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RESUMO

SANCHES, G.M. Predicédo da variabilidade espacial do teor de argila em lavouras de
cana-de-agucar no estado de S&o Paulo utilizando aprendizado de maquina. 2022. 56 f.
Trabalho de conclusdo de curso (MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) — Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacgdo, Universidade de Sdo Paulo, Sao Carlos, 2022.

A expansdo da producdo de cana-de-agucar sob novas areas € um cenario irreversivel. Para
atender as demandas internas e externas de producao de etanol e agicar, bem como as metas de
descarbonizacdo mundial, a expansao das lavouras devera ocorrer de maneira sustentavel. Desta
forma faz-se necessario expandir a producdo em areas de maior potencial produtivo, permitindo
0 aumento da produtividade agricola em detrimento de grandes expansdes territoriais. Para isso,
é fundamental o conhecimento da textura do solo, isto &, do seu teor de argila, um dos principais
parametros que definem o potencial produtivo das lavouras de cana-de-agUcar. O presente
estudo teve como objetivo principal testar e validar o modelo de aprendizado de méaquina
Random Forest (RF) para predicdo da variabilidade espacial do teor de argila em lavouras de
cana-de-agucar no estado de Sdo Paulo para fins de subsidio a empresas e produtores na
expansdo de suas areas de producdo. Um dataset composto de 2865 amostras de solo,
provenientes do setor pablico e privado, foi avaliado no presente estudo, compreendendo teores
de argila variando de solos arenosos (20 g kg™) a solos muito argilosos (779 g kg*). O modelo
RF foi capaz de estimar o teor de argila com um erro médio quadratico (RMSE) de 56,47 g kg
! com R% = 0,89. Entre os atributos preditores avaliados, os “Top 5” que mais impactaram na
predicdo do teor de argila foram as variaveis b6 (banda do SWIR 2), coordenada X, coordenada
Y, temperatura e bl (banda do Red). Por fim, o modelo calibrado foi aplicado, isto é,
extrapolado para as areas de cana-de-aguUcar presentes no estado de S&o Paulo. Portanto,
expandir a producédo sobre areas com maior conteudo de argila significa garantia de melhores
e maiores produtividades agricolas, uma vez que o contetido de argila esta totalmente ligado ao
potencial produtivo das lavouras. Assim, a ciéncia de dados mostra o potencial de auxiliar
governo, produtores e empresas a serem mais assertivos e estrategicos nas escolhas de novas

areas de producéo, alcangando maior sustentabilidade do processo produtivo.

Palavras-chave: ciéncia de dados; agronegdcio; florestas aleatorias; solos agricolas.
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ABSTRACT

SANCHES, G.M. Prediction of clay content spatial variability in sugarcane fields at Sao
Paulo state by machine learning algorithms. 2022. 56 f. Trabalho de concluséo de curso
(MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computacédo, Universidade de S&o Paulo, Séo Carlos, 2020.

The sugarcane fields expansion is an irreversible scenario. To meet the internal and external
demands of ethanol and sugar production, as well as the global decarbonization goals, the
expansion of sugarcane fields needs to be done by a sustainable manner. Thus, it is necessary
to expand production in areas of greater yield potential, allowing for an increase in agricultural
yield to the detriment of large territorial expansions. For this, it is essential to know the soil
texture, that is, its clay content, one of the main parameters that define the yield potential of
sugarcane crops. The main objective of this study was to test and validate the Random Forest
(RF) machine learning model for predicting the spatial variability of clay content in sugarcane
fields in Séo Paulo state, subsidizing companies and growers in the expansion of their
production areas. A dataset composed of 2865 soil samples, from the public and private sector,
were evaluated in the present study, comprising clay contents ranging from sandy soils (20 g
kg™?) to very clayey soils (779 g kg™). The RF model was able to estimate the clay content with
aroot mean square error (RMSE) of 56.47 g kg™ with R? = 0.89. Among the predictor attributes
evaluated, the “Top 5 that most impacted the clay content prediction were b6 (SWIR 2 band),
X coordinate, Y coordinate, temperature and b1 (Red band). Finally, the calibrated model was
extrapolated to the sugarcane fields present in the Sdo Paulo state. Therefore, expanding
production over areas with higher clay content means guaranteeing better and greater
agricultural yield, since the clay content is totally linked to the yield potential. Thus, data
science shows the great potential to help the government, producers and businesses to be more
assertive and strategic in choosing new production areas, achieving greater sustainability in the

production process.

Keywords: data science; agribusiness; random forest; agricultural soils.
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1. INTRODUCAO

1.1 Contextualizacéo e justificativa

A populagdo mundial ird atingir 9 bilhGes de pessoas em 2050 segundo estimativas da
Organizacdo das Nagdes Unidas (ONU, 2021), causando um imprescendente aumento na
demanda por alimentos, fibras e energia. A agricultura mundial terd que, a0 mesmo tempo,
dobrar a producéo de alimentos sem expandir sobre reservas naturais e, reduzir a demanda por
fertilizantes sintéticos. Para conciliar este desafio serdo necessarios sistemas integrados de
producdo, aumentando a intensidade de cultivos, a produtividade das culturas e uma melhor
utilizacdo dos recursos naturais (4gua, solo e nutrientes). Frente ao cenario mundial atual, o
Brasil desempenha e continuard desempenhando papel fundamental no suprimento de
alimentos, e energia a populacdo mundial.

A expansdo da producdo agricola sob novas areas é um cenario irreversivel. Para atender
as demandas internas e externas de producdo agricola de maneira sustentavel, faz-se necessario
expandir a producdo em areas de maior potencial produtivo, permitindo o aumento da
produtividade agricola em detrimento de grandes expansdes territoriais. Para isso, €
fundamental o conhecimento da textura do solo, isto é, do seu teor de argila, um dos principais
parametros que definem o potencial produtivo das lavouras de cana-de-acucar (Sanches et al.,
2019). Frente a este desafio, o uso de tecnologias de sensoriamento remoto (Dematté et al.,
2009), aliadas as técnicas de aprendizado de maquina (Rezende, 2003), podem contribuir
significativamente para obtengdo de mapas precisos da variabilidade espacial do teor de argila
dos solos brasileiros.

Mapas de solo sdo fundamentais para o0 manejo agricola de terras cultivadas. No entanto,
0 mapeamento convencional de solo é caro e demorado (Peets et al., 2012), sendo que as cartas
e mapas de solos existentes carecem de precisdo (Coelho et al., 2021). Existe uma consideravel
variacdo de tecnologias utilizadas no Mapeamento Digital de Solos (MDS), sendo que nas
ultimas décadas foram realizados consideraveis avangos (Dematté et al., 2020). Entre os
principais desafios destacam-se que as metodologias atuais precisam ser padronizadas, 0s erros
minimizados e novas estratégias de mapeamento devem ser elaboradas para superar a falta de
mapas detalhados (Minasny & McBratney, 2016; Arrouays et al., 2017). O mapeamento da
textura dos solos agricolas é fundamental na determinacéo do seu potencial produtivo (Dematté

et al., 2020), porém o Brasil carece de mapas detalhados desta informagdo que possam apoiar
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produtores e empresas. Conhecer o teor de argila dos solos permitird aos produtores e grandes
empresarios estabelecer estratégias de expansao de suas areas agricolas, visando aumentar sua
produtividade e lucratividade das lavouras para atender a demanda nacional e internacional de

alimentos, fibras e energia.

1.2 Objetivos

Diante deste contexto, o presente estudo tem como objetivo principal testar e validar o
modelo Random Forest para predicdo da variabilidade espacial do teor de argila em lavouras
de cana-de-acucar para fins de subsidio a empresas e produtores na expansdo de suas areas de
producdo. Ao final, o modelo serd aplicado nas areas de cana-de-agucar no estado de Séo Paulo,
principal polo produtor desta cultura do Brasil.

1.3 Organizagdo da Monografia

O presente Trabalho de Conclusao de Curso (TCC) esta organizado em cinco capitulos,
sendo: Capitulo 1: Introducdo e Justificativa, Capitulo 2: Revisdo Bibliografica, Capitulo 3:

Material e Métodos, Capitulo 4: Resultados e Discussao e, Capitulo 5: Concluséo.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1  Producao de cana-de-acUcar

No ultimo acordo climatico em Glasgow no Reino Unido (COP-26), em novembro de
2021, foi assinado mais uma vez um compromisso internacional para limitar o aumento da
temperatura global, principalmente pela adogéo de uma economia de baixo carbono. O Brasil
tem, e continuara tendo, um papel fundamental para as na¢des ao redor do mundo por meio da
producdo de etanol, fibra e energia de cana-de-aclcar, uma matriz altamente renovavel e de
baixo carbono que pode mitigar as mudancas climaticas (Nass et al., 2007). Assim, a producdo
e exportacdo de etanol no Brasil, que vem crescendo a cada ano (OCDE-FAQO Agricultural
Outlook 2015-2024, 2015), pode sofrer alteragdes mais significativas do que nas projecoes
anteriores.

O Brasil é o maior produtor de cana-de-agtcar (Saccharum spp.) do mundo com uma
area cultivada de 8,6 milhGes de hectares contra 27,3 milhdes de hectares cultivados
mundialmente (CONAB, 2021; FAOSTAT, 2019). Ficando somente atras dos Estados Unidos
da América, que possui uma producéo de 52,6 bilhdes de litros (53%) do etanol global, o Brasil
€ 0 segundo maior produtor do mundo, com 29,9 bilhdes de litros (30%) de etanol (RFA, 2020).
Para cumprir os compromissos das metas globais de bioenergia e reduzir as emissdes de Gases
de Efeito Estufa (GEE) em 43% abaixo dos niveis de 2005 até 2030 (iNDC Brasil 2015), o
governo brasileiro deve aumentar a producdo de etanol para 54 bilhGes de litros até o ano de
2030, valor este 81% superior ao que foi produzido em 2018 (EPE, 2018). Tal fato demandara
um total de 945 milhdes de toneladas de cana-de-agulcar por safra (EPE, 2018); atualmente sdo
produzidas 654 milhdes de toneladas por safra (CONAB, 2021). Portanto, incentivos por meio
de politicas publicas e investimentos continuos em desenvolvimento cientifico e tecnoldgico
sd0 necessarios para orientar a expansdo da producdo de cana-de-agucar em um caminho
sustentavel, respeitando os limites ambientais, sem a necessidade de novos desmatamentos
(Bordonal et al., 2018). Isso promovera uma mudanca irreversivel no atual quadro energético
no Brasil, e 0 setor sucroenergético tem uma grande oportunidade de substituir os combustiveis
fosseis por biocombustiveis de baixo carbono (etanol) para cumprir essas metas.

Existem dois mecanismos principais para aumentar a producdo de cana-de-agucar e
etanol, e assim cumprir os compromissos firmados pelo governo brasileiro na COP-26. Se por

um lado é possivel aumentar a area cultivada para expansdo da producdo, por outro lado é
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possivel aumentar a produtividade agricola, isto é, produzir mais no mesmo local. Uma
contribuicdo combinada de ambos 0s mecanismos também é uma estratégia viavel.

Embora os agricultores brasileiros cultivem cana-de-agucar em aproximadamente 8,6
milhGes de hectares (CONAB, 2021), o Programa de Zoneamento Agroecoldgico designou que
65 milhGes de hectares sdo adequados para o plantio de cana-de-aglicar sem maior expansao
para florestas nativas ou biomas como Amazonia e Pantanal (Manzato et al., 2009). Apesar de
muitas controveérsias relacionadas a expansdo da cana-de-agucar e seu impacto na producéo de
alimentos (Popp et al., 2014), vérios estudos apoiam o potencial de expansdo sustentavel das
culturas, especialmente em terras marginais e pastagens degradadas (Loarie et al., 2011,
Macedo et al., 2015; Dias et al., 2016; Oliveira et al., 2019).

No entanto, ha um grande potencial para melhorar a eficiéncia do manejo agricola em
sistemas de cultivo de cana-de-agUcar, diminuindo assim as lacunas de produtividade
exploraveis (Marin et al., 2016). A produtividade atingivel de cana-de-acucar é de
aproximadamente 300 Megagramas (Mg) por hectare (hat) (Waclawovsky et al., 2010), que é
muito superior a produtividade média atual dos canaviais no Brasil. No entanto, varias
restricdes de solo, cultura e clima limitam o aumento da produtividade no Brasil, que atualmente
estagnou na faixa de 80 Mg ha® por quase uma década (Bordonal et al., 2018). A mecanizagéo
intensiva da colheita € relatada por Franco et al. (2018) como um dos principais motivos da
estagnacao da produtividade no Brasil. Evidéncias semelhantes foram observadas na Austrélia
até a década de 1990, que foram atribuidos ao aumento da mecanizacdo das operacdes agricolas
(Franco et al., 2018).

Diante deste cenario, 0 aumento da produtividade agricola da cana-de-agUcar figura a
melhor solucédo do ponto de vista ambiental. No entanto, a expansao sobre novas areas agricolas
sera necessaria para atingir as metas de producdo. Para que esta expansao seja eficiente, ela
deve ocorrer em areas de maior potencial produtivo. Nesse contexto, a ado¢ao de novas préaticas
e tecnologias serd fundamental para superar esse cenario, onde a agricultura de preciséo e digital
(AP&D) é uma abordagem que inclui diversas tecnologias e ferramentas que podem contribuir
significativamente no mapeamento do potencial produtivo das lavouras (Dematté et al., 2020),
permitindo a superacdo desses desafios com resultados significativos para agricultores e

empresas (Bramley et al., 2008).
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2.2 Agricultura de Precisdo & Digital

A Agricultura de Precisdo & Digital (AP&D) € uma abordagem que busca aumentar a
producdo agricola por meio do manejo especifico do solo e da cultura, otimizando os insumos
agricolas e minimizando os impactos ambientais (Bullock et al., 2007). As principais
tecnologias disponiveis para os usuarios de AP&D sdo monitores de produtividade, sensores
remotos e proximais de solo/planta associados a sistemas de navegacdo global (Global
Navigation Satellite System) e diversos pacotes de Sistemas de InformacGes Geogréficas (SIG).
Apesar de muitas tecnologias disponiveis, no contexto do Brasil, as mais utilizadas séo GNSS
para orientacdo automatica de maquinas agricolas e tecnologias de aplicacdo a taxa variavel
(ATV) de fertilizantes de acordo com as necessidades especificas da cultura dentro das lavouras
(Borghi etal., 2016). Portanto, as tecnologias de AP&D permitem desde a otimizag&o do trafego
de méquinas agricolas para limitacdo da compactacdo do solo (Sousa et al., 2018; Aguilera et
al., 2019) até uma gestdo mais eficiente na aplicacdo de insumos (Sanches et al., 2021). Embora
essas tecnologias estejam disponiveis em todo 0 mundo, as lavouras de cana-de-agUcar carecem
da adocdo efetiva dessas ferramentas (Silva et al., 2011) e ainda esta longe de seu potencial
maximo para manejo localizado no Brasil (Sanches et al., 2019).

Por outro lado, a AP&D trouxe uma nova era para a agricultura, a baseada em dados. A
crescente adocdo da tecnologia da informacéo (T1) tornou a coleta de dados uma tarefa simples
em campos agricolas. Atualmente, uma grande quantidade de dados e informac@es associadas
a planta, ao solo e ao clima s&o coletados de forma réapida e facil. No entanto, a transformacéo
dos dados (coletados em campo) em um conhecimento correto para a tomada de decisao
continua sendo um grande desafio.

O desenvolvimento de sistemas adequados de apoio a decisdo para a implementacao de
decis@es continua a ser um obstaculo importante para a completa adogdo da AP&D (McBratney
et al, 2006). No nivel estratégico e tatico, os dados reunidos sobre o desempenho de varios
sistemas de gerenciamento de fazenda devem ser agrupados por séries temporais para construir
uma base de dados sistemética, permitindo avaliagdes "rapidas e preliminares” dos efeitos das
estratégias de gerenciamento com base em experiéncias obtidas em outros lugares em condicdes
similares de solos (Bouma et al, 1999). Para superar este desafio, a tecnologia da informacao
tem sido amplamente aplicada em todos os aspectos da agricultura, tornando-se uma ferramenta
eficaz para aumentar a produtividade agricola e para fazer uso completo dos recursos
disponiveis (Yan-e, 2011).
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2.3 Variabilidade espacial dos solos agricolas

A producdo de alimentos, fibra e energia passara por mudancas significativas nos
préximos anos (Sanches e Otto, 2022). Para aumentar a producdo, serd necessario avangar em
processos e tecnologias que permitam aumentar a produtividade e lucratividade das culturas
agricolas. O incremento da producdo devera ser acompanhado de um manejo sustentavel da
cultura, melhorando a aplicacdo de insumos para reduzir os impactos ambientais (Sanches et
al., 2021). O principio dos 4R (lugar certo, quantidade certa, fonte certa e hora certa) para o
manejo de fertilizantes proposto pelo Instituto Internacional de Nutricdo Vegetal (IPNI) deve
ser uma prioridade para garantir maiores retornos econémicos e ambientais da produgdo. O
conhecimento da variabilidade espacial do solo é essencial para garantia de producéo, além do
correto manejo de insumos de forma sustentavel. Para isso, caracterizar a variabilidade espacial
do solo é um processo que deve ser realizado com alta precisao.

A digitalizacdo da agricultura, onde é possivel verificar o conceito de Agricultura de
Precisdo & Digital (AP&D), engloba um pacote de ferramentas e tecnologias que permitem
caracterizar a variabilidade espacial e temporal dos solos com alta precisdo, extraindo 0 maximo
de conhecimento deles para otimizacao da producédo e de insumos. A AP&D é considerada a
abordagem mais viavel para alcancar uma agricultura sustentavel (Bullock et al., 2007).

Embora diversas tecnologias estejam disponiveis, a amostragem de solos para
caracterizar a variabilidade espacial de seus atributos ainda desperta muito interesse na
comunidade cientifica. Mapear a fertilidade do solo é um dos principais procedimentos para
garantir um manejo adequado de fertilizantes. Além disso, mapear a variabilidade espacial dos
nutrientes do solo é o caminho pelo qual a AP&D pode tomar decisdes agrondémicas eficientes.
No entanto, um dos fatores limitantes para mapear o solo com alta precisdo € a quantidade de
amostras necessarias, 0 que muitas vezes inviabiliza fisica e economicamente o processo de
amostragem (Peets et al., 2012). Além disso, estimativas de modelos baseados em uma Unica
variavel sdo caras e demoradas, especialmente quando anélises laboratoriais estdo envolvidas
(Simbahan e Dobermann, 2006).

Para superar este desafio, alguns estudos tém sido realizados sobre procedimentos de
amostragem de solo nas ultimas décadas (Webster e Oliver, 1992; Machado et al., 2004;
Resende et al., 2006; Coelho et al. 2007; Souza et al., 2014). Embora varios procedimentos
tenham sido recomendados, a amostragem mais comumente utilizada para mapeamento dos
atributos do solo, incluindo o conteudo de argila, séo as grades espacadas regulares. Embora
tenha beneficios, o alto custo, a baixa produtividade e o tempo gasto no mapeamento dos
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atributos do solo por malhas regulares densas séo questdes que ainda precisam ser abordadas.
A utilizacdo de informaces prévias sobre a variabilidade espacial do solo e pardmetros da
paisagem local pode representar uma solucdo inteligente para superar esse gargalo, melhorando
0 processo de amostragem do solo e sua caracterizacdo espacial (Sanches et al., 2018);
principalmente em canaviais onde a adocdo de tecnologias de AP e de taxa varidvel é baixa
(Silvaetal., 2011) e requer estudos de longo prazo como nas lavouras de gréos (Colago e Molin,
2017).

A variabilidade espacial dos solos pode ocorrer por influéncias naturais ou influéncias
antrépicas, sendo o resultado de cinco fatores principais: o clima, 0s microrganismos, o relevo,
0 material de origem e o tempo (Jenny, 1941). Dos cinco fatores, o relevo é o que pode ser mais
rapidamente avaliado.

A atividade antropica de cultivo ocasiona uma diferenciacdo do solo principalmente
devido ao manejo e tratamentos utilizados, gerando altera¢des nas concentragdes de nutrientes
dos solos (Souza et al., 2014). A todos estes processos de alteracdo antropico dos solos, é
necessario dar devida atencdo as influéncias causadas pelo relevo. A relacdo entre os solos e
relevo é intrinseca, sendo que as formas geomorfologicas sdo precursoras da variacdo dos
parametros fisicos e quimicos dos solos (Moore et al, 1993). Essa variabilidade, quando
analisada pela Otica do relevo, é originada por pequenas alteracdes de declividade que alteram
0s processos pedogenéticos, o transporte e 0 armazenamento de agua no perfil do solo (Sanchez
et al., 2009). Apesar da relacdo intrinseca entre relevo e os atributos quimicos e fisicos do solo
(Fulton et al., 1996; Chung et al., 2001, Gaston et al., 2001), atualmente o processo de
amostragem para caracterizacdo do solo nédo leva em consideracéo as diversas formagdes do
relevo, como as propostas por Valeriano e Rosseti (2008), sendo escassos os trabalhos que
investigam essa relacdo nos campos de cana-de-agucar.

Os atributos do relevo, conhecidos como variaveis geomorfomeétricas, sao informacdes
extremamente importantes no entendimento da variabilidade quimico-fisica do solo (Valeriano
e Rosseti, 2008).

Entre as varidveis geomorfométricas, a declividade, a orientacdo das vertentes, a
curvatura vertical, a curvatura horizontal e a prépria altitude sdo as mais amplamente
difundidas, sendo estas determinadas localmente pela derivagdo da superficie topografica a
partir de um Modelo Digital de Elevacdo (MDE). Estudos apresentam que a distribuicéo
espacial dos atributos topograficos, que caracteriza as trajetorias do fluxo d’agua, é um dos
fatores responsaveis pela distribuicdo das propriedades do solo que ocorre em resposta a esse

movimento de &gua dentro e sobre a superficie, permitindo realizar associacdes entre as
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propriedades fisico-quimicas do solo e a topografia local (Moore et al, 1993). Brubaker et al.
(1994) observaram que o contetdo de argila, matéria organica, capacidade de troca catiénica e
potassio estdo relacionados com a posicao no relevo, onde estes elementos tendem a decrescer
do interflivio superior para a direcdo do sopé. Wilson e Gallant (2000) trouxeram uma boa
selecdo de estudos que tiveram por objetivo investigar a relacdo entre as caracteristicas do
relevo com as propriedades do solo, evidenciando a importdncia das variaveis
geomorfométricas na distribuicdo espacial das propriedades do solo.

Para garantir uma expansao sustentavel das lavouras de cana-de-acucar para alcancar as
metas estabelecidas, o conhecimento do contetudo de argila e dos seus padrdes espaciais de
variabilidade na paisagem é extremamente importante, onde técnicas de aprendizado de

maquina poderao suprir esta demanda.

2.4  Aprendizado de maquina no contexto da agricultura

A coleta de dados e a extracdo de informacdes e conhecimento relevantes a respeito da
variabilidade espacial dos solos agricolas pode contribuir significativamente com a expansao
sustentavel das lavouras de cana-de-agucar. O advento massivo da Tl nos campos de cultivo
cada dia mais traz uma nova era para a agricultura, a baseada em dados (Sanches et al., 2019).
Neste contexto, as inimeras ferramentas da chamada ciéncia de dados, aliada ao uso de
tecnologias de sensoriamento remoto (Dematté et al., 2009) e de técnicas de aprendizado de
maquina (Rezende, 2003), permitirdo aumentar a produtividade agricola e fazer uso completo
dos recursos disponiveis (Yan-g, 2011).

O uso de ferramentas estatisticas e matematicas nas lavouras de cana-de-acUcar para
predicdo da produtividade e dos atributos do solo ndo é recente. Alguns trabalhos demonstram
a influéncia dos atributos do solo na produtividade da cana-de-agucar com respostas distintas
para a camada aravel e subsuperficial do solo.

Magalhé&es e Cerri (2007) avaliaram a possivel correlagéo entre produtividade de cana-
de-acucar com alguns atributos quimicos e fisicos do solo. Os autores observaram que as
correlagbes entre a produtividade de cana-de-agucar com os atributos do solo s&o em geral
fracas (< 0,5) e concluiram que a correlagdo simples entre os atributos do solo e produtividade
da cana-de-acucar ndo é suficiente para explicar a variabilidade espacial da cultura, sugerindo
que outras caracteristicas, aléem dos atributos de solo, sejam analisadas. Como sugerido por

Cerri e Magalh&es (2012), uma simples correlagéo de Pearson entre os parametros do solo e da
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planta ndo é suficiente para explicar a produtividade. Neste sentido, os avancos em ciéncia de
dados e big data (Wolfert et al., 2017) podem resolver esse gargalo.

Alguns estudos relatados na literatura usaram técnicas de mineracdo de dados, como
algoritmos de Random Forest (Breiman, 2001), para estimar a produtividade da cana-de-acucar
(Bocca et al. 2015; Everingham et al., 2016; Bocca et al. 2016), mostrando o potencial dessas
ferramentas. Os métodos de RF tém sido amplamente adotados para certos problemas agricolas,
como andlise de sensoriamento remoto (Lebourgeois et al., 2017; Parente et al., 2017),
estimativas de produtividade (Tulbure et al. al., 2012; Fukuda et al., 2013; Newlands et al.
2014), niveis foliares de nitrogénio (Abdel-Rahman et al. 2013) e classificacdo de variedades
de cana-de-agUcar (Everingham et al., 2007). Os algoritmos de RF podem lidar com grandes
volumes de dados, usar variaveis categdricas como preditores, medir o grau de importancia das
variaveis preditivas e gerar a probabilidade de classe e sdo robustos contra overfitting, mesmo
para conjuntos de dados levemente desequilibrados (Khoshgoftaar et al., 2007).

Mais recentemente Sanches et al. (2019) utilizaram também algoritmos de RF para
investigar os atributos do solo que mais impactam a produtividade da cultura de cana-de-acgUcar
em uma lavoura de 50 hectares. Como resultado os autores concluiram que a textura do solo,
mais especificamente o conteldo de argila, foi o fator que mais impactou a produtividade,
demonstrando o potencial das ferramentas de aprendizado de mdaquina no contexto da
agricultura baseada em dados.

A avaliacdo da variabilidade espacial do contetddo de argila tem sido objeto de estudo
por diversos autores e em diferentes locais do planeta, como Nigéria (Gobin et al., 2001), China
(Wei et al., 2008), Ird (Zeraatpished et al., 2019), Chile (Mashalaba et al., 2020) e Brasil
(Pinheiro et al., 2017, Coelho et al., 2021, Helfer et al., 2021). Tais estudos buscam investigar
a predicdo do teor de argila na paisagem por diferentes métodos e técnicas de aprendizado de
maquina. Com este objetivo, Zeraatpished et al. (2019) utilizaram amostras de solo, covariaveis
do relevo e imagens de satélite na tarefa de predicao espacial de atributos do solo na regido de
Bojuren-1rd. Entre as técnicas avaliadas, incluindo os modelos Cubist, Random Forest,
Regression Tree e Multiple Linear Regression, os autores encontram que o modelo RF
apresentou 0 menor erro médio quadratico (RMSE) para todos os atributos avaliados, incluindo
o contetido de argila (RMSE = 7,8 g kg™). Os atributos declividade e curvatura do relevo foram
as variaveis mais explicativas da variabilidade espacial do contetdo de argila.

Em uma ampla reviséo realizada por Coelho et al. (2021) sobre mapeamento de solo e
técnicas de aprendizado de maquina, os autores encontraram que 54% dos estudos avaliados

utilizaram arvores de decisdo (AD) na tarefa de classificacdo de solos. Em seguida, as técnicas
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de Redes Neurais Artificiais (RNA) e Regressdo Logistica (RL) foram as mais utilizadas,
representando 25% e 16% dos estudos avaliados. Os autores ainda concluiram que as RNA séo

mais eficientes que a RL, ndo encontrando evidéncias de que estas seriam superiores as AD.

2.5  Consideracdes Finais

Tendo em vista a importancia da cultura de cana-de-agUcar para o Brasil e sua necessaria
expansao para as proximas décadas, o uso de técnicas de machine learning serdo cada vez mais
necessarias para apoiar a tomada de decisdo dos produtores e empresas. Para tal, a predicao do
conteddo de argila utilizando tais técnicas podera auxiliar fortemente na decisdo assertiva de
locais estratégicos de expansdo, isto €, que apresentam maior e mais adequado potencial
produtivo (maior conteudo de argila). Dados publicos e privados para compor a base de dados
sdo fundamentais nesse sentido, conforme detalhado no topico a seguir, cujos dados serdo

utilizados para calibracdo e validacdo do modelo Random Forest.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Local do Estudo

O presente estudo para predicdo do conteudo de argila em campos de cana-de-aglcar
foi desenvolvido no estado de S&o Paulo (SP), principal estado produtor do Brasil (Figura 1).
O estado de S&o Paulo fica na principal regido produtora de cana-de-aglcar do Brasil, a regido
Centro-Sul (SCR), que responde por cerca de ~90% da producéo brasileira, sendo Sdo Paulo
responsavel por ~51% desta producédo (Tabela 1). Nesta safra, SP foi responsavel por 44% da
producéo de etanol e 61% da producdo de acucar no Brasil (CONAB, 2022). A produtividade
média em SP foi de 71,6 Mg ha na safra 2021/2022, enquanto a produtividade média no Brasil
foi de 70,3 Mg ha.

Figura 1. Mapa dos campos de cana-de-acgucar no Brasil.

-

Fonte: O autor.

Tabela 1. Producéo de cana-de-agucar, area plantada e produtividade no Brasil e no estado de

Séo Paulo.
Producéo Area Produtividade  Acucar Etanol
[10°Mg]  [10° ha] [Mg ha'l] [10° Mg] [10° L]
Safra 2021/2022
Brasil 585,2 8,3 70,3 35,1 26,8
Séao Paulo 298,5 4,2 71,6 21,4 11,9

Fonte: (CONAB, 2022).
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3.2 Base de Dados

A base de dados de amostras de solo com o conteudo de argila foi obtida de duas fontes
principais, sendo uma publica e outra privada (Figura 2). A primeira delas corresponde as
amostras de solo da empresa Cropman! (base de dados privada), contendo um total de 2786
amostras. Ja a segunda fonte de dados corresponde a base de dados publicos do Pronasolos?,
que € o Programa Nacional de Levantamento e Interpretacdo de Solos do Brasil. Esta segunda
contém um total de 79 amostras de solo. Para ambas as bases de dados foram considerados
apenas as amostras de solo que estdo na camada superficial do solo, isto é, até a profundidade
de 0,20m. Apesar do numero inferior de amostras de solo da base do Pronasolos, é possivel
observar sua maior relevancia em termos de espacialidade, enquanto as amostras da Cropman

apresentam uma maior concentracdo espacial no estado.

Figura 2. Mapa com a geolocalizacdo das amostras de solo utilizadas no presente estudo.
Amostras de fonte publica (Pronasolos — tridngulo preto) e fonte privada (Cropman —
quadrado azul).

*  Amostras Cropman

< 4 Amostras Pronasolos

Fonte: O autor.

! www.cropman.com.br
2 https://www.embrapa.br/pronasolos
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O contetdo de argila apresentou variacdo semelhante de acordo com a fonte de dados,
apesar da alta diferenca em termos de numero de amostras. Enquanto a Cropman apresentou
uma variacdo no contetdo de argila de 20 a 779 g kg (mediana de 429 g kgt), o Pronasolos

variou de 29 a 673 g kg (mediana de 300 g kg™) (Figura 3).

Figura 3. Variacio do contetido de argila (g kg™) por fonte de dados.
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Fonte de Dados

Fonte: O autor.

3.3 Analise de Dados

A anélise de dados foi realizada conforme o pipeline ilustrado na Figura 4. A base de
dados do projeto foi composta por amostras de solo da Cropman e do Programa Pronasolos.
Primeiramente foram filtradas as amostras de solo que estavam na camada superficial do solo,
isto e, até o limite de 0,20m de profundidade. Em seguida as amostras foram analisadas para
remocao dos valores discrepantes, isto é, aquelas que estavam fora do intervalo de +3 do desvio

padréo foram tratadas como outliers.
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Figura 4. Pipeline do processo de andlise de dados e predicdo do contetido de argila no estado

de Séo Paulo.
e — = —-
\
Base de Dados Inicial Teste Modelo Treinado Validagdo
i . Predicdo C
Pré-Processamento Treino Random Forest d;i;ﬁj_"de?a”;zﬁ’;

Fonte: O autor.

Em seguida, por meio de um software de Sistema de Informacdo Geografica (SIG)

foram extraidos os valores de todas as variaveis preditoras (Tabela 2). Nesta etapa utilizou-se

o software ArcMaP 10.6®. Na etapa de pré-processamento ainda foi avaliado a estatistica

descritiva e a correlacéo de Pearson entre as variaveis continuas do estudo. Apds, o conjunto

de dados foi divido em treino e teste, sendo utilizado a proporgéo, respectivamente, de 70% e

30%. Com o modelo treinado e testado, extrapolou-se 0 mesmo para 0s campos de cana-de-

acucar presentes no estado de Sao Paulo. Os campos de cana-de-acucar no estado de Sao Paulo

foram obtidos do Projeto de Mapeamento Canasat®.

Tabela 2. Variaveis preditoras utilizadas para predicdo do contetdo de argila no estado de

Séo Paulo.
ID Variavel Descricéo Tipo Unidade
1 ZN Elevacédo do Terreno Numérica metros [m]
2 V5 Classes de Curvatura Vertical Categorica -
3 H5 Classes de Curvatura Horizontal Categorica -
4 SN Declividade Numérica  Porcentagem [%]
5 SA Classes de Declividade Categorica -
6 Coord. X Coordenada X Numérica  Graus decimais [°]
7 Coord. Y Coordenada Y Numérica Graus decimais [°]
8 bl Banda 1 - Red Numeérica Reflectancia
9 b2 Banda 2 - Green Numeérica Reflectancia
10 b3 Banda 3 - Blue Numeérica Reflectancia
11 b4 Banda 4 - NIR Numérica Reflectancia
12 b5 Banda 5 - SWIR 1 Numeérica Reflectancia
13 b6 Banda 6 - SWIR 2 Numérica Reflectancia
14 Precip.  Precipitagio Média Anual Acumulada ~ Numérica milimetros [mm]
15 Temp. Temperatura Média Anual Acumulada Numeérica Graus Celsius [°C]

Fonte: O autor.

3 http://www.dsr.inpe.br/laf/canasat/
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3.3.1 Modelo Random Forest (RF)

As arvores de decisdo pertencem a classe dos algoritmos supervisionados, onde uma
variavel dependente é explicada em funcdo de n varidveis independentes, medidas em qualquer
escala. Uma arvore de decisdo consiste em um conjunto de regras que associam um conjunto
de condicdes com um resultado especifico (Breiman, 2001). Estas regras também podem ser
representadas em um formato de arvore intuitiva, permitindo a visualizacdo das relagcoes entre
0s preditores e a saida.

O principio existente nas arvores de classificagdo é o de “dividir-para-conquistar”. Deste
modo, em cada nivel de uma arvore, um problema mais complexo de previsao/classificacdo
(em que existe maior heterogeneidade de valores da variavel alvo) é decomposto em
subproblemas mais simples. Tal fato se traduz na geracdo de nds descendentes, nos quais, a
heterogeneidade da variavel a prever (e explicar) é mais atenuada, podendo as previsdes serem
efetuadas com menores riscos para cada um desses nés (Santos Rodrigues, 2005). Trata-se de
uma investigacdo que segue o fluxo do nivel mais “geral” para o caso “particular”, no sentido
em que cada novo nivel da arvore os nos descendentes se limitam ao valor de mais um atributo
explicativo.

No presente trabalho a arvore de deciséo foi utilizada para estimar o contetdo de argila
(variavel dependente) com base nos parametros do relevo, clima e refletancia do solo (variaveis
independentes), descritas nas se¢des seguintes.

Diversos sdo os algoritmos utilizados nas arvores de decisdo, sendo que no presente
estudo utilizou-se o algoritmo Random Forest (RF) descrito em Breiman (2001). Para aplicacédo
do RF adotou-se como parametros 100 arvores para iteracdo com a relacdo 70%/30% dos
valores para o treinamento e teste do modelo. Todas as analises foram executadas por meio da
linguagem de programacéo Python, utilizando o pacote Scikit-learn. Ainda, foi utilizado o RF

para calcular a importancia das variaveis preditoras.

34 Variaveis Preditoras

3.4.1 Dados de Relevo

Os parametros do relevo (ID 1 ao 5) utilizados no presente projeto foram obtidos do
banco de dados Topodata (Brasil, 2008). Esses dados foram gerados por Valeriano e Rosseti
(2008) e Valeriano e Albuquergue (2010), onde os dados do SRTM (Shuttle Radar Topography
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Mission) foram refinados para uma resolugdo espacial de 30 metros (Rabus et al., 2003;
Valeriano e Rossetti, 2012).

As variaveis geomorfométricas das curvaturas vertical (ID 2) e horizontal (ID 3) foram
avaliadas. A curvatura vertical é classificada de 1 a 5, correspondendo a terrenos concavos (1 e
2), retilineos (3) e convexos (4 e 5). A curvatura horizontal € classificada também de 1 a 5,
correspondendo a terrenos convergentes (1 e 2), planares (3) e divergentes (4 e 5); ambos de
acordo com a classificacdo proposta por Valeriano (2008). Ja a variavel classes de declividade
(ID 5) seguiu a classificacdo proposta por Marques (1971), no qual estdo presentes as classes:
suave (< 2,5%), moderado (2,5 a 12%), forte (12 a 50%) e muito forte (> 50%).

As varidveis elevacdo (ID 1) e declividade (ID 4) também foram consideradas. O
conteddo de argila mostrou ser maior na classe 3 de ambas as curvaturas vertical (Figura 5 — a)
e horizontal (Figura 5 — b) do relevo analisadas, sendo que para as classes de declividade o
contetdo de argila € maior nas formacdes suaves e moderado (Figura 5 — ¢). Por fim, os pontos
de amostragem do solo, com suas respectivas coordenadas X (ID 6) e Y (ID 7), foram

associados as variaveis do relevo a que pertenciam.

Figura 5. Variabilidade do contetdo de argila pelas classes de curvatura vertical (a),
horizontal (b) e de declividade (c).
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Fonte: O autor.

3.4.2 Dados Climéaticos

Os dados climaticos de precipitacdo (ID 14) e temperatura (ID 15) foram obtidos por
meio do Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with Stations (CHIRPS) (Figura 6).
Desenvolvido pelo United States Geological Survey (USGS) e pelo Climate Hazards Group at
the University of California, Santa Barbara (UCSB), o CHIRPS ¢é uma base de dados composta
por diferentes fontes de informacao, tais como, The Climate Hazards Group's Precipitation
Climatology (CHPCIim); Observacdes de satélites com espectroscopia de infravermelho termal
(Thermal Infrared, TIR), geoestaciondrias quase globais da National Oceanic and Atmospheric
Administration (NOAA); Centro de Previsdo Climatica (CPC); National Climatic Data Center
Cli (NCDC); Coupled Forecast System da NOAA, versdo 2 (CFSv2) e dados observacionais
de estacGes meteoroldgicas (Funk et al., 2015). Para ambas as variaveis foi considerado o
periodo de 20 anos para composicao da variavel, sendo de 2002 a 2022. Para a precipitacéo foi
considerado a média do valor acumulado anual no periodo de 20 anos, enquanto para a

temperatura foi considerada a média anual do periodo avaliado.
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Figura 6. Dados climaticos de temperatura média anual (a) e precipitagdo média acumulada
anual (b) para o estado de S&o Paulo.
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Fonte: O autor.

3.4.3 Dados de Solo Exposto

Para as variaveis de solo exposto foram consideradas bandas de reflectancias (ID 8 ao
13) de imagens de satélite (Figura 7). Utilizou-se para o presente trabalho os dados dos satélites
LANDSAT 5, 7 e 8 combinados por meio da Plataforma Google Earth Engine (GEE). Para
obtencgéo das reflectancias das bandas com o solo exposto foi seguido um conjunto de regras
combinadas descritas em Dematté et al. (2018), considerando um periodo de 10 anos (2012 a
2022).

O conceito por tras destas variaveis é que cada alvo da superficie terrestre ou das
lavouras (solo ou planta) apresentam um padrdo de assinatura caracteristico, que pode ser
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avaliado a partir da sua curva espectral. No solo, as formas e intensidades da curva espectral
revelam as fei¢Oes relacionadas a sua textura, teor de matéria organica e mineralogia (Dematté
et al., 2020).

De maneira geral, os solos mais arenosos apresentam elevado albedo na regido do
infravermelho médio (SWIR), devido a maior intensidade de reflectancia do quartzo. Por outro
lado, os solos mais argilosos, apresentam menor albedo devido a certos minerais presentes no
solo que absorvem a radiagdo com maior intensidade. Assim, tanto a planta quanto o solo
podem ser analisados por sensores localizados em laboratorios, campo, drones ou satélites,

auxiliando na predicdo do contetdo de argila.

Figura 7. Mapa de reflectancia do solo para o estado de Séo Paulo.
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Fonte: O autor.

Considerac0es Finais

De posse dos dados, a proxima secdo descreve os resultados obtidos aplicando-se o

modelo RF e os discute a luz de estudos presentes na literatura.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1  Considerac0es iniciais

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacdo do modelo RF nos
dados do banco de dados.

4.2 Analise dos Dados

Do total de amostras do banco de dados (2865 amostras), as bandas de reflectancia do
solo exposto apresentaram ~11% de valores faltantes (N = 2551) (Tabela 3). De acordo com
Dematté et al. (2020), locais que apresentam valores ausentes de solo exposto se devem ao fato
de serem éareas de cultivo recentemente abertas, onde as imagens detectam ainda vegetacao
nativa. Por outro lado, o fato de no presente trabalho termos considerado o periodo de 10 anos
para analise do solo exposto pode ter ocasionado os valores faltantes das bandas. Um periodo
maior de avaliagdo em trabalhos futuros podera suprir essas os valores de reflectancia para essas
variaveis.

A temperatura média anual dos locais amostrados foi de ~30°C, apresentando ainda uma
precipitacdo acumulada anual de 1326 mm (Tabela 1). Ambas as varidveis apresentam um baixo
coeficiente de variacdo (4-5%). A cana-de-agUcar pode apresentar uma necessidade hidrica
anual variando de 1500 a 2500 mm (Doorembos & Kassam, 1994), sendo que no presente
estudo os locais onde as amostras estavam compreenderam uma variacdo de 1165 a 2542 mm,
valores esses proximos aos destacados pela literatura.

A altitude media das localidades foi de 553 m, variando de locais proximos ao nivel do
mar (~49 m) a regiBes elevadas (1333 m). A declividade foi de locais planos (0%) a ingremes

(64%), porém com uma média de 5%.

O conteudo de argila da base de dados apresentou um coeficiente de variacao de ~44%,
com teores variando de solos arenosos (20 g kg*) a muito argilosos (779 g kg?) (Tabel 1). Os
datasets de treino e teste apresentaram uma distribuicdo semelhante no contetdo de argila, com
coeficiente de variacao préximo ao da base de dados completa, com média aproximada de 385-
387 g kg? de argila (Tabela 4). Pelo conteido de argila observado nos pontos amostrais
avaliados, o presente estudo foi capaz de abranger diferentes tipos de solo. O presente trabalho
compreendeu locais muito arenosos (argila < 150 g kg™) a muito argilosos (argila > 600 g kg-

1), Dessa forma, foram contempladas diferentes classes de fertilidade do solo, uma vez que a
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classe textural do solo estd diretamente relacionada a disponibilidade de &gua e teores de

nutrientes (Raij, 2001).

Tabela 3. Estatistica descritiva das variaveis continuas avaliadas no estudo.

N Média Mediana Min. Max. DP cv

Coord. X 2865 -48.31 -48.31 -52.98 -44.32 0.69 -1.44
Coord. Y 2865 -21.09 -20.71 -25.03 -19.87 0.70 -3.34
bl 2551  475.03 456.00 247.00 998.00 94.08 19.81

b2 2551  757.75 726.00 399.00 1296.00 140.48 18.54

b3 2551  1157.89 1124.00 711.00 1930.00 179.41 15.49

b4 2551  1639.89 1540.00 1019.00 2896.00 332.45 20.27

b5 2551  2032.75 1882.00 1142.00 4082.00 516.62 25.41

b6 2551  1832.88 1674.00 1088.00 3663.00 439.39 23.97
Temp. 2865 30.30 30.66 19.63 32.71 1.24 4.10
Prec. 2865  1326.48 1308.92 1165.83 2542.38 73.35 5.53
ZN 2865  553.57 517.89 49.47 1333.86 91.34 16.50
SN 2865 5.05 4.00 0.00 64.00 4.14 82.00
Argila 2865  386.73 422.00 20.00 779.00 169.02 43.70

Coord.: Coordenada, Temp.: Temperatura, Prec.: Preciptacdo, ZN: Elevacdo, SN: Declividade, N: nimeros

validos, Min.: Minimo, Max.: Maximo, DP: Desvio Padrdo, CV: Coeficiente de Variacdo. Unidades: Coord.

X/Coord. Y: [graus decimais], b1-b6: [reflectancia], Temp.: [°C], Prec.: [mm], ZN: [m], SN: [%], Argila: [g kg™]
Fonte: O autor

Tabela 4. Estatistica descritiva do contetdo de argila para os datasets de treino e teste.

N Média Mediana Min. Max. DP cv
Dataset Treino
Argila 2006 387.41 422.00 33.00 779.00 168.47 43.49
Dataset Teste
Argila 859 385.15 421.00 20.00 688.00 170.39 44.24

N: nameros validos, Min.: Minimo, Max.: M&ximo, DP: Desvio Padrdo, CV: Coeficiente de Variacdo. Unidades:
Argila: [g kg™
Fonte: O autor

As bandas do solo exposto foram as que apresentaram as maiores correlagdes com o
conteudo de argila (r =-0,39 a -0,84) (Tabela 5). A b5 e b6, corresponde as bandas do SWIR1
e SWIR2, respectivamente, apresentaram a maiores correlacoes (r =-0,82 e -0,84). Assim como
relatado por Dematté et al. (2009), as bandas do SWIR apresentam alta correlagdo com o
contetdo de argila do solo por serem espectros que apresentam picos de absor¢do devido a
umidade do solo. Solos mais argilosos tendem a apresentar maiores absor¢des nestas bandas do
espectro, isto €, menores reflectancias, ocasionando assim a correlagao inversa e negativa entre

as variaveis.
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A elevacdo do terreno (r = -0,22) e a declividade (r = -0,33) também apresentaram
correlacBes negativas e significativas com o conteudo de argila, onde locais menos elevados e
mais declivosos apresentaram teores maiores. Estudos mostraram que a relacdo entre o0s
parametros fisicos do solo e o relevo é intrinseca (Moore et al., 1993).

A variabilidade dos atributos fisicos, e quimicos, do solo deve-se as mudancas de
declividade que alteram 0s processos pedogenéticos, transporte e armazenamento de agua no
perfil do solo (Sanchez et al., 2009). A correlacéo significativa com a coordenada Y (r = 0,39)
mostra que o conteddo de argila € influenciado fortemente pela latitude, mostrando assim a
importancia de se levar em consideracdo os parametros de localizacdo geogréafica. Por sua vez,
a temperatura, que apresenta forte correlagdo com a coordenada Y (r = 0,73), apresentou
correlacdo positiva e significativa com o contedo de argila também (r = 0,31).

Observando-se a Figura 6 - a é possivel notar a correlacdo positiva entre a temperatura
média e a latitude, isto €, quanto mais nos aproximamos do Equador (latitudes mais altas),
maiores vao ficando as temperaturas medias, influenciando assim na varia¢do do conteudo de

argila.

Tabela 5. Correlacdo de Pearson das variaveis continuas do estudo.

Coord. X  Coord. Y bl b2 b3 b4 b5 b6 Temp. Prec. ZN SN Argila

Coord. X 1,00 0,05 -0,15" -0,21* -0,29" -0,26° -0,18" -0,19° -0,25" 0,52" 0,35 -0,15" 0,13"
Coord. Y 0,05 1,00 -0,44" -0,44" -0,34" -044" -0,52° -0,53" 0,73" -0,14* -0,48" -0,33" 0,39
bl -0,15" -0,44" 1,00 0,94 081" 082" 0,83 084" -0,27" -0,01 016" 029" -0,68"

b2 -0,21" -0,44" 0,94" 1,00 093" 093 089" 090 -0,26© -0,06 0,15° 032" -0,75"

b3 -0,29" -0,34" 0,81 093" 1,00 0,95 085" 0,86" -0,15* -0,09" 0,10 0,30" -0,70"

b4 -0,26" -0,44" 0,82 093" 0,95" 1,00 0,94" 0,94" -0,24~ -0,09" 0,16 0,36" -0,80"

b5 -0,18" -0,52" 0,83 089" 0,85 094" 1,00 0,99" -0,34~  -0,07" 019" 033" -0,82"

b6 -0,19" -0,53" 0,84 090" 0,86 094" 0,99 1,00 -0,35" -0,07" 021" 033" -0,84"
Temp. -0,25" 0,73" -0,27" -0,26" -0,15" -0,24° -0,34" -0,35" 1,00 -0,12" -0,44" -0,21" 0,31"
Prec. 0,52" -0,14" -0,01 -0,06© -0,09° -0,09° -0,07" -0,07" -0,12" 1,00 041" 0,127 0,05"
ZN 0,35 -0,48" 0,16 0,15 0,10° 0,16° 0,19° 0,217 -0,44" 0,41" 1,00 0,16" -0,22"
SN -0,15" -0,33" 0,29° 032" 030" 036" 033 033 -021" 0,12° 0,16 1,00 -0,33"
Argila 0,13 0,39 -0,68° -0,75" -0,70° -0,80° -0,82" -0,84" 0,31" 0,05 -0,22" -0,33" 1,00

“Significativo a 5%. Coord.: Coordenada, Temp.: Temperatura, Prec.: Preciptacdo, ZN: Elevacdo, SN:
Declividade.

Fonte: O autor

As “Top 5” variaveis que mais impactaram o modelo RF (Figura 8) na predicdo do
conteddo de argila foram a b6 (banda do SWIR 2), coordenada X, coordenada Y, temperatura
e bl (banda do Red). As “Top 5” variaveis que menos impactaram foram declividade, curvatura
horizontal, curvatura vertical, classes de declividade e altitude. Tal fato corrobora com as
correlagdes de Pearson apresentadas anteriormente, destacando que a banda do SWIR 2 (b6)

teve maior importancia quando comparada a importancia do SWIR 1 (b5). A banda do SWIR
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tem sido utilizada para predicdo do contetdo de argila em estudos que vdo desde o
sensoriamento proximal do solo (Coblinski et al., 2021), realizado em bancadas de laboratorio,
até estudos que o aplicam utilizando-se de técnicas e dados provenientes de sensoriamento
remoto (Gomez et al., 2018).

O grande desafio, assim como relatado por Dematté et al. (2020), quando se trada de
predicdes territoriais por meio do sensoriamento remoto trata-se de descobrir o momento exato
em que o solo esta exposto. Tal fato torna-se ainda mais desafiador nas lavouras de cana-de-
acucar, onde cada vez menos as areas estdo descobertas devido a presenca de palha na superficie
causada pela colheita de cana crua; cenario este que mudou nas ultimas décadas devido a
proibicdo de queima das lavouras para colheita (Franco et al., 2018).

Figura 8. Importancias relativas das variaveis utilizadas no modelo de predig&o.
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Fonte: O autor

O modelo treinado apresentou um R? = 0,89 no dataset de teste (Figura 9). O erro médio
quadratico (RMSE) foi igual a 56,47 g kg™ no contetido de argila predita. Trabalhos da literatura
apresentam estudos onde modelos de predicdo do contetdo de argila foram avaliados por
espectros do VIS-NIR-SWIR em bancadas de laboratério (Terra et al., 2015; Lacerda et al.,
2016 e Nawar et al., 2017). Os autores encontraram R? variando de 0,79 a 0,93, com RMSE
variando de 77,5 a 96,5 g kg™
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Tal fato mostra a boa performance do modelo calibrado no presente trabalho, onde os
erros foram menores quando comparados aos autores mencionados, destacando-se ainda que
nenhum deles utilizaram o modelo de RF.

Silvaet al. (2019) utilizaram diversos modelos para predi¢do do teor de argila, inclusive
0 RF. Os autores encontraram R?= 0,68 e RMSE 116 g kg™ para 0 modelo RF. Por outro lado,
0s mesmos autores concluiram que o modelo Cubist performou melhor, apresentando R? e
RMSE de 0,73 e 106 g kg?, respectivamente. Apesar dos trabalhos apresentados serem
avaliados em estudos de bancada de laboratorio, com condi¢fes controladas, os achados do
presente estudo mostram o grande potencial de utilizagdo do sensoriamento remoto na predicéo
do conteudo de argila, apresentando bons resultados quando novas variaveis, como localizagdo
geografica e parametros do relevo sdo incluidos no modelo.

Recentemente Silva-Sangoi et al. (2022) encontrou excelentes resultados na predicdo
do contetdo de argila por espectros no VIS-NIR-MIR utilizando diversas técnicas de
aprendizado de méaquina, onde a técnica de RF e SGD (Savitzky-Golay with first derivative)
apresentou a melhor performance. Os autores encontraram R2 = 0,95 e RMSE = 10,6 g kg. No
entanto, destacamos 0s autores avaliaram uma quantidade restrita de amostras (148 amostras),
com uma variacdo de 539 a 732 g kg, parametros estes bem diferentes dos avaliados no
presente estudo.

Assim como apresentado anteriormente, a literatura é escassa de trabalhos que
apresentam resultados de predicdo do contetido de argila em larga escala no Brasil utilizando-
se de técnicas de sensoriamento remoto. Um dos estudos mais recentes de Bellinasso et al.
(2021) traz resultados interessantes no uso de sensoriamento remoto para predicéo do contetdo
de argila utilizando-se de imagens dos satélites Sentinel-2 e Landsat-8. Os autores encontraram
R2=0,75e0,76 e RMSE = 71,70 e 70,37 g kg* de argila para os satélites Sentinel-2 e Landsat-
8, respectivamente. Tal fato reforca, mais uma vez, os bons resultados encontrados no presente

estudo.
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Figura 9. Scatterplot entre o valor real e predito do contetido de argila (g kg™) da base de
dados de teste.
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Por fim, o modelo calibrado foi extrapolado para as areas de cana-de-agucar presentes

no estado de S&o Paulo (Figura 10). O mapa predito apresentou contetdo de argila variando de
99 a 642 g kg (Figura 10 — a). As classes de textura arenosa (16,79%) e média (47,31%)
contemplam mais de 60% das areas, sendo a classe argilosa presente em 35,87% das lavouras
e a classe muito argilosa em apenas 0,03% das areas. A classe muito argilosa apresentou baixa
porcentagem nas lavouras de cana-de-acUcar. No entanto, cabe destacar que apenas 8% das
amostras (255 amostras) do banco de dados eram dessa presente classe, justificando assim uma

possivel baixa predigdo dessa classe no estado de S&o Paulo.
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Figura 10. Contetdo de Argila (g kgl) (a) e classes texturais (b) preditas nas lavouras de
cana-de-acUcar do estado de Sao Paulo.
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Fonte: O autor

Para atender as demandas previstas de producdo de etanol e agucar das proximas
décadas (EPE, 2018), a regido sudeste brasileira (especialmente o estado de Séo Paulo) devera
continuar sendo o principal polo de producdo, uma vez que as demais regides brasileiras sofrem
com a falta de investimentos em novas pesquisas e tecnologias para aumentar sua capacidade
produtiva. Do ponto de vista agrondmico, duas alternativas s@o possiveis. Se por um lado a
expansdo das lavouras de cana-de-aglcar em novas areas € possivel, 0 aumento da
produtividade agricola também é uma alternativa. Apesar das muitas controveérsias sobre a

expansdo dos canaviais e seu impacto na producdo de alimentos (Popp et al., 2014), estudos
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mostraram que ainda ha potencial para a expansdo da lavoura, especialmente em campos de
pastagens (Loarie et al., 2011). No entanto, uma alternativa mais sustentavel do ponto de vista
econémico e ambiental é aumentar a produtividade da cultura.

Para isso, sera necessario investir em tecnologias que permitam produzir mais em uma
mesma area, ou seja, a produtividade da cultura deve atingir novos patamares e superar a atual
média brasileira de ~73 Mg ha™* (CONAB, 2022).

Desta forma, o presente estudo mostra uma excelente alternativa para auxilio na
expansdo e aumento da produtividade de cana-de-aglcar. Empresas e produtores poderdo se
beneficiar do presente estudo na prospeccdo de novas areas, seja para arrendamento ou
aquisicdo. Expandir a producéo sobre areas com maior conteudo de argila significa garantia de
melhores e maiores produtividades agricolas, uma vez que o contetdo de argila esta totalmente
ligado ao potencial produtivo das lavouras.

Assim, a ciéncia de dados mostra o enorme potencial de auxiliar governo, produtores e
empresarias a serem mais assertivos e estratégicos nas escolhas de novas areas de producdo,

alcancando maior sustentabilidade do processo produtivo.

Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir da base de
dados analisada. Foram comparadas a implementacdo usando RF com os resultados

apresentados na literatura. O proximo capitulo apresenta as conclusdes do trabalho.
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5 CONCLUSAO

51 Contribuicdes

O presente trabalho alcangou um modelo capaz de estimar o teor de argila no estado de
S&0 Paulo com R? = 0,89 e um RMSE de 56,47 g kg™. Os resultados encontrados apresentam
grande potencial para auxiliar novas politicas publicas, empresas e produtores a serem mais
estratégicos e assertivos na expansao da producdo de cana-de-agUcar de suas lavouras. Expandir
a producao em areas mais argilosas permitira alcangar produtividades mais elevadas, reduzindo
assim a necessidade de abertura de novas fronteiras. As metas de aumento de producéo de etanol
e agucar, bem como as demandas por descarbonizacéo, poderdo ser beneficiadas dessa expansédo

estratégica.

5.2 Dificuldades Encontradas e Limitac6es

Durante o trabalho a principal dificuldade encontrada foi a extrapolagéo dos resultados
do modelo calibrado para as areas de cana-de-agucar do estado de Sdo Paulo. Neste ponto, a
memoria RAM da maquina utilizada (32Gb) nédo foi capaz de ler o dataset de pontos, que
continha 149 milhdes de registros. Desta forma, foi necessario adquirir uma maquina virtual
por meio do Google Colab com 52Gb de memdria. Por fim, mesmo com a maquina do Google
Colab, foi necesséario dividir o dataset em 4 partes iguais, permitindo a escalabilidade do

modelo para predizer o teor de argila.

5.3 Trabalhos Futuros

Para projetos futuros sugere-se enderecar novos modelos de aprendizado de maguina além
do RF, avaliando a capacidade de melhorar os resultados encontrados aqui. Ainda, novas
variaveis poderdo ser avaliadas, como indices de vegetacao. Parametros do relevo ndo utilizados
aqui, como divisores e talvegues, poderdo ser avaliados também buscando melhorar a

performance dos resultados.
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