade entre eles, tomando como referéncia o elemento mais preferido. Para

expressar essa diferenga de atratividade, o método propde categorias semanticas:

CO0: nenhuma diferenca
C1: diferenga muito fraca
C2: diferenca fraca

C3: diferenga moderada
C4.: diferenca forte

C5: diferenga muito forte

C6: diferenca extrema

A medida que o decisor expressa seus julgamentos, o método verifica a
consisténcia entre eles, garantindo que haja uma representagdo numérica na escala
de intervalos. Caso haja inconsisténcia, o método sugere corregdes.

Os algoritmos matematicos usados para verificar a consisténcia e para
construir uma escala de intervalos consistente, com base nas -categorias
semanticas, sao detalhadamente apresentados por Bana e Costa et al. (2011). A
escala de valores derivada da matriz de julgamentos semanticos so existira se esses
julgamentos forem consistentes.

Existem trés conceitos principais de independéncia em métodos multicritérios:
independéncia de utilidade, independéncia preferencial e independéncia aditiva.
Bana e Costa (2011) apontam que a ma compreensao da independéncia preferencial
leva a confusao entre independéncia aditiva e estatistica.

Keeney e Raiffa (1976) afirmam que a independéncia de utilidade facilita a
definicdo da funcdo de utilidade multicritério e a analise de sensibilidade. A
independéncia preferencial verifica se os critérios sdo mutuamente independentes,
exigindo que o desempenho de um descritor n&o afete a atratividade entre niveis de
outro (Roy, 1986; Ensslin et al., 2011).

A independéncia aditiva permite que a funcdo utilidade seja aditiva,
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estabelecendo como impactos menos atrativos podem ser compensados por outros

mais atrativos (Bana e Costa; Beinat, 2011).

O modelo utilizado neste trabalho € o compensatério aditivo. As condigdes

que devem ser satisfeitas para que o modelo aditivo possa ser aplicado estido

descritas em Lourenco (2002), representado matematicamente por:

V(@) = Z}‘:U wj * vj (a), em que Z]n:Owj = 1,e 0 <wj<1 (j=1,...,n),

Onde:

V(a), o valor global da performance da alternativa "a" diante dos 'n’' critérios.
Vj(a), o valor da performance alternativa "a" diante do critério 'j'.

w;, constantes de escalas ou coeficientes de ponderagdo dos 'n' critérios que
permitem que as diferentes alternativas 'a’ em cada critério sejam

adicionaveis. Tais coeficientes sdo conhecidos por 'pesos'. (Lourenco, 2002).

Lourencgo (2002) explica que essas condi¢gdes podem ser interpretadas como

os axiomas do método, sendo elas:

1)

2)

3)

5)

Capacidade de decisdao: para cada critério, assume-se que o decisor
consegue determinar qual das duas alternativas prefere, ou se as considera
indiferentes.

Transitividade: se a alternativa A é preferida a alternativa B e a alternativa B é
preferida a alternativa C, entdo, de acordo com este axioma, a alternativa A
deve ser preferida a alternativa C.

Aditividade: se o decisor prefere a alternativa A a B e a B a C, a intensidade
da preferéncia pela alternativa A em relacdo a C deve ser maior que a
intensidade da preferéncia de A sobre B (ou de B sobre C).

Monotonia: as fungdes que operacionalizam os critérios sao sempre
crescentes ou decrescentes.

Limites superiores e inferiores com valores finitos: ao atribuir valores as
alternativas com base nos critérios, assume-se que a melhor alternativa ndo é
infinitamente boa e a pior ndo é infinitamente ruim, evitando atribuir-lhes

valores de +« ou -,
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O modelo aditivo hierarquico proposto por Lourengo (2002) consiste em uma
combinagao de modelos aditivos simples, ajustados a uma estrutura hierarquica de
critérios. Nesse modelo, o valor global de uma alternativa é calculado de forma
ascendente, comecando pela agregacao das pontuagdes ponderadas nos critérios
mais basicos. Essas pontuacbdes sdo, entdo, utilizadas para calcular os valores
agregados nos critérios hierarquicamente superiores, repetindo-se o processo até se
alcancar o valor global. Para que o modelo aditivo seja aplicado corretamente, é
fundamental que haja independéncia entre os critérios analisados (Lourengo, 2002).

Para eliminar as informacgdes redundantes, na fase estruturacdo do processo
sociotécnico M-MACBETH, foi perguntado ao agente decisor se algum dos critérios
da base de dados analisada continha as mesmas informagdes. Pelo seu
conhecimento e experiéncia, o mesmo eliminou varios critérios, mantendo somente
MO, pH, P, K, Ca, Mg, Al e GradText. Foi perguntado ao decisor porque cada critério
era importante até a exaustdo. Em seguida, para verificar a independéncia entre os
critérios, o decisor respondeu aos testes ordinal (onde ele definiu qual é a sua
preferéncia entre dois critérios, até esgotar todos os critérios) e cardinal (onde é
avaliado o grau de atratividade entre esses mesmos critérios, segundo a escala

semantica). De acordo com Keeney (1992, p. 133):

“o par de atributos {X,, X,} é preferencialmente independente de outros os
atributos Xj, ... , X,, se a ordem de preferéncia para as consequéncias
envolvendo apenas as alteragbes nos niveis de X; e X, ndo depende dos
niveis nos quais os atributos X; ... , X, sdo fixados. Independéncia
preferencial implica que as curvas de indiferenca sobre X, e X, nao

dependem de outros atributos” (Keeney, 1992, p. 133).

Como nao houve alteragdo no julgamento do decisor, os testes indicaram
que os critérios possuem independéncia aditiva. Assim, apenas os critérios
considerados importantes, independentes entre si, controlaveis e essenciais foram
selecionados para fazerem parte da modelagem. Detalhes metodoldgicos podem ser
vistos em Ensslin et al. (2001).

O préximo passo consistiu em definir os Descritores de Impacto (Tabela 4)

para os critérios selecionados, bem como estabelecer os seus niveis de
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performance. Em resumo, este descritor desempenha um papel fundamental ao
tornar o critério mais claro e compreensivel. Ele facilita a identificacdo de a¢des de
melhoria e permite a mensuragao dos impactos das agdes em relagdo a cada
critério. Essas acdes sao avaliadas com base em uma ordem de preferéncia,
utilizando dois niveis de referéncia nesta pesquisa: nivel Bom (que indica um
impacto satisfatério), nivel Minimo aceitavel (nivel de impacto que ndo é nem
positivo e nem negativo) e o Indesejavel (nivel negativo). Os descritores sao
ordenados de maior para menor preferéncia. O descritor para cada critério foi criado
com base no conhecimento do decisor, tendo como referéncia os dados da literatura
existente (IAC, 2016), padronizando as unidades de medida. Vale destacar que, ao
incluir posteriormente os niveis “Bom” e “Minimo aceitavel”’ no sistema M-MACBETH,
observou-se que a escala gerada apresentou valores negativos. Para evitar escala

negativa, decidiu-se considerar apenas os niveis “Bom” e “Indesejado”.

Tabela 4 - Exemplo de Descritor de Impacto

E a fonte primordial de Carbono. Constitui a
Matéria Organica (MO) principal fonte de energia e nutrientes para a
atividade microbiana.

Bom| 25 g/dm3
Minimo aceitavel 11 g/dm3
Indesejado <10 e > 30g/dm3

Fonte: Dados da Pesquisa

Seguindo o procedimento metodoldgico, a fase seguinte determinou os
pesos dos critérios utilizando o método Swing que, segundo as orientagbes de
Lourengo (2002), o decisor, com a sua experiéncia e conhecimento, precisa
responder a duas perguntas: a primeira € “Se fosse possivel passar do nivel
Indesejado para o nivel Bom um unico critério, qual critério selecionaria para esta
mudanga?” (Figura 2). O decisor optou pela Matéria Organica. Fazendo a mesma
pergunta, o pH foi escolhido e assim sucessivamente até o término de todos os

critérios selecionados pelo decisor.
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Figura 2 - Determinagao do peso pelo método Swing

“Se fosse possivel passar do nivel Indesejado para o nivel Bom um tnico critério, qual critério selecionaria
para esta mudanga?”

Bom Bom Bom Bom Bom Bom Bom Bom

Indesejado Indesejado Indesejado Indesejado Indesejado Indesejado Indesejado Indesejado
P K Ca Mg pH GradText MO Al

Fonte: Dados da Pesquisa

Ordenando os critérios da Figura 2, a segunda pergunta € “Em quanto é que
quantificaria uma passagem do nivel Indesejado para o nivel Bom no critérioY
sabendo que ao swing do nivel Indesejado para o nivel Bom no critérioX foram
atribuidos 100 pontos?” Segundo o decisor, “Passar do pior nivel para o melhor em
pH é equivalente a 95% do swing em MO”. Novamente, esta pergunta foi feita para
os demais critérios. A Figura 3 apresenta a representacgéo grafica do valor atribuido

a passagem (Swing) do nivel Indesejado para o nivel Bom em todos os critérios.

Figura 3 - Representagao grafica do método Swing

“Em quanto é que quantificaria uma passagem do nivel Indesejado para o nivel Bom no critérioY sabendo que ao
swing do nivel Indesejado para o nivel Bom no critérioX foram atribuidos 100 pontos?”

Bom Bom Bom Bom Bom Bom Bom Bom
100

|

95

)

93

90
88
85
83

()

Indesejado Indesejado Indesejado Indesejado Indesejado Indesejado Indesejado Indesejado
MO pH Al P K GradText Ca Mg

Fonte: Dados da Pesquisa

Segundo o julgamento de valor do decisor, a Matéria Organica € um critério
fundamental para entrar na analise, uma vez que ela indica a fertilidade do solo e o
pH é limitante, pois se 0 mesmo nao estiver adequado, ele impossibilita a absorcao
dos outros nutrientes pelas plantas.

Para Lourengo (2002), a determinagéo do peso pelo método Swing deve-se
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proceder a normalizacdo dos coeficientes de ponderagao obtidos na etapa anterior

para que a sua soma seja igual a 1, utilizando a seguinte expresséo:

] =
kK, =— - com (j=1,...,n)
K;
j=1
Onde:
k; é o coeficiente de ponderagdo ndo normalizado do ponto de vista j;

k; € o coeficiente de ponderag&o normalizado do ponto de vista j.

kMO = 100 = 01377
100+95+93+92+90+88+85+83

kpH = 95 = 0,1309
100+95+93+92+90+88+85+83

kAl = 93 = 0,1281
100+95+93+92+90+88+85+83

kP = 92 = 0,1267
100+95+93+92+90+88+85+83

kK = a0 = 0,1240
100+95+93+92+90+88+85+83

radText = 88 = 01212
100+95+93+92+90+88+85+83

kCa = 85 = 0,171
100+95+93+92+90+88+85+83

kMg = 83 = 0,1143

100+95+93+92+90+88+85+83

Apos a normalizagéo do peso, o processo sociotécnico apresentou a seguinte

ordem de importancia dos critérios selecionados (Tabela 5).

Tabela 5 - Importancia dos critérios

MO pH Al P K Grad TExt Ca Mg
Pesos | 0,1377 | 0,1309 | 0,1281 0,1267 0,124 0,1212 0,1171 0,1143

Fonte: Dados da Pesquisa
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E como ultima etapa, foi realizada a analise de sensibilidade e robustez dos
critérios selecionados no processo sociotécnico M-MACBETH o qual oferece
funcionalidades especificas para conduzir estas analises (Bana e Costa et al., 2017).
A analise de sensibilidade avalia como as mudangas nos pesos dos critérios ou nas
pontuagbes das opgdes afetam os resultados finais do modelo. Isso ajuda a
identificar quais critérios ou opcdes sdo mais sensiveis a mudancgas, indicando a
estabilidade do modelo.

A andlise de robustez € um processo abrangente que examina como
diferentes combinagdes de pesos e pontuagdes influenciam os rankings finais dos
critérios. O objetivo principal é identificar conclusdes robustas, ou seja, aquelas que
permanecem estaveis e consistentes mesmo quando submetidas a diferentes
cenarios e condi¢cbes. Esse método permite aos tomadores de decisdo ter uma
compreensao mais profunda da confiabilidade e estabilidade das recomendacdes
geradas pelo M-MACBETH, fornecendo uma base mais soélida para decisdes
estratégicas em ambientes complexos e incertos.

Com base nas andlises de sensibilidade e robustez realizadas através do
sistema M-MACBETH, conclui-se que o0 processo sociotécnico apresentou uma
estrutura solida e confiavel para usar os critérios selecionados pelo decisor na

modelagem com as técnicas de Aprendizado de Maquina.
3.4. Tabela comparativa entre as técnicas utilizadas para sele¢ao das variaveis

A Tabela 6 apresenta a selegao de critérios que foi usada para a analise

comparativa e avaliagdo de desempenho da modelagem.
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Tabela 6 - Selecao de Variaveis

Wrappers
RFE Forward Selection| M-Macbeth
K Sim Sim Sim
pH Sim Nao Sim
P Sim Sim Sim
CTC Sim Sim Nao
vV Sim Nao Nao
m Sim Nao Nao
Al Sim Nao Sim
Mg Sim Nao Sim
SB Sim Sim Nao
Areial Nao Nao Nao
Silte1 Nao Nao Nao
Argilal Nao Nao Nao
Areia2 Nao Nao Nao
Silte2 Nao Nao Nao
Argila2 Nao Nao Nao
Areia3 Nao Nao Nao
Silte 3 Nao Nao Nao
Argila3 Néao Né&o Nao
Ca Nao Nao Sim
GradText Nao Nao Sim
MO Sim Sim Sim

Fonte: Dados da Pesquisa

3.5. Avaliagao de desempenho dos modelos de Classificagao

A qualidade do modelo foi avaliada por meio da precisao preditiva, utilizando

a matriz de confuséo (Figura 4).

Figura 4 - Matriz de Confusao

Valor Predito
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
3 (TP) (FN)
& Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Fonte: Freitas (2015)
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Segue o detalhamento das métricas utilizadas para avaliacdo dos modelos:

1. tpr - True Positive Rate (Sensibilidade ou Recall): proporcdo de exemplos
positivos corretamente identificados como positivos. Mede a habilidade do modelo
de detectar verdadeiros positivos entre todos os casos positivos. A fpr alta indica que

poucos positivos foram perdidos.

P

TPR:TP+FN

2. tnr - True Negative Rate (Especificidade): proporcao de exemplos negativos
corretamente identificados como negativos. Avalia o quanto o modelo é eficaz em

identificar corretamente os negativos. A tnr alta significa poucos falsos positivos.

TN

ITNR = ——
= TN + FP

3. fpr - False Positive Rate (Fall-out): proporcdo de exemplos negativos
incorretamente classificados como positivos. Mede a frequéncia de falsos positivos.

A frp baixa indica que o modelo comete poucos erros ao identificar falsos positivos.

FP
FP+TN

FPR =
4. fnr - False Negative Rate (Miss rate): propor¢do de exemplos positivos
incorretamente classificados como negativos. Mede a frequéncia de falsos
negativos. A fnr baixa indica que poucos positivos reais foram classificados

erroneamente como negativos.

FN

PR =
EN +TP

5. ppv - Positive Predictive Value (Precisao): proporcao de exemplos positivos

preditos corretamente entre todas as previsdes positivas. Indica a confianga que se
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pode ter quando o modelo prevé um positivo. Uma ppv alta significa poucas

previsdes de falsos positivos.

TP

PPV = ———
v TP - FP

6. for - False Omission Rate: proporcdo de exemplos negativos preditos
incorretamente entre todas as previsdes negativas. Mede a frequéncia de falsos
negativos entre as previsdes negativas. A for baixa significa que poucos negativos

foram previstos incorretamente como positivos.

FN

HO = FN + TN

7. LR+ - Positive Likelihood Ratio (Razao de Verossimilhanga Positiva): mede o quao
mais provavel € obter um resultado positivo em um caso verdadeiro positivo em
comparagao com um caso verdadeiro negativo. Uma LR+ maior que 1 indica que o

teste é util para distinguir positivos reais.

_ TPR TP/(TP + FN)
-~ FPR  FP/(FP +1TN)

LR+

8. fdr - False Discovery Rate: proporcao de exemplos positivos preditos
incorretamente entre todas as previsdes positivas. A fdr baixa indica que poucas das

previsdes positivas feitas pelo modelo sao falsos positivos.

FpP

FDR:FP+TP

9. npv - Negative Predictive Value: propor¢cao de exemplos negativos preditos
corretamente entre todas as previsdes negativas. Mede a confianga que se pode ter
quando o modelo prevé um negativo. Uma npv alta significa poucas previsdes de

falsos negativos.

TN

NPV = —
TN + FN
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10. acc - Accuracy (Acuracia): propor¢cao de exemplos corretamente classificados
entre todos os exemplos. Mede a proporgao geral de classificagdes corretas feitas

pelo modelo, tanto para positivos quanto para negativos.

TP +TN

A =
ce TP+ IN + P+ BN

11. LR- - Negative Likelihood Ratio (Razdo de Verossimilhanga Negativa): mede o
quao menos provavel é obter um resultado negativo em um caso positivo verdadeiro
em comparagdo com um negativo verdadeiro. Uma LR- menor que 1 indica que o
teste é util para excluir a possibilidade de um caso positivo real. Quanto menor o

LR-, melhor o teste é para essa funcéo.

_ FNR _ FN/(TP + FN)

LR=="Ng = TN/(FP + TN)

12. DOR - Diagnostic Odds Ratio: mede a razao entre a chance de um teste
diagndstico dar um resultado correto e a chance de dar um resultado incorreto. Ela
combina sensibilidade e especificidade em uma unica métrica. Um valor alto de dor
indica que o teste tem boa capacidade de discriminar entre os individuos com e sem

a condigao.

TP/FP LR+

DURI= FN/TN LR-—

13. Curva ROC: A Curva ROC - Receiver Operating Characteristic Curve é usada
para avaliar a capacidade de predicdo do modelo, medindo as predigdes da
sensibilidade (tpr) e da especificidade (fpr) para diferentes limiares de Classificagao
e apresentando os resultados de forma grafica. Conforme explicado por Fawcett
(2006), ela permite visualizar, organizar e classificar o modelo com base na sua
performance preditiva. O desempenho do modelo é geralmente quantificado pela
area sob a curva (AUC - Area Under the Curve). Quanto mais proxima a AUC estiver
de 1, melhor é o desempenho do classificador. Um AUC de 0,5 indica que o modelo
nao esta melhor do que um chute aleatério. Modelos com curvas mais elevadas

também apresentam maior precisao ao lidar com dados desbalanceados.
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CAPITULO IV — RESULTADOS E DISCUSSAO

O uso de algoritmos por si s6 tem sido facilitado ao longo dos anos, contudo,
saber interpretar e transformar a informacdo extraida dos seus resultados para
apoiar a tomada de decisdao ainda requer analise e pesquisa. Um dos desafios é
estabelecer um conjunto consistente de variaveis que garantam resultados robustos

e satisfatérios para todas as técnicas analisadas.
4.1. Apresentacao dos resultados

Nesta pesquisa, a modelagem em Aprendizado de Maquina para o problema
de Classificagado tendo como atributo-meta a variavel MO_P ou pH_P iniciou com a
Regressédo Logistica por ser o método estatistico mais utilizado para modelar
variaveis categoricas e/ou binarias. Em seguida, a modelagem foi realizada por
Arvore de Decisdo, SVM e Random Forest. A modelagem com o atributo-meta
MO _P apresentou melhor performance que com o atributo-meta pH_P e, por isso, foi
detalhada a seguir. As analises realizadas com o atributo-meta pH_P, para efeitos
comparativos, encontram-se no item 4.1.1 deste documento.

Todas as técnicas utilizaram holdout e validacdo cruzada com 10 folds. Este
namero foi escolhido por representar um bom equilibrio entre viés e variancia e tem
o objetivo de minimizar o efeito do overfitting. Para efeitos de comparagao entre os
algoritmos, foi mantida a mesma semente do gerador pseudo-aleatorio em todas as
simulagoes (set.seed). Foram realizadas 20 iteragdes para todas as técnicas.

A Tabela 7 apresenta as métricas geradas pelas técnicas Regresséo Logistica

(rg), Arvore de Decisdo (dt), Support Vector Machine (svm) e Random Forest (rf):



Métri

tpr
tnr
fpr
fnr
ppv
for
Irp
fdr
npv
acc
Irm
dor

Fonte: Dados da Pesquisa

Tabela 7 - Métricas geradas pelas técnicas de Aprendizado de Maquina

ca

true 0

rg
1

0 TP=189

FP=96

1 | FN=104

TN=288

err 104

96

0,66
0,73
0,27
0,34
0,65
0,25
25

0,35
0,75
0,7

0,46
5,45

Legenda

err

0

dt

TP=221

FP=64

FN=115

TN=227

115
0

0
0
0
0
0
2
0
0
0
0
8

64
78
1
,29
22
,66
19
,64
34
,81
T4
32
,32

tpr - True positive rate (Sensitivity, Recall)

tnr - True negative rate (Specificity)

fpr - False positive rate (Fall-out)

fnr - False negative rate (Miss rate)

ppv - Positive predictive value (Precision)

for - False omission rate

svim

true 0

1

err 29
0,81
0,93
0,07
0,19
0,89
0,13
10,96
0,11
0,87
0,88
0,2
53,55

54

err

0 |TP281 | FP=54 ’54

1 | FN=29 | TN=363 ‘ 29

83

true 0

0 | TP=2s4

FP=21

q | FN=t

TN=381

err 1"

21

0,93
0,97
0,03
0,07
0,96
0,05
33,01
0,04
0,95
0,95
0,08
435,43

Irp - Positive likelihood ratio (LR+)

fdr - False discovery rate

npv - Negative predictive value

acc - Accuracy

Irm - Negative likelihood ratio (LR-)

dor - Diagnostic odds ratio

74

err

21

32

Para a Regressao Logistica (rg) foi utilizada a fun¢ao de ligagao logit. Nesta

pesquisa, o cost variou de 0,01 a 0,5, apresentando como melhor resultado 0,423. O

modelo produziu a acuracia de 0,70. Foram realizadas as analises de Sensibilidade

(tor - proporcao de casos positivos que foram identificados corretamente) e

Especificidade (tnr - proporgdo de casos negativos que foram identificados

corretamente) para avaliar a performance do modelo, tendo como resultados, 066 e

0,73, respectivamente. Uma alta taxa de tpr significa que o modelo consegue

identificar adequadamente solos de alta qualidade ou com boa sustentabilidade e a

alta especificidade indica que o modelo nio rotula erroneamente solos pobres como

sustentaveis, 0 que € essencial para evitar diagnosticos equivocados de qualidade

do solo.
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Para a Arvore de Decisdo (dt), os hiperparametros minbucket variou de 25 a
150, o cp de 0,01 a 0,05 e o maxdepth de 2 a 5, apresentando como melhor
configuragdo, minbucket=65, cp=0,02309 e maxdepth=5. O modelo produziu a
acuracia de 0,74, tor de 0,78 e tnr de 0,71. Até aqui, a Arvore de Decisdo apresentou
melhor resultado que a Regressao Logistica, pois previu menos falso negativo (fnr =
0,22), aumentando a margem de segurancga. A fnr indica que o modelo é eficaz em
identificar corretamente areas que realmente tém problemas de sustentabilidade. Se
um solo pobre for classificado como fértil, medidas de recuperacdo podem ser
ignoradas, levando a degradagdo continuada. Portanto, um baixo valor de fnr é o
ideal, pois minimiza o erro de tratar solos inadequados como se fossem produtivos.
Contudo, esta técnica produziu uma maior fpr (0,29) quando comparado com a
Regresséo Logistica, o que significa que Arvore de Decisdo tem a tendéncia de
sinalizar problemas onde eles nao existem, podendo dificultar a priorizacdo das
areas que realmente necessitam de agdo. A Figura 5 representa o desenho da

arvore gerada pela modelagem.

Figura 5 - Arvore gerada pela modelagem

1

0.54
100%
0 yes }CTC < 0.24-no } 1
0.32 0.72
43% 57%
—P<013— y CTC < 0.41
0.64
39%
1 Al <0.0026
0.53
25%
pH >= 0.57
1 0 1 1 1
0.78 0.37 0.72 0.82 0.89
6% 14% 11% 14% 18%

Fonte: Dados da Pesquisa
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A técnica Arvore de Decisdo classificou como primeiro ponto de decisdo um
determinado registro do conjunto de dados com base na variavel CTC (Capacidade
de Troca Catidbnica) do solo, que esta associado a capacidade de retengédo de
nutrientes. Se CTC < 0,24, o modelo segue para a esquerda, sugerindo um solo com
menor capacidade de retencdo de nutrientes, o que pode indicar um estado menos
sustentavel.

No proximo passo, o modelo verifica o nivel de P (Fosforo). O fosforo € um
nutriente essencial para o crescimento das plantas. Se P < 0,13, o solo é
classificado como 0 (fora do padréo nutricional), com uma proporgdo de 0,24 e
representando 37% dos dados nessa ramificagdo. Esse resultado sugere que solos
com baixa CTC e baixos niveis de Fosforo sdo considerados insustentaveis, talvez
pela dificuldade de sustentagdo de culturas agricolas sem suplementagdo. Se P 2
0,13, o solo é classificado como 1 (dentro do padrdo nutricional), com uma
probabilidade de 0,78, o que representa 6% dos dados. Isso indica que mesmo com
baixa CTC, um nivel de Fésforo adequado pode sustentar a produtividade.

Agora, se CTC = 0,24, o modelo segue para a direita. Se a CTC esta entre
0,24 e 0,41, a arvore continua avaliando outras variaveis. Solos com CTC nesta
faixa ainda possuem uma capacidade moderada de troca catibnica, o que pode
influenciar a sustentabilidade dependendo de outros nutrientes. Neste ponto, a
arvore verifica o nivel de Aluminio (Al) no solo. Altos niveis de aluminio podem ser
toxicos para muitas culturas, inclusive, para a cana-de-agucar e sao comuns em
solos acidos. Se Al < 0,0026, o solo segue para um proximo nivel de verificagdo
(mais propenso a ser sustentavel). Neste caso, a arvore avalia o pH do solo. Um pH
mais elevado pode reduzir a toxicidade do aluminio e melhorar a absor¢ao de
nutrientes. Se o pH é maior ou igual a 0,57, o solo é classificado como 0 (fora do
padrao nutricional), com probabilidade de 0,37 e representando 14% dos dados. Isso
sugere que mesmo com baixos niveis de Aluminio, um pH inadequado pode afetar a
sustentabilidade do solo. Caso contrario (pH < 0,57), o solo é classificado como 1
(dentro do padrao nutricional), com uma probabilidade de 0,72 e representando 11%
dos dados, indicando que um pH ideal contribui para a sustentabilidade. Este

resultado reflete a maior taxa de fpr encontrada por esta técnica.
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Se a CTC é > 0,41, o solo é classificado diretamente como 1 (dentro do
padrao nutricional), com uma probabilidade de 0,89 e representando 18% dos
dados. Isso sugere que solos com alta CTC tendem a ser mais sustentaveis, pois
podem reter melhor os nutrientes necessarios para o crescimento saudavel das
plantas. O percentual (%) encontrado em cada noé representa a proporgao do total de
observagdes do conjunto de dados que atingiu o n6 especifico. Portanto, esta arvore
demonstra que a CTC é o fator mais influente para classificar um registro da base de
dados, seguido do Fasforo (P), especialmente quando a CTC é baixa.

No SVM (Support Vector Machine), o hiperparametro cost variou entre 0,1 e 1
e o0 hiperparametro gamma variou entre 0,1 e 2, apresentando como melhor
configuragdo 0,728 e 0,959, respectivamente. O modelo produziu a acuracia de
0,88. Apds a analise de sensibilidade (0,81) e especificidade (0,93), o SVM
apresentou melhor performance entre as técnicas avaliadas até este momento, pois
possui menor fpr (0,07) e maior ppv (0,89) que as técnicas anteriores. A ppv
refere-se a precisdo do modelo em prever quais solos sao férteis ou sustentaveis de
fato. Uma alta precisdo significa que, quando o modelo classifica um solo como
sustentavel, ele realmente o €&, sendo importante para a alocacido eficiente de
recursos de cultivo. Semelhante a fpr, mas calculado a partir de uma perspectiva
diferente, a for de 0,13 indica a classificagao correta. Um alto valor de for indica que
muitos solos que nao sao férteis estdo sendo rotulados incorretamente, o que
prejudica a tomada de decisdes agricolas.

Ja no Random Forest, o hiperparametro ntree variou de 100 e 500, o miry
variou de 2 a 5, apresentando como melhor configuragao, 237 e 5, respectivamente.
O modelo apresentou a melhor acuracia (0,95) entre as técnicas avaliadas e tem a
tendéncia de prever melhor os verdadeiros positivos e verdadeiros negativos que o
SVM. A analise de sensibilidade (0,93) e especificidade (0,97) apresenta resultados
elevados, comprovando a boa performance do modelo. O alto valor da Irp (33,01)
indica confianga nas previsdes de fertilidade e o baixo valor de Imr (0,08) e de for
(0,05) indicam que, se o modelo disser que o solo nao é fértil, essa previsao tem alta
probabilidade de estar correta. Além disso, possui um nivel elevado de dor (435,43)
sugerindo que o modelo é eficaz em distinguir solos sustentaveis de néao

sustentaveis. Isso indica que o modelo seria uma ferramenta util para guiar decisées
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agricolas sobre a recuperagéo ou a gestédo de solos.

Para efeito comparativo entre a escolha das variaveis realizada pelos
algoritmos e pelo homem (processo soécio-técnico M-MACBETH), foi realizada a
modelagem usando as mesmas técnicas de Aprendizado de Maquina, com as

mesmas configuracdes para o atributo-meta MO_P. Segue o resultado (Tabela 8):

Tabela 8 - Métricas geradas pelo M-MACBETH como seletor de variaveis

Métrica rg dt svm rf
tue 0 1 e true 0 1 e tue 0 1 em tue 0 1 e
0 | TP=184 | FP=10t ‘ 101 0 | TP=1e8 | FP=g7 ‘ 97 Q |TP=2%8 ﬂ FP=4T | 47 0 | TP=262 | FP=23 | 55
1 | FN=103 | TN=289 ‘ 103 1 | FN=68 | TN=324 ‘ 58 1 | FN=37 HTN=355 37 1 | FN=14 | TN=378 | 14
er 103 101 204 ermr s 97 165 er ¥ a ermr 14 23 37
tpr 0,65 0,66 0,84 0,92
tnr 0,74 0,83 0,91 0,96
fpr 0,26 0,17 0,09 0,04
fnr 0,35 0,34 0,16 0,08
ppv 0,64 0,73 0,87 0,95
for 0,26 0,23 0,12 0,06
Irp 2,46 3,8 8,85 25,74
fdr 0,36 0,27 0,13 0,05
npv 0,74 0,77 0,88 0,94
acc 0,7 0,76 0,88 0,95
Irm 0,48 0,41 0,18 0,08
dor 511 9,23 48,59 307,57
Legenda
tpr - True positive rate (Sensitivity, Recall) Irp - Positive likelihood ratio (LR+)
tnr - True negative rate (Specificity) fdr - False discovery rate
fpr - False positive rate (Fall-out) npv - Negative predictive value
fnr - False negative rate (Miss rate) acc - Accuracy
ppv - Positive predictive value (Precision) Irm - Negative likelihood ratio (LR-)
for - False omission rate dor - Diagnostic odds ratio

Fonte: Dados da Pesquisa

Novamente, o Random Forest apresentou o melhor desempenho. O método
M-MACBETH teve uma boa performance, com tpr de 0,92 e tnr de 0,96. A dor de
307,57 sugere que o modelo tem uma boa capacidade de distinguir entre as classes
positivas e negativas. A boa performance do Random Forest também pode ser

observada pela comparagao das Curvas ROC dos modelos (Figura 6).
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Figura 6 - Comparagéo de Curvas ROC
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Fonte: Dados da Pesquisa

Quanto mais elevada e distante da linha diagonal estiver a Curva ROC
(Receiver Operating Characteristic Curve), melhor é a performance do modelo,
indicando uma maior capacidade de discriminar corretamente entre as Classes. Uma
curva que se aproxima do canto superior esquerdo do grafico demonstra uma alta
taxa de verdadeiros positivos (fpr) e uma baixa taxa de falsos positivos (fpr),
sugerindo que o modelo separa as classes com alta precisdo. O eixo horizontal da
Curva ROC representa o complemento da especificidade, ou seja, a taxa de falsos
positivos (fpr); valores mais proximos de zero indicam que o modelo evita falsos
positivos com eficiéncia.

Considerando o Random Forest o melhor modelo, fez-se a modelagem com
as técnicas de selecdo de variaveis Wrappers descritas no item 3.3.1 deste
documento para compreender se havia mudancga significativa na performance do

modelo. Seguem os resultados (Tabela 9):
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Tabela 9 - Métricas geradas pelas técnicas Wrappers

Wrappers
Métrica RFE Forward Selection
true 0 1 er true 0 1 er
0 |TP=2T | FP=14 | 4y 0 |TP=265 | FP=20 | o9
1 FN=11 TN=381 | 11 1 FN=15 TN=377 | 15
er 1 14 25 er 15 20 3%
tpr 0,95 0,93
tnr 0,97 0,96
fpr 0,03 0,04
for 0,05 0,07
ppv 0,96 0,95
for 0,04 0,05
Irp 33,89 24,3
fdr 0,04 0,05
npv 0,96 0,95
acc 0,96 0,95
Irm 0,05 0,07
dor 670,46 333,02
Legenda
tpr - True positive rate (Sensitivity, Recall) Irp - Positive likelihood ratio (LR+)
tnr - True negative rate (Specificity) fdr - False discovery rate
fpr - False positive rate (Fall-out) npv - Negative predictive value
fnr - False negative rate (Miss rate) acc - Accuracy

ppv - Positive predictive value (Precision) Irm - Negative likelihood ratio (LR-)
for - False omission rate dor - Diagnostic odds ratio

Fonte: Dados da Pesquisa

Sobre as técnicas de selegdo de variaveis, o RFE (Recursive Feature
Elimination) apresenta os melhores resultados na maioria das métricas, com uma
taxa de verdadeiros positivos (tpr) de 0,95 e uma taxa de verdadeiros negativos (tnr)
de 0,97, o que sugere um excelente equilibrio entre a capacidade de detectar casos
positivos e negativos. Também possui a menor taxa de falsos positivos (fpr = 0,03) e
uma baixa taxa de falsos negativos (fnr = 0,05). Com um ppv de 0,96 e um npv de
0,96, as previsdes positivas e negativas sdo muito confiaveis e a razdo de odds
(possibilidades) diagnostica (dor) de 670,46 indica que este modelo tem a maior

capacidade de distinguir entre casos da classe positiva e negativa. Portanto, o RFE
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€ o melhor método em termos de performance geral, especialmente quando a
precisao e a sensibilidade sdo importantes.

Ja o método Forward Selection tem um bom desempenho com fpr de 0,93 e
tnr de 0,96, o que significa que também faz um bom trabalho em distinguir positivos
e negativos, embora ligeiramente inferior ao RFE. A fpr de 0,04 e a fnr de 0,07 deste
métodos sdo maiores que as do RFE, o que indica que ele comete mais erros. A dor
de 333,02 ainda € bastante alta, indicando que o modelo é confiavel, mas inferior ao
RFE. Neste sentido, o Forward Selection € uma boa alternativa ao RFE, mas com
leve reducao na acuracia e na capacidade de discriminagao.

Comparando o M-MACBETH com Wrappers, em resumo, o metodo
M-MACBETH performou bem, mas seu desempenho foi inferior ao RFE. Ele se
assemelha ao Forward Selection, sendo uma alternativa viavel quando é necessario

um bom equilibrio de performance entre sensibilidade e especificidade.

4.1.1 Modelagem com o atributo-meta pH_P

Para uma analise mais completa, nesta pesquisa, foi realizada a modelagem
para o problema de Classificacdo tendo como atributo-meta a variavel pH com as
mesmas técnicas. Na Regressao Logistica (rg), o cost apresentou como melhor
resultado 0,262. Para a Arvore de Decisdo (dt), os hiperparametros minbucket = 54,
o cp = 0,0593 e o maxdepth = 3, apresentaram a melhor configuragdo. Para o
Support Vector Machine (svm), o cost = 0,6999 e gamma = 1,026 tiveram o melhor
desempenho. Para o Random Forest (rf), os hiperparametros ntree = 427 e o mtry =

2 apresentaram a melhor configuragéo. A Tabela 10 mostra as principais métricas:

Tabela 10 - Métricas geradas para avaliagao do modelo utilizando pH_P

Técnica Sensibilidade (tpr) Especificidade (tnr) Preciséo (ppv) Acuracia (acc)
Regresséao Logistica 0,24 0,95 0,73 0,68
Arvore de Decisio 0,61 0,87 0,74 0,77
Support Vector Machine 0,73 0,95 0,91 0,87
Random Forest 0,85 0,97 0,94 0,92

Legenda: tpr - True positive rate tnr - True negative rate ppv - Pasitive predictive value acc - Accuracy

Fonte: Dados da Pesquisa
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A Tabela 9 mostra que o Random Forest se destaca com uma sensibilidade
de 0,85, indicando que ele é o mais eficaz em detectar corretamente os solos com
pH favoravel ao uso do solo. Isso pode ser importante para garantir que solos
identificados como sustentaveis tenham as condi¢des adequadas para o cultivo. O
Random Forest e o Support Vector Machine tém altas taxas de especificidade (0,97
e 0,95, respectivamente), o que significa que esses modelos sdo precisos ao evitar
falsos positivos, identificando corretamente solos com pH inadequado, o que permite
fazer a corregao do solo para o plantio. O Random Forest também se destaca na
analise da ppv com 0,94, indicando que quase todas as vezes que o modelo prevé
que o solo esta com pH adequado, essa previsdo é correta, sendo importante para
evitar desperdicio de recursos. Também lidera em termos de acuracia (0,92),
tornando o modelo mais confiavel entre os quatro testados, tanto na identificagao de
solos sustentaveis quanto nao sustentaveis. Portanto, o Random Forest com o
atributo-meta pH_P e com os mesmos hiperparametros configurados também teve
melhor performance, mostrando-se o melhor modelo entre os quatro avaliados,
porém teve um desempenho ligeiramente inferior que as métricas encontradas com

o atributo-meta MO_P.
4.2. Discussao

Para o conjunto de dados analisado e parametros das técnicas configuradas,
0 Random Forest com o atributo-meta binario MO_P (Matéria Organica) apresentou
o melhor desempenho entre todas as técnicas. Um modelo com boa sensibilidade,
especificidade e acuracia pode identificar corretamente solos que precisam de
intervengdes como adigdo de nutrientes ou manejo conservacionista.

A Regressao Logistica, apesar de ser uma técnica conhecida e amplamente
utilizada em problemas de Classificagdo, apresentou o pior desempenho. Isto
porque ela possui limitagbes: a Regressdo Logistica encontrou uma linha de
separagao entre as Classes (dentro ou fora do padréo), porém essa linha pode nao
ser a mais adequada ou 6tima para o conjunto de dados analisado.

As Arvores de Decis&o sdo intuitivas e faceis de visualizar e interpretar, porém

sdo instaveis, o que significa que pequenas variagbes nos dados de treinamento



83

podem resultar em arvores completamente diferentes (alta variancia). Isso torna o
modelo sensivel a ruido nos dados, podendo aprender padrdes especificos em vez
de capturar tendéncias gerais.

Para superar as limitagbes anteriores, foi recorrido a outro algoritmo mais
avancado, como o SVM (Support Vector Machine) que é capaz de lidar com fronteira
de separacdo mais complexa e encontrar solu¢gdes mais precisas e robustas para
problemas de Classificagdo. Para o conjunto de dados em questdo, esta técnica
apresentou o segundo melhor desempenho com 88% de acuracia, 81% de
sensibilidade, 93% de especificidade e 89% de precisao.

Com os resultados, a abordagem proposta nesta pesquisa tem potencial para
analisar o solo com diferentes culturas desenvolvidas por produtores em varias
regides do pais, o que possibilitaria agdes preventivas relacionadas a sua
degradacao e, consequentemente, na disponibilidade de alimentos. O diagndstico da
sustentabilidade do solo ajuda a melhorar a gestdo, uma vez que apoia o produtor
rural na tomada de decisdo para que ele tenha ganhos socioecondmicos de forma
sustentavel e ajuda na conservagdo do meio ambiente com o manejo adequado do
solo e fornecimento de alimentos mais seguros.

A relagéo entre a analise de variaveis do solo e o desenvolvimento econémico
por meio do uso de dados pode ser visualizada através da melhor utilizagdo dos
insumos agricolas e aumento da eficiéncia produtiva, uma vez que estes aspectos
contribuem diretamente para o crescimento econémico, fornecimento de ferramentas
e conhecimento aos agricultores para promover o desenvolvimento sustentavel.

A abordagem desta pesquisa apresenta nd&o apenas uma dinamica
sustentavel, como também pode fornecer estrutura para a formulagao de politicas
publicas e para a captagédo de recursos pelos produtores agricolas. Isto porque ela
fornece uma base consistente para ajudar os produtores a acessarem recursos
financeiros de programas nacionais de crédito, pois tais produtores podem embasar
suas solicitacbes de crédito com informacdes mais precisas sobre suas atividades
agricolas, tornando o processo mais eficiente e transparente.

Outro aspecto relevante é o impacto positivo que essa abordagem pode ter
no compromisso Net Zero. Ao contribuir para a adog¢ao de praticas sustentaveis no

manejo do solo agricola, essa abordagem pode desempenhar um papel significativo



84

na reducdo das emissdes e no avango em direcdo as metas de neutralidade de
carbono.

Assim, a pesquisa ndo so impulsiona o desenvolvimento econémico do setor
agricola, mas também oferece ferramentas valiosas para a gestéo eficiente do solo,
0 acesso a recursos financeiros e a promocéao da sustentabilidade ambiental. Com a
aplicacao pratica desses resultados, espera-se uma contribuicao importante para um
futuro mais equilibrado e resiliente para a agricultura nacional.

Com o objetivo de tornar visivel a sustentabilidade do solo e ter aplicabilidade
pratica, esta pesquisa construiu um protétipo de um software. O desenvolvimento do
protétipo foi realizado numa plataforma No-Code (plataforma de desenvolvimento
sem codigo que permite a criagdo de aplicativos utilizando interface grafica e
configuragdes). De forma intuitiva, tal protétipo apresenta a sustentabilidade do solo
(Solo em Dia, 2020) partindo de uma analise laboratorial isolada de amostra de solo
e, ao mesmo tempo, permite a coleta de dados para posterior analise conforme a
abordagem proposta nesta pesquisa. Num estudo preliminar, acredita-se que a
adogao tecnologica desta ferramenta, principalmente, pelos pequenos produtores
poderia ser realizada via associacdo ou cooperativa, pois assim eles ndo s6 veriam
como esta a sustentabilidade do solo da sua propriedade, mas teriam condi¢des de
fazer os ajustes necessarios seguindo as recomendacgdes técnicas dos profissionais
especializados pertencentes a estas instituicdes. Além disso, a distribuicdo da
ferramenta desta maneira aumentaria a capilaridade na captacdo dos dados,
permitindo uma visualizacdo mais ampla nas areas de atuacao dessas institui¢des, o
que facilitaria o planejamento de compra de insumos, por exemplo.

Em resumo, na analise das técnicas de classificacdo da qualidade do solo, foi
comparada a Regressao Logistica, largamente utilizada com outras 3(trés) técnicas
de Aprendizado de Maquina. A melhora no resultado foi significativa, aumentando de
70% de acuracia da Regressao Logistica para 95% para Random Forest. Esta
ultima, utilizando RFE como seletor de variavel, mostrou robustez nos resultados,
apresentando 95% de sensibilidade, 97% de especificidade e 96% de preciséo,
resultados estes que mostram a potencialidade da técnica para ser utilizada como
classificador na abordagem proposta. Estes resultados também mostram que, por

ora, ndo é necessaria a busca por novas técnicas, sendo sugerido, como proximo
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passo, a validacao para novas culturas e/ou novas classes de solo.

Portanto, os resultados obtidos nesta pesquisa sugerem que a adogéo da
abordagem proposta pode representar um impulso significativo para o
desenvolvimento econbmico sustentavel. Ao promover praticas agricolas
ecologicamente conscientes, o estudo n&o apenas destaca a importancia da
sustentabilidade do solo, mas também revela o potencial de integragcado entre esse
conceito e técnicas avangadas de Aprendizado de Maquina para promover o
desenvolvimento econémico local. Essa integragcao pode resultar em maior eficiéncia
sem comprometer a qualidade ambiental, beneficiando, assim, ndo apenas a
produtividade agricola, mas também a qualidade de vida da sociedade em geral.

As técnicas de Aprendizado de Maquina oferecem a capacidade de analisar
grandes volumes de dados ambientais e agronémicos, permitindo uma tomada de
decisdo mais precisa e eficiente. Por meio da analise de dados climaticos, padroes
de uso do solo e a resposta das culturas a diferentes praticas agricolas, algoritmos
de Aprendizado de Maquina podem prever cenarios futuros, identificar praticas
sustentaveis e propor melhorias que equiliboram crescimento econdémico e
conservagao ambiental. Isso cria um ambiente favoravel para maximizar a produgao
e minimizar os impactos ambientais, gerando resultados positivos para produtores,
consumidores e para o meio ambiente.

Com isso, o uso de tecnologias baseadas em Aprendizado de Maquina pode
facilitar a colaboracdo entre diferentes atores (de agricultores e especialistas
ambientais até governos e empresas), permitindo a criagdo de solugdes integradas e
adaptadas as realidades locais. Isso ndo sé promove o compartilhamento de
conhecimento, como também aumenta a capacidade de inovacdo e a
implementagdo de praticas agricolas sustentaveis, impulsionando a eficiéncia e a
responsabilidade ecoldgica.

Em ultima analise, essa abordagem metodoldgica contribui para uma
agricultura mais resiliente que equilibra o desenvolvimento econémico e a protecéo

dos recursos naturais, beneficiando a sociedade atual e as futuras geracoes.
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CAPITULO V - CONSIDERACOES FINAIS

Foi realizado um estudo bibliografico para contextualizar a importancia do
solo e seu manejo adequado, com énfase na sustentabilidade. O solo € um recurso
vital, ndo renovavel a curto prazo, e seu manejo responsavel € fundamental para a
manutencdo da produtividade agricola e a preservagdo ambiental. Além disso, o
estudo explorou o uso do Aprendizado de Maquina (Machine Learning) na
Agricultura e na Economia, evidenciando seu potencial como uma ferramenta de
analise de sustentabilidade. A aplicagdo dessas técnicas permite identificar padroes
em conjuntos de dados, oferecendo percepgdes para a gestéo eficiente dos recursos
naturais, monitoramento das condigdes do solo e otimizag&o da produgao agricola.

A maior contribuicdo dessa pesquisa para a sustentabilidade do solo é
capacidade de analise preditiva e otimizagdo na tomada de decisao, possibilitando
identificar padrdes e tendéncias que seriam dificeis de detectar por métodos
tradicionais e permitindo que produtores e especialistas tomem decisdes mais
assertivas sobre o manejo do solo.

Para o avanco deste estudo, optou-se pelas técnicas Supervisionadas de
Aprendizado de Maquina, pois estas visam a elaboragcdo de modelos para encontrar
uma fungdo que seja capaz de predizer rotulos desconhecidos. Com as analises
geradas pela modelagem, foi possivel identificar se o solo é sustentavel perante aos
critérios de qualidade do solo. Isto porque, modelos preditivos podem antecipar a
degradacéo do solo com base em dados historicos e em tempo real. Isso possibilita
a adocédo de medidas preventivas antes que os problemas se agravem, como a
rotacéo de culturas, cobertura do solo ou adubacéo adequada.

A perda de sustentabilidade do solo pode se traduzir em menor rendimento
por area, maior custo de insumos (fertilizantes, corretivos) e maior necessidade de
praticas de manejo mais complexas e caras, o que diminui a margem de lucro do
produtor e eleva os riscos econdmicos. Esses fatores também podem reduzir a
competitividade do produtor no mercado, ja que a perda de produtividade pode
torna-lo menos eficiente em relagdo a outros agricultores que conseguem manter

solos mais saudaveis.
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A abordagem proposta nesta pesquisa demonstra um grande potencial para
auxiliar na elaboragdo de politicas publicas eficazes e facilitar a captagao de
recursos pelos produtores. Com a integragdo de tecnologias avangadas e a analise
dos dados, torna-se possivel mapear as culturas que estdo sendo desenvolvidas
pelos produtores em diferentes regides do pais. Essa capacidade de monitoramento
continuo permite a tomada de acbes proativas no que diz respeito a prevencao da
degradacgao do solo, a mitigacdo de impactos ambientais e a garantia de uma oferta
estavel de alimentos. Além disso, os dados podem embasar estratégias de longo
prazo, como a recuperagdo de areas degradadas e a promogao de praticas
agricolas regenerativas.

A utilizagao dessas informagdes também serve como um suporte robusto para
os produtores que buscam acessar recursos de programas nacionais de crédito,
como o Pronaf (Programa Nacional de Fortalecimento da Agricultura Familiar). Ao
dispor de dados concretos e analises detalhadas sobre o estado do solo e a
sustentabilidade das suas praticas agricolas, os produtores podem se apresentar
com mais seguranga e precisdo nas demandas de crédito rural, aumentando suas
chances de sucesso na obtengdo de financiamentos. Ademais, essa abordagem
contribui diretamente para o compromisso global de redugdo de emissdes, como o
objetivo Net Zero até 2050, ao promover praticas agricolas que minimizam a
emissao de carbono e maximizam a eficiéncia na utilizagdo dos recursos naturais.

Como produto desta pesquisa, houve uma preocupagao em operacionalizar a
visualizacdo da sustentabilidade do solo de forma acessivel e intuitiva. Nesse
sentido, foi desenvolvido um protétipo de aplicativo digital baseado em tecnologia
No-Code, ou seja, sua criacao foi feita utilizando uma plataforma de
desenvolvimento sem codigo, permitindo a construgdo de interfaces graficas
amigaveis e a configuragdo simples. Esse prototipo oferece aos usuarios a
capacidade de visualizar a sustentabilidade do solo a partir de uma analise
laboratorial isolada de solo e, a0 mesmo tempo, consegue coletar dados para utilizar
a abordagem proposta nesta pesquisa, facilitando a adocdo de decisbes mais
fundamentadas e assertivas.

As contribuicbes metodoldgicas realizadas durante o desenvolvimento deste

estudo proporcionaram um entendimento do cenario em estudo. Analises detalhadas
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de atributos do solo nao se limitam a aspectos técnicos ou cientificos isolados; elas
tém implicagbes diretas e amplas no desenvolvimento econdémico, social e
ambiental. Ao melhorar a produtividade agricola por meio de praticas sustentaveis e
o uso eficiente de tecnologias de analise de dados, criam-se condigbes para
transformar economias rurais, aumentar a resiliéncia das cadeias produtivas e
promover um crescimento econdémico robusto e sustentavel. Essa abordagem
holistica, que conecta sustentabilidade ambiental e desenvolvimento econdmico, é
essencial para enfrentar os desafios globais da atualidade, garantindo a seguranga
alimentar, a preservagdo dos recursos naturais e o fortalecimento das economias
locais e regionais.

Para continuar este estudo, sugere-se a integragao de variaveis climaticas,
agricolas e socioecondmicas para projetar cenarios futuros da agricultura, ajudando
os produtores a fazerem escolhas sustentaveis sobre o uso e manejo do solo. Isso
pode incluir a selegcado de culturas mais adequadas para o tipo de solo, praticas de
conservagao especificas ou até, mudancgas na distribuicdo de areas de cultivo para

maximizar a produtividade sem comprometer a sustentabilidade a longo prazo.
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