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Resumo:

Este artigo apresenta estudo sobre a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina
para estimar a produtividade da soja na regido oeste do Parand, utilizando dados agro-
meteoroldgicos como temperatura, umidade relativa, radiagcdo solar e evapotranspira-
¢do. O objetivo foi desenvolver modelos que auxiliem na previsdo da produtividade,
fornecendo informagdes valiosas para a gestdo agricola. A metodologia incluiu o uso
de trés modelos de aprendizado de maquina: Regressdo Linear, Random Forest e Extre-
me Gradient Boosting, comparados em termos de acuracia e desempenho preditivo. O
estudo se baseou em dados coletados entre 2008 e 2022 de 47 municipios do oeste do
Parana. Dentre os modelos, o Random Forest foi o que teve o melhor desempenho,
com um coeficiente de determinacao (R?) de 0,86 no conjunto de treino e 0,81 no con-
junto de teste. Em comparacdo, o Extreme Gradient Boosting apresentou R? de 0,77 no
treino e 0,71 no teste, enquanto o modelo de Regressdo Linear foi o de menor precisdo,
com R? de apenas 0,03. Conclui-se que os modelos de aprendizado de méaquina sdo fer-
ramentas com uma boa acurdcia para otimizar a estimativa da produtividade de soja,
possibilitando tomadas de decisdo mais precisas e eficazes no campo.

Abstract:

This paper presents a study on the application of machine learning techniques to esti-
mate soybean productivity in the western region of Parand, using agrometeorological
data such as temperature, relative humidity, solar radiation, and evapotranspiration.
The objective was to develop models that assist in predicting productivity, providing
valuable information for agricultural management. The methodology included the use
of three machine learning models: Linear Regression, Random Forest, and Extreme
Gradient Boosting, compared in terms of accuracy and predictive performance. The
study was based on data collected between 2008 and 2022 from 47 municipalities in
western Parand. Among the models, Random Forest performed best, with a coefficient
of determination (R?) of 0.86 in the training set and 0.81 in the test set. In comparison,
Extreme Gradient Boosting presented R2 of 0.77 in training and 0.71 in testing, while
the Linear Regression model had the lowest accuracy, with R? of only 0.03. It is con-
cluded that machine learning models are tools with good accuracy to optimize the esti-
mation of soybean productivity, enabling more precise and effective decision-making
in the field.
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1. INTRODUCAO

A soja (Glycine max L.) é uma das principais culturas agricolas do mundo e desempenha um papel rele-
vante na economia agricola brasileira. O Brasil, maior produtor global de soja, registrou uma producdo de
154,6 milhoes de toneladas na safra de 2022/2023, com uma area plantada de aproximadamente 38,2 milhdes
de hectares (CONAB, 2020). No entanto, a safra 2023/2024 apresentou uma reducao de 5,2%, totalizando
146,52 milhdes de toneladas, principalmente devido a condig¢Ges climdticas adversas, como baixas precipita-
cOes e temperaturas elevadas nas principais regides produtoras (CONAB, 2024).

O estado do Parand, o segundo maior produtor nacional de soja, sofreu uma redugdo de 17,9% na produ-
tividade média durante a safra 2023/2024, resultando em 3.170 kg/ha (CONAB, 2024). As variacdes nas con-
dicdes meteorologicas, como volume e distribuicao das chuvas, sao fatores criticos que afetam diretamente o
desempenho da cultura, especialmente em fases fenoldgicas sensiveis, como o florescimento e o enchimento
de grdos (INMET, 2009; FEHR; CAVINESS, 1977).

De acordo com Blanc e Shlenker (2017), a precipitacdo, temperatura e evapotranspiracao sao determi-
nantes e afetam de forma significativa a produtividade das lavouras de soja. A evapotranspira¢do, em particu-
lar, é um componente essencial do balanco hidrico e energético, servindo como indicador fundamental para o
manejo da irrigacdo e a otimizacdo do rendimento agricola (SILVA, 2018). O método de Penman-Monteith,
recomendado pela FAO (Food and Agriculture Organization), é amplamente utilizado para estimar a evapo-
transpiracdo de referéncia (ET,) a partir de dados meteorolégicos, fornecendo maior precisdo nas estimativas
devido a inclusdo de fatores aerodindmicos e de resisténcia da superficie (ALLEN et al., 1998; OLIVEIRA,
2003).

A aquisicdo de dados meteorologicos com adequada resolucao espaco-temporal e baixa taxa de falhas é
um desafio recorrente em estudos agrometeorologicos (MARTINS et al., 2022). A plataforma NASA/
POWER se destaca como uma ferramenta robusta para a obtencdo de dados climaticos globais, fornecendo
séries temporais detalhadas que podem ser utilizadas na modelagem de fen6menos agricolas (GIOVANELLA
et al., 2021).

O uso de técnicas de aprendizado de maquina (Machine Learning) tem se mostrado promissor para pre-
ver a produtividade agricola, ao capturar relacdes complexas entre variaveis climaticas e de solo. Modelos
como Redes Neurais, Random Forest e Extreme Gradient Boosting tém apresentado alta acuracia na predicao
da produtividade da soja em diferentes regioes (FERREIRA; CUNHA, 2020).

Dessa forma, o presente estudo tem como objetivo desenvolver modelos de machine learning para esti-
mar a produtividade da soja no oeste do Paran4, utilizando dados de evapotranspiracdo e variaveis agromete-
oroldgicas. A aplicacdo desses modelos visa fornecer previsdes mais precisas e confiaveis, auxiliando na ges-
tdo agricola e contribuindo para a sustentabilidade e competitividade da producao de soja na regiao.

2. ESTADO DA ARTE / TRABALHOS RELACIONADOS

2.1 MODELO DE ESTIMATIVA PARA A PREVISAO METEOROLOGICA PARA FINS AGRICOLAS
UTILIZANDO MACHINE LEARNING

Vieira (2022) propds um modelo de estimativa para a previsao meteorolégica aplicada ao setor agricola,
utilizando técnicas de Machine Learning. O objetivo principal foi desenvolver um modelo de Regressao Li-
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near Multipla (RLM) para prever elementos meteorolégicos com antecedéncia de dois meses em 15 localida-
des importantes na producao de milho no Brasil. O estudo utilizou dados diarios de temperatura, umidade re -
lativa, radiacdo solar e precipitacdo, provenientes da plataforma NASA/POWER e da Agéncia Nacional de
Aguas (ANA), organizados em periodos decendiais.

Os dados foram processados para prever varidveis como precipitacdo, temperatura média, minima e
maxima, velocidade do vento e outros elementos climéaticos que afetam diretamente a producao agricola, es-
pecialmente em climas do tipo Am e Aw. As previsdes de precipitacdo apresentaram um R? ajustado acima de
0,62 em climas do tipo Am, com erros sistematicos (ES) e raiz do erro quadratico médio (RMSE) satisfat6 -
rios. A RLM mostrou-se eficaz para a previsdo em escala decendial, auxiliando no manejo de cultivos como
o milho.

O estudo reforca a importancia da previsdo meteorologica para tomadas de decisdao no campo, especial-
mente para reduzir os riscos climaticos e otimizar a produtividade agricola.

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA APLICADO A PREDICAO DA PRODUTIVIDADE DA CULTURA DA SOJA
UTILIZANDO DADOS DE CLIMA E SOLO

O estudo de Guimardes (2019), concentra-se na aplicacdo de trés modelos principais: Redes Neurais
Multilayer Perceptron, Random Forest e Extreme Gradient Boosting. Esses modelos foram utilizados para
prever a produtividade da soja em 27 cidades do estado do Mato Grosso, utilizando dados meteorologicos e
de solo coletados entre 2010 e 2018. Posteriormente tiveram seus resultados comparados entre si com o0 mo-
delo de estimativa de produtividade adotado pela FAO.

A pesquisa ressalta a importancia de estimar o rendimento das culturas para melhorar a tomada de deci-
sOes no setor agricola, permitindo otimizacdo no manejo de culturas, controle de pragas, e ajuste de politicas
publicas relacionadas a seguranca alimentar. As previsdes baseadas em técnicas de aprendizado de maquina
sdao comparadas com modelos tradicionais, como o modelo agrometeorologico proposto por Doorenbos e
Kassan (1979), que leva em conta a evapotranspiracdo e o balanco hidrico.

A anélise demonstra que os modelos baseados em aprendizado de maquina, especialmente o Extreme
Gradient Boosting, tém maior acuracia nas previsdes da produtividade da soja, com base em variaveis cli-
maticas e de solo, oferecendo assim uma ferramenta mais robusta e ajustada as condic¢Oes reais observadas
nas cidades estudadas. O estudo conclui que os trés modelos tiveram 6tima performance na predicao da pro-
dutividade da soja.

2.3 ESTIMACAO DA PRODUTIVIDADE DE SOJA A PARTIR DE MODELO AGROMETEOROLOGICO COM
BASE EM INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Santos (2023) investigou o potencial da inteligéncia artificial na previsdo da produtividade da soja no
Brasil, utilizando uma série temporal de 30 anos de dados climéticos (1988-2018) provenientes da NASA-
POWER. O estudo empregou algoritmos de aprendizado de maquina, como Random Forest (RF), Support
Vector Machine (SVM) e Multilayer Perceptron (MLP), para modelar a relagdo entre variaveis meteoroldgi-
cas (precipitacdo, temperatura, velocidade do vento, umidade relativa e radiacdo solar) e a produtividade da
soja em diferentes estadios fenologicos. Uma andlise de correlagcdo de Pearson foi realizada para identificar
as variaveis meteorolégicas mais influentes em cada fase do desenvolvimento da cultura.
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Os resultados indicaram que os fatores climaticos exercem um impacto significativo e variavel sobre a
produtividade da soja, dependendo do estadio fenoldgico. O algoritmo de Random Forest apresentou o me-
lhor desempenho, com um coeficiente de determinacdo ajustado (R2?) de 0,76 em algumas localidades, de-
monstrando sua capacidade de capturar as complexidades das relacdes entre as variaveis.

3. MATERIAIS E METODOS

3.1 SELECAO DE DADOS

O estudo foi realizado em 47 municipios da regido oeste do Parana. Os dados de produtividade foram
obtidos por meio do banco de dados da Secretaria da Agricultura e do Abastecimento do Governo do Parana
(SEAB), referentes ao periodo de 2008 a 2022.

Para cada requisicdo de dados agrometeorolégicos, foram informadas as coordenadas geograficas dos
municipios, obtidas a partir do site do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Os atributos co-
letados foram temperatura média (°C), radiacdo solar global (MJ/m?/dia), umidade relativa média (%) e velo-
cidade do vento (m/s), referentes aos meses de setembro a janeiro, dos anos de 2008 a 2022, totalizando
aproximadamente 2,5 milhdes de registros (2.588.760). A definicdo do periodo foi feita com base no calenda-
rio de semeadura da soja no Parand - que ocorre predominantemente entre setembro e dezembro, com a co-
lheita concentrada nos meses de janeiro e fevereiro - e a disponibilidade de dados de produtividade anual
(SEAB, 2024).

3.2 PRE-PROCESSAMENTO

Nessa etapa foram realizados tratamentos de dados ausentes e outliers, substituindo dados faltantes pela
mediana de cada atributo. Foram considerados outliers, os valores fora dos limites inferior e superior, defini-
dos pela formula dada nas equacoes (1) e (2):

Limite Inferior: Q1 — 1,5 x IQR 1)
Limite Superior: Q3 + 1,5 x IQR 2)
onde: Q1 se refere ao primeiro quartil, Q3 ao terceiro quartil e IQR ao intervalo interquartil, ou seja, a

diferenca entre Q1 e Q3, conforme metodologia proposta por Nnamoko e Korkontzelos (2020). Na Tabela 1
pode-se observar as propor¢oes de outliers detectados.

Tabela 1: Propor¢oes de outliers

Coluna Porcentagem de Outliers
WS2M 2,68
ALLSKY_SFC_SW_DWN 0,81
RH2M 0,1
M 0,7

Para o tratamento desses valores discrepantes, optou-se pela substituicdo dos outliers pela mediana, de
modo a minimizar o impacto desses dados andmalos nas andlises subsequentes.
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3.3 TRANSFORMACAO

As temperaturas maxima (°C) e minima (°C) foram derivadas a partir dos valores extremos observados
nas séries de temperatura média (°C) para cada localidade estudada. A evapotranspiracao de referéncia (ETo)
foi calculada para todas as localidades estudadas conforme o método de Penman-Monteith. Os dados meteo-
rologicos diarios usados para a obtengdo da evapotranspiracdo de referéncia didria foram: temperatura maxi-
ma, temperatura minima, temperatura média, radiacdo solar global, umidade relativa média e velocidade do
vento.

0,408(Ry — G) + 172 s (e, — €,)

ETo = : x ’
¢ A+ (1 +0,3ug)

3

em que, ETo é a evapotranspiracdo de referéncia (mm d-1), Rn é o saldo de radiacao a superficie da cul-
tura (MJ m-2d-1), G é a densidade do fluxo de calor do solo (MJ m-2d-1), T é a temperatura do ar a 2 m de
altura (°C), u2 é a velocidade de vento a 2 m de altura (m s-1), es é a pressao de vapor de saturacao (kPa), ea
é a pressao parcial de vapor (kPa), A é a declividade da curva de pressdo de vapor de saturagdo (kPa °C-1), e
y ¢ o coeficiente psicrométrico (kPa °C-1).

Para que fosse possivel a associacdo dos dados agrometeoroldgicos com os dados da produtividade da
soja, foi necessario deixa-los na mesma granularidade de tempo. Enquanto os dados agrometeorologicos
eram didarios e estavam inicialmente em uma escala horéaria, os dados de produtividade eram anuais. Para ali-
nhar essas escalas, foram transformados os dados agrometeorolégicos de hora para dia, a partir da média dia-
ria. Em seguida, foram coletados os dados climaticos referentes aos meses de setembro, outubro, novembro,
dezembro e janeiro de cada ano. Foi calculada a média de cada varidvel agrometeorolégica nesse periodo.
Esses valores médios foram entdo incorporados aos dados de produtividade da soja. Ao final desta etapa ob-
teve-se um conjunto de dados com 10.906 observagoes.

3.4 MINERACAO

Os modelos de Machine Learning utilizados foram desenvolvidos utilizando diferentes métodos e clas-
ses presentes na biblioteca Scikit-Learn', que é um projeto Python de c6digo aberto com uma enorme comu-
nidade presente, realizando contribui¢des constantemente. Em conjunto, foi utilizada a biblioteca Penmon?
para calcular a evapotranspiragao de referéncia ETo com base nos dados agrometeorolégicos obtidos.

Para o modelo de Linear Regression (GALTON, 1886), os dados coletados foram separados em 80%
para o conjunto de treino e 20% para o conjunto de teste. Também foi passado um parametro de controle para
a geracdo de nimeros aleatérios no modelo random_state com o valor 49. As variaveis independentes (X1...
Xn) utilizadas foram: evapotranspiracdo, umidade relativa média, velocidade do vento, temperatura maxima,
temperatura minima, temperatura média e radiacdo solar global. Como variavel dependente Y foi utilizada a
produtividade em kg/ha.

O modelo de Random Forest (BREIMAN, 2001) foi treinado para estimar a produtividade da colheita da
soja utilizando as mesmas variaveis e conjunto de dados usados anteriormente no modelo de Linear Regres-
sion para poder realizar uma comparacdo entre os resultados obtidos.
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O modelo Extreme Gradient Boosting (CHEN; GUESTRIN, 2016) foi treinado com as mesmas varia-
veis e conjunto de dados empregados no treinamento dos modelos de Linear Regression e Random Forest.

3.5 INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

Para avaliar os diferentes modelos foram utilizadas duas métricas principais: coeficiente de determina-
¢do R? e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE). O coeficiente de determinagdo R? indica a proporgao da
variabilidade dos dados explicada pelo modelo, o que ajuda a avaliar sua capacidade de ajuste (SMITH,
2020). Além disso, 0 RMSE reflete uma métrica amplamente utilizada e reconhecida na comunidade de ma-
chine learning para medir o desempenho de modelos de regressao (FILHO, 2023).

Na etapa de interpretacdo foram analisados graficos de comparacao entre a produtividade real e a produ-
tividade estimada de cada modelo.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Para entender melhor os dados utilizados neste estudo, foi realizada uma anélise exploratéria com foco
nos dados meteorolégicos e de produtividade da soja. As variaveis analisadas incluem temperatura média, ra-
diacdo solar global, umidade relativa e velocidade do vento, todas elas importantes para estimar a produtivi-
dade da soja.

4.1.1 CORRELAGAO DAS VARIAVEIS UTILIZADAS NOS MODELOS

A Figura 1 exibe a correlagdo entre as variaveis climaticas e de produtividade da soja utilizadas nos dife-
rentes modelos desenvolvidos.

E possivel observar no grafico que ha uma baixa correlacdo entre a produtividade e as variaveis climati-
cas, justificando a demanda da estimativa da produtividade através do uso de algoritmos de Machine Lear-
ning.

4.1.2 ESTATISTICAS DESCRITIVAS DA PRODUTIVIDADE DE SOJA

Na Tabela 2, sdo apresentados os 20 municipios com maior produtividade do periodo de 2008 a 2022. As
estatisticas incluidas sdo a média, mediana, desvio padrdo, bem como os valores minimo e maximo de produ-
tividade (em kg/ha) ao longo dos anos analisados. Com base nos dados apresentados, é possivel observar que
os municipios de Corbélia, Iguatu e Boa Vista da Aparecida lideram com as maiores médias de produtivida-
de, enquanto municipios como Ubiratd e Sdo Pedro do Iguacu apresentaram maiores variagdes ao longo do
tempo, refletidas pelos altos desvios padrdes.
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Figura 1: Correlacdo entre as variaveis agrometeorolégicas e de produtividade - Mapa de calor.
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Fonte: Elaborada pelos autores.

Os resultados apresentados na Tabela 2 demonstram uma variabilidade na produtividade de soja entre os
20 municipios mais produtivos do periodo analisado. Embora Corbélia, Iguatu e Boa Vista da Aparecida te-
nham se destacado com as maiores médias de produtividade, a andlise dos desvios padrdes revela considera-
veis oscilagcdes nos rendimentos ao longo dos anos, particularmente em municipios como Ubirata e Sdo Pe-
dro do Tguacgu. Essa heterogeneidade sugere a influéncia de diversos fatores, tanto climaticos quanto
relacionados as praticas de manejo e caracteristicas de cada localidade, os quais demandam investigacdes
mais aprofundadas para uma compreensdo completa dos padroes de produtividade da soja na regiao.

A Figura 2 evidencia a distribuicdo espacial da produtividade média de soja nos municipios do oeste do
Parand, com a legenda indicando a classificacdo em trés categorias: baixa (até 2.900 kg/ha), média (entre
2.901 e 3.300 kg/ha) e alta (acima de 3.300 kg/ha).
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Tabela 2: Estatisticas Descritivas da Produtividade de Soja nos
20 Municipios com maior Produtividade (2008-2022)

Municipio Média Mediana Desvio Padrao Min Max
Corbélia 3.640,13 3716 481,72 2515 4250
Iguatu 3.534,87 3600 355,50 2611 4003
Boa Vista da Aparecida 3.490,67 3571 503,56 2381 4452
Santa Tereza do Oeste 3.485,13 3450 410,76 2739 4350
Cafelandia 3.454,73 3460 714,41 1450 4515
Santa Lucia 3.437,47 3422 325,94 2913 4150
Capitdo Leonidas Marques 3.420,13 3401 386,18 2432 4200
Braganey 3.398,93 3390 368,57 2708 3850
Cascavel 3.381,27 3464 422,71 2549 4119
Anahy 3.350,73 3471 526,39 1893 4091
Céu Azul 3.339,40 3591 746,08 1734 4100
Formosa do Oeste 3.338,27 3545 760,83 1600 4300
Lindoeste 3.298,07 3250 326,24 2661 3900
Jesuitas 3.219,80 3458 911,92 917 4200
Tupassi 3.214,27 3451 834,00 1165 4200
Nova Aurora 3.198,53 3459 867,11 1200 4282
Santa Terezinha de Itaipu 3.187,20 3400 819,67 700 4200
Vera Cruz do Oeste 3.174,13 3470 843,91 1305 4091
Ubirata 3.124,13 3343 653,34 1200 4090
Sdo Pedro do Iguacu 3.097,80 3393 754,33 1248 4000

A visualizacdo do mapa permite identificar regides com maior potencial produtivo, bem como areas que
demandam maior atencdo em termos de manejo e investimento. A concentracdo de areas de alta produtivida-
de em determinadas regies pode estar associada a fatores como condicdes climaticas mais favoraveis, ado -
¢do de tecnologias mais avangadas e maior acesso a insumos e servicos.

4.1.3 MEDIA DAS VARIAVEIS AGROMETEOROLOGICAS

A Tabela 3 a seguir, apresenta a média e o desvio padrdo dos dados climaticos coletados anualmente de
2008 a 2022, incluindo variaveis como temperatura média (T2M), temperatura maxima (T2M_MAX), tem-
peratura minima (T2M_MIN), radiacdo solar global incidente (ALLSKY_SFC_SW_DWN), umidade relati-
va do ar (RH2M), velocidade do vento (WS2M) e evapotranspiracdo potencial (ETO). Esses dados sdo es-
senciais para compreender as variacoes climdticas ao longo dos anos e suas implicagGes em diversas dreas,
como agricultura, gestdo de recursos hidricos e previsdo de fen6menos meteorolégicos.

As variaveis agrometeoroldgicas apresentadas na Tabela 3, coletadas ao longo de 15 anos (2008-2022),
revelam alguns dados interessantes. A temperatura média (T2M) foi de 24,05 °C, enquanto as maximas
(T2M_MAX) e minimas (T2M_MIN) ficaram em 29,59 °C e 18,99 °C, respectivamente. Isso indica uma
amplitude térmica significativa, que pode impactar o crescimento das culturas na regiao.
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Figura 2: Mapa da média da produtividade de soja nos municipios do oeste do Parana.
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Fonte: Elaborada pelos autores.

Tabela 3: Média das variaveis agrometeoroldgicas (2008-2022)

ALLSKY_
SFC_SW_
T2M T2M_MAX T2M_MIN DWN RH2M WS2M ETO
Média 24,05 29,59 18,99 0,86 73,67 0,99 1,21
Desvio Padrao 1,38 1,51 1,63 0,04 5,29 0,57 0,38

A radiagdo solar global (ALLSKY_SFC_SW_DWN) teve uma média de 18,06 MJ/m?/dia, um fator cru-
cial para evapotranspiracao e produtividade agricola. A umidade relativa do ar (RH2M) registrou uma média
de 73,67%, proporcionando condi¢des de moderada a alta umidade, favoravel na cultura da soja. A velocida-
de do vento (WS2M) média foi de 0,98 m/s, caracteristica de areas continentais com baixa circulagdo de ar.

A evapotranspiracao potencial (ETO) apresentou uma média de 4,21 mm/dia. O desvio padrao das varia-
veis demonstra a variabilidade climética, indicando estabilidade ou oscilacdo ao longo dos anos.

4.2 DESEMPENHO DOS MODELOS

Ao comparar os modelos Linear Regression, Random Forest e Extreme Gradient Boosting, observou-se
que o modelo de Random Forest apresentou o melhor desempenho tanto no conjunto de treino quanto no
conjunto de teste.

Para o conjunto de treino, o modelo Random Forest obteve um coeficiente de determinagdo (R?) de 0,86,
indicando que 86% da variabilidade da produtividade pode ser explicada pelas variaveis independentes. O er-
ro quadratico médio (RMSE) foi de 309,33, sugerindo um desvio médio de 309,33 kg/ha. Em comparacao, o
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modelo Extreme Gradient Boosting obteve um R? de 0,77 e um RMSE de 401,67. O modelo Linear Regres-
sion, por sua vez, teve um desempenho inferior, com um R? de 0,03 e um RMSE de 823,82.

No conjunto de teste, 0 Random Forest continuou destacando-se com um R? de 0,81 e um RMSE de
410,18. O Extreme Gradient Boosting apresentou um R2 de 0,71 e um RMSE de 507,19. Ja o modelo de Li-
near Regression teve um desempenho significativamente inferior, com um R? de 0,02 e um RMSE de
934,09.

A baixa precisdo da Regressdo Linear pode ser explicada pela sua incapacidade de capturar a complexi-
dade das interacGes entre variaveis climaticas e de produtividade, especialmente em cendrios onde a correla-
¢do entre essas variaveis é baixa. Esse comportamento também foi observado no estudo de Tatiana da Silva
(2023), no qual a Regressao Linear Mudltipla (RL.M) apresentou um R? ajustado de apenas 0,01 no grupo cli-
matico 4, caracterizado por alta variabilidade meteorolégica e complexidade climética. Esses achados indi-
cam que a Regressdo Linear, embora 1til em contextos mais simples, ndo é adequada para cendrios agrome -
teoroldgicos complexos e heterogéneos.

A Figura 3 a seguir exibe as varidveis com maior relevancia no modelo de Random Forest implementado
para andlise preditiva. As barras no grafico representam a importancia relativa de cada variavel, destacando
aquelas que mais influenciam as previsdes do modelo.

Figura 3: Variaveis de maior importancia no modelo Random Forest
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Fonte: Elaborada pelos autores.

Conforme apresentado na Figura 3, observa-se que a varidvel T2M_MAX (temperatura maxima ao nivel
de 2 metros) é a mais significativa, representando 32,7% da importancia total no modelo. Em seguida, a umi-
dade relativa ao nivel de 2 metros (RH2M) e a temperatura média ao nivel de 2 metros (T2M) correspondem
a 17,1% e 11,7%, respectivamente, reforcando a relevancia dos pardmetros térmicos e de umidade para a pre-
visdo em andlise. A variavel de radiacdo solar (ALLSKY_SFC_SW_DWN) também apresentou uma contri-
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bui¢do notavel, com 11,4%, evidenciando a influéncia da radiacdo no desempenho do modelo. As demais va-
ridveis, incluindo a temperatura minima (T2M_MIN), a evapotranspiracdo (ETO) e a velocidade do vento ao
nivel de 2 metros (WS2M), apresentam percentuais inferiores, mas, ainda assim, desempenham papel rele-
vante na composicdo do modelo.

O estudo de Edson da Silva Guimardes (2019) corroborou a superioridade dos modelos de aprendizado
de méaquina em predi¢Ges agricolas, destacando o Extreme Gradient Boosting como o mais preciso, com
95,54% de acuréacia. O modelo Random Forest também obteve um desempenho semelhante, com 95,03% de
precisdo, comprovando sua eficicia em modelar a produtividade agricola em condi¢des variadas. A seme-
lhanca entre os resultados do presente estudo e os de Guimaraes evidencia que, em regides agricolas com alta
heterogeneidade, tanto o Random Forest quanto o Extreme Gradient Boosting sdao modelos mais eficazes pa-
ra capturar as interacdes complexas entre variaveis climéaticas e de solo, fornecendo previsdes mais precisas
do que a Regressao Linear em cendrios com alta variabilidade.

A Figura 4 mostra o desempenho obtido pelo modelo linear regression na estimativa da produtividade
de soja entre os anos de 2008 a 2022 na cidade de Corbélia, através de um grafico comparativo da produtivi-
dade real, representado pela barra de cor azul e a produtividade estimada pelo modelo, representada pela bar-
ra de cor verde, onde é possivel observar que o modelo ndo conseguiu acompanhar a tendéncia da variabili-
dade da produtividade ao decorrer dos anos.

Figura 4: Acuracia do modelo linear regression
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Fonte: Elaborada pelos autores.

Na Figura 5 é exibido o resultado de estimativa da produtividade de soja atingida pelo modelo random
forest, utilizando os mesmos parametros comparativos do modelo linear regression. A estimativa obtida no
modelo acompanha a tendéncia da produtividade real ao longo dos anos.

Ja a Figura 6 apresenta a estimativa da produtividade de soja alcancada pelo modelo extreme gradient
boosting, utilizando os mesmos parametros de comparagao usados nos outros modelos.
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Produtividade

Figura 5: Acuracia do modelo random forest
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Fonte: Elaborada pelos autores.

Figura 6: Acuracia do modelo extreme gradient boosting
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Fonte: Elaborada pelos autores.

Através da comparacdo com os valores reais de produtividade, representados visualmente na Figura 6, é

possivel observar que o Extreme Gradient Boosting conseguiu capturar as variagoes sazonais da produtivida-

de,

acompanhando as flutuagdes e tendéncias apresentadas nos dados historicos.
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CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo demonstrou que os modelos de Machine Learning podem ser uma ferramenta ttil para esti-
mar a produtividade da soja no oeste do Parand. Os resultados obtidos indicam que as variaveis climaticas,
especialmente radiacdo solar global, umidade relativa média, velocidade do vento e evapotranspiracdao de-
sempenham um papel importante na determinacdo da produtividade.

As estimativas de produtividade geradas por esses modelos podem auxiliar os agricultores a tomar deci-
sOes mais informadas sobre o manejo de suas lavouras, contribuindo para aumentar a eficiéncia e a sustenta-
bilidade da producao de soja.

Para trabalhos futuros, sugere-se incluir outras variaveis relevantes, como a qualidade do solo, niveis de
fertilizacao e histdrico de pragas e doengas, a fim de aprimorar a precisdo das previsoes. Além disso, o uso
de outras técnicas avangadas de Machine Learning, como redes neurais profundas, pode oferecer novos in-
sights e melhorar a capacidade preditiva dos modelos. Também é recomendado avaliar o desempenho desses
modelos em outras regides produtoras de soja, para testar aplicabilidade e robustez em diferentes contextos.

NotAas

1. SCIKIT-LEARN. Machine Learning in Python. Versdao 1.5.1. Disponivel em: <https://scikit-learn.org/\>. Acesso em:
26 out. 2024.

2. PENMON. Calculadora de Evapotranspiracao. Versao 1.5. Disponivel em: <https://github.com/sherzodr/penmon/\>.
Acesso em: 26 out. 2024.
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