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RESUMO

Este estudo investiga o potencial de algoritmos de Machine
Learning (ML) para prever com precisao a producao agricola brasileira,
utilizando modelos treinados com dados climaticos, ambientais e
historicos de producao, com foco nas culturas de café, cana-de-acgucar,
soja e milho. Além disso, compara o desempenho de algoritmos como
Random Forests, Gradient Boosting, redes neurais e Regressao Linear,
com o objetivo de realizar uma analise comparativa dos métodos de ML
frente a modelos lineares tradicionais. O trabalho também avalia o uso
de ferramentas open-source, explorando possibilidades de
democratizagao do acesso a solugdes baseadas nessa abordagem. Os
resultados sugerem que os algoritmos de ML podem oferecer algumas
vantagens em relacao aos modelos tradicionais, particularmente na
identificacao de relagcdes mais complexas entre variaveis. Embora
tenham apresentado indicios de maior precisao preditiva, € importante
interpretar esses achados com cautela, considerando as limitacdes do
estudo e a necessidade de validagdes adicionais. Ademais, os insights
fornecidos podem subsidiar a formulacdao de politicas publicas,
orientando decisbdes sobre alocagcao de recursos, estruturacao de
incentivos e estratégias de mitigacao das mudancas climaticas.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Agricultura, Inteligéncia
Artificial, Big Data Agricola.
Classificacao JEL: Q16, C45, C53, Q12, O33




e ——

ABSTRACT

This study investigates the potential of Machine Learning (ML)
algorithms to accurately predict Brazilian agricultural production, using
models trained with climatic, environmental and historical production
data, focusing on coffee, sugarcane, soybean and corn crops. It also
compares the performance of algorithms such as Random Forests,
Gradient Boosting, Neural Networks and Linear Regression, with the
aim of carrying out a comparative analysis of ML methods against
traditional linear models. The project also evaluates the use of open-
source tools, exploring possibilities for democratizing access to
solutions based on this approach. The results suggest that ML
algorithms may offer some advantages over traditional models,
particularly in identifying more complex relationships between
variables. Although they showed signs of greater predictive accuracy, it
is important to interpret these findings with caution, considering the
limitations of the study and the need for further validation.
Furthermore, the insights provided can support the formulation of
public policies, guiding decisions on resource allocation, incentive
structuring and climate change mitigation strategies.

JEL Classification: Q16, C45, C53, Q12, 033
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INTRODUCAO

A agricultura desempenha um papel vital na economia
brasileira, contribuindo significativamente para o abastecimento
interno e a exportacao de produtos. No entanto, a eficiéncia e a
produtividade desse setor estao sujeitas a uma série de desafios, como
as mudancas climaticas, a variabilidade nas condicdes de cultivo e a
dinamica do mercado global. Nesse contexto, a capacidade de prever
com precisao a producao agricola torna-se essencial nao apenas para
os produtores, mas também para o planejamento estratégico
econdmico e para formulacao de politicas publicas voltadas para o
desenvolvimento sustentavel do agronegdcio brasileiro.

O Brasil, reconhecidamente um dos maiores e mais importantes
produtores agropecuarios do mundo, apresenta, além de uma
participacao massiva ha economia agricola internacional, um enorme
potencial para a ampliacao de sua producao (Saath e Fachinello, 2018),
mas para fazer jus a esse potencial de forma sustentavel, € necessaria
uma solida base de analises e planejamentos precisos.

Os avancos tecnoldgicos no campo da inteligéncia artificial e
ciéncia de dados democratizaram o acesso a algoritmos e modelos
avancados de estatistica computacional e abriram portas para o
desenvolvimento e aplicacao dessas ferramentas em contextos
variados, tendo obtido resultados muito satisfatdérios no setor
agropecuario (em especial na producao de graos) de paises como
Estados Unidos (Shahhosseini, M., Hu, G., Huber, I. et al) e india (Rashid
et al., 2021).

As técnicas avancadas de machine learning oferecem uma
oportunidade uUnica para aprimorar a previsao da producao agricola e,
por consequéncia, auxiliar na tomada de decisdes por parte dos
produtores e na elaboracdao de politicas orientadas por dados. Ao
integrar grandes volumes de dados histéricos de safras, mercado,
informacdes meteoroldgicas, e variaveis socioecondémicas, € possivel
desenvolver modelos preditivos robustos capazes de identificar
padroes e tendéncias relevantes para esse tao importante setor da
economia brasileira.




Este trabalho explora o potencial do machine learning na
previsao da producao agricola no Brasil, com o objetivo de fornecer
insights valiosos tanto para o produtor como para a formulagcao e
implementacao de estratégias direcionadas ao setor agricola. Por meio
da analise integrada de multiplas fontes de dados da producao
brasileira (milho, café, cana-de-acucar e soja), foi desenvolvido e
comparado o desempenho de modelos preditivos que possam
contribuir para a gestao mais eficiente dos recursos agricolas, a
mitigacao de riscos e a promog¢ao da sustentabilidade ambiental e
econdmica no contexto rural brasileiro.

A producao agricola, especialmente de culturas como o milho e
a soja, desempenha um papel crucial na economia brasileira. No
entanto, além de ser um importante produtor agricola mundial,
alimentando mais de meio bilhao de pessoas no mundo apenas com
sua producao de graos (Contini e Aragao,2021), o Brasil também carrega
a grande responsabilidade de proteger o seu inestimavel patrimoénio
ambiental e simultaneamente reparar suas profundas feridas sociais.
Equilibrar essas responsabilidades em um territorio tao vasto e diverso
€ uma tarefa complexa por si s, e demanda ainda mais atencao
qguando se leva em consideragao o paradoxo de um pais que mesmo
produzindo alimento para bilhdes de pessoas, nao consegue ainda
garantir a seguranca alimentar de uma parcela consideravel da proépria
populacao.

E possivel aliar o crescimento produtivo e econémico com a
preservacao dos bens naturais e uma alimentacao digna para todos,
mas para isso € preciso encontrar solucdes que permitam difundir a
compreensao e maximizar a eficiéncia dos meios produtivos de forma
a reduzir a utilizacao de a¢des tradicionais mais agressivas, COmo 0 Uso
desenfreado de agrotoxicos e o desmatamento de novas terras.

A revolucdao digital que estamos vivendo traz consigo
ferramentas e tecnologias que nos permitem desenvolver solucdes
disruptivas para os mais diversos desafios humanos. Dentre as
tecnologias emergentes mais disruptivas, os métodos de aprendizado
de maquina e inteligéncia artificial tem se destacado com excelentes
resultados. O uso dessas técnicas na agricultura, como para a previsao
de producao e quantificacao de fatores influentes, encontrou sucesso
em paises de diferentes contextos socioecondmicos e geograficos.




No entanto, prever com precisao a producao agricola € um
desafio devido a complexidade dos fatores envolvidos. Os algoritmos de
aprendizado de maquina tem emergido nas ultimas décadas como
uma ferramenta para esse e outros fins, mas ainda ha muito o que se
explorar sobre a aplicacdo dessas tecnologias em meio as
peculiaridades do contexto brasileiro. Outro fator a ser considerado € a
viabilidade da democratizacao dessas solucdes, para garantir igualdade
tecnoldgica a pequenos e médios produtores. Nesse contexto, surge a
questao: até que ponto a aplicagcao de algoritmos de machine learning
pode melhorar a precisao das previsdes de produgao agricola no Brasil,
e como esses algoritmos se comparam em termos de eficiéncia?

O trabalho validou a hipdtese de que algoritmos de machine
learning podem prever com precisao a produ¢ao agricola brasileira, por
meio da construgcao e treinamento de modelos a partir de dados
climaticos, ambientais e histdricos na producao nacional de soja e
milho. Também compara o desempenho de modelos criados em
diferentes algoritmos, de modo a estimar os algoritmos mais
adequados ao contexto do cenario descrito. Além disso, ao longo do
desenvolvimento aplicou-se o uso de ferramentas e linguagens open
source, de modo a averiguar possibilidades de acesso democratico as
solucdes baseadas nesse tipo de abordagem.

A relevancia empirica deste trabalho reside na aplicacao de
técnicas avangadas de ML na previsdao da producao agricola,
especificamente no contexto da cultura de graos no Brasil. Com o
aumento da demanda global por alimentos e a necessidade de uma
agricultura mais eficiente e sustentavel, exploram-se aqui novas
abordagens que podem aprimorar a precisao das previsdes agricolas.

A contribuicao pessoal deste estudo esta na oportunidade de
adquirir conhecimentos avancados em ML aplicada a agricultura, além
de desenvolver habilidades analiticas e de pesquisa. Academicamente,
este trabalho busca contribuir com o acervo na literatura da area
interdisciplinar de contato da agronomia, economia e ciéncia de dados,
gerando novas perspectivas sobre a eficacia das técnicas de ML na
agricultura brasileira.

Além disso, ao impulsionar a eficiéncia na previsao da producao
agricola, o trabalho pode contribuir para a estabilidade econdmica e o
desenvolvimento rural, beneficiando diretamente agricultores,
consumidores e toda a cadeia produtiva do setor agricola.




Assim, o presente trabalho investiga a utilizacdo do ML para
previsao de producao agricola. Para isso, € mensurada a eficacia dos
algoritmos de random forests, gradient boosting, e redes neurais
profundas (DNN) em comparagcao com a Regressao Linear na previsao
das producdes de milho, soja, café e cana-de-acucar no Brasil. Os
resultados sugerem que os algoritmos apresentam um desempenho
superior e um grande potencial de aplicacao.

Este trabalho esta estruturado em quatro secdes, além desta
introdugao. A proxima secao apresenta o referencial tedrico; a secao
trés detalha a metodologia, incluindo os dados e os modelos utilizados;
a secao quatro expode e discute os resultados; e a secao cinco traz as
conclusdes e implicacdes praticas.







REFERENCIAL TEORICO

Iniciando com os trabalhos anteriores que exploraram a
aplicacao de ML em contextos semelhantes, Saaed e Wang (2019),
utilizaram modelos para previsao da producao de lavouras em
condados norte-americanos, detalhando o funcionamento do
algoritmo Random Forest. Este algoritmo utilizou amostragem
aleatoria de dados para construir multiplas arvores de decisao, cujos
resultados foram combinados para gerar previsdes robustas. Avaliaram
a eficacia do algoritmo RF na previsao da producao de trigo, milho e
batata. O artigo concluiu que o Random Forest foi Util para a previsao
de produtividade agricola, oferecendo precisao e robustez em
diferentes escalas. A técnica pode apoiar a formulacao de politicas
agricolas e melhorar a resiliéncia do setor a eventos climaticos
extremos, e € um dos métodos explorados no presente trabalho.

Franco (2019) apresentou um sistema de predicao baseado em
um dispositivo embarcado, analisando a viabilidade de utilizar
algoritmos de aprendizagem para realizar o processamento dos dados
sem a necessidade de um computador. Isso |he permitiu obter a
distribuicao de sistemas independentes capazes de diagnosticar
ocorréncias e condi¢cdes das maquinas em campo.

Xiong et al. (2015) apresentaram um método combinado para
previsao intervalar dos precos futuros de commodities agricolas. O
objetivo foi melhorar a precisdao e a confiabilidade das previsdes de
precos, fundamentais para a gestao de riscos e a tomada de decisdes
em mercados agricolas. A abordagem utilizou técnicas de aprendizado
de maquina e modelos estatisticos para gerar previsdes em forma de
intervalos, considerando as incertezas inerentes aos mercados futuros.
A previsao intervalar forneceu uma faixa provavel para os precos futuros
em vez de valores uUnicos, o que permite aos tomadores de decisao
compreenderem melhor os riscos e incertezas das previsdes. O método
utilizoi uma combinagao de técnicas de aprendizado de maquina,
como redes neurais e maquinas de suporte vetorial (SVM), com
meétodos estatisticos tradicionais, como modelos autorregressivos. Os
autores concluiram que a previsao intervalar com métodos
combinados de ML consistiu em uma abordagem eficaz para lidar com
as incertezas nos precos futuros de commodities agricolas. A técnica




ofereceu uma ferramenta pratica de planejamento e mitigacao de
riscos para gestores, investidores e formuladores de politicas que
operam em mercados volateis.

Lima et al. (2018) exploraram a avaliacao de modelos de predicao
e previsao construidos por algoritmos de aprendizado de maquina em
lote e em fluxo de dados. O estudo apresentou o processo de avaliagao
de modelos para previsao e predic¢ao, construidos utilizando algoritmos
de aprendizado de maquina, destacando a importancia da
sistematizacao do processo de avaliagcao de modelos no contexto de
cidades inteligentes.

Van Klompenburg, Kassahun e Catal (2020), em uma revisao
sistematica, abordaram o potencial da previsao de produtividade
agricola com ML na Iindia. Analisaram as principais abordagens,
meétodos e desafios relacionados ao uso de aprendizado de maquina
nesse campo, fornecendo uma visao abrangente das tendéncias e
lacunas de pesquisa. Apontaram que variaveis como clima, manejo do
solo, praticas agricolas e caracteristicas das plantas foram
fundamentais para as previsdes. Destacaram também que
combinacdes de dados heterogéneos, como imagens de satélite,
sensores loT e dados histoéricos, podem ser cada vez mais integradas
para melhorar a qualidade das previsdes. Os autores concluiram que o
aprendizado de maquina tem potencial para transformar a previsao de
produtividade agricola, permitindo maior precisao e eficiéncia no
planejamento agricola. Contudo, ressaltaram que a plena realizacao
desse potencial depende de avanc¢os na coleta de dados, melhoria na
interpretabilidade dos modelos e solucdes que abordem a variabilidade
regional e climatica.

Silva et al. (2020) analisaram a aplicacao de técnicas de ML na
engenharia de producao. O estudo explorou as bases do ENEGEP,
SIMPEP, ConBRepro e SBPO para quantificar e analisar os artigos que
utilizaram técnicas de ML em areas da engenharia de producao nos
ultimos cinco anos, identificando tendéncias e lacunas na literatura.

Silva (2020) analisou a aplicacao de ML na previsao de acdes da
B3, explorando a predicao de movimentos nos precos do mercado de
acoes e destacando a importancia de técnicas de ML na analise de
séries temporais financeiras.

Pinheiro et al. (2021) exploraram a aplicagao de ML no setor
agricola, com énfase no setor sementeiro, discutindo como tecnologias
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emergentes estdao transformando praticas tradicionais e otimizando
processos produtivos. A pesquisa destacou que a agricultura enfrenta
desafios globais, como aumento da demanda por alimentos, limitacao
de recursos naturais e necessidade de sustentabilidade, os quais
podem ser mitigados com o uso de modelos de ML.

Nosratabadi et al. (2020) propuseram modelos hibridos de ML,
combinando redes neurais artificiais com algoritmos de otimizacao,
para prever a produtividade agricola com maior precisao. O modelo
ANN-GWO apresentou melhor desempenho na predicdo de
rendimentos agricolas.

Bassine et al. (2023) realizaram uma revisao critica sobre as
aplicacdes recentes de ML, sensoriamento remoto e Internet das Coisas
(IoT) na predicao de safras, destacando como essas tecnologias podem
melhorar a eficiéncia e a sustentabilidade das praticas agricolas.

Cunha, Silva e Avegliano (2023) propuseram uma abordagem
abrangente para a previsao de produtividade que combina modelos
baseados em inteligéncia artificial e simulacao de culturas. Os autores
desenvolveram uma solucao para calibrar modelos de simulagao em
larga escala, criando um modelo substituto que assegura execugoes
mais rapidas sem comprometer a precisao.

Gupta et al. (2023) implementaram seis modelos de regressao
para prever a produtividade agricola em 37 paises em desenvolvimento
ao longo de 27 anos, utilizando dados multivariados. O estudo
identificou que o modelo de regressao Random Forest apresentou um
coeficiente de determinacao (r?) de 0,94, indicando alta precisao
preditiva.

Pathak et al. (2023) analisaram diferentes modalidades de
entrada e modelos de ML na previsao de produtividade agricola em
niveis de campo e subcampo. O estudo destacou a importancia da
granularidade dos dados no aumento da precisao preditiva.

Kallenberg et al. (2023) investigaram a predicao de produtividade
de batata utilizando uma abordagem hibrida de meta-modelagem. O
estudo combinou modelos de crescimento de culturas com redes
neurais convolucionais, resultando em previsdes mais precisas quando
comparadas a abordagens puramente baseadas em dados.
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Souza e Oliveira (2024) realizaram uma analise comparativa das
técnicas de ML, como Regressio Linear, Arvores de Decisdo e Support
Vector Machines. O estudo apresentou uma visao geral de cada
algoritmo, descrevendo seus principios fundamentais, vantagens e
desvantagens, e os tipos de problemas para os quais sao mais
adequados.

Gomes (2024) discute como algoritmos de Deep Learning estao
sendo empregados na identificacdo precoce de ameacas, permitindo
intervencodes rapidas e eficazes no manejo agricola.

Maazallahi et al. (2024) analisaram a predicao de produtividade
agricola na india, de 1997 a 2020, focando em diversos cultivos e fatores
ambientais chave. Os modelos de ML, particularmente Naive Bayes e
Random Forest, demonstraram alta eficacia na previsao de
rendimentos agricolas.

Tabela 1 - Revisdo de Literatura

Autores

Metodologia Objeto do Estudo

Previsao de pregos

Conclusoes

Método combinado

Xiong et al. ML + modelos melhora a confiabilidade
. futuros de ..
(2015) estatisticos . das previsGes em
commodities L.
mercados volateis
Importancia da
Lima et al. ML em lote e Avaliagao de modelos sistematizacao no
(2018) fluxo preditivos processo de avaliagao de

modelos

Franco (2019)

Dispositivos
emlbarcados com
ML

Diagndstico de
maqguinas agricolas

Viabilidade de analise
independente sem
computador central

Saaed e Wang

Random Forest

Previsao de produgao
agricola em lavouras

Alta precisao e robustez;
util para politicas

(2019) . .
norte-americanas agricolas
Aplicagcdes de ML na Identificacao de
Silva et al. Revisao plicas . . ¢
_ . engenharia de tendéncias e lacunas na
(2020) bibliografica - .
producao literatura
Previsio de acdes da Relevancia de ML para
Silva (2020) Modelos de ML & séries temporais

B3

financeiras




al. (2020)

Nosratabadi et

ML hibrido (ANN
+ otimizagao)

Previsao de

produtividade agricola

Modelo ANN-GWO teve
melhor desempenho

Van

et al. (2020)

Klompenburg

Revisdo
sistematica

Previsdo de

na india

produtividade agricola

ML tem alto potencial;
desafios em coleta e
variabilidade de dados

(2021)

Pinheiro et al.

ML + Visao
computacional

Setor agricola
(sementes)

Transformacao de
praticas tradicionais e
promogado da
sustentabilidade

Revisdo critica

Oliveira (2024)

técnicas de ML

. Tecnologias promovem
Bassine et al. (ML, IoT, - g A p'
. Predicao de safras eficiéncia e
(2023) sensoriamento L
sustentabilidade
remoto)
Cunhaetal. |IA+simulagaode Previsao de Modelo substituto
(2023) culturas produtividade agricola eficiente e preciso
"Random Forest com
Gupta et al. Modelos de - . .
N Previsao em 37 paises r2=0. 94, alta precisao
(2023) regressao e
preditiva
ML com - . .
Pathak et al. diferentes Previsdo agricola em |[Granularidade dos dados
(2023) diferentes escalas aumenta precisdo
entradas
Meta- . Combinagdo com redes
Kallenberg et Produtividade de g
modelagem neurais aumenta
al. (2023) L batata .
hibrida precisao
. Fornece visao geral das
Souza e Comparacao de

Analise de algoritmos

ML

abordagens e modelos
de ML

Gomes (2024)

Deep Learning

pragas/doencas

Deteccéo precoce de

Permite intervencoes
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METODOLOGIA

Nesta secao, serao detalhados os métodos e procedimentos que
serao empregados no estudo para avaliar a eficiéncia de machine
learning na previsao da producao de café, cana-de-acucar, milho e soja
no Brasil, incluindo a construcao, avaliacao e comparacao de modelos
de machine learning. A Figura 1 apresenta uma o fluxograma de
projetos com Machine Learning:

Figura 1 - Fluxo de Projeto de Machine Learning
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3.1 DADOS

Identificacao e obtencdo de dados histdricos confidaveis e
relevantes relacionados a producao de milho e soja no Brasil, a partir de
fontes de dados abertos. Para séries temporais de clima foram obtidos
dados do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), e para os dados
de producao para as commodities escolhidas (milho, café, soja e cana-
de-acucar), foram obtidos dados da Producao Agricola Municipal
(PAM), publicados pelo IBGE, por meio do sistema SIDRA. Foram
consideradas variaveis climaticas importantes como umidade, radiacao
solar, temperatura, pressao atmosférica, entre outros.

Construiu-se o conjunto de dados final, unindo os dados de clima
e producao. As informacdes de produto e area foram usadas na criagao
da coluna-alvo, que descreve a producao (em toneladas) por area (em




hectares). As colunas do conjunto de dados final estao especificadas na
Tabela 1.

Tabela 2 - Lista final de colunas e atributos

Coluna Data type
UF object
Year inte4
VENTO_VELOCIDADE HORARIA (m/s) floate4
PRECIPITACAO TOTAL_ HORARIO (mm) float64
PRESSAO ATMOSFERICA AO NIVEL DA ESTACAO_ MEDIA
(mB) floate4
PRESSAO ATMOSFERICA MAX. (AUT) (mB) floate4
PRESSAO ATMOSFERICA MIN. (AUT) (mB) floate4
RADIACAO GLOBAL (KJ/m?) floate4
TEMPERATURA DO AR - BULBO SECO HORARIA (°C) floate4
TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) floate4
TEMPERATURA MAXIMA (AUT) (°C) floate4
TEMPERATURA MINIMA (AUT) (°C) float64
TEMPERATURA ORVALHO MAX. (AUT) (°C) floate4
TEMPERATURA ORVALHO MIN. (AUT) (°C) floate4
UMIDADE REL. MAX. (AUT) (%) floate4
UMIDADE REL. MIN. (AUT) (%) floate4
UMIDADE RELATIVA DO AR MEDIA (%) floate4
VENTO_DIRECAO HORARIA (gr) (° (gr)) floato4
VENTO_RAJADA MAXIMA (m/s) floate4
Produto object
prod/area(Ton/ha2) float64

Fonte: Elaborada pelo autor
A selecao de atributos, ou feature selection, € uma etapa crucial

em trabalhos que lidam com grandes volumes de dados, devido ao
impacto direto que exerce na eficiéncia, interpretabilidade e
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desempenho do modelo ou da anadlise. Isso permitiu também
identificar os atributos menos importantes e elimina-los do
treinamento dos modelos, garantindo uma maior precisao final.

3.2 MODELOS DE PREVISAO

Para este estudo, foram selecionados os algoritmos de Random
Forest e Gradient Boosting para serem comparados com a regressao
linear simples.

3.2.1 REGRESSAO LINEAR

Regressao Linear é um dos métodos mais simples e
amplamente utilizados para prever valores numeéricos. Esse método
assume que ha uma relacao linear entre as variaveis independentes
(predictors) e a variavel dependente (target). O modelo tenta ajustar
uma linha reta que melhor represente os dados.

O modelo estima os coeficientes (B0,41,....8 N ) de uma equacao
linear:
Y = B0 + B1X1+ B2X2+ ...+ fnXn+ € (D

Onde:

Y: Variavel dependente (valor previsto).
Xn: Variaveis independentes.

€: Erro ou ruido.

Esse método € amplamente utilizado por sua simplicidade e
facilidade de interpretacao, sendo ideal para dados com relacdes
lineares claras. No entanto, € limitado para lidar com dados nao
linearmente separaveis e sensivel a outliers, que podem distorcer os
resultados.

3.2.2 RANDOM FOREST

O Random Forest €& um algoritmo de aprendizado
supervisionado que combina mudltiplas arvores de decisao para
melhorar a precisao e a robustez das previsbes. Este método utiliza a
técnica de bagging (Bootstrap Aggregating) em arvores de decisao. O
Bootstrap Aggregator € uma técnica geral de ensemble learning
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(aprendizado em “conjunto”) em ML, na qual multiplos modelos sao
aplicados, e os resultados combinados sao considerados no calculo da
previsao final (BREIMAN, 1996). Durante a construg¢ao de cada arvore de
decisdao, um subconjunto aleatdrio de varidveis € considerado para
dividir os nos, o que reduz a correlacao entre as arvores. Para prever, o
algoritmo agrega os resultados das arvores:. na regressao, calcula a
meédia das previsdes, enquanto na classificacao, escolhe o voto
majoritario.

Para regressao, o valor predito € a média das previsdes de todas
as arvores individuais:

T

N N

y=72yt (2)
t=1

Para classificacao, o valor predito é determinado pela maioria
dos votos das arvores:

T
. 1 .
y = argmax ;; I(y: = k) (3)

Onde I(y/(?) = k) é a funcao indicadora que retorna 1se a t-ésima

arvore previu a classe k, e O caso contrario. YI_, I (y’(?) = k)Representa o)

numero total de votos que a classe k recebeu de todas as arvores, e
argmax identifica a classe k com o maior numero de votos.

O objetivo € selecionar a melhor divisao para um no,
maximizando o ganho de informag¢ao ou minimizando a impureza. Para
classificacao, a impureza € frequentemente medida usando o indice de
Gini:

k
6() =) mil=p) 4

Onde:
k € o numero de classes.
pi € a proporcao de amostras da classe i no no atual.

Para regressao, a métrica de divisao é geralmente o erro
guadratico médio (MSE):




N
1
MSE:NZ(:Vi_}_])Z (5
i=1

Durante a construcao de cada arvore, o algoritmo seleciona
aleatoriamente um subconjunto de varidveis m de todas as M
disponiveis, com m<M. Para classificacao, é feito:

m =M (6)

E para regressao:

(7)

M
m=3

Cada arvore é construida a partir de um conjunto de
treinamento gerado por bootstrap sampling, com n amostras retiradas
aleatoriamente com reposicao do conjunto de dados original. A
importancia de uma variavel Xj pode ser medida pela reducao
acumulada na impureza em todos 0s Nds que usam XJ.

vi(X) = ZT: Z Al(s, t) (8)

t=1 SESJ'
Onde:
Sj é o conjunto de nds que usam Xj em todas as arvores.

Al(s,t) € a reducao de impureza causada pela divisao s no n6 da
arvore t.

Esse algoritmo é robusto contra overfitting e funciona bem em
dados complexos, nao linearmente separaveis, ou de alta
dimensionalidade. No entanto, € computacionalmente intensivo,
especialmente em conjuntos de dados muito grandes. O Random
Forest é amplamente usado em tarefas como previsao de
produtividade agricola, diagndstico médico e deteccao de fraudes,
devido a sua precisao e capacidade de lidar com dados heterogéneos.

3.2.3 GRADIENT BOOSTING

O Gradient Boosting € altamente eficaz em dados nao
linearmente separaveis, proporcionando alta precisao preditiva. Sua
flexibilidade em suportar funcdes de perda personalizadas o torna ideal
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para cenarios complexos. Contudo, € computacionalmente mais caro e
propenso a overfitting se nao configurado adequadamente.

O algoritmo comeca com uma previsao inicial, geralmente um
valor constante, como a média dos valores da variavel dependente para
regressao ou a classe majoritaria para classificagao. Em cada iteracao, o
algoritmo calcula os erros residuais, ou seja, a diferenca entre os valores
observados (reais) e as previsbes do modelo atual. Esses erros
representam o que o modelo ainda precisa aprender. Um novo modelo,
chamado de modelo fraco, tenta capturar os padrdes que o modelo
anterior ndo conseguiu, sendo ajustado para prever os erros residuais.

Esse processo é repetido diversas vezes, e a cada iteracao, um
novo modelo corrige os erros residuais restantes. As previsdes do novo
modelo sao combinadas com as previsdes das iteracdes anteriores,
utilizando uma taxa de aprendizado (n), que controla o impacto do
modelo atual nas previsdes finais, evitando ajustes excessivos Nos
primeiros passos. O modelo final € a soma ponderada de todos os
modelos fracos. Devido ao processo iterativo e sequencial, essa
abordagem é computacionalmente intensiva e propensa a overfitting.
No entanto, a quantidade de variacdes e o potencial de customizacao
fazem desse algoritmo uma ferramenta muito utilizada nos projetos de
ML.

Quando baseado em Arvores de Decisdo, Gradient Boosting é
um modelo aditivo que constrdi o preditor FM(x) de forma iterativa,
adicionando M arvores de decisao:

M
Fi () = Fo() + ) hyn (2 0) ©
m=1

Onde FO(x) € modelo inicial (frequentemente a média dos
valores para regressao ou log-odds para classificacao), hm(x;6m) é
arvore de decisao ajustada na iteracao, v € a taxa de aprendizado
(learning rate), expressa em um valorentre0Oel1(0<v <1), e, porfim, M
representa o numero total de arvores.

No inicio, 0 modelo FO(x) é configurado para minimizar a funcao
de perda L(y,F) em relacao a y. Isso fornece uma aproximacao inicial da
resposta. Para regressao, é feito:




N
Fo(x) = argmin " L(y;,c) (10)
i=1

Para classificacao (usando /log-odds para duas classes):

1 P
Fy(x) = E1n(1 _p) (11)

Os residuos (ou pseudo-residuos) na m-ésima iteracao
representam o gradiente negativo da funcao de perda em relacao as
previsdes atuais. Esses residuos indicam a direcao em que o modelo
deve ser ajustado para melhorar:

N [M (12)

OF (x;
(x;) F(x)=Fp-1(x)

Entdo, uma nova arvore é calculada para os residuos,
minimizando a perda:

N
O = argmin > L(yy Fyns (o) + vh(x; 0)) (13)

i=1

E entdo, o modelo € atualizado adicionando a contribui¢cao da
nova arvore ajustada hm(x), multiplicada pela taxa de aprendizado v:
Fm(x) = Fm—l(x) + th(x; em) (15)

3.2.4 REDES NEURAIS DENSAS (DNN)

As redes neurais densas ou profundas (do inglés, Deep Neural
Networks — DNN) sao um tipo de modelo de aprendizado de maquina
inspirado no funcionamento do sistema nervoso natural. Elas sao
compostas por camadas de neurdnios artificiais (perceptrons)
organizadas em trés niveis principais: camada de entrada (input layer),
camadas ocultas (hidden layers) e camada de saida (output layer). Cada
neurdnio realiza uma combinacao linear das entradas recebidas,
seguida de uma transformacao nao linear, geralmente por meio de
uma funcao de ativacao como a RelLU (Rectified Linear Unit).

A ideia central das DNNs & que, ao empilhar multiplas camadas,
0 modelo é capaz de capturar padrdes complexos e hierarquicos nos
dados, representando relacdes nao lineares entre as variaveis de
entrada e a variavel alvo. Isso as torna especialmente Uteis em
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problemas onde a relagcao entre entrada e saida nao pode ser
facilmente descrita por modelos lineares tradicionais.

Na arquitetura implementada no presente trabalho, foi
implementada uma camada de entrada, que recebe os dados que
correspondem aos atributos relevantes para a produtividade. O
numero de neurdnios nesta camada é definido pela quantidade de
atributos utilizados. com dimensao correspondente ao numero de
variaveis preditoras.

As trés camadas ocultas densamente conectadas, com 128, 64 e
32 neurdnios, respectivamente, sao camadas intermediarias que
processam as informacgdes da camada anterior e as transformam em
representagcdes mais abstratas. A funcao de ativacao RelLU (Rectified
Linear Unit) foi utilizada em cada camada oculta para introduzir nao
linearidade no modelo.

A camada de saida, por sua vez, fornece a predicao da
produtividade agricola. Neste caso, possui um uUnico neurdnio, que
representa a produtividade estimada da cultura em questao.

Durante o treinamento, cada observacao do conjunto de dados
passa pela rede neural, que ajusta seus pesos internos por meio de um
processo de retropropagacao (backpropagation), minimizando a
funcao de erro — neste caso, o erro quadratico médio (MSE). O
otimizador utilizado foi o algoritmo Adam, com uma taxa de
aprendizado de 0.001. A funcao de perda utilizada foi o erro quadratico
meédio (MSE), que quantifica a diferenca entre as predicdes do modelo
e os valores reais de produtividade. A métrica de avaliacao utilizada foi
o erro absoluto médio (MAE), que fornece uma medida da precisao das
predicoes.

Os dados foram previamente normalizados com a técnica
StandardScaler, o que garante que todas as variaveis possuam média
zero e desvio padrao unitario. Essa etapa € crucial para melhorar a
estabilidade e a velocidade de convergéncia do modelo. A base foi
dividida em conjuntos de treino (80%) e teste (20%), com parte do treino
(20%) sendo usada como validacao durante o processo de treinamento.
O modelo foi inicialmente treinado com os dados da cultura do milho,
sendo posteriormente aplicado as culturas de soja, café e cana-de-
acucar, utilizando a mesma arquitetura para fins de padronizagao e
comparabilidade entre os resultados obtidos.
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A escolha da arquitetura da rede, funcao de ativacao, algoritmo
de otimizacdao e funcao de perda foi baseada em praticas
recomendadas e experimentos preliminares.

3.3 AVALIACAO DE DESEMPENHO

3.3.1 ERRO QUADRATICO MEDIO (RMSE)

O Erro Quadratico Médio (RMSE) é uma métrica amplamente
utilizada para avaliar o desempenho de modelos de regressao,
medindo o erro médio entre os valores observados (yi) e os valores
previstos (§i). Uma caracteristica distintiva do RMSE é sua penalizacao
Mais severa para erros maiores, devido ao uso de erros elevados ao
guadrado. Sua formula € expressa como:

n
1
RMSE = |- (y; = 9 (16)
i=1

Onde n € o numero total de observacgdes, y sao os valores reais e
y os valores previstos.

O RMSE tem como vantagem a manutencao das unidades da
variavel dependente, o que permite uma interpretacao direta do erro
meédio em termos absolutos. Isso torna a métrica particularmente Util
em contextos onde é necessario quantificar a magnitude dos erros de
previsao de maneira intuitiva.

3.3.2 ERRO ABSOLUTO MEDIO (MAE)

O Mean Absolute Error (MAE), ou Erro Absoluto Médio, € uma
meétrica amplamente utilizada em problemas de regressao, destinada
a avaliar a precisao de modelos preditivos. O MAE calcula o erro médio
absoluto entre os valores observados (yi) e os valores previstos (yi),
independentemente da direcao do erro (se positivo ou negativo). A
formula para o calculo do MAE é representada por:

n
1
MSE == (i = 9)? (17)
i=1

Onde n é o numero total de observagdes. Diferentemente do
Erro Quadratico Médio (RMSE), o MAE nao eleva os erros ao quadrado,
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O que reduz sua sensibilidade a outliers. Isso faz com que o MAE seja
uma meétrica robusta para cenarios onde grandes discrepancias nao
devem dominar a avaliacao do desempenho do modelo. Além disso,
sua simplicidade facilita a interpretacao, permitindo compreender o
erro médio em termos absolutos.

3.3.3 COEFICIENTE DE VARIACAO

O Coeficiente de Determinacao (R?) € uma métrica estatistica
que avalia a proporcao da variabilidade total nos dados que é explicada
por um modelo de regressao. Ele quantifica o quao bem os valores
previstos (pi) se ajustam aos valores reais (yi) em relagao a média dos
valores reais (y). Sua formula é expressa como:

Re =1 - 2O TI (18)
2i—¥)?

Onde n é o numero total de observacdes. O valor do R? varia de
O a 1, sendo que um valor de 1 indica que o modelo explica
completamente a variabilidade dos dados, enquanto um valor de O
indica que o modelo nao explica nenhuma variabilidade além do que
seria alcancado utilizando apenas a média. Em alguns casos, valores
negativos podem surgir, indicando que o modelo apresenta um
desempenho inferior ao de uma previsao baseada apenas na média.







RESULTADOS

Antes da selecdao de atributos, os resultados foram os
explicitados na Tabela 3. O modelo de redes neurais foi implementado
posteriormente, e, portanto, aparecera na proxima tabela.

Tabela 3 - Avaliacdo de Desempenho dos Modelos Aplicados

Produto % RMSE MAE
Cafe Linear 1.459508 0.407333 -6.947099
Regression
Cafe Random Forest 0.402573 0.297540 0.395376
Gradient
Cafe racien 0.42314 0.318230 0.332103
Boosting
-
Soja inear 0.423712 0.305385 0.044304
Regression
Soja Random Forest 0.418185 0.304091 0.089164
Soja Cradient 0.420465 0.305187 0.058985
Boosting
Milho Linear 1.492071 1217133 0.406193
Regression
Milho Random Forest 1.306512 1.023686 0.544668
Milho Gradient 1374407 1.093795 0.461140
Boosting
Cana Linear 12347638 9758570 0.250682
Regression
Cana Random Forest 9.912176 6.998399 0.517123
Cana Gradient 10.586907 7.911737 0.449146
Boosting

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com a selecao de atributos, percebeu-se uma falta de correlacao
das colunas relacionadas ao vento (velocidade e direcao) e umidade
relativa do ar (devido, provavelmente, ao uso dos sistemas de irrigacao,




gue mantém a umidade das areas de lavoura em um nivel mais estavel
do que nos pontos de medicao). A eliminacao desses atributos no
treinamento e execugao do modelo resultou nos resultados
demonstrados na Tabela 4.

Tabela 4 - Resultados Ajustados

Produto Model RMSE MAE

Cafe Linear 1370358 0.393253 -6.005888
Regression
Cafe Random Forest 0.094444 0.027430 0.966723
Gradient
Cafe racien 0166922 0127353 0.89605]
Boosting
Cafe DNN 0.0490 0.0558 0.971801
-
Soja inear 0.384844 0.278231 0211676
Regression
Soja Random Forest 0.118731 0.0533M 0.924965
Soja Cradient 0247510 0.175666 0.673922
Boosting
Soja DNN 0.0535 01732 0.957410
Milho Linear 1424937 1141022 0.458382
Regression
Milho Random Forest|  0.480828 0.283067 0.938329
Milho Gradient 0.721061 0.542400 0.861310
Boosting
Milho DNN 0.0493 01639 0.961501
Cana Linear 12287023 9.823559 0.258021
Regression
Cana Random Forest 2.805696 0.763012 0.961312
Cana Gradient 4516239 3203102 0.899757
Boosting
Cana DNN 0.0478 01638 0.973002

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados da Tabela 4 mostram que os modelos de
aprendizado de maquina, especialmente o random forest e o gradient




boosting, apresentaram melhor desempenho em relagao a regressao
linear para todas as culturas avaliadas.

Para o café, o Random Forest obteve um RMSE de apenas 0.094
e um R? de 0.97, indicando alta precisao e capacidade de explicacao da
variabilidade nos dados. De forma semelhante, o Gradient Boosting
também demonstrou resultados consistentes, com um R? de 0.90.
Essesvalores contrastam com o desempenho da Regressao Linear, cujo
RMSE foi 1.37 e o R? negativo (-6.00), sugerindo que este modelo nao é
adequado para capturar a complexidade das variaveis que impactam a
produtividade do café. As DNN's, no entanto, apresentaram um
desempenho consideravelmente superior, com um R? de 0.9718.

Figura 2 - Desempenho do modelo de Random Forest para a producdo de café
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Fonte: Elaborado pelo autor.




Figura 3 - Desempenho do modelo de Gradient Boosting para a producao de café
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 4 - Desempenho da DNN para a producédo de café
DNN (coffee)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a soja, os modelos de aprendizado de maqguina novamente
superaram a regressao linear. O Random Forest alcancou um R? de 0.92
e um MAE de apenas 0.053, refletindo sua alta precisao na previsao da
produtividade. O Gradient Boosting, embora ligeiramente inferior ao
Random Forest, com R? de 0.67, ainda apresentou desempenho
significativo. O modelo de DNN, no entanto, se destacou com um R? de
0.957. J& o modelo linear apresentou um R? muito baixo (0.21),
demonstrando limitacao para explicar a variabilidade nos dados da soja.




Figura 5 - Desempenho do modelo de Random Forest para a producdo de soja
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Figura 6 - Desempenho do modelo de Gradient Boosting para a producédo de soja
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Figura 7 - Desempenho da DNN para a produc¢do de soja
DNN (soy)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A analise dos resultados para o milho reforca a robustez dos
modelos de aprendizado de maquina no contexto da produgao
agricola, com o Random Forest alcancando um R? de 0.93 e um RMSE
de 0.48, superando o Gradient Boosting, que obteve um R? de 0.86. A
Regressao Linear, por outro lado, teve um desempenho mais fraco,com
um R? de 0.45 e RMSE de 1.42, destacando novamente a superioridade
dos modelos baseados em arvores para lidar com a complexidade da
producao agricola. No caso do milho, as DNNs também tiveram um
desempenho notavel, atingindo um R? de 0.9574.

Figura 8 - Desempenho do modelo de Random Forest para a producao de milho
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Figura 9 - Desempenho do modelo de Gradient Boosting para a producéo de milho
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 10 - Desempenho da DNN para a producdo de milho
DNN (corn)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, para a cana-de-acucar, o Random Forest demonstrou
um desempenho notavel, com um R? de 096 e um RMSE de 2.80,
enquanto o Gradient Boosting obteve um R? de 0.90. Esses resultados
indicam a capacidade desses modelos de lidar com a variabilidade nos
dados de uma cultura altamente sensivel a fatores climaticos e de
manejo. As redes neurais obtiveram, mais uma vez, o melhor resultado,
com um R?de 0.97. Em contraste, o modelo linear teve um R? de apenas
025 e um RMSE elevado de 12.28, mostrando pouca eficacia na
modelagem da produtividade da cana.




Figura 11 - Desempenho do modelo de Random Forest para a producdo de cana-de-

acucar
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 12 - Desempenho do modelo de Gradient Boosting para a producao de cana-
de-agucar
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Fonte: Elaborado pelo autor.




Figura 13 - Desempenho da DNN para a producdo de cana-de-agUcar
DNN (sugarcane)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

De forma geral, os resultados sugerem que algoritmos de
aprendizado de maquina, incluindo Random Forest e Gradient
Boosting, possuem potencial para melhorar as previsbes de
produtividade agricola no Brasil, sendo capazes de capturar relagcdes
complexas entre variaveis climaticas, regionais e de manejo, e
fornecendo previsdes mais precisas e robustas em comparagao com
meétodos lineares tradicionais. Os resultados também indicam que as
redes neurais profundas (DNNs) apresentaram um desempenho
superior aos demais algoritmos avaliados, demonstrando uma
capacidade de modelar a complexidade dos dados agricolas e gerar
previsbes com maior acuracia.







CONCLUSAO

Este trabalho propds explorar o uso do machine learning para
prever a produc¢ao agricola no Brasil, analisando dados de graos como
milho, café, cana-de-agucar e soja. Foram avaliados modelos preditivos
com potencial melhorar a gestao de recursos, mitigar riscos e promover
sustentabilidade no setor rural brasileiro.

O trabalho reforca o potencial do uso de algoritmos de ML na
previsao da produtividade agricola no Brasil, destacando sua eficacia
em lidar com as complexidades e variabilidades dos dados agricolas. Os
modelos de aprendizado de maquina avaliados, como o random forests
e o gradient boosting, ofereceram vantagens significativas em relacao
a regressao linear, capturando relacdes nao lineares e interagdes entre
variaveis climaticas, regionais e de manejo. As redes neurais mostraram
um potencial significativo, prevendo com mais de 90% de precisao.
Esses resultados indicam que a aplicacdao de ML pode melhorar a
precisao das previsdes agricolas, possibilitando um planejamento mais
eficiente e estratégico no setor.

O desempenho satisfatério dos modelos, com apenas dados
geograficos e climaticos, sugere que uma aplicacao dessas abordagens
aliada a mais atributos (como uso de fertilizantes, condicdes de
mercado e cenario internacional) pode gerar modelos com precisao
ainda maior, evidenciando o potencial dessa ferramenta no contexto
agricola.

O uso de Machine Learning na agricultura brasileira tem o
potencial de gerar efeitos positivos no ambito social e ambiental. Ao
oferecer previsdes mais precisas, as ferramentas de ML podem otimizar
O uso de recursos como agua, fertilizantes e energia, reduzindo o
desperdicio e minimizando impactos ambientais, como a
contaminagao do solo e a emissao de gases de efeito estufa. Do ponto
de vista social, essas tecnologias podem aumentar a produtividade de
peqguenas e grandes propriedades agricolas, contribuindo para a
seguranca alimentar, a reducao da pobreza rural e a promocao de
praticas agricolas sustentaveis. Além disso, a disponibilizacao das
bibliotecas de cdédigo livre consiste em um fator positivo para
democratizar o acesso as ferramentas e resultados.




Adicionalmente, os insights gerados por algoritmos de ML
podem apoiar a formulacao de politicas publicas voltadas para o setor
agricola. Com base nas previsdes de produtividade e na identificacao
de padrdes regionais e temporais, gestores e formuladores de politicas
podem tomar decisdées mais informadas sobre incentivos agricolas,
alocacao de recursos e estratégias para mitigar os impactos das
mudancas climaticas na producao.

Assim, a incorporagao de tecnologias de aprendizado de
maqguina no planejamento agricola nao apenas fortalece o setor
produtivo, mas também contribui para um desenvolvimento
econdmico, social e ambiental mais equilibrado e sustentavel no Brasil.
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