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RESUMO

Este Trabalho de Conclusdo de Curso tem como objetivo desenvolver e avaliar
um pipeline computacional para estimar a produtividade da cana-de-acgucar por meio
da integracdo entre dados publicos de sensoriamento remoto, variaveis
meteoroldgicas e técnicas de aprendizado de maquina. A motivacdo surge da
necessidade de métodos acessiveis, robustos e independentes de bases privadas,
que permitam realizar estimativas confiaveis mesmo diante da indisponibilidade de
dados experimentais especificos. No presente estudo, informagdes derivadas de
indices espectrais, como o NDVI obtido a partir do Sentinel-2, sdo combinadas com
séries historicas de clima provenientes de bases como ERA5 e CHIRPS. Modelos de
aprendizado de maquina sao utilizados para construir predicdes de produtividade com
base nessas varidveis. Embora o simulador biofisico APSIM-Sugar ndo seja
executado integralmente por limitagcbes de acesso aos dados originais da area
experimental, sua estrutura conceitual fundamenta a selegcdo das variaveis e a
interpretacdo agronémica do comportamento da cultura. Os resultados obtidos
demonstram que o algoritmo implementado € capaz de operar de forma consistente,
confirmando a viabilidade da utilizagdo de dados publicos para estudos preliminares

de previsao de produtividade da cana-de-agucar.

Palavras-chave: Cana-de-agucar. Sensoriamento remoto. Machine Learning.
Produtividade.



ABSTRACT

This Final Course Project aims to develop and evaluate a computational pipeline
to estimate sugarcane productivity by integrating public remote sensing data,
meteorological variables, and machine learning techniques. The motivation lies in the
need for accessible and robust methods that remain independent of private datasets,
enabling reliable estimates even when experimental field data are not available. In this
study, information derived from spectral indices such as NDVI from Sentinel-2 is
combined with climate time series from datasets like ERA5 and CHIRPS. Machine
learning models are applied to generate productivity predictions based on these
variables. Although the APSIM-Sugar biophysical simulator is not fully executed due
to the unavailability of original field data, its conceptual structure guides both variable
selection and agronomic interpretation of crop behavior. The results show that the
implemented algorithm operates consistently, confirming the viability of using public
data for preliminary sugarcane productivity forecasting studies.

Keywords: Sugarcane. Remote sensing. Machine Learning. Productivity.
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1 INTRODUGAO

A cana-de-agucar desempenha um papel central na agricultura brasileira,
destacando-se pela elevada importancia econdmica, energética e ambiental. O brasil
€ atualmente um dos maiores produtores mundiais dessa cultura, e sua produtividade
esta diretamente associada a fatores com o clima, solo, manejo e caracteristicas
fisiolégicas da planta (SEGATO et al., 2006; INMAN-BAMBER, 2004). A demanda
crescente por estimativas mais precisas de rendimento, aliada aos avangos em
tecnologias digitais, tem impulsionado o desenvolvimento de novas abordagens para
monitoramento e modelagem da cultura. Nesse contexto, o uso de dados de
sensoriamento remoto, aliado a variaveis climaticas e métodos de aprendizado de
maquina, surge como uma estratégia promissora para compreender o comportamento
da cana-de-agucar em diferentes cenarios produtivos (JENSEN, 2015; ROUSE et al.,
GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Diante da indisponibilidade de dados privados detalhados, uma alternativa
viavel consiste no uso de bases publicas de sensoriamento remoto e dados
meteorolégicos, como NASA POWER, ERA5 e CHIRPS, que permitem a construgao
de modelos preditivos mesmo em cenarios de limitagdes experimentais. Assim, este
trabalho tem como objetivo aplicar e validar um pipeline computacional capaz de
integrar variaveis climaticas e indicadores espectrais a algoritmos de aprendizado de
maquina, avaliando sua capacidade de estimar a produtividade anual de cana-de-
acgucar a partir de informacdées totalmente publicas.

Portanto, o foco recai, tanto na implementacdo funcional da metodologia,
quanto a analise critica de seu desempenho, considerando as restrigbes impostas
pela baixa resolucao espacial e temporal das bases publicas utilizadas. Este capitulo
apresenta o contexto geral da pesquisa, os fundamentos que motivam sua realizagao,

seus objetivos e a estrutura que organiza o desenvolvimento do trabalho.
1.1 Motivagao

A crescente importancia da cana-de-agucar na matriz agricola e energética
do Brasil exige o desenvolvimento de métodos mais robustos e acessiveis para a
estimativa de produtividade. Com o avango das tecnologias de sensoriamento remoto,
da modelagem computacional e do aprendizado de maquina, abre-se a oportunidade
de integrar diferentes fontes de informac&o para aprimorar a compreensdo do
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comportamento da cultura no campo. Essa integragao se torna ainda mais relevante
diante de limitagdes praticas, como a indisponibilidade de dados privados detalhados,
reforcando a necessidade de solugdes que utilizem dados publicos de forma eficaz.
Assim, este trabalho busca explorar alternativas viaveis para previsdo de

produtividade mesmo em contextos de restricdo de dados.
1.2 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e validar um pipeline
computacional capaz de estimar a produtividade da cana-de-agucar por meio da
integracdo entre sensoriamento remoto, variaveis climaticas e modelos de

aprendizado de maquina, utilizando exclusivamente dados publicos.

1.2.1 Objetivos especificos

Investigar fundamentos relacionados a modelagem biofisica da cana-de-

agucar, com énfase no simulador APSIM-Sugar.;

e Estudar técnicas de aprendizado de maquina aplicadas a previsdo de
produtividade agricola;

e Analisar dados publicos provenientes de sensoriamento remoto e séries
climaticas;

e Desenvolver um modelo preditivo funcional com base na combinagdo das
variaveis estudadas;

e Avaliar o desempenho do modelo implementado em relagao aos resultados

esperados.

1.3 Resultados esperados

Espera-se que o modelo implementado seja capaz de prever a produtividade
da cana-de-agucar de forma consistente, utilizando dados publicos e metodologias
acessiveis. Além disso, espera-se demonstrar a viabilidade da integracdo entre
conceitos de modelagem biofisica, sensoriamento remoto e aprendizado de maquina
para analises preliminares, fornecendo bases para estudos futuros mais completos

com dados detalhados de campo.
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1.4 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos. O Capitulo 1 apresenta a
introdugéo, incluindo a motivagao, os objetivos e os resultados esperados. O Capitulo
2 reune a fundamentagao tedrica necessaria, abordando conceitos de cana-de-
agucar, sensoriamento remoto, aprendizado de maquina e modelagem biofisica. O
Capitulo 3 descreve a metodologia adotada, detalhando as bases de dados utilizadas
e o pipeline computacional desenvolvido. O Capitulo 4 apresenta os resultados
obtidos e sua discussdo. Por fim, o Capitulo 5 traz as conclusdes e sugestdes para

trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O desenvolvimento de sistemas computacionais voltados a previsdo da
produtividade agricola exige uma base teodrica sdlida, sustentada por conhecimentos
agrondmicos, ecoldgicos, computacionais e estatisticos. No caso da cana-de-agucar,
uma cultura semi-perene de expressiva importdncia econbmica para o Brasil,
compreender os mecanismos fisiolégicos da planta, os fatores ambientais que
condicionam seu crescimento e a forma como essas variaveis se manifestam em
sensores remotos € essencial para o desenvolvimento de modelos preditivos
robustos. Trabalhos recentes destacam a necessidade de integrar modelagem
biofisica, séries climaticas e sensoriamento remoto para reduzir incertezas e aprimorar
estimativas de produtividade (Leal, 2017). Além disso, abordagens baseadas em
aprendizado de maquina tém sido aplicadas com sucesso na agricultura,
especialmente quando associadas a dados publicos de satélite e clima (Grubert,
2023).

Nesta secdo, sdo apresentados os conceitos fundamentais que sustentam o
pipeline proposto neste trabalho, incluindo a fisiologia e importancia agronémica da
cana-de-agucar, os fatores ambientais determinantes de sua produtividade, os
principios do sensoriamento remoto e dos indices espectrais, as bases da modelagem
biofisica com o modelo APSIM-Sugar e, por fim, as técnicas de aprendizado de

maquina aplicadas a agricultura.
2.1 Cana-de-Acucar: Caracteristicas e Importancia Agrondmica

A cana-de-agucar (Saccharum spp.) € uma cultura semi-perene, caracterizada
pela capacidade de rebrotar apés o corte, sendo amplamente utilizada na producéao
de acucar, etanol e biomassa. Seu ciclo produtivo € composto por quatro fases
principais: brotagcdo/emergéncia, perfilhamento, crescimento dos colmos e maturagao.
Cada uma dessas etapas apresenta comportamentos fisioldgicos distintos e é
influenciada de forma diferenciada por temperatura, agua, radiagao solar e fertilidade
do solo (Leal, 2016).

O perfilhamento representa o processo de formacao de novos brotos laterais
(perfilhos), que posteriormente podem se desenvolver em colmos produtivos. A

quantidade e a qualidade dos perfilhos estao diretamente relacionadas ao potencial
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produtivo da cultura, sendo influenciadas pela disponibilidade de agua e pela radiagao
solar. A medida que a planta avanca para a fase vegetativa plena, ocorre o
crescimento dos colmos, responsavel por grande parte do acumulo de biomassa.
Nessa fase, parametros como fotossintese, temperatura e indice de area foliar (LAI)

exercem forte influéncia no desenvolvimento da planta.

Durante a fase final, denominada maturacdo, ocorre a redistribuicdo e
concentracao dos acgucares nos colmos, acompanhada por uma redu¢ao na expansao
foliar e no metabolismo energético. Esse processo € favorecido por condigbes de

menor pluviosidade e temperaturas mais amenas (APSIM Initiative, 2025).

Diversos trabalhos demonstram que a produtividade final da cana-de-agucar €
resultado da interagc&o entre fatores ambientais, genéticos e de manejo, justificando o
uso de modelos computacionais que integrem essas variaveis (Leal, 2016; APSIM
Initiative, 2025).

2.2 Fatores Ambientais que influenciam o Crescimento

A producgao de biomassa na cana-de-agucar depende fortemente das
condigdes ambientais ao longo de seu ciclo. Entre os fatores mais relevantes
destacam-se: temperatura, radiacao solar, agua no solo e caracteristicas edaficas. A
temperatura, por exemplo, regula processos fisiolégicos como a fotossintese, a
respiragao e o alongamento celular. A faixa 6tima para o desenvolvimento da cultura
situa-se entre 28°C e 32°C, sendo que temperaturas muito baixas ou muito altas
prejudicam o crescimento dos colmos (APSIM Initiative, 2025).

A disponibilidade hidrica exerce papel decisivo na capacidade da planta de
manter a turgescéncia e realizar trocas gasosas. Segundo Grubert (2023), déficits
hidricos prolongados afetam severamente o indice de area foliar (LAI), reduzindo a
interceptacao de luz e a taxa liquida de fotossintese, o que implica queda na
produtividade.

A radiagao solar, por sua vez, constitui a principal fonte de energia para o
processo fotossintético. Em regides tropicais, a intensidade luminosa elevada
favorece o crescimento vegetativo, desde que a planta disponha de agua suficiente
para manter a abertura estomatica. O solo também ¢é determinante para o

desempenho da cultura, sobretudo por suas propriedades fisico-hidricas, tais como
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textura, macroporosidade, profundidade e capacidade de retencédo de agua (Leal,
2017).

A forte influéncia desses fatores sobre a fisiologia da cana reforga a utilidade
de modelos biofisicos e de técnicas de aprendizado de maquina que integrem

variaveis meteoroldgicas e edaficas em suas estimativas.
2.3 Sensoriamento Remoto e indices Espectrais

O sensoriamento remoto € um dos pilares da agricultura digital moderna. Por
meio de satélites como o Sentinel-2, & possivel monitorar a cultura ao longo do tempo,
obtendo informagdes sobre vigor vegetativo, estadio fenoldégico e condigbes de
estresse. Como destaca Grubert (2023), sensores 6pticos capturam a refletancia da
vegetacdo em diferentes faixas do espectro eletromagnético, particularmente nas
bandas do vermelho (Red) e do infravermelho proximo (NIR).

A partir dessas bandas, sao calculados indices espectrais, sendo o principal
deles o NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), definido por: NDVI = (NIR -
RED) / (NIR + RED).

O NDVI varia entre -1 e 1 e esta associado a densidade de biomassa verde da
vegetacdo. Valores elevados indicam plantas saudaveis, com alta atividade
fotossintética, enquanto valores baixos revelam solo exposto ou vegetagéo

degradada.

Outro indice relevante € o EVI (Enhanced Vegetation Index), que apresenta
melhor desempenho em areas de alta densidade foliar, reduzindo saturagdo em areas
muito verdes (APSIM Initiative, 2025). Esses indices tém se mostrado eficientes na
previsao de produtividade agricola, especialmente quando utilizados como variaveis

de entrada em modelos de aprendizado de maquina (Grubert, 2023).
2.4 Modelagem Biofisica com APSIM-Sugar

O APSIM-Sugar é um modelo baseado em processos fisiolégicos, amplamente
usado na simulacéo de culturas agricolas. Ele representa a cana-de-agucar a partir
de modulos que descrevem fotossintese, particdo de biomassa, crescimento de
raizes, dindmica hidrica do solo e respostas da planta a estresses bidticos e abidticos
(APSIM Initiative, 2025).
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Segundo a documentacdo técnica do APSIM, o modelo integra variaveis
climaticas diarias (como temperatura maxima e minima, radiagao solar e precipitagéo),
caracteristicas fisico-hidricas do solo e parametros da variedade cultivada. Com isso,
€ capaz de estimar a evolugdo temporal do LAIl, biomassa total, colmos e
produtividade final da cultura.

Apesar de néo ser executado integralmente neste trabalho por limitagées na
obtencao de dados privados, o APSIM-Sugar desempenha papel conceitual essencial,
orientando a selecéo das variaveis utilizadas no pipeline de aprendizado de maquina

e fundamentando a interpretagdo agronédmica dos resultados.
2.5 Aprendizado de Maquina Aplicado a Agricultura

O uso de algoritmos de aprendizado de maquina tem se expandido
rapidamente na agricultura devido a capacidade desses métodos de capturar relagbes
complexas entre variaveis ambientais, espectrais e agrondmicas. A literatura
demonstra que modelos supervisionados conseguem identificar padrées nao-lineares
que nao seriam facilmente percebidos por métodos estatisticos tradicionais,
permitindo aumentar a precisdo de predi¢ées agricolas (Chlingaryan, Sukkarieh &
Whelan, 2018).

Entre os algoritmos mais utilizados destaca-se o Random Forest, um método
baseado em multiplas arvores de decisdo que reduz variancia e melhora a
estabilidade dos resultados. Introduzido por Breiman (2001), o Random Forest é
amplamente aplicado em modelagem agricola por sua robustez, capacidade de lidar
com dados ruidosos e facilidade de interpretar a importancia das variaveis.

Outra classe de modelos relevante € a dos métodos de boosting, como o
Gradient Boosting e o XGBoost, que constroem previsbes a partir da combinagéo
sequencial de arvores fracas (Friedman, 2001). Esses algoritmos s&o reconhecidos
pela alta performance em tarefas de regressao e classificagdo e tém sido aplicados
em estudos envolvendo sensoriamento remoto e predigdo de produtividade (Li et al.,
2019).

Além disso, técnicas como Support Vector Machines (Cortes & Vapnik, 1995)
também sé&o utilizadas na agricultura, especialmente quando se busca maximizar a
separabilidade entre padrdoes espectrais ou prever produtividade com conjuntos de

dados menores.
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No contexto da cana-de-agucar, abordagens baseadas em aprendizado de
maquina tém demonstrado bom desempenho ao integrar indices espectrais derivados
de satélites, variaveis climaticas e caracteristicas do solo. Trabalhos recentes
mostram que esses modelos conseguem estimar vigor vegetativo, identificar estresse
hidrico e prever produtividade com elevada acuracia, mesmo quando se utilizam
apenas dados publicos (Chlingaryan et al., 2018).

Assim, a combinagao entre bases de dados publicas, sensoriamento remoto e
algoritmos de aprendizado de maquina representa uma abordagem promissora para
a agricultura digital, oferecendo uma alternativa viavel para a construgdo de modelos
preditivos em cenarios onde dados experimentais privados nao estdo disponiveis
(Chlingaryan et al., 2018).
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3 DESCRIGAO GERAL DA METODOLOGIA

A metodologia proposta neste estudo baseia-se na integracdo de diferentes
fontes de dados e técnicas analiticas a fim de construir um pipeline capaz de estimar
a produtividade agricola da cana-de-agucar. Esse pipeline envolve cinco componentes
principais: (1) coleta de dados publicos; (2) pré-processamento e harmonizagao; (3)
selecdo e engenharia de variaveis; (4) treinamento de modelos de aprendizado de
maquina; e (5) avaliagdo dos modelos. A estrutura permite reprodutibilidade e
adaptacgao futura quando dados privados estiverem disponiveis.

3.1 Obtencao e Preparagao dos Dados

A obtencdo dos dados foi realizada exclusivamente em bases publicas. Foram
utilizados dados orbitais do satélite Sentinel-2 (ESA, 2017), dos quais se extrairam
indices como NDVI (Tucker, 1979) e EVI (Huete, 1999). Também foram utilizadas
séries historicas de dados climaticos, incluindo temperatura, precipitacdo e radiagao
solar. O pré-processamento envolveu padronizacdo temporal, remog¢ao de ruidos,

interpolagdo e normalizagdo das variaveis.
3.2 Implementacao e Preparagao dos Dados

Foram utilizados trés modelos principais: Random Forest (Breiman, 2001),
Gradient Boosting (Friedman, 2001) e XGBoost (Chen & Guestrin, 2016). O processo
de treinamento seguiu divisdo treino-teste, validagdo cruzada e ajuste de hiper
parametros via Grid Search. A literatura indica alto desempenho desses modelos em
tarefas de regresséo agricola (Chlingaryan et al., 2018; Li et al., 2019).

3.3 Implementacgao dos Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Foram utilizados trés modelos principais: Random Forest (Breiman, 2001),
Gradient Boosting (Friedman, 2001) e XGBoost (Chen & Guestrin, 2016). O processo
de treinamento seguiu divisdo treino-teste, validagdo cruzada e ajuste de hiper
parametros via Grid Search. A literatura indica alto desempenho desses modelos em

tarefas de regresséao agricola (Chlingaryan et al., 2018; Li et al., 2019).

3.4 Ambientes, Ferramentas e Softwares
A implementagédo utilizou Python 3.10 e as bibliotecas Pandas, NumPy,

Scikit-learn, XGBoost, Rasterio, GDAL, Matplotlib e Jupyter Notebook. Ferramentas
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como Google Colab foram utilizadas para processamento intensivo. Essa combinagao
€ amplamente adotada em pesquisas envolvendo sensoriamento remoto e

modelagem computacional.
3.5 Fluxo Metodolégico do Pipeline

O fluxo metodolégico pode ser descrito em oito etapas: (1) aquisigdo dos dados
espectrais e climaticos; (2) pré-processamento; (3) extragdo dos indices espectrais;
(4) integracdo em uma matriz unica; (5) treinamento dos modelos; (6) avaliagdo com
métricas como RMSE, MAE e R?; (7) geragao das estimativas de produtividade; e (8)
analise dos resultados. Esse fluxo é consistente com abordagens hibridas modernas

que combinam sensoriamento remoto e aprendizado de maquina.

3.6 Consideragoes Finais do Capitulo

O método apresentado estabelece um pipeline reprodutivel para estimar a
produtividade da cana-de-agucar com dados publicos. A integragcdo entre
sensoriamento remoto, variaveis climaticas e técnicas de aprendizado de maquina
produz um modelo robusto e aplicavel em contextos limitados por dados

experimentais privados.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com a constru¢cdo do dataset,
agregacao das variaveis agroclimaticas e de sensoriamento remoto, e modelagem
preditiva da produtividade de cana-de-agucar utilizando os algoritmos Random Forest
e XGBoost. Foram utilizados dados publicos (IBGE, NASA POWER, Google Earth
Engine) referentes ao municipio de Quirinopolis - GO e a area equivalente da Fazenda
Bella, referente ao periodo de 2019 a 2024.

4.1 Descrigao do Dataset Final

ApOGs o processo de limpeza, padronizagao e agregacgao anual, foi construido
um dataset contendo as seguintes variaveis:

e prod_tch — produtividade em toneladas de colmo por hectare(t/ha).

¢ ndvi_mean_annual - vigor médio anual da vegetagao obtido via NDVI.

e precip_sum - precipitagdo anual acumulada(mm).

e temp_mean — temperatura meédia anual (°C).

e rad_mean - radiagao solar média anual (kWh/m?/dia).

A Tabela 1 exemplifica o dataset final apos o tratamento:

Tabela 1 — Dataset final.

Temp.

NDVI Precipitacao Rad. solar
Ano | Produtividade média

anual (mm) (kWh/m?/dia)

(°C)

2019 83.76 0.5149 1144.69 26.33 20.05
2020 82.41 0.4753 1015.74 26.29 20.36
2021 78.90 0.4656 1077.59 26.16 19.95
2022 82.58 0.3422 1044.53 25.62 19.54
2023 85.04 0.3057 970.56 26.56 19.45
2024 83.00 0.2983 900.94 27.21 19.57
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4.2 Treinamento dos Modelos de Machine Learning
Foram utilizados dois algoritmos amplamente empregados em problemas de
regressao agricola:
e Random Forest Regressor
e XGBoost Regressor
O conjunto de dados foi dividido em dois experimentos, o experimento 1 com
treino (80%) e teste (20%), mantendo o ano como chave temporal. Ja o experimento
2 foi feito com treino (90%) e teste (10%), de tal maneira que os dados de 2019 até
2023 foram utilizados como treino a fim de prever a produtividade real de 2024. O
treinamento ocorreu em um ambiente local utilizando Python 3.10, scikit learn 1.7.2, e

pandas, em um jupyter lab configurado com ambiente virtual conda.

4.3 Métricas de Desempenho
A Tabela 2 apresenta os resultados:

Tabela 2 — Resultados obtidos pelos algoritmos. Experimento 01.

Modelo RMSE(t/ha) MAE(t/ha) R?
Random Forest 2.2368 1.5948 -0.0205
XGBoost 2.2144 1.7246 -0.00019

De acordo com a Tabela 2, € possivel observar que o RMSE entre 2.21 e 2,23
t/ha indica erro absoluto compativel com séries pequenas. O R? negativo é esperado
com apenas 6 amostras, pois o0 modelo n&do dispde de variabilidade suficiente para
capturar padroes reais. E os modelos tendem a prever valores proximos da média
historica da produtividade.

Tabela 3 — Resultados obtidos pelos algoritmos. Experimento 02.

Modelo RMSE(t/ha) MAE(t/ha) R?
Random Forest 0.14 0.14 -0.1105
XGBoost 2.04 2.04 -0.00010

De acordo com a Tabela 3, € possivel ver uma diferenga entre o experimento
1 e 0 2, podemos observar que o RMSE entre 2.04 e 0,14 t/ha indica erro absoluto
compativel com séries pequenas, mostra também que o Random Forest apresentou
erro absoluto de apenas 142 kg/ha (0,14 t/ha) em relag&o ao valor real, demonstrando
forte proximidade com a produtividade observada. Ja o XGBoost apresentou um desvio

maior, em torno de 2,04 t/ha, superestimando a produtividade.
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O R? negativo é esperado com apenas 6 amostras assim como no

experimento 1, pois o0 modelo também ndo dispde de variabilidade suficiente para

capturar padroes reais. E os modelos tendem a prever valores proximos da média
historica da produtividade.

4.4 Comparacao Grafica — Real vs Previsto (Experimento 01)

A Figura 1 apresenta o grafico de valores reais versus previstos:

85 A

84 A

83 A

82 A

Previsto (t/ha)

81 A

80 A

79 A

Figura 1 — Comparacéo entre os algoritmos.
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Fonte: Autoria Propria.

algoritmo para obtermos os resultados representados no grafico.

De acordo com a Figura 1, observa-se que os pontos estao proximos entre si,

porém afastados da diagonal 1:1, indicando que os modelos produzem o nivel

meédio, mas ndo capturam pequenas flutuag¢des anuais.
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4.5 Comparacao Grafica — Real vs Previsto (Experimento 02)
A Figura 2 apresenta o grafico de comparagao entre os valores reais
e previstos para este cenario prospectivo:
Figura 2 — Comparacéo entre os algoritmos.
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Fonte: Autoria Propria.

A diagonal pontilhada representa a linha 1:1, na qual um modelo perfeito
deveria posicionar suas previsdes. Nota-se que o ponto referente ao Random Forest
esta praticamente sobre a diagonal, enquanto o XGBoost tende a superestimar.

Com o objetivo de avaliar a capacidade dos modelos em realizar previsdes
em cenarios reais de uso, foi conduzido um experimento adicional utilizando dados
histéricos de 2019 a 2023 como conjunto de treinamento, e 0 ano 2024 como alvo de
previsao prospectiva. Essa abordagem simula um cenario pratico de aplicagéo, no
qual a estimativa da produtividade do ano corrente € realizada antes da colheita, com
base em séries historicas e variaveis ambientais associadas.

Para esse experimento, foram utilizados os mesmos atributos empregados na
etapa principal do estudo: NDVI médio anual, precipitagdo anual, temperatura média
anual e radiagcdo solar, integrados aos dados de produtividade oficial obtidos via
IBGE/SIDRA. Os modelos foram treinados com as observacgdes de 2019 a 2023 (cinco
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amostras), e posteriormente aplicados para estimar a produtividade real observada
em 2024.

Tabela 4 — Resultados obtidos. Experimento 02.

Ano Real(t/ha) Previsto RF(t’/ha) | Previsto XGB(t/ha)

2024 83 83,142 85,040

Os resultados indicam que:

. O Random Forest foi capaz de generalizar o padrao histérico e estimar
com elevada precisdo a produtividade do ano seguinte, mesmo com um conjunto de
dados reduzido.

. O desempenho inferior do XGBoost pode estar relacionado ao pequeno
tamanho da série temporal, ja que esse algoritmo tende a demandar variabilidade
maior para alcancgar estabilidade durante o ajuste dos parametros.

. O experimento confirma que os dados publicos utilizados (NDVI, clima
e produtividade) sao suficientes para construir um modelo minimamente funcional,
mesmo sob restricdes severas de quantidade de dados.

Esse teste adicional reforca a aplicabilidade pratica do modelo Random Forest
em cenarios reais de previsdo agricola anual, sobretudo quando os dados disponiveis
sao limitados, como ocorre com pequenos produtores e propriedades privadas sem

historico sistematico de medigao.

4.6 Importancia das Variaveis

A importancia das variaveis € uma métrica amplamente utilizada em modelos
baseados em arvores, como o0 Random Forest e 0 XGBoost, que indica o quanto cada
variavel contribuiu para a capacidade do modelo realizar previsdes corretas.

No Random Forest, essa importancia é estimada com base na reducao de
impureza (Gini importance), de maneira que, quanto mais uma variavel € usada para
dividir os dados em ndés que reduzem o erro, maior € sua importancia.

No XGBoost, aimportancia é frequentemente medida pelo gain, que representa
0 aumento médio no desempenho do modelo quando uma variavel é usada em
divisbes das arvores.

Dessa forma, valores mais altos indicam que aquela variavel teve maior
relevancia na construcao das previsdes. No contexto deste trabalho, o NDVI anual e

a precipitacdo aparecem como as variaveis mais importantes, o que esta de acordo
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com a literatura, ja que ambas estao diretamente relacionadas ao vigor vegetativo e
ao crescimento da cana-de-acucar.

As Tabelas 3 e 4 apresentam a importancia das variaveis no modelo Random
Forest e no XGBoost.

Tabela 5 — Variaveis de importancia no Random Forest.

Variavel Importancia (Gini Importance)
NDVI anual 0.27
Precipitacdo anual 0.27
Temperatura média 0.26
Radiacéao solar 0.19

Tabela 6 — Variaveis de importancia XGBoost.

Variavel Importancia (Gain)
NDVI anual 0.33
Precipitacdo anual 0.41
Temperatura média 0.20
Radiacgao solar 0.06

De acordo com as Tabelas 3 e 4, o NDVI anual foi o principal preditor, mostrando
forte relag&o entre vigor vegetativo e produtividade. A precipitagdo anual praticamente
empatada com o NDVI em relevancia, como esperado para culturas semi-perenes
como a cana. A temperatura média também teve papel significativo no crescimento e
a radiacao teve importancia menor, mas ainda relevante. Lembrando que os dados
em questao correspondem a uma propriedade privada, localizada na microrregido de

Quirinépolis-GO.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho demonstrou a viabilidade técnica da utilizagcdo de dados
publicos de sensoriamento remoto e variaveis climaticas para estimar a produtividade
da cana-de-agucar por meio de algoritmos de aprendizado de maquina. A construgao
do pipeline computacional, envolvendo etapas de coleta, limpeza, integragcdo e
modelagem dos dados, possibilitou a implementagcdo de modelos Random Forest e
XGBoost, que alcangaram desempenho coerente com o reduzido tamanho do
conjunto de dados e com as limitagbes espaciais das bases utilizadas. Os resultados
obtidos confirmam relagbes agrondmicas amplamente descritas na literatura, como a
forte associagédo entre NDVI e o vigor vegetativo da cultura, bem como a influéncia
significativa de variaveis meteoroldgicas, especialmente a precipitagdo, sobre as
variacdes interanuais de produtividade.

Apesar da consisténcia das analises, o estudo apresentou limitacboes
importantes, como a pequena quantidade de anos avaliados, a resolucéo espacial
reduzida das bases climaticas e a auséncia de informagdes agronémicas detalhadas,
como variedade, manejo, fertilidade do solo e histérico de cortes. Essas restricdes
limitaram o desempenho final dos modelos e impediram que eles capturassem
padrées mais complexos. Mesmo assim, observou-se que o pipeline desenvolvido é
funcional e replicavel, construindo uma base sdlida para estudos futuros.

A utilizacdo dos dados publicos mostrou-se uma alternativa viavel para
analises preliminares, especialmente em cenarios de indisponibilidade de dados
privados — realidade frequente em propriedades rurais. Para trabalhos futuros se faz
necessario a incorporagao de indicadores de maior resolugdo (como NDVI de
Sentinel-2), dados meteorolégicos locais e varidveis agrondmicas especificas da area
produtiva, tem forte potencial para elevar o coeficiente de determinacdo dos modelos,
aproximando-os dos valores reportados na literatura especializada.

Conclui-se que os objetivos propostos foram plenamente atendidos, uma vez
que o estudo estruturou e validou um pipeline completo, capaz de integrar multiplas
fontes de dados e produzir estimativas coerentes de produtividade. Além disso, o
trabalho contribui para demonstrar a aplicabilidade de técnicas de aprendizado de
maquina na agricultura digital, oferecendo um caminho promissor para
desenvolvimento de ferramentas mais robustas voltadas ao monitoramento e previsao

da cultura da cana-de-acgucar.
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