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RESUMO

ANALISE DO IMPACTO DAS MUDANCAS CLIMATICAS NA
AGRICULTURA DA REGIAO GEOGRAFICA INTERMEDIARIA DE
SANTA MARIA UTILIZANDO TECNICAS DE MACHINE LEARNING

AUTOR: Luiz Felipe Cavalheiro dos Santos
Orientador: Joaquim Vinicius Carvalho Assungéo

Este trabalho tem como objetivo analisar o impacto das mudancas climaticas na producao
de soja e arroz na Regiao Geografica Intermediaria de Santa Maria (RS), utilizando técni-
cas de Machine Learning. Para isso, serao empregados dados historicos do clima (INMET)
e producgao agricola (IBGE) durante a série temporal de 1994 a 2023 em relagdo aos 40
municipios da regido. Inicialmente, se aplica os algoritmos Random Forest e XGBoost para
identificar e ranquear a importancia das variaveis climaticas na producao agricola. Em se-
guida, se utiliza a arquitetura LSTM (Long Short-Term Memory) para prever a producao de
soja e arroz para as préoximas 10 safras (2025-2034), considerando 4 cenarios climaticos
distintos do modelo CMIP6. Os resultados sao apresentados em mapas, visando facilitar
a compreensao e permitindo uma visualizagcao anual para cada cenario e cultivo, possibi-
litando uma comparacao entre a estimativa da producao dos municipios da regiao, bem
como, do impacto causado pelas mudancas climéatica em cada um dos 40 municipios.

Palavras-chave: LSTM; Random Forest; XGBoost; Mudancas Climaticas; Soja; Arroz.



ABSTRACT

ANALYSIS OF THE IMPACT OF CLIMATE CHANGES ON
AGRICULTURE IN THE INTERMEDIATE GEOGRAPHIC REGION OF
SANTA MARIA USING MACHINE LEARNING TECHNIQUES

AUTHOR: Luiz Felipe Cavalheiro dos Santos
ADVISOR: Joaquim Vinicius Carvalho Assunc¢ao

This study aims to analyze the impact of climate changes on soybean and rice production
in the Intermediate Geographic Region of Santa Maria (RS), using Machine Learning tech-
niques. For this purpose, historical climate data (INMET) and agricultural production data
(IBGE) from 1994 to 2023 for the 40 municipalities in the region will be used. Initially, the
Random Forest and XGBoost algorithms will be applied to identify and rank the importance
of climatic variables in agricultural production. Subsequently, the LSTM (Long Short-Term
Memory) architecture will be employed to forecast soybean and rice production for the next
10 harvests (2025-2034), considering four distinct climate scenarios from the CMIP6 mo-
del. The results will be presented through maps, aiming to facilitate understanding and
allow annual visualization for each scenario and crop, enabling a comparison of production
estimates among the municipalities as well as the impacts of climate change on each of the
40 municipalities.

Keywords: LSTM; Random Forest; XGBoost; Climate Changes; Soybean; Rice.
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1 INTRODUGAO

Nos ultimos anos o estado do Rio Grande do Sul tem enfrentado diversos fené-
menos climaticos extremos como La Nifia e El Nifio, estiagens, ondas de calor, tornados
e enchentes (BBC News Brasil, 2024), entre os diversos problemas causados por esses
fendmenos, um dos principais setores da economia do estado, a agricultura, tem sofrido
perdas consideraveis. O arroz e a soja sao culturas fundamentais para a economia gau-
cha e mais especificamente da Regido Geografica Intermediaria de Santa Maria (RS),
composta por 40 municipios, compreender como o clima afeta sua produtividade é crucial
para planejamento e mitigagédo de riscos. Segundo EMATER/RS-ASCAR (2024), a regiao
central do Rio Grande do Sul, além de ser a mais atingida pelas enchentes de 2024, conta
com 0 maior numero de pequenos produtores, gerando impacto econémico muito grande
nessa regiao.

O Valor Bruto da Produgédo Agropecuaria gatcha no ano de 2023 foi de R$ 98,2 bi-
Ihdes, sendo a soja com 31% e o arroz com 13%, 0s produtos de maior relevancia no setor
agropecuario, e que somados representam 44% do valor total, segundo dados apresenta-
dos pela Secretaria de Agricultura do estado do Rio Grande do Sul em 2024, referentes a
safra 2023/2024. Os 40 municipios da Regido Geografica Intermediaria de Santa Maria se
destacam como grandes produtores de soja, sendo que muitos deles também se destacam
no cultivo de arroz. Vale ressaltar que na safra de 2023/2024 o Rio Grande do Sul foi o
3° maior produtor de soja do Brasil, colhendo 18,3 milhdes de toneladas, e ainda, o maior
produtor de arroz no pais, sendo responsavel por 68% da producao nacional.

Considerando a relevancia do tema, estudos sobre o impacto das mudancgas cli-
maticas na agricultura sdo necessarios para dar base cientifica a autoridades e 6rgaos
competentes para que planejem a¢dées com o objetivo de conter danos na agricultura em
caso de novos desastres naturais no futuro. Dessa forma, se justifica a escolha do tema
deste trabalho, o estudo tem como objetivo analisar o impacto das mudancas climaticas
na producdo de soja e arroz na Regido Geografica Intermediaria de Santa Maria (RS)
utilizando técnicas de Machine Learning. Sao utilizados dados histéricos fornecidos pelo
INMET e NASA POWER referentes ao clima dos 40 municipios que compdem a regiao e
também dados histéricos fornecidos pelo IBGE referentes a producéo agricola de soja e
arroz destes municipios.

O objetivo € desenvolver modelos preditivos capazes de estimar a produgéo de soja
e arroz na regiao para os proximos 10 anos (2025-2034), com base em diferentes cenarios
climaticos. Para isso, combinam-se técnicas de mineragdo de dados com aprendizado de
maquina, para encontrar relagées entre os dados climaticos e de produgéo agricola, bem
como a relevancia de cada variavel. Sendo assim, foram escolhidos os algoritmos Random
Forest e XGBoost, pois possuem caracteristicas adequadas para encontrar e ranquear a
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importancia de cada variavel na relagdo (BREIMAN, 1996). Para a previsao futura da
producdo agricola a abordagem utiliza LSTM (Long Short-Term Memory), uma arquitetura
de rede neural recorrente (RNN) que se destaca no processamento de séries temporais
(HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997), e portanto, sera o algoritmo utilizado nesta fase.

Para isso, sao utilizados dados histéricos da producao agricola dos cultivos de soja
e arroz de uma série temporal, isto €, de um periodo de 30 anos (1994-2023) obtidos atra-
vés do sistema SIDRA do IBGE, além de dados climaticos também representados por uma
série temporal no mesmo periodo de tempo, sdo obtidos por meio do sistema do Banco de
Dados Meteorolégico para Ensino e Pesquisa, pertencente ao INMET que contém dados
climaticos de estagdes meteorolégicas.

Serdo abordados 4 cenarios climaticos distintos, fornecidos pelo modelo CMIP6
(Coupled Model Intercomparison Project - Phase 6), que é um projeto internacional lide-
rado pela WCRP (World Climate Research Programme) que reune centros de pesquisa
climatica do mundo todo para comparar e aperfeicoar modelos climaticos globais e tem
como objetivo simular o clima do planeta Terra com diferentes cendrios de emissdes de
gases. O modelo preditivo sera gerado para cada um desses cenarios. Os dados histori-
cos do modelo CMIP6 também sao utilizados como complemento aos dados das estagdes
meteoroldgicas do INMET, ja que as mesmas nao possuem variaveis climaticas relevantes
para o cultivo dos produtos que sao estudados.

Os resultados da pesquisa sao apresentados em mapas para facilitar a compreen-
sdo dos resultados obtidos, permitindo uma visualizagdo anual para cada cenario e cultivo,
além de permitir uma comparacao entre a estimativa da producéo dos municipios da regiao,
bem como, do impacto causado pelas mudancgas climatica em cada um dos 40 municipios.

1.1 ESTRUTURAGCAO DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: o capitulo 1 apresenta a intro-
ducao ao tema, contextualizando a importancia dos cultivos de soja e arroz no estado e
na regiao de interesse, além de expor os objetivos e a justificativa do estudo. Ja no capi-
tulo 2, intitulado Referencial Tedrico, sdo abordadas as técnicas computacionais que serao
utilizadas para desenvolvimento desta pesquisa. No capitulo 3, sdo analisados trabalhos
relacionados a este tema, fazendo uma breve revisdo e apontamentos das respectivas
abordagens. O capitulo 4, é destinado a metodologia utilizada no desenvolvimento do tra-
balho, detalhando a organizagéo desde a concepgao da ideia até as estratégias utilizadas
para obtengao de conhecimento, definicdo e organizacao dos datasets além da aplicacao
das ferramentas computacionais. Os resultados sao apresentados no capitulo 5, acompa-
nhados de uma analise critica sobre seus impactos e significados. Por fim, o capitulo 6 é
reservado para a conclusao e apresentagao de sugestdes para trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serdo expostos os principais fundamentos tedricos envolvidos na
elaboracao deste trabalho, fornecendo a base necesséria para a compreensao do tema
abordado. Busca-se proporcionar uma imersao nos aspectos da pesquisa desenvolvida,
tanto no que diz respeito a agricultura quanto aos modelos e técnicas computacionais apli-
cadas. Os topicos estao divididos em secdes e subsecdes abrangendo: contextualizagao
da regiao de estudo, ciclo produtivo de soja e do arroz, mineragao de dados, aprendizado
de maquina, métodos de avaliagao e modelo climatico.

2.1 CONTEXTUALIZACAO DA REGIAO DE ESTUDO

Criadas no ano de 2017, as regides geograficas imediatas e intermediarias, visam
atualizar o quadro regional do pais produzidos na década de 1980 (Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica - IBGE, 2017), sucedendo as microrregides e mesorregioes, res-
pectivamente. A nova regionalizagdo do pais reflete as transformagdes econémicas, de-
mograficas, politicas e ambientais ocorridas nas ultimas décadas. Essas novas regides
baseiam-se principalmente na analise da rede urbana e infraestrutura do Brasil, promo-
vendo uma compreensdao mais precisa da realidade atual do territério nacional. Sendo
assim, serve como base para planejamento e tomada de decisdes de 6rgaos publicos e
privados. A proposta também oferece subsidios para a pesquisa académica, contribuindo
portanto para o conhecimento geografico do Brasil contemporaneo.

A regido geogréfica intermediaria de Santa Maria, apresentada na Figura 1, é com-
posta por 40 municipios, e abrange as regides geograficas imediatas de Santa Maria, San-
tiago, Sao Gabriel-Cagapava do Sul e Cachoeira do Sul. Todos 0s municipios dessa regiao
possuem destaque na produgao de a soja, além disso, boa parte deles, localizados mais
ao sul, se destacam também como grandes produtores de arroz, sendo estes cultivos os
dois principais do setor agropecuario, como ja mencionado no capitulo anterior.

A regido geografica imediata de Santa Maria € composta por 25 municipios, em um
comparativo com a regiao intermediaria, pode-se perceber cidades pertecentes a regiao
intermediaria e que se destacam na producao de arroz ndo fazem parte da regido imediata.
Sendo assim se justifica a escolha pela regido geografica intermediaria de Santa Maria pela
combinagao dos fatores de maior abrangéncia de municipios e destaque dos mesmos na
producao dos principais produtos do setor agropecuario gaucho.
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Figura 1 — Regides Geograficas Intermediarias do RS
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Fonte: Elaborado pelo autor com base em dados do IBGE.

Figura 2 — Regites Geograficas Imediatas contidas na Regido Intermediaria de SM
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Fonte: Elaborado pelo autor com base em dados do IBGE.
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2.2 CICLO PRODUTIVO DE SOJA

O plantio de soja no Rio Grande do Sul tem inicio entre os meses de outubro e
novembro, sendo os melhores resultados obtidos geralmente quando a semeadura é reali-
zada em novembro (BARNI; MATZENAUER, 2014). A colheita é realizada entre os meses
de fevereiro e margo do ano seguinte, o calendario oficial das safra é definido anualmente
pelo Ministério da Agricultura e Pecuaria (MAPA). No ano de 2022, a pedido da Secretaria
da Agricultura, Pecuaria, Producao Sustentavel e Irrigagao (Seapi), o calendario de seme-
adura da soja no RS foi dividido em 3 regides, com safras durando 100, 110 e 120 dias,
conforme mostrado na Figura 3.

Figura 3 — Calendario do cultivo de soja no RS para a safra 2022/2023

L SERATS Y
sy
LERRRER

70

RS
PR A

Legenda
Calendério plantio
3 110 dias

[ 120 dias
[ 100 dias

Fonte: (Governo do Estado do Rio Grande do Sul, 2024)

O ciclo produtivo da soja pode ser dividido em duas fases principais segundo FEHR;
CAVINESS (1977) vegetativa e reprodutiva. E considerado estagio vegetativo desde o
plantio até o inicio da floragéo, alguns pontos criticos nessa fase sao: temperaturas abaixo
de 10°C que podem atrasar o crescimento; chuvas excessivas ou estiagem precoce que
podem afetar o estabelecimento da cultura; e a radiagdo solar que é essencial para esti-
mular o crescimento foliar.

O desenvolvimento da soja inicia-se com as fases Vegetativa de Emergéncia (VE)
e Vegetativa de Cotilédone (VC), na sequéncia, se inicia o desenvolvimento vegetativo,
caracterizado pelas fases de V1 a Vn, nas quais a planta passa a desenvolver folhas trifo-
lioladas em sequéncia (V1, V2, V3, V4, etc.).

O estagio reprodutivo se estende do florescimento a maturidade fisiologica, o flo-
rescimento (R1-R2) inicia com o surgimento das primeiras flores e nele, é definido o nu-
mero potencial de frutos. Na formagao das vagens (R3-R4), nos nds superiores da planta,
as vagens sao desenvolvidas. Durante o enchimento de grdos (R5-R6), os graos se de-
senvolvem até preencher as cavidades das vagens e por fim, na maturacéo (R7-R8), a
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planta atinge a coloragdo madura, indicando que os graos estdo prontos para a colheita.
E durante o ciclo reprodutivo que as condicdes climaticas possuem maior impacto sobre a
planta. Pode-se observar de forma visual na Figura 4, o ciclo produtivo da soja, também
conhecido como fenologia.

Figura 4 — Fenologia da Soja.
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Fonte: Adaptado Estadios Fenolégicos da Soja: EMBRAPA, 2009.

Fonte: (Nutricdo de Safras, 2025)

2.3 CICLO PRODUTIVO DO ARROZ

O plantio do arroz no Brasil possui duas modalidades, o irrigado, cultivado em
areas de controle hidrico, solo umido e inundag¢ao, comum na regiao Sul do Brasil, caracteriza-
se pela alta produtividade. Ja o arroz de sequeiro depende exclusivamente da precipitacao
pluvial, sendo cultivado em areas de menor umidade, utilizado principalmente no Nordeste
do pais (Empresa Brasileira de Assisténcia Técnica e Extensado Rural; Empresa Brasileira
de Pesquisa Agropecuaria, 1981). No Rio Grande do Sul, as regides da Depressdo Cen-
tral e da Fronteira Oeste, concentram as maiores areas alagaveis adaptadas ao cultivo
(Secretaria da Agricultura, Pecuaria, Produgao Sustentavel e Irrigagdo do Rio Grande do
Sul, 2024).

O periodo de cultivo do arroz, inicia com o plantio entre os meses de outubro e no-
vembro e a colheita ocorre entre fevereiro e margo do ano seguinte, o calendario é definido
anualmente pelo MAPA de acordo com as condicdes climaticas. O ciclo do arroz irrigado
dura em média de 110 a 140 dias. Segundo COUNCE; L.; FEHR (2000), o ciclo produtivo
pode ser dividido em trés fases principais: vegetativa (V), reprodutiva (R) e maturagéao (M).

A fase vegetativa comeca quando a planta emerge e vai até o momento no qual
a panicula (estrutura responsavel pela producao de flores e posteriormente de gréos) co-
meca a se formar, nessa fase a irrigagao constante € de grande importancia, para o cres-
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cimento da planta, temperaturas acima de 20°C sao fundamentais. Na fase reprodutiva,
que vai da formacéao da panicula até a floracdo, € o momento mais delicado, pois a planta
€ mais sensivel a problemas com a agua ou com o calor, essas condi¢des adversas dimi-
nuem a quantidade de graos. A fase de maturagao, inicia quando os graos comegam a se
formar e se estende até maturidade completa, quando a planta esta pronta para a colheita,
a medida que os graos amadurecem, a planta necessita cada vez menos de agua. O ciclo
fenoldgico do arroz pode ser observado na Figura 5.

Figura 5 — Fenologia do Arroz.
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Fonte: (EOS Data Analytics, 2024)

2.4 MINERAGCAO DE DADOS E KDD

Atualmente, a maioria das operagodes e atividades que realizamos no cotidiano sao
feitas com auxilio da tecnologia, sendo registradas computacionalmente, desse modo, mui-
tas informagdes vao se acumulando em grandes bases de dados. O termo mineragéo de
dados surgiu inicialmente como um sindénimo de KDD (Knowledge Discovery from Data),
traduzindo para o portugués, Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, porém, €
apenas uma das etapas do processo KDD que por sua vez, utiliza conceitos de base de da-
dos, métodos estatisticos, ferramentas de visualizagao e técnicas de inteligéncia artificial,
e foi dividido por FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH (1996) nas seguintes etapas:
selecao, pré-processamento, transformacao, mineracdo de dados e avaliagdo. O objetivo
principal do KDD é transformar dados em informagées, informagdes em conhecimento e
conhecimento em agéo. Neste trabalho, serd utilizado o processo KDD como estrutura me-
todolégica para organizar o fluxo de anéalise dos dados climaticos e de producao agricola,
garantindo uma abordagem sistematica e eficiente para extragao de conhecimento a partir
dos dados disponiveis.
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Figura 6 — Etapas do processo KDD.
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Fonte: (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996) (Traduzido).

2.41 Selecao

A primeira etapa do processo é a selecao de dados, nela, os dados relevantes para
analise sao selecionados, isso inclui a identificacdo de fontes confiaveis, definicbes de
critérios de inclusdo e exclusao de dados. Ao final dessa etapa, deve-se obter datasets
potencialmente relevantes.

2.4.2 Pré-processamento

Apoés a selecao dos dados, a préxima etapa é o pré-processamento, no qual os
dados brutos obtidos no passo anterior sdo preparados para analise, isso inclui 3 procedi-
mentos: limpeza de dados que consiste em remover ruidos e dados inconsistentes, além
do tratamento de valores ausentes e normalizagéo dos dados caso necessario; a integra-
cao de dados consiste em integrar multiplas fontes de dados para serem combinadas em
um arquivo; por fim, segundo HAN; KAMBER; PEI (2011), a selecao diz respeito a escolha
dos dados propicios a serem analisados.

2.4.3 Transformacao

Nesta etapa, os dados sao transformados nos formatos apropriados para a minera-
cao, isso pode envolver técnicas de agregacao, reducao de dimensionalidade e codificacao
de dados, este processo depende do tipo de algoritmo que sera utilizado.
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2.4.4 Mineracao de Dados

Esta etapa pode ser considerada o cerne do processo KDD, é nela que sao aplica-
dos algoritmos inteligentes de minerag¢do para descobrir padrdes, relagdes e insights nos
dados que previamente eram desconhecidos. Existem diferentes técnicas de algoritmos
de mineracao de dados, as 4 principais de acordo com FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH (1996), sao: associacao (consiste em identificar padrdes frequentes e relacdes
entre atributos em grandes volumes de dados), classificacao (consiste em aprender uma
funcao que atribui itens de dados a classes predefinidas), clusterizagao (identifica grupos
naturais nos dados sem rotulos prévios), e regressao (busca prever um valor numérico
continuo com base em variaveis de entrada).

2.4.5 Interpretacao

AplGs a descoberta de padrdes, é de grande relevancia saber como apresentar o
conhecimento extraido, ou a0 menos expor os resultados de forma clara e acessivel, para
que outras pessoas possam compreender, tirando conclusdes.

2.5 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina (Machine Learning) deu seus primeiros passos com
o trabalho desenvolvido por MITCHELL (1997), € um campo dentro da Inteligéncia Arti-
ficial (IA) que tem como objetivo desenvolver algoritmos capazes de resolver problemas
complexos, identificando padroes e sendo capaz de realizar previsdes ou tomar decisées
baseado em conjuntos de dados (datasets). Desde que comegou a ser formalizado como
um campo de estudo, teve como meta a criagdo de sistemas que possam aprender auto-
maticamente a partir de exemplos, sem a necessidade de programagao explicita para cada
tarefa, revolucionando a forma como problemas computacionais poderiam ser abordados
(DOMINGOS, 2017).

Os algoritmos de Machine Learning sao treinados com grandes conjuntos de dados
para identificar padrdes e relacdes, apds esse treinamento, devem ser capazes de genera-
lizar o conhecimento adquirido e, dessa forma, prever ou classificar novos dados (ZHOU,
2021). O machine learning sera usado nesta pesquisa para treinar modelos de previsdo da
producdo agricola com base nas variaveis climaticas e nos dados histéricos de producao.
O foco sera em como esses algoritmos podem identificar padroes e relagdes entre o clima
e a produtividade agricola, os algoritmos utilizados sao apresentados nas se¢bes Random
Forest, XGBoost e LSTM.
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A escolha dos algoritmos de aprendizado de maquina nesta pesquisa foi feita com
base na necessidade de abordar diferentes aspectos do problema: identificagdo de varia-
veis climaticas mais relevantes e previsdo da produtividade agricola futura sob cenérios
climaticos distintos. A complexidade do contexto agricola, que envolve multiplas variaveis
com comportamento nao linear e sazonal, exige uma abordagem combinada com dife-
rentes tipos de modelos. Os algoritmos Random Forest e XGBoost foram utilizados para
identificar e ranquear a importancia das variaveis climaticas na producao de soja e arroz.
O Random Forest destaca-se por oferecer interpretabilidade por meio da analise de im-
portancia das variaveis. J& o XGBoost, baseado em boosting, é adequado para cenarios
com muitas variaveis e interagdes complexas. Mais detalhes do funcionamento destes
algoritmos sao apresentados nas proximas segoes.

No entanto, esses modelos ndo séo projetados para lidar com dependéncias tempo-
rais de longo prazo, caracteristica essencial dos dados agricolas utilizados nesta pesquisa.
Para essa finalidade, foi adotada a arquitetura LSTM, que foi desenvolvida para resolver os
problemas de desvanecimento e explosado do gradiente comuns em RNNs simples, sendo
capaz de preservar informagdes ao longo do tempo, o0 que a torna ideal para a modelagem
de séries temporais longas e com forte sazonalidade, como é o caso das safras agricolas.

Modelos estatisticos classicos como o ARIMA (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008)
também foram considerados, porém néao foram adotados por apresentarem limitagdes im-
portantes no contexto deste trabalho. O ARIMA pressupde que as séries sejam estaciona-
rias, o que pode comprometer a interpretacao dos dados. Além disso, sua capacidade de
modelar relacionamentos multivariados nao lineares é restrita, tornando-se menos eficaz
diante da complexidade das interagdes entre variaveis climaticas e produgao agricola.

Portanto, a adogao combinada dos algoritmos Random Forest, XGBoost e LSTM
se mostrou essencial: os dois primeiros para a explicacdo do passado, indicando quais
variaveis climaticas mais impactaram a produtividade e o ultimo para a previsédo futura,
considerando os diferentes cenarios climaticos projetados pelo modelo CMIP6. Essa abor-
dagem integrada oferece interpretacao e previsibilidade, caracteristicas que nenhum dos
modelos, isoladamente, conseguiria proporcionar de maneira satisfatéria.

2.5.1 Random Forest

E um algoritmo de machine learning utilizado principalmente para tarefas de re-
gressao e classificagcao, ele se encaixa na categoria dos algoritmos supervisionados que
aprendem a partir de dados rotulados. A técnica consiste em gerar multiplas arvores de
decisdo durante o treinamento, seu objetivo € combinar a saida destas arvores para obter
um unico resultado, a saida, por sua vez, pode ser a média (em casos de regressao) ou o
voto majoritario (em casos de classificagcao) das arvores individuais (BREIMAN, 2001).
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Com a técnica de Bagging proposta por BREIMAN (2001), cada arvore é treinada
com diferentes subconjuntos de dados (amostras de treinamento) e variaveis seleciona-
das aleatoriamente, pertencentes ao conjunto de dados original. Para cada amostra de
treinamento, uma arvore de decisao é construida.

Uma das principais vantagens do Random Forest é sua capacidade de reduzir o
risco de overfitting, que ocorre quando um modelo se ajusta excessivamente aos padroes
dos dados de treinamento, incluindo ruidos e detalhes irrelevantes, tornando-se incapaz
de generalizar bem para novos dados. Sao utilizados hiperparametros para controlar o
processo de treinamento como o numero de arvores (afeta a precisdo e o tempo de trei-
namento), a profundidade maxima da arvore (define a complexidade modelo), € 0 numero
minimo de amostras (auxilia no controle do overfitting). Além do mais, o algoritmo for-
nece uma estimativa da importancia de cada variavel para o modelo, recurso muito Util
em tarefas de selecao de atributos. A seguir, € apresentado na Figura 7 o esquema de
funcionamento do Random Forest.

Figura 7 — Esquema do Random Forest.
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Fonte: (TECHNOLOGIES, 2024)

2.5.2 XGBoost

O XGBoost (Extreme Gradient Boosting) € um algoritmo de aprendizado de ma-
quina do tipo supervisionado, utilizado para tarefas de regresséo e classificagéo. Ele se
baseia na técnica de boosting, que constréi modelos sequenciais de arvores de decisao,
onde cada nova arvore busca corrigir os erros cometidos pelas arvores anteriores (CHEN;
GUESTRIN, 2016). Ao contrario do Bagging, o boosting da mais peso as instancias mal
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classificadas, permitindo que o modelo aprenda com os erros e melhore progressivamente
o desempenho.

Conhecido por sua alta eficiéncia e preciséo, é otimizado para velocidade e desem-
penho computacional. O XGBoost incorpora regularizagao L1 e L2 para reduzir o risco de
overfitting, também permite paralelizacdo no treinamento, suporte a dados esparsos e tra-
tamento automéatico de valores ausentes. Entre os hiperparametros deste algoritmo, estao
a taxa de aprendizado (learning rate), o numero de arvores, a profundidade maxima das
arvores além do parametro de regularizacao. Esses recursos tornam o algoritmo uma es-
colha eficaz para problemas com grande volume de dados e multiplas variaveis preditoras.

Outra caracteristica do XGBoost, e motivo para sua utilizacdo nesta pesquisa, €
o fato de fornecer uma métrica de importancia das variaveis utilizadas, semelhante ao
Random Forest, permitindo avaliar o impacto relativo de cada atributo na predicéo final,
sua aplicagao se torna uma alternativa ao Random Forest para definicdo da importancia
de cada variavel climatica no periodo de safra tanto na série temporal quanto nas predi¢coes
futuras. Devido a sua eficacia, o algoritmo tem sido amplamente adotado em competi¢cdes
de ciéncia de dados e aplicagdes reais em diferentes dominios.

2.5.3 Long Short-Term Memory (LSTM)

As redes LSTM sdo uma variagdo das Recurrent Neural Network, e foi projetada
para aprender dependéncias de longo prazo em sequéncias de dados (HOCHREITER,;
SCHMIDHUBER, 1997). As RNNs sdo uma classe de redes neurais artificiais projetadas
para lidar com dados sequenciais no qual a ordem das entradas é relevante. Elas possuem
conexdes recorrentes e isso permite que informagdes de entradas anteriores influenciem
no processamento da entrada atual, dessa forma, as RNNs se tornam adequadas para
tarefas como modelagem de séries temporais.

As RNNs enfrentam limitagdes no aprendizado de dependéncias de longo prazo,
causado por problemas como desaparecimento e explosao do gradiente (PHILIPP; SONG;
CARBONELL, 2017) durante o treinamento. Isso dificulta a captura de padrées que de-
pendem de eventos passados muito distantes na sequéncia.

Para superar essas dificuldades, as LSTMs apresentam uma arquitetura composta
por células de memdéria, que contém mecanismos de controle conhecidos como portas
(input gate, forget gate e output gate), que regulam o fluxo de informagdes ao longo do
tempo, por meio de fungdes de ativacao, geralmente fungdes sigmoide e tanh (LE et al.,
2019). Essas portas permitem que a rede decida o que deve ser feito com as informacgdées,
armazenamento, atualizacdo ou descarte, possibilitando a preservacdo de informacdes
relevantes por periodos mais longos. A Figura 8 apresenta a arquitetura de uma célula no
modelo LSTM.
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Figura 8 — Arquitetura de uma célula no modelo LSTM.
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Fonte: (YAN, 2016)

2.6 METODOS DE AVALIACAO

A utilizacdo de métricas serve para avaliar a precisdao de modelos preditivos. Entre
as mais comuns, estao, Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), Erro Percentual Abso-
luto Médio (MAPE) e o Coeficiente de Determinacgado (R?), as quais foram utilizadas neste
trabalho e serdo apresentados a seguir.

2.6.1 RMSE

Root Mean Square Error, traduzido como Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE),
tem sido usada como métrica estatistica padrdao na avaliagdo do desempenho de mode-
los em estudos meteorolégicos, de qualidade do ar e pesquisas climaticas (CHAI; DRAX-
LER, 2014). Nela, € calculada a média dos erros ao quadrado entre os valores previstos
e os valores reais, na sequéncia, aplica a raiz quadrada no resultado obtido. O RMSE
caracteriza-se pela penalizagdo com maior intensidade de grandes erros, se tornando util
quando grandes desvios devem ser evitados. Sua férmula é a seguinte:

n

RMSE — .| = 3 (i — 30)? (2.1)

n <
=1
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A variavel y; representa o valor observado, enquanto y; é o valor previsto e n 0 nUmero
de observagcdes. Uma das vantagens do RMSE ¢é o fato do resultado estar expresso na
mesma unidade de medida da variavel utilizada na predicéo, ainda, segundo CHAI; DRAX-
LER (2014), é uma métrica robusta e amplamente utilizada em problemas de regressao e
séries temporais, se encaixando na proposta desta pesquisa.

2.6.2 MAPE

Mean Absolute Percentage Error, traduzido para o portugués como Erro Percen-
tual Absoluto Médio (MAPE) € capaz de expressar o erro médio das previsdes em valores
percentuais, o que o torna util na interpretagédo do desempenho do modelo indepente da
escala e unidade de medida do conjunto de dados, uma abordagem oposta ao RMSE,
como apresentado acima. Quanto menor o valor do MAPE, maior a acuracia do modelo.
Essa métrica € comumente utilizada em estudos de previsado por sua facilidade de inter-
pretacao, especialmente em séries temporais e regressao (HYNDMAN; KOHLER, 2006),
sua equacao é dada por:

n

MAPE = @Z

n <
=1

Yi — Ui

Yi

(2.2)

Sendo n 0 numero total de observagdes, y; 0 valor real observado e y; o0 valor previsto.
Como essa métrica mede o tamanho do erro, o valor absoluto (médulo) é obrigatério, pos-
sui facilidade de interpretacdo. Porém, o MAPE apresenta limitagdes quando os valores
reais se aproximam ou sao iguais a zero (MAKRIDAKIS; SPILIOTIS; ASSIMAKOPOULOS,
2018), devido ao fato do valor real observado estar presente no denominador da equagao.
Desse modo, cidades que ndo possuem dados de producgdo agricola nos cultivos estuda-
dos em determinados anos e consequentemente, apresentam valores iguais a zero, foram
desconsideradas para utilizagdo desta métrica.

2.6.3 R?

O Coeficiente de Determinacao (k%) mede o quanto as previsdes do modelo se
ajustam aos valores reais observados, seu valor varia entre 0 e 1. Um coeficiente de de-
terminagdo igual a 1 significa que o modelo é capaz de explicar 100% da variabilidade dos
dados, isso significa dizer que todas as previsdes se ajustam perfeitamente aos valores
observados. Em contrapartida, um coeficiente igual a 0, significa que o0 modelo nao conse-
guiu extrair nenhum padrdo dos dados, e suas previsdes serdo equivalentes a média dos
valores observados, conforme apresentado em MONTGOMERY; PECK; VINING (2012).
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Sua férmula é dada por:

2 i (Y — )
> i (Wi — )

Sendo y; o valor real observado, 3; o valor previsto, n 0 numero total de observacdes e y a

R*=1- (2.3)

média entre todos os valores reais observados.

2.7 MODELO CLIMATICO CMIP6

A World Climate Research Programme (WCRP), é a mais antiga e Unica iniciativa
dedicada exclusivamente a coordenagéo de pesquisas climaticas internacionais, e que por
sua vez tem desenvolvido conhecimentos fundamentais sobre a variabilidade do sistema
climatico, permitindo uma compreensao preditiva e chegando a conclusdo de que a ati-
vidade humana é responséavel pela maioria das mudangas climaticas observadas (World
Climate Research Programme, 2024). Esse programa possui patrocinio da Organizagcao
Meteorolégica Mundial (OMM), do Conselho Internacional para a Ciéncia (ICSU), e tam-
bém da Comissdao Oceanografica Intergovernamental (COIl). Desde sua fundagao no ano
de 1980, a WCRP tem sido fundamental para impulsionar o avanco da ciéncia climatica,
promovendo a oportunidade aos cientistas do clima de monitorar, simular e prever o clima
global com alta preciséo.

Como fruto desse programa, surgiu 0 modelo CMIP6, um conjunto padronizado de
experimentos de simulacao climatica desenvolvido por centros de pesquisa de diferentes
paises, esse modelo fornece uma base comum de comparacao de diferentes modelos cli-
maticos, permitindo avaliagdes de incertezas e melhora nas previsdes, segundo EYRING
et al. (2016). Tem servido como fonte para a geracao de relatérios do Painel Intergo-
vernamental sobre Mudangas Climaticas (IPCC). O modelo CMIP6 apresenta diferentes
projecdes climaticas, conhecidas como cenarios, que envolvem questées ambientes, so-
ciais e econémicas como base para cada resultado, os cenarios sdo explicados de forma
detalhada na proxima segéo.

2.7.1 Cenarios SSP

Os cenérios SSP (Shared Socioeconomic Pathways) sao proje¢cdes que servem
para analisar o impacto das mudangas climéaticas em cenarios de desenvolvimento socio-
econdmicos e emissdes de gases de efeitos distintos. Foram desenvolvidos para fornecer
uma base para os modelos climaticos de avaliacéo, sdo consideradas variaveis como cres-
cimento populacional, desenvolvimento econdmico e politicas climaticas, de acordo com
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O'NEILL et al. (2017). Cada cenario reflete diferentes trajetérias de emissdes, umas mais
otimistas com politicas de reducdo de emissdes, outras pessimistas com auséncia das
mesmas e alta emissdo de gases poluentes. A seguir serdo apresentados quatro cena-
rios que sao utilizados nesta pesquisa com suas caracteristicas, utilizando como base o
estudo de RIAHI et al. (2017). Em relagdo a nomenclatura dos cenarios, o primeiro digito
representa o tipo de cenario socieconémico, enquanto os ultimos 2, representam o nivel
de forgamento radioativo previsto para o ano de 2100, isto €, quanto o planeta vai reter de
energia extra (medida em Watt), em forma de radiacdo por metro quadrado na superficie
da Terra, devido a gases de efeito estufa, sua unidade de medida é expressa em:

W/m? (2.4)

Os dois ultimos digitos presentes na nomenclatura do cenario sdo expressos com uma
virgula decimal, como exemplo, o cendrio SSP 126 descrito a seguir, representa o cenario
socioecomico 1 e um forgamento radioativo de 2,6 W/m?.

« SSP 126: E caracterizado por um baixo nivel de emissdes de gases do efeito estufa
e aumento limitado da temperatura global, promovidos pel desenvolvimento susten-
tavel, resultante de politicas climaticas eficazes;

» SSP 245 Representa um cendrio intermediario, possuindo emissées moderadas e
politicas um pouco menos eficientes em comparagédo ao cendrio SSP 126, nele, é
considerada uma transicao gradual para uma economia de baixo carbono;

« SSP 370: E um cenério de altas emissées, no qual o crescimento econdmico avanca
sem destaque para politicas relacionadas as mudancas climéaticas, alto crescimento
populacional e uso intensivo de combustiveis fosseis;

» SSP 585: Este é o cendrio mais pessimista, possui 0 maior nivel de emissdes de
gases do efeito estufa e € acompanhado por falta de politicas de mitigagao, a tempe-
ratura global aumenta consideravelmente.



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Diversos estudos tem sido realizados com o objetivo de prever a produtividade agri-
cola com énfase nos cultivos de soja e arroz, utilizando técnicas de Machine Learning e
estatistica. A seguir, serdo apresentados alguns desses estudos com uma analise de suas
abordagens e resultados obtidos.

O trabalho intitulado "A Scalable Machine Learning System for Pre-Season Agri-
culture Yield Forecast"(OLIVEIRA et al., 2021) propbs o desenvolvimento de um sistema
escalavel de aprendizado de maquina para previsao da produtividade agricola, sua regiao
de estudo é composta por 1500 municipios do Brasil e dos EUA. O sistema é baseado
em uma rede neural recorrente (RNN), treinada com dados de precipitacao, temperatura
e propriedades do solo. A arquitetura do sistema é composta por uma APl REST que
integra dados meteorologicos e de propriedades do solo, os dados sdo provenientes de
fontes como satélites e modelos climaticos sazonais, permitindo previsées com até sete
meses de antecedéncia. Os resultados demonstraram que as previsdes de produtividade
de soja obtidas pelo sistema em alguns casos, foram superiores as previsdes de modelos
que utilizam dados de sensoriamento remoto, a proposta se assemelha a este trabalho
pela utilizacdo de dados como precipitacdo, temperatura e solo, além do fato de utilizar
uma RNN para realizar as previsoes.

O estudo "Analise estatistica e modelos de machine learning na produgéo agricola
brasileira: tendéncias temporais e eficiéncia produtiva ao longo de quatro décadas (1980
- 2019)", de VASCONCELGQS; SILVA (2021, se propds a analisar a evolugao da produgao
agricola no Brasil utilizando dados da Organizacdo das Nagbdes Unidas para a Alimenta-
cao e a Agricultura (FAO) entre os anos de 1980 a 2019. A metodologia combinou técnicas
estatisticas tradicionais (analise de Pareto, teste de Shapiro-Wilk e teste t de uma amos-
tra), com modelos de machine learning, (Random Forest e Support Vector Machines -
SVM), aplicados para prever a producao agricola e identificar padrdes histéricos. Os resul-
tados mostraram um crescimento robusto na produc¢ao de culturas como cana-de-agucar
e oleaginosas, refletindo a expansao do agronegécio e o avango tecnoldgico no setor. O
rendimento médio (produgao por hectare) também apresentou melhora, especialmente no
século XXI. Apesar disso, os modelos de machine learning apresentaram limitacdes pre-
ditivas, com altos valores de erro quadratico médio (MSE) e coeficientes de determinagao
(R?) negativos, sugerindo a necessidade de incorporar variaveis climaticas e abordagens
mais sofisticadas em futuros estudos. O trabalho de VASCONCELQS; SILVA, reforca a
necessidade de utilizagcdo de variados dados climaticos, como foi usado neste trabalho,
para que o modelo seja capaz de compreender e explicar a variabilidade dos dados.

BATISTELLA (2023) desenvolveu o trabalho “Estimativa da Produtividade da Soja
Utilizando Redes Neurais Atrtificiais” no qual aplicou técnicas de aprendizado de maquina
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supervisionado para prever a produtividade da soja no Nucleo Regional de Pato Branco
(PR) durante as safras de 2019/2020, 2020/2021 e 2021/2022. Sua base de dados foi
composta por indices de vegetacao extraidos do sensor MSI do satélite de observacao da
Terra pertencente ao programa Copernicus, Sentinel-2, além de dados como precipitagao
acumulada, altitude, tipo de solo, geologia e declividade. Os modelos testados incluiram
RNAs com uma camada oculta, Random Forest e Support Vector Machines de regressao.
A metodologia envolveu a separagéo dos dados em conjuntos de treinamento e teste,
utilizando validagao cruzada para avaliar a robustez dos modelos. O desempenho dos
algoritmos foi comparado por meio de métricas como o coeficiente de determinagéo (R?)
e raiz do erro quadratico médio (RMSE). Os resultados indicaram que o Random Forest
obteve o melhor desempenho geral, com valores de R? superiores a 0,80, seguido pelas
RNAs e SVMs. Além da utilizagdo do algoritmo Random Forest, BATISTELLA, tambem
utiliza em sua abordagem duas métricas de avaliacdo usadas nesta pesquisa, coeficiente
de determinacao e raiz do erro quadratico médio.

Possuindo uma regido de estudo mais reduzida, o trabalho de ARSEGO (2017), in-
titulado "Modelo estatistico de previsdo de produtividade de soja e arroz para o Rio Grande
do Sul", é o que mais se aproxima da abordagem utilizada no desenvolvimento da pes-
quisa aqui apresentada. Arsego, prop6s m modelo de regressao linear multipla para prever
a produtividade de soja e arroz no estado, com base em dados histéricos climaticos e de
produtividade fornecidos pelo IBGE e INMET, abrangendo todo o estado do Rio Grande
do Sul , as variaveis utilizadas no modelo incluiram precipitacdo acumulada, temperatura
média, umidade relativa do ar e radiacao solar correlacionados com registros historicos
de producao de soja e arroz. Seu desempenho foi avaliado por meio de métricas como o
coeficiente de determinagdo (R2) e RMSE. Os resultados indicaram que a precipitagéo e a
temperatura média durante o periodo reprodutivo foram os fatores mais influentes na pro-
dutividade. O modelo apresentou um bom desempenho na previsdo de safras passadas,
sugerindo sua aplicabilidade na projecao da produtividade futura, porém, diferentemente
da abordagem utilizada neste trabalho, Arsego nao emprega o uso de modelos climaticos
futuros para correlacionar com a produtividade agricola.



4 METODOLOGIA

Este capitulo descreve os procedimentos metodolégicos adotados para o desen-
volvimento desta pesquisa. Inicialmente, sdo apresentados os critérios utilizados para a
selecao dos dados climaticos e agricolas, seguidos pelas etapas de pré-processamento,
como o tratamento de valores ausentes. Em seguida, aborda-se a associa¢éo entre os mu-
nicipios da Regidao Geogréfica Intermediaria de Santa Maria e os dados meteorolégicos.
Por fim, sdo descritos os modelos de aprendizado de maquina utilizados para identificar
padrdes historicos e realizar previsdes futuras, juntamente com as métricas aplicadas para
avaliacado de desempenho.

4.1 JUSTIFICATIVA DA REGIAO DE ESTUDO

A Regidao Geogréfica Imediata de Santa Maria (RS), apresentada na Figura 2,
abrange um total de 25 municipios como mencionado no capitulo 2. Ja a Regiao Geogra-
fica Intermediaria de Santa Maria, mostrada na Figura 1, possui um total de 40 municipios,
mais abrangente, engloba as regides imediatas de Santa Maria, Santiago, Cachoeira do
Sul e Sdo Gabriel - Cacapava do Sul. Estas duas ultimas, é onde estéo localizados munici-
pios que se destacam como grandes produtores de arroz, conforme mostrado na Figura 9.
Dessa forma, se torna a regido mais adequada para o estudo, ja que todos os municipios
das regides imediatas citadas se destacam na producao de soja, como podemos observar
na Figura 10. Portanto, para uma analise envolvendo os dois cultivos, a Regido Geografica
Intermediaria de Santa Maria se torna a melhor opgao.
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Figura 9 — Produgéo de Arroz no RS em 2023.

Mapa (43) - Arroz - Valor da produgéo (Mil Reais)

1-720 [lo14-7032 [7123-27981 [E29711-100612 [110789-097.031 Ser informacio
Fontes
PAM: Valor da produgie, Quantidade produzida, Area colhida, Rendimento médie, Maior produtor

(enso Agropecudria: Estabelecimentos, Numero de pés

Fonte: (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), 2025a)

Figura 10 — Produgao de Soja no RS em 2023.

Mapa (43) - Soja - Valor da produgédo (Mil Reais)

Sem informagao

28-6108 [6326-19467 [19.562-48510 [f48.662-100.654 [100.980-846.944

Fontes
PAM: Valor da produgio, Quantidade produzida, Area colhida, Rendimento médio, Maior produtor

Censo Agrapecuéria: Estabelecimentos, Nimero de pés

Fonte: (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), 2025b)
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42 SELECAO E PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Nesta secao serdao apresentados os processos € as justificativas relacionadas a se-
lecao e pré-processamento dos dados utilizados para a realizacdo dessa pesquisa. Os
datasets estao divididos em 4 areas: municipios, produgao agricola, dados climaticos his-
téricos e dados climaticos futuros. Apds a selecdo e obtencdo desses datasets, os pré-
ximos passos dizem respeito ao pré-processamento, sendo apresentados nas subsec¢des
Associacao de Estagdes Meteoroldgicas aos Municipios e Tratamento de Dados Ausentes
e Agregacdes.

4.2.1 Dados dos Municipios

Inicialmente, foram filtrados os 40 municipios pertencentes a regido de estudo, de
acordo com dados do IBGE e seus nomes foram adicionados em uma planilha, posterior-
mente foram obtidas as coordenadas associadas a cada municipio de acordo com o IBGE.
Para isso, foi utilizado um repositério' disponivel no Github que utiliza a APl do IBGE?, a
qual disponibiliza diversas informagdes sobre as localidades do Brasil. Para isso, foi criado
um algoritmo em Python que Ié o nome dos municipios, contidos na planilha e filtra os
dados das variaveis de latitude e longitude que estao presentes no arquivo CSV contido no
repositorio, utilizando o nome da cidade e o cddigo da unidade federativa, na sequéncia, o
algoritmo adiciona na planilha os dados das respectivas coordenadas geograficas de cada
municipio, finalizando a etapa de obtenc¢do de dados.

4.2.2 Dados de Producao Agricola

O IBGE realiza uma pesquisa anual sobre a produgao agricola, o estudo se chama
Producao Agricola Municipal e contém diversos dados relacionados a agricultura nas esfe-
ras municipal, estadual, regional e federal. Os resultados desde que a pesquisa comegou
a ser realizada, no ano de 1973, estao situados no sistema SIDRA, cuja sigla significa
Sistema IBGE de Recuperacao Automatica, neste sistema é possivel selecionar os tipos
de variaveis relacionadas a producao agricola, cultivos, periodo de tempo e nivel territorial.
Para esta pesquisa foram selecionadas as variaveis da produgao agricola: quantidade pro-
duzida (toneladas) e rendimento médio (kg/m?), o nivel territorial selecionado foi a Regi&o
Geogréfica Intermediaria de Santa Maria (RS), dessa forma, foram filtrados os 40 muni-
cipios pertencentes a esta regaio, os cultivos selecionados foram a soja (em graos) e o

"https://github.com/kelvins/municipios-brasileiros/
2https://servicodados.ibge.gov.br/api/docs/localidades
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arroz (em casca), o processo foi realizado duas vezes, um para cada cultivo em separado,
gerando assim dois datasets relacionados a producao agricola, o periodo de tempo defi-
nido foi dos anos de 1994 a 2023, o que significa, 0 dados de 30 safras de cada cultivo na
regidao de estudo.

4.2.3 Dados Climaticos Histéricos (INMET e NASA POWER)

A escolha das variaveis climaticas utilizadas neste estudo: temperatura, precipi-
tacao, radiacao solar e umidade do solo - fundamenta-se em estudos cientificos que
relatam sua influéncia direta sobre o desenvolvimento e a produtividade de culturas como
arroz e soja. A temperatura € um dos principais reguladores dos estagios fenolégicos
das plantas, afetando processos como germinacgao, florescimento e enchimento de graos
(FEHR; CAVINESS, 1977; COUNCE; L.; FEHR, 2000). A precipitacao, define a disponibi-
lidade hidrica para as culturas, sendo essencial que sua distribuicdo ocorra em momentos
criticos do ciclo para evitar déficits que comprometam a produtividade (CUNHA; WREGE;
MALUF, 2001; SENTELHAS; BATTISTI; CAMARA, 2015). A radiacao solar representa
a principal fonte de energia para a fotossintese, e sua disponibilidade ao longo do ciclo
impacta diretamente a produgdo de biomassa e o rendimento final (MONTEITH, 1977;
BERGAMASCHI et al., 2004). Ja a umidade do solo funciona como um indicador do ar-
mazenamento hidrico disponivel para as plantas, sendo muito importante em regiées com
alta variabilidade pluviométrica, como é o caso do Rio Grande do Sul (OLIVEIRA; CUNHA;
STRECK, 2015; PEREIRA; ANGELOCCI; SENTELHAS, 2002). Dessa forma, a selecao
dessas variaveis tem por objetivo, capturar os principais fatores climaticos que afetam o
desempenho agricola na regiao de estudo.

O INMET possui estacoes meteorolégicas espalhadas por todo o pais, elas es-
tao dividas entre estagdes convencionais e automaticas. Mais antigas, as convencionais
utilizam equipamentos mecénicos e requerem leitura manual dos dados por meio de um
observador, possuem uma longa série histérica do clima. Ja as estagbes meteoroldgicas
automaticas, utilizam sensores eletrénicos que registram e transmitem dados de forma au-
tomatica, seus dados sdo mais precisos, porém sdao mais recentes. Dessa forma, foram
selecionadas as estagdes meteoroldgicas convencionais por apresentarem dados mais an-
tigos e necessarios para se alcancar os objetivos dessa pesquisa. Os dados foram obtidos
pelo sistema BDMEP? - Banco de Dados Meteoroldgicos par Ensino e Pesquisa do INMET,
no qual apds fornecer um enderego de email pelo qual sera enviado o arquivo contendo
0 dataset ap6s 0 processamento por parte do sistema, foram utilizadas as definices e
filtros apresentados no Quadro 1. Os dados meteorolégicos do INMET n&o contém todas
as variaveis necessarias para este estudo, portanto, foram selecionados apenas as varia-

3https://odmep.inmet.gov.br/
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veis precipitacao total e temperatura media compensada. Como resultado, obteve-se um
arquivo CSV contendo os dados selecionados para cada um das estagdes convencionais
do estado do Rio Grande do Sul, totalizando 25 estac¢des, além dos dados meteorolégi-
cos, estao contidas informagdes como nome da cidade na qual a estagao esta localizada,
coordenadas geograficas, ano de inicio de atividades, situacao (ativa ou desativada, caso
esteja desativada, apresenta a data do fim da atividade da estacéo). Vale ressaltar que
muitas delas tornaram-se inativas ao longo do tempo, além disso, possuem auséncia de
dados ao longo de determinados periodos.

Quadro 1 — Variaveis selecionadas no sistema BDMEP - INMET.

Tipo de Pontuagéo: Ponto
Tipo de Dado: Dados Mensais
Tipo de Estagéo: Convencionais
Abrangéncia: Regiao
Data de Inicio: 01/01/1993
Data de Fim: 31/12/2023
Regides: Sul
Variaveis: Precipitacdo Total, Temperatura Média Compensada
Estacoes: Todas as estagdes do estado do RS

Fonte: Do autor.

Para completar as variaveis climaticas necessarias, foi necessario encontrar os da-
dos de radiagao solar e umidade do solo em outra fonte. Foi utilizada a plataforma NASA
POWER, por meio da ferramenta Data Access Viewer. Foram selecionadas as coorde-
nadas geograficas que abrangem longitudinalmente o estado de leste a oeste e latitudi-
nalmente de norte a sul, respeitando seus limites geograficos. A comunidade cientifica
escolhida foi "Agroclimatology", com nivel temporal mensal e anual, abrangendo o periodo
de 1993 a 2023. Os parametros selecionados foram equivalentes aos utilizados nos mo-
delos climaticos do CMIP6, sendo eles: "ALLSKY _SFC_SW_DWN", que corresponde a
radiacao solar de onda curta na superficie (equivalente ao parametro rsds do CMIP6), e
"SOILM", que representa o contetdo volumétrico de umidade do solo superficial (equiva-
lente ao parametro mrsos). Os dados foram exportados em formato NetCDF para posterior
pré-processamento e integracdo ao modelo de analise, 0os parametros rsds e mrsos sao
apresentados na préxima secao.

4.2.4 Dados Climaticos Futuros (CMIP6)

Como conjunto de dados climaticos futuros, sao utilizados 4 cenarios do modelo
CMIP6: SSP 126, SSP 245, SSP 370 e SSP 585 - abordados no capitulo 2, dessa forma,
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foi utilizado o sistema da Earth System Grid Federation* (ESGF), uma parceria de centros
de modelagem climatica dedicados a apoiar a pesquisa climatica (NASA Center for Climate
Simulation, 2024).

Para selecionar os dados climaticos futuros, foi necessario compreender o signifi-
cado de cada variavel presente no sistema, ha um repostério no github chamado WCRP-
CMIP® criado pelo Program for Climate Model Diagnosis and Intercomparison (PCMDI) que
explica o significado das varaveis e a composigdo do nome de cada modelo, portanto, o
repositorio serviu de base para compreensao e definicoes de filtros a serem aplicados.

O modelo selecionado foi o EC-Earth3, desenvolvido por um consoércio europeu é
uma evolugao do modelo climatico do European Centre for Medium-Range Weather Fo-
recasts (ECMWF), adaptado para simulagdes de longo prazo do sistema terrestre. Para
cada variavel selecionada, foi utilizada a simulagéo identificada por variant label: r1i1p1f1.
Essa notacgéo indica a versao especifica da execugdo do modelo, no qual:

» r1: refere-se a primeira realizagao (realization), ou seja, a primeira execugcao do
modelo com pequenas perturbagdes nas condicdes iniciais;

* i1: indica o primeiro conjunto de condig¢des iniciais (initialization);

» p1: representa a primeira configuracao de parametros fisicos (physics) utilizados no
modelo;

» f1: representa o primeiro conjunto de for¢antes externas (forcing), como concentra-
cOes de gases de efeito estufa ou aerossois.

A malha espacial dos dados é definida por grid label: gr - que corresponde a uma
grade regular interpolada a partir da grade original do modelo, sendo esta a mais comum
e amplamente utilizada para andlises espaciais. As variaveis pr (precipitacao), rsds (ra-
diacao solar na superficie), e tas (temperatura do ar proxima a superficie) estdo contidas
na tabela Amon, que agrupa variaveis atmosféricas mensais. J& a variavel mrsos, que
representa a umidade do solo na camada superficial, esta incluida na tabela Lmon, que
contém variaveis mensais da superficie terrestre.

Para obtencdo dos dados, observou-se a necessidade da aplicagdo dos filtros na
exata ordem dos parametros mostrados na coluna da esquerda no Quadro 2, variagoes
na ordem de aplicacdo de filtros, resultaram na falta de resultados encontrados. Entre
parénteses, as diferentes variaveis que foram selecionadas, sendo uma por vez, repetindo
0 processo até a obtengao de todos os datasets necessarios. Por fim, foram baixados os
arquivos NetCDF (Network Common Data Form) apés aplicacao dos filtros, sao divididos
anualmente, dessa forma foi realizado o download de 10 arquivos.

“https://aims2.lInl.gov/search/cmip6/
Shitps:/github.com/WCRP-CMIP/CMIP6_CVs
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Quadro 2 — Ordem de aplicagao dos filtros no sistema do ESGF.

Variant label: r1i1p1f1
Grid label: ar
Table ID: (Amon, Lmon)
Variable ID: (pr, rsds, tas, mrsos)
Source ID: EC-Earth3
Experiment ID: | (ssp126, ssp245, ssp370, ssp585)

Fonte: Do autor.

4.2.5 Tratamento de Dados Ausentes

Entre todos os dados coletados, a auséncia de dados ocorreu apenas nos datasets
de histérico climatico das estagdes meteoroldgicas. Observou-se que haviam 4 casos dis-
tintos: auséncia de dados em um periodo anterior ao inicio das atividades de determinada
estacao, auséncia de dados em um periodo apos o fim das atividades, auséncia de dados
em meses isolados, auséncia de dados em meses sequenciais.

Nos dois primeiros casos, ndo foi realizada nenhuma agéo de tratamento. Quando
a auséncia de dados ocorre em meses isolados, ou seja, quando o més anterior e o poste-
rior possuem valores disponiveis, foi aplicada a média entre esses dois meses, atribuindo
o valor resultante ao més faltante, tanto para a precipitacdo mensal quanto para a tempe-
ratura média mensal. Ja nos casos em que ha auséncia de dados em meses consecutivos,
o valor de cada més ausente foi substituido pela média de todos os mesmos meses (janei-
ros, fevereiros, etc.) ao longo dos anos disponiveis naquela estacao meteorologica. Para
exemplificar, se os dados de janeiro e fevereiro de um determinado ano estao ausentes, o
valor atribuido a janeiro sera a média de todos os janeiros disponiveis, € 0 mesmo ocor-
rerd para fevereiro. Esse tratamento foi aplicado as duas variaveis obtidas pelas estagdes
e implementado por um algoritmo desenvolvido pelo autor na linguagem Python.

4.2.6 Associacao de Dados Climaticos e Agricolas aos Municipios

Com os dados climaticos pré-processados, o proximo passo foi sua associagdo com
cada municipio da regiao de estudo, no que diz respeito aos dados histéricos, para associ-
acao dos dados do INMET aos municipios, foi utilizado o calculo da distancia de Haversine
entre as coordenadas dos municipios e das estacées meteorolégicas. Cada municipio foi
associado a estacdo meteoroldgica mais préxima, caso a mesma nao apresentasse dados
em um determinado periodo, foi utilizada a segunda mais préxima, e assim por diante até
preencher todas as informacgdes para determinado ano e municipio.

No caso dos dados climaticos historicos obtidos pelo NASA POWER, foi utilizado o
método nearest da biblioteca Xarray para associar cada municipio ao ponto mais préximo
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da grade do modelo. Em seguida, foi novamente calculada a distancia de Haversine entre
as coordenadas do municipio e a localizacao climatica associada, tendo como unico ob-
jetivo, a verificagdo da proximidade dos pontos da grade dos dados com cada municipio,
a média de distancia foi de 23,5Km, sendo a maior distancia equivalente a 36,36Km, rela-
cionada a cidade de Sao Vicente do Sul, enquanto a menor distancia foi de 11,24Km em
relagéo a cidade de Mata. Também foi utilizada a APl do Geoapify para realizar a confe-
réncia geografica dos pontos de grade climaticos. Para cada ponto selecionado nos dados
climaticos histéricos, foi extraido, o0 nome da localidade mais préxima, incluindo o estado
e o pais. Essa verificagdo teve como finalidade garantir que os dados climaticos utilizados
fossem coerentes com a localizagdo dos municipios da area de estudo.

Apoés, foram selecionados os meses relevantes para o ciclo de produgao da soja
e do arroz (outubro a margo), o IBGE apresenta os dados das safras anualmente, consi-
derando como ano da safra o da colheita, portanto, neste trabalho foi utilizada a mesma
abordagem.

Os dados histéricos foram agrupados anualmente para cada municipio, 0 ano, como
mecionado anteriormente, sendo o da colheita, dessa forma foi gerado dois dataframes
relacionados a soja, contendo: cidade, ano, dados climaticos histéricos (precipitacao, ra-
diacao solar, temperatura e umidade do solo) de outubro a marcgo, e dados da producéo
agricola da soja (quantidade produzida e rendimento médio) um deles contendo os dados
com 30 anos (1994 a 2023) e outro com 20 anos (2004 a 2023). Os dataframes relacio-
nados ao arroz possuem estrutura semelhante, com a diferenga relacionada aos dados de
producdo que neste caso representam o cultivo de arroz, também com séries temporais de
20 e 30 anos. Sendo assim, cada dataframe com série temporal de 30 anos possui 1200
linhas, enquanto aqueles com série temporal de 20 anos possuem 800 linhas, cada uma
representando um municipio e um ano de safra, além dos dados climaticos e agricolas.
Dessa forma na série temporal de 20 anos, para cada municipio, ha 20 correspondéncias,
enquanto na série de 30 anos, 30 correspondéncias, portanto, 0 numero total de linhas
€ o produto entre o numero total de cidades da regidao geografica intermediaria de Santa
Maria/RS (40) e o numero de correspondéncias de cada municipio no conjunto de dados
(20 ou 30).

Além dos dados histéricos, foram preparados quatro Dataframes para os cenarios
climaticos futuros, utilizando as projecdes dos modelos climaticos do CMIP6 (SSP 126,
SSP 245, SSP 370 e SSP 585). Esses dados foram organizados mantendo as mesmas
variaveis mensais (precipitacao, temperatura, radiagdo solar e umidade do solo) e associ-
ando aos 40 municipios da Regido Geografica Intermediaria de Santa Maria/RS, a Tabela 1
apresenta as unidades de medida das variaveis. Para cada cenario, foi criado um Data-
frame, com entradas para cada municipio e ano (2025-2034). Esses quatro Dataframes
nao incluem dados de producéao agricola, apenas variaveis climaticas, que serao utilizadas
em conjunto com os modelos preditivos para realizar as previsdes da produgéo agricola.
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Foram utilizadas ferramentas da linguagem de programacao Python, como as bi-
bliotecas Pandas, NumPy e Xarray. A biblioteca Pandas foi empregada para organizar os
dados tabulares e realizar operacgdes de juncéo e agregacao. A Xarray foi utilizada para lei-
tura e manipulagao dos arquivos no formato NetCDF provenientes dos modelos climaticos
CMIP6.

Tabela 1 — Unidades de medida das variaveis climaticas utilizadas

Variavel Unidade de Medida
Precipitacao Milimetros (mm). Representa a profundidade da lamina

de agua precipitada sobre uma area durante um periodo
de tempo.

Temperatura Graus Celsius (°C). Indica a média da temperatura do ar
ao longo do més na superficie.

Radiacao solar | Watts por metro quadrado (W/m?). Refere-se & densi-
dade de poténcia da radiacao solar de onda curta que
atinge a superficie terrestre, considerando céu claro e
encoberto.

Umidade do solo | Quilogramas por metro quadrado (kg/m?). Quantidade
de agua presente na camada superficial do solo, ex-
pressa como massa de agua por area (equivalente a mi-

limetros de agua).

Fonte: Do autor.

4.3 MINERAGAO DE DADOS

Esta secéo descreve a etapa de aplicacdo dos algoritmos de aprendizado de ma-
quina para analise e predicdo da produgao agricola, inserida no processo de Mineragao
de Dados dentro do processo KDD. Inicialmente, foram definidos os critérios de prepara-
¢cao dos dados, incluindo normalizagéo, codificacdo categérica e divisdo temporal entre
conjuntos de treino e teste. Em seguida, foram desenvolvidos e avaliados modelos utili-
zando os algoritmos Random Forest, XGBoost e LSTM, com foco tanto na identificagao
da importancia relativa das variaveis climaticas quanto na geracao de predicdes para di-
ferentes culturas e cendrios futuros. As analises consideraram séries temporais de 20 e
30 anos, referentes as safras histéricas de arroz e soja nos municipios da Regido Geogra-
fica Intermediaria de Santa Maria/RS. Esta abordagem possibilitou investigar, o papel das
condic¢oes climaticas mensais sobre o rendimento médio e a quantidade produzida, contri-
buindo para a construgdo de modelos preditivos com boa capacidade de generalizagao.
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4.3.1 Aplicacao de Random Forest e XGBoost

Foram aplicados os algoritmos Random Forest e XGBoost com objetivo de identifi-
car a importancia de cada variavel climatica considerando todo o periodo de safra de cada
cultivo, tanto para os dados histéricos quanto para as previsées futuras. No primeiro mo-
mento, os algoritmos foram utilizados com datasets das ultimas 20 e 30 safras de arroz e
soja. Para cada um, foram desenvolvidos trés modelos distintos, tendo como variaveis alvo
o rendimento médio (Kg/ha) e a quantidade produzida (toneladas) em cada série tempo-
ral. Os dados climaticos e o ano da safra foram normalizados via MinMaxScaler para evitar
influéncia desproporcional de variaveis com magnitudes diferentes, enquanto a variavel ca-
tegorica cidade foi representada por codificacao one-hot. As variaveis preditoras incluiram
dados climaticos mensais (precipitagdo, temperatura, radiagdo solar e umidade do solo),
a safra normalizada e a codificacdo das cidades. A avaliacdo foi realizada utilizando as
métricas RMSE, MAPE e coeficiente de determinacéo (R?).

Antes do treinamento, os dados foram filtrados para remover registros com rendi-
mento ou producgdo iguais a zero, alémde remover cidades com menos de 10 safras . A
separacao de treino e teste foi feita respeitando a ordem temporal e estratificada por ci-
dade: para cada cidade, os primeiros 80% dos anos foram usados para treino e os 20%
finais para teste, garantindo que os modelos fossem avaliados para previsdes futuras em
municipios conhecidos.

Os trés modelos de Random Forest, serao referenciados pelas suas respectivas
siglas e foram configurados da seguinte forma: o primeiro (RF1) utilizou 300 arvores
(n_estimators=300), profundidade maxima de 10 (max_depth=10), divisdo dos ndés com
minimo de duas amostras (min_samples_split=2), folhas com pelo menos uma amostra
(min_samples_leaf=1), sele¢ao de variaveis pela raiz quadrada do total (max_features="sqrt’)
e amostragem com reposicao (bootstrap=True). O segundo modelo (RF2) incorporou clus-
terizacdo via K-Means, agrupando municipios em quatro clusters baseados no histérico de
rendimento médio agricola de todo o dataset, esses clusters foram codificados com one-hot
e adicionados as variaveis preditoras, mantendo os demais hiperparametros do RF1. Ja
o terceiro modelo (RF3) aplicou a clusterizacdo apenas aos dados histéricos iniciais para
evitar vazamento de informagdes futuras, utilizando rendimentos normalizados e incluindo
a nova variavel categérica da mesma forma que no modelo anterior, mantendo também
0s mesmos hiperparametros do RF1. Em todos os casos, a divisdo temporal treino/teste
respeitou a sequéncia cronoldgica para cada municipio.

Os modelos de XGBoost seguiram configuracao semelhante: o primeiro (XGB1)
foi configurado com 300 arvores (n_estimators=300), taxa de aprendizado 0,03, profun-
didade maxima 4 (max_depth=4), amostragem parcial de observagdes (subsample=0.8),
penalizacdes L1 (reg_alpha=0.5) e L2 (reg_lambda=0.8), além de no minimo de cinco ins-
tancias por folha (min_child_weight=5). No segundo modelo (XGB2), os municipios foram
agrupados em quatro clusters via K-Means, considerando o historico de rendimento ou
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producado de todo o dataset, com codificacdo one-hot incorporada as variaveis climaticas
normalizadas, a safra e a cidade; a variavel alvo foi transformada pelo logaritmo natural,
mantendo os mesmos hiperparametros. O terceiro modelo (XGB3) aprimorou a clusteri-
zagao ao aplica-la somente aos dados histéricos iniciais para evitar vazamento, usando
rendimentos normalizados e integrando essa variavel categoérica via one-hot, junto com as
demais variaveis normalizadas. A divisdo treino/teste seguiu 0 mesmo critério temporal
adotado nos modelos Random Forest.

Por fim, realizou-se uma analise da importancia das variaveis com base nas divisdes
das arvores, avaliada sob duas perspectivas: soma da importancia por tipo de variavel
climatica e proporgcao normalizada das importancias mensais de cada variavel climatica.
Essa analise permitiu compreender o peso relativo dos fatores climaticos ao longo do ci-
clo produtivo de arroz e soja. A Tabela 2 apresenta de maneira sintetizada os modelos
apresentados nesta secgao.
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Tabela 2 — Comparagéo entre os modelos Random Forest e XGBoost

Algoritmo Modelo | Clusterizacao | Transformacoes Configuracao dos
adicionais hiperparametros
Random Forest RF1 Nao Nenhuma n_estimators=300,
max_depth=10,
min_samples_split=2,
min_samples leaf=1,
max_features="sqrt’,
bootstrap=True
RF2 K-Means Codificacdao one-hot | Mesmos hiperpara-
(dados com- | dos clusters metros do RF1
pletos)
RF3 K-Means (da- | Codificacdo one-hot | Mesmos hiperpara-
dos iniciais) dos clusters metros do RF1
XGBoost XGB1 | Nao Nenhuma n_estimators=300,
learning_rate=0.03,
max_depth=4, sub-
sample=0.8, col-
sample_bytree=0.8,
reg_alpha=0.5,
reg_lambda=0.8,
min_child_weight=5
XGB2 | K-Means One-hot dos clusters | Mesmos hiperpara-
(dados com- | + log da variavel alvo | metros do XGB1
pletos)
XGB3 | K-Means (da- | Codificagdo one-hot | Mesmos hiperpara-
dos iniciais) dos clusters metros do XGB1

4.3.2 Aplicacao de LSTM

Fonte: Do autor.

Como ja descrito no capitulo 2, o LSTM foi escolhido para realizar a tarefa das previ-

sOes das safras futuras, devido a sua capacidade de capturar relagcoes temporais em séries

de dados e por ser especialmente adequado para contextos em que ha dependéncia entre

valores passados e futuros, no caso deste trabalho, essa dependéncia ocorre em relagao

ao clima nos meses de safra, além de um padrao de produtividade de cada municipio ao
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longo das ultimas décadas. Desse modo, foram desenvolvidos 3 modelos LSTM distintos,
projetados para compreender essas relacoes e realizar predicdes das variaveis alvo ren-
dimento médio e quantidade produzida dos cultivos de arroz e soja nas cidades da regiao
de estudo, com séries temporais de 20 e 30 anos. Assim como na se¢ao anterior, cada
modelo sera referenciado por sua respectiva sigla, o primeiro modelo apresentado, sera
representado pela sigla LSTM1, o segundo: LSTM2, terceiro: LSTMS3.

Os trés modelos propostos foram desenvolvidos com redes neurais bidirecionais,
em todos 0s casos, 0s dados climaticos foram organizados em uma matriz com 6 meses
(outubro a margo) e 4 variaveis mensais (precipitacdo, temperatura, radiagdo solar e umi-
dade do solo) resultando em uma entrada sequencial com dimensao (6,4). Esses dados
foram normalizados com MinMaxScaler, tomando como base apenas o conjunto de treino
para evitar vazamento de dados. Além da entrada sequencial, os modelos também in-
corporaram o ano da safra, representado como uma variavel continua e normalizada, o
identificador do municipio foi processado por uma camada de embedding ao invés de one-
hot encoding, tendo como objetivo a captura de similaridades latentes entre os municipios,
para manter a dimensionalidade reduzida, a codificacao via embeddings possui dimensao
igual a 4. As variaveis alvo foram transformadas para escala logaritmica, para reduzir a
assimetria e estabilizar a variancia dos dados.

O treinamento de todos os modelos utilizou o otimizador Adam e a fung&o de perda
MSE (erro quadratico médio), com validagao temporal baseada nos ultimos 15% dos dados
de treino, respeitando a ordem cronoldgica, novamente, para evitar vazamento de dados.
Também foi aplicada a técnica de EarlyStopping com "patiece=30" para interromper o trei-
namento quando n&o houvesse melhora na validagéo. A divisdo dos dados seguiu a ordem
temporal, para cada municipio que produziu em pelo menos 10 safras, as 80% primeiras
safras foram usadas para treino enquanto as 20% finais foram utilizadas para teste. Os
dados de treino foram agrupados em um unico conjunto, visando aumentar a variabilidade
e robustez do conjunto de aprendizado.

A arquitetura do modelo LSTM1 foi implementada utilizando o Keras, a entrada se-
quencial foi processada por duas camadas LSTM bidirecionais com 64 neurbnios cada, a
primeira com "return_sequences=True" e a segunda com "return_sequences=False". En-
tre essas camadas foi aplicado dropout de 30%, ou seja, a cada iteragdo, esse percentual
de neur6nios é desligado aleatoriamente, ajudando a reduzir o overfitting. Apés, a saida
sequencial é concatenada com um vetor representando o municipio (via Embedding, se-
guido de Flatten) e com o ano da safra normalizado. Esse vetor combinado passa por
duas camadas densas com 64 e 32 neurdnios, ambas com ativacao RelLU, sendo a pri-
meira regularizada com L2 igual a 0.0001 para penalizar pesos excessivamente grandes,
contribuindo também para controle de overfitting. A camada de saida é uma Dense linear
com um unico neurénio, que gera a previsao final. O modelo foi treinado com batch size
de 32 e até 250 épocas.
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O segundo modelo, LSTM2, manteve a base conceitual do primeiro modelo, com
duas camadas LSTM bidirecionais, mas reduz o numero de neurdnios da segunda camada
para 32, criando uma arquitetura um pouco mais compacta para extracao de caracteristicas
sequenciais. O dropout de 30% e a Batch Normalization continuam entre as camadas
para garantir regularizacao e estabilidade, mas a principal diferenca esta na simplificacao
do LSTM2, buscando reduzir a complexidade do modelo e melhorar a generalizagédo. O
embedding para a cidade e a normalizagao do ano da safra permanecem iguais, assim
como a combinagao dessas entradas antes das camadas densas. As camadas densas
com 64 e 32 neurbnios, ativacdo RelLU e regularizagdo L2 também se mantém, assim
como a camada final linear para saida. O treinamento segue 0os mesmos parametros, com
batch size 32, até 250 épocas e Early Stopping.

No modelo LSTM3, a arquitetura é muito semelhante ao modelo LSTM2, utilizando
duas camadas bidirecionais (com 64 e 32 unidades, respectivamente) seguidas por dro-
pout de 30%, e concatena as saidas das LSTM com as informacdes da cidade e do ano
antes de alimentar as camadas densas. No entanto, o modelo LSTM3 se diferencia por
adotar uma abordagem mais robusta de regularizacao, incorporando camadas de Batch
Normalization apés as LSTM e camada densa, além de utilizar uma penalizagéo L2 mais
intensa, equivalente a 0.001, para reduzir o risco de overfitting. A seguir a Tabela 3 apre-
senta uma comparcao entre os modelos LSTM utilizados.
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Tabela 3 — Comparacgao entre os modelos LSTM1, LSTM2 e LSTM3

Caracteristica LSTM1 LSTM2 LSTM3

Camadas LSTM bidi- | 2 (64, 64) 2 (64, 32) 2 (64, 32)

recionais

Uso de Dropout Sim (30%) Sim (30%) Sim (30%)

Uso de BatchNorma- | Nao Sim (entre ca- | Sim (entre LSTM

lization madas LSTM) e apo6s Dense)

Embedding para ci- | Sim Sim Sim

dade

Entrada do ano (nor- | Sim Sim Sim

malizado)

Camadas densas 64 (ReLU, | 64 (ReLU, | 64 (ReLU,
L2=0.0001), 32 | L2=0.0001), 32 | L2=0.001), 32
(ReLU) (ReLU) (ReLU)

Camada de saida Dense linear (1 | Dense linear (1 | Dense linear (1
unidade) unidade) unidade)

Batch size 32 32 32

Epocas maximas 250 250 250

EarlyStopping Sim Sim Sim

Regularizacao L2 0.0001 0.0001 0.001

Apés a etapa de treinamento, foi realizada a geracéo das previsdes para cada ce-
nario climatico e avaliagdo de desempenho dos modelos. Inicialmente, 0 modelo gerou
as previsdes para os conjuntos de treino e teste, utilizando as entradas normalizadas de
clima, ano e cidade. Como as variaveis alvo foram previamente transformados com loga-
ritmo e escalonamento, as previsdes foram revertidas para a escala original por meio da
inversdo do escalonamento (MinMaxScaler.inverse_transform) e da inversao da transfor-
macao logaritmica (np.expm1). Com os valores reais e predicées devidamente ajustados,
foram adicionadas colunas com valores das varidveis alvo ao final dos datasets de cada
cenario climatico SSP, dessa forma, esses conjuntos de dados, passaram a conter cidade,
safra, dados climaticos e dados de rendimento médio e quantidade produzida de soja e ar-
roz para cada municipio da regido para as préximas 10 safras. Aos municipios que foram
excluidos do treinamento por terem produzido em menos de 10 em cada série temporal,
foi atribuido o valor zero para as variaveis alvo. Apoés, foram calculadas as métricas de
avaliacdo RMSE, R? e MAPE, tanto para os dados de treino quanto para os de teste, com
o objetivo de quantificar a precisao do modelo. Também foram gerados graficos de disper-
sao para comparar os valores reais e preditos no conjunto de teste para complementar a
analise numérica das métricas de avaliagdo de desempenho.

Ao final do processo, foram aplicados os algoritmos Random Forest e XGBoost
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com os mesmos modelos descritos na se¢ao anterior, com 0s novos conjuntos de dados
de cada cenario SSP contendo as previsdes, tendo por objetivo compreender a relagao e
a importancia de cada variavel climatica na previsao para as proximas 10 safras de arroz
e soja na Regiao Geografica Intermediaria de Santa Maria/RS.

4.4 INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

Como parte da metodologia deste trabalho e etapa da fase de interpretacao do
processo KDD, foi desenvolvido um sistema interativo para visualizagdo e analise das pro-
jecbes agricolas sob diferentes cenarios climaticos, utilizando a biblioteca Streamlit da
linguagem de programacao Python. A aplicacao foi projetada para possibilitar o acesso in-
tuitivo e dinamico aos resultados do modelo de predicao, permitindo que usuarios explorem
os dados de forma visual e tabular.

A arquitetura da ferramenta integra as seguintes tecnologias e bibliotecas: Stream-
lit, para construgao da interface web e gestdo da interacdo com o usuario; Pandas, para
manipulagao e filtragem dos dados agricolas e climaticos pré-processados; Plotly, para
geracao dos mapas coropléticos dinamicos e graficos interativos; e Shapely e GeoJSON,
para o tratamento e representacdo das geometrias espaciais dos municipios da Regiao
Geogréfica Intermediaria de Santa Maria.

O sistema permite ao usuario selecionar parametros como a cultura agricola, o ano
da safra, a variavel de interesse, 0 modelo climatico, o tipo de mapa (quantitativo ou percen-
tual) e uma cidade especifica ou toda a regido. Com base nessas entradas, a aplicacao
carrega os dados correspondentes de projecoes agricolas e climaticas previamente pro-
cessados, e apresenta-os em mapas e tabelas interativas, permitindo que tanto as tabelas
quanto os mapas possam ser baixados. Esse desenvolvimento metodoldgico garante nao
s6 a validacao e exploragdo dos resultados do modelo preditivo, mas também o forneci-
mento de uma ferramenta de apoio a tomada de decisao para produtores rurais, técnicos
e pesquisadores, potencializando a aplicabilidade préatica deste trabalho.



5 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com este trabalho, que sao
apresentados nas préximas sec¢des. A secao Desempenho dos Modelos Random Forest e
XGBoost apresenta os resultados das métricas de desempenho dos modelos propostos. O
melhor modelo para cada variavel alvo foi utilizado para verificar a relevancia de cada va-
riavel nos cultivos abordados neste trabalho. Na secdo Desempenho dos Modelos LSTM,
serdo apresentadas as métricas de desempenho desses modelos, novamente, o melhor
modelo foi utilizado, mas tendo como objetivo fazer as predi¢gdes das proximas 10 safras
na regido. A importancia das varidveis climaticas tem seus resultados apresentados na
secao seguinte, contendo graficos que mostram as médias ao longo das ultimas décadas
em comparagao com as previsdes de cada cenario SSP. Os resultados das previsdes para
as préximas safras na regiao serao abordados na penultima se¢ao deste capitulo, por fim,
sera apresentada a ferramenta de visualizacdo em mapas desenvolvida para melhor com-
preensdo visual e permitindo a visualizagdo dos resultados de cada municipio pertencente
a regido abordada.

5.1 DESEMPENHO DOS MODELOS RANDOM FOREST E XGBOOST

Inicialmente, serdo apresentados os resultados das métricas de desempenho do
algoritmo Random Forest e, posteriormente, do XGBoost em relagédo as séries temporais
de 20 e 30 anos nos cultivos de arroz e soja na regiao estudada, os nimeros apresentados
pelos 3 modelos de Random Forest sobre o cultivo de arroz nos datasets histéricos podem
ser observados na Tabela 4.

Tabela 4 — Desempenho dos Modelos Random Forest para Rendimento Médio e Quantidade Produzida de
Arroz

Série | Modelo | Rendimento Médio do Arroz | Quantidade Produzida de Arroz
RMSE R? MAPE RMSE R? MAPE
30 anos RF1 1626.95 | 0.2272 | 33.04% | 26149.43 | 0.6415 | 29025.68%
RF2 1499.95 | 0.3432 | 20.99% | 15104.51 | 0.8464 | 871.96%
RF3 1602.33 | 0.2505 | 21.80% | 15104.51 | 0.8804 | 871.96%
20 anos RF1 1489.63 | 0.0090 | 23.43% | 33771.74 | 0.4034 | 27238.83%
RF2 1554.34 | -0.0790 | 19.75% | 17285.45 | 0.8437 | 529.11%
RF3 1562.19 | -0.0899 | 19.83% | 17196.43 | 0.8453 | 651.80%

Podemos observar que em relagdo a variavel alvo rendimento médio, os modelos
nao apresentaram bom desempenho no coeficiente de determinagéo, ou seja, ndo sao
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capazes de explicar a variabilidade do rendimento médio do arroz na regiao, variando entre
-0.0899 e 0.3432. Esses resultados sao inviaveis para compreender a relacéo entre o clima
e a produtividade, especialmente nas séries de 20 anos, em que os valores negativos
sugerem que os modelos performam pior do que uma simples média histérica. Mesmo
nas melhores situagées (como o modelo RF2 na série de 30 anos, com R? = 0.3432),
a capacidade explicativa ainda é considerada baixa. Os valores de RMSE permanecem
altos, em torno de 1500 Kg/ha, e os valores do MAPE também s&o elevados, chegando a
mais de 30% no pior caso (RF1 com 30 anos). Isso indica que os modelos cometem erros
graves ao estimar o rendimento medio, limitando a confiabilidade das relagbes entre clima
e producao.

No caso da quantidade produzida, embora alguns modelos apresentem R? acima
de 0.8, como o RF3 na série de 30 anos, os valores de MAPE sao extremamente elevados,
com o menor valor sendo equivalente a 529.11%, enquanto o maior chega a 29025.68%.
Isso evidencia que, apesar de uma boa explicacdo estatistica da variabilidade (alto R?),
0s modelos apresentam grandes erros percentuais em relagcdo aos valores reais, 0 que
compromete seriamente sua utilidade. Tais diferengas podem estar relacionadas a mag-
nitude dos valores envolvidos, visto que enquanto alguns municipios produzem cerca de
5 mil toneladas de arroz, outros produzem mais de 200 mil toneladas, demonstrando uma
significativa heterogeneidade nos dados da variavel alvo, ainda podem estar relacionados
a problemas no escalonamento e pré-processamento dos dados de entrada. A seguir,
Tabela 5 apresenta o desempenho dos modelos RF1, RF2 e RF3 no cultivo de soja.

Tabela 5 — Desempenho dos Modelos Random Forest para Rendimento Médio e Quantidade Produzida de
Soja

Série | Modelo | Rendimento Médio do Soja | Quantidade Produzida de Soja
RMSE R? MAPE RMSE R? MAPE
30 anos RF1 681.63 | 0.4945 | 40.27% | 45261.13 | 0.4125 | 498.25%
RF2 685.08 | 0.4894 | 35.36% | 51738.03 | 0.2323 65.64%
RF3 681.10 | 0.4953 | 34.89% | 50923.43 | 0.2563 66.11%
20 anos RF1 653.78 | 0.5165 | 52.20% | 43553.06 | 0.2992 | 830.42%
RF2 616.59 | 0.5700 | 42.01% | 31895.17 | 0.6241 61.51%
RF3 616.59 | 0.5700 | 42.01% | 36459.90 | 0.5088 88.63%

De maneira geral, observa-se uma leve melhora em relag&o a tabela anterior, com
valores mais elevados do coeficiente de determinacdo e reducgdes significativas em al-
gumas métricas de erro, embora o desempenho ainda permaneca longe do ideal para
aplicagdes preditivas confiaveis.

Para o rendimento médio da soja, os valores do R? variam entre 0.4894 e 0.5700,
indicando que os modelos conseguem explicar cerca de 49% a 57% da variabilidade, um
aumento consideravel em relacdo ao desempenho no cultivo de arroz, apresentado anteri-
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ormente. Os valores do MAPE, no entanto, continuam elevados, variando entre 34,89% e
52,20%, o que sinaliza dificuldades dos modelos em fornecer previsdes com precisao acei-
tavel. O RMSE também permanece alto, com valores acima de 600 Kg/ha, reforgando que,
mesmo explicando parte da variabilidade, os modelos ainda erram de forma significativa
na escala absoluta.

Quanto a quantidade produzida de soja, observa-se uma maior oscilagdo nos de-
sempenhos. Apesar de alguns modelos apresentarem coeficiente de determinagdo mais
robustos, como o RF2 com 0.6241 (20 anos), os valores de MAPE ainda sao bastante ele-
vados, superando 60% em todos os casos e atingindo picos como 830,42% no RF1 (20
anos), o que compromete seriamente a confiabilidade das estimativas. A disparidade entre
o R? e 0 MAPE pode indicar que, embora o modelo capture razoavelmente a tendéncia ge-
ral dos dados, ele falha em fornecer previsdes precisas, possivelmente devido a presenca
de valores extremos.

Portanto, embora os resultados desta configuracédo apresentem melhora em relacao
as tentativas anteriores, as métricas ainda demonstram que os modelos Random Forest,
mesmo com séries histéricas mais longas e variagbes estruturais, enfrentam limitagdes
consideraveis na previsdo acurada da produgao de soja. Isso reforca a necessidade de
explorar outros algoritmos como o XGBoost que tem suas métricas apresentadas a seguir
na Tabela 6.

Tabela 6 — Desempenho dos Modelos XGBoost para Rendimento Médio e Quantidade Produzida de Arroz

Série | Modelo | Rendimento Médio do Arroz | Quantidade Produzida de Arroz
RMSE R? MAPE RMSE R? MAPE
30 anos | XGB1 | 1206.15 | 0.5753 | 25.09% | 13291.69 | 0.9074 | 21902.13%
XGB2 | 1185.44 | 0.5897 | 13.48% | 7814.88 | 0.9680 124.03%
XGB3 | 1309.31 | 0.4995 | 15.42% | 7153.67 | 0.9732 | 286.58%
20 anos | XGB1 | 1460.03 | 0.0480 | 25.07% | 13956.43 | 0.8981 | 21090.46%
XGB2 | 2066.57 | -0.9073 | 29.68% | 17553.46 | 0.8388 | 3653.29%
XGB3 | 1962.55 | -0.7202 | 30.13% | 20553.57 | 0.7790 | 4780.27%

As métricas de desempenho dos modelos XGBoost aplicados a previsao do rendi-
mento médio e da quantidade produzida de arroz mostram que, para o rendimento médio
com 20 anos de série temporal, nenhum modelo apresentou desempenho satisfatorio: os
valores de R? foram proximos de zero ou negativos e os erros percentuais (MAPE) supe-
raram 25%. Esse resultado pode estar relacionado a baixa quantidade de dados, ja que
poucas cidades passaram pelo filtro de terem produzido mais de 10 safras no periodo,
comprometendo o aprendizado do modelo. J& com a série de 30 anos, os resultados me-
Ihoram, com destaque para o modelo XGB2, que obteve 0 menor RMSE (1185.44 kg/ha) e
MAPE (13.48%) e o maior R?, 0.5897, sendo o mais eficiente para essa variavel.

Para a quantidade produzida, todos os modelos com 30 anos apresentaram altos
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R2, acima de 0.90, indicando boa capacidade de explicagdo. No entanto, os valores de
MAPE foram excessivamente altos em todos os casos, superando 100% e chegando a
21902.13%, o que evidencia erros absolutos elevados, possivelmente causados por valo-
res extremos. Entre os modelos testados, 0 XGB2 se destaca como o melhor, por apresen-
tar o melhor equilibrio entre explicabilidade e erro nas duas variaveis. A Tabela 7 apresenta
as métricas dos modelos XGB no cultivo da soja.

Tabela 7 — Desempenho dos Modelos XGBoost para Rendimento Médio e Quantidade Produzida de Soja

Série | Modelo | Rendimento Médio do Soja | Quantidade Produzida de Soja
RMSE R? MAPE RMSE R? MAPE
30anos | XGB1 | 674.25 | 0.5054 | 45.53% | 37286.80 | 0.6013 | 445.67%
XGB2 | 592.45 | 0.6181 36.09% | 33636.93 | 0.6755 69.48%
XGB3 | 597.12 | 0.6121 35.41% | 34223.04 | 0.6641 71.80%
20 anos | XGB1 | 700.62 | 0.4448 | 55.70% | 26477.79 | 0.7410 | 333.36%
XGB2 | 614.38 | 0.5731 44.31% | 18729.83 | 0.8704 74.54%
XGB3 | 596.47 | 0.5976 | 42.62% | 24528.12 | 0.7777 | 135.03%

Os modelos de XGBoost apresentaram melhores resultados para o rendimento mé-
dio com série de 30 anos, enquanto os modelos com séries 20 anos foram ligeiramente
superiores na previsdo da quantidade produzida, evidenciando uma sensibilidade do mo-
delo ao volume de dados disponivel para cada variavel.

Para o rendimento médio da soja, 0 melhor desempenho foi obtido pelo modelo
XGB2 com 30 anos, que alcangou o maior R? (0.6181), menor RMSE (592.45 kg/ha) e
MAPE de 36.09%. O modelo XGB3 apresentou desempenho semelhante, mas com leve
inferioridade nas métricas. Ja com 20 anos, os resultados foram consistentemente piores,
com maior erro percentual e menor capacidade explicativa, reforcando que séries mais
longas contribuem para previsées mais precisas nesta variavel.

Quanto a quantidade produzida, o modelo XGB2 com 20 anos se destacou com o
melhor R? (0.8704) e menor MAPE (74.54%), além do menor RMSE (18729.83), sugerindo
que a redugao da série histérica ndo comprometeu a previsao dessa variavel tanto quanto
no rendimento. Os demais modelos apresentaram erros percentuais muito mais elevados,
especialmente o XGB1 com 30 anos (445.67%).

Considerando o conjunto das métricas, 0 modelo XGB2 é o melhor entre os avalia-
dos, pois apresentou o melhor equilibrio entre explicabilidade (R?) e erro (RMSE e MAPE)
tanto para o rendimento médio quanto para a quantidade produzida, com desempenho
consistente em ambas as séries temporais. Dessa forma o modelo XGB2 serd utilizado
para compreender a importancia das varidveis climaticas para os dois cultivos, soja e arroz
na Regido Geogréfica Intermediaria de Santa Maria/RS.
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5.2 DESEMPENHO DOS MODELOS LSTM

Nesta secao serdo apresentadas as métricas de desempenho para os modelo LSTM
e também uma analise de seus resultados, justificando a escolha de determinados mode-
los para realizacdo das previsdes para as variaveis alvo rendimento médio e quantidade
produzida de cada cultivo estudado nessa pesquisa. A Tabela 8 apresenta as métricas de
desempenho para o cultivo de arroz na regiao.

Tabela 8 — Desempenho dos Modelos LSTM para Rendimento Médio e Quantidade Produzida de Arroz

Série | Modelo | Rendimento Médio do Arroz | Quantidade Produzida de Arroz
RMSE R? MAPE RMSE R? MAPE
30 anos | LSTM1 | 1068.7485 | 0.6665 | 12.90% | 13100.8223 | 0.9100 | 64.51%
LSTM2 | 1124.5877 | 0.6308 | 18.27% | 13786.89 | 0.4545 | 67.89%
LSTM3 | 1057.1628 | 0.0813 | 11.53% | 18496.526 | 0.2412 | 90.97%
20 anos | LSTM1 | 938.6203 | 0.1408 | 9.47% | 11768.0692 | 0.9311 | 46.48%
LSTM2 | 2457.1628 | -0.8731 | 23.72% | 24236.0782 | -0.2373 | 95.72%

A tabela apresenta um desempenho superior dos modelos com série de 30 anos,
especialmente no caso do modelo LSTM1, que apresentou resultados expressivos em
ambas as variaveis alvo. E importante destacar que o modelo LSTM3 n&o foi aplicado com
os 20 anos, pois ja havia tido uma performance ruim com um conjunto de dados maior, a
série de 30 anos.

No caso do rendimento médio do arroz, o modelo LSTM1 com 30 anos apresen-
tou o melhor desempenho geral, com RMSE de 1068.75 Kg/ha, MAPE de 12,90% e R?
de 0.6665. O modelo LSTM3 apresentou MAPE ainda menor (11,53%), mas com um R2
muito baixo (0.0813), indicando que, apesar de errar pouco em média, ndo conseguiu cap-
turar bem a variabilidade dos dados. Ja LSTM2 teve desempenho intermediario. Com 20
anos, o LSTM1 manteve um bom desempenho (MAPE de 9,47%), mas com queda acen-
tuada no coeficiente de determinacao (0.1408), mostrando que o modelo se adaptou bem
a escala dos valores, mas nao conseguiu explicar a variabilidade. Como os modelos nao
alcangcaram um bom desempenho no rendimento médio do arroz com a série de 20 anos,
nao foram geradas previsdes para esta variavel com essa série temporal. As previsdes do
modelo LSTM1 para o conjunto de testes podem ser observadas na Figura 11. O rendi-
mento médio de arroz com a série de 30 anos demonstrou uma distribuicdo mais esparsa
e distante dos valores reais (linha vermelha tracejada), porém, possui uma escala menor
em comparacao a quantidade produzida, a maioria dos valores preditos, assim como nos
valores reais observados, se encontram na faizxa com um rendimento entre 6000 Kg/ha e
10.000 Kg/ha.
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Figura 11 — Gréficos de Dispersao do conjunto de testes para Quantidade Produzida nas Séries de 30 e 20
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Para a quantidade produzida, o modelo LSTM1 novamente se destacou, com R? de
0.9100 e MAPE de 64,51% na série de 30 anos. Com 20 anos, seu desempenho foi ainda
melhor em termos de R? (0.9311) e MAPE mais baixo (46,48%), mostrando que a arquite-
tura foi capaz de se ajustar bem, mesmo com um dataset reduzido. O modelo LSTM2 teve
resultados significativamente piores, com R? negativos e altos erros percentuais na série
de 20 anos, o que evidencia falhas no aprendizado.

Portanto, o LSTM1 é o melhor modelo entre os testados, por apresentar os melhores
resultados de forma consistente tanto para o rendimento médio quanto para a quantidade
produzida de arroz. Sua arquitetura mais equilibrada permitiu bom desempenho mesmo
com menor volume de dados, portanto para gerar as previsoes relacionadas ao cultivo de
arroz, foi o modelo utilizado. Em ambos os graficos de dispersao de quantidade produzida
de arroz do modelo LSTM1, pode-se notar as previsdes mais préximas da linha tracejada,
em comparagao ao rendimento médio, no entanto, para valores de produgcéo acima de 50
mil toneladas, as previsdes comegam a se distanciar dos valores reais, sendo 0s maiores
distanciamentos acima da linha, significando que o modelo realizou previsdes acima dos
valores reais observados. A seguir, a Tabela 9 apresenta as métricas de desempenho dos
modelos LSTM relacionados a soja.
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Série | Modelo | Rendimento Médio do Soja | Quantidade Produzida de Soja
RMSE R? MAPE RMSE R? MAPE

30 anos | LSTM1 | 471.7570 | 0.7579 | 26.18% | 26375.0425 | 0.8005 | 46.30%
LSTM2 | 503.2563 | 0.7244 | 28.08% | 29730.9515 | 0.7465 | 91.49%

20 anos | LSTM1 | 593.6214 | 0.6014 | 34.57% | 20210.6211 | 0.8491 | 91.56%
LSTM2 | 600.4650 | 0.5922 | 36.16% | 19178.9517 | 0.8359 | 63.09%

Na variavel rendimento médio da soja, o melhor desempenho foi alcan¢ado pelo
modelo LSTM1 com 30 anos, que apresentou R? de 0.7579, MAPE de 26,18% e 0 menor
RMSE (471.76 Kg/ha). Esse resultado indica uma boa capacidade de explicagdo da va-
riabilidade dos dados e erro percentual mais controlado em comparagéao aos demais. Na

série de 20 anos, o desempenho geral foi inferior, como esperado, mas o LSTM1 ainda se
manteve como o melhor modelo também nesse cenario, com R?=0.6014 e menor MAPE
(34,57%), demonstrando maior robustez em ambas as janelas temporais. Os graficos de
disperséo da previsao de rendimento médio do modelo LSTM1 com o conjunto de testes,

treinado com as séries de 30 e 20 anos, sao apresentados na Figura 12. Em comparacao

com as previsdes da mesma variavel alvo no cultivo de arroz, as previsées para a soja

se mostraram mais distantes dos valores reais observados e mais distribuidos ao longo

do grafico, enquanto o modelo treinado com a série de 30 anos apresenta um viés mais
otimista em relacdo a maioria das previsdes, 0 modelo treinado com a série de 20 anos,
apresentou uma maior quantidade de valores preditos abaixo dos valores reais observa-

dos.

Figura 12 — Graficos de Dispersao do conjunto de testes para Rendimento Médio de Soja nas Séries de 30
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Para a quantidade produzida de soja, o melhor resultado na série de 30 anos foi no-
vamente do modelo LSTM1, com R?=0.8005 e MAPE de 46,30%, além do menor RMSE.
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No entanto, com 20 anos, o0 modelo LSTM2 se destacou, apresentando MAPE de 63,09%,
bem inferior ao de LSTM1 com 91,56%, com o R? ligeiramente menor (0.8359) que o
LSTM1, a diferenga € minima, somado ao fato do LTSM2 também possuir um RMSE me-
nor, torna-se a melhor escolha. Isso mostra que, para essa variavel, o LSTM2 se adaptou
melhor ao menor volume de dados, oferecendo previsdes percentuais mais precisas. A
Figura 13 apresenta os gréaficos de dispersédo da quantidade produzida de soja com as pre-
visées do modelo LSTM1 treinado com a série de 30 anos e do modelo LSTM2 com a série
de 20 anos no conjunto de testes. Em ambos, pode-se notar uma grande concentracao de
valores na faixa de 50 mil toneladas produzidas. Na série de 30 anos, as previsdes tiveram
um grande numero de valores abaixo dos valores reais, incluindo os 3 maiores valores
observados. Ja na série de 20 anos, a distribuicdo de valores acima e abaixo dos valores
reais observados foi mais equilibrada.

Figura 13 — Graficos de Dispersao do conjunto de testes para Quantidade Produzida de Soja nas Séries de
30 (Modelo LSTM1) e 20 anos (Modelo LSTM2), respectivamente.
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Pode-se concluir que o modelo LSTM1 com 30 anos é o mais indicado para am-
bas as variaveis (rendimento médio e quantidade produzida de soja) quando se dispde
de séries histéricas mais longas. Ja para a série de 20 anos, sera usado o LSTM1 para
o rendimento médio e 0 LSTM2 para a quantidade produzida, pois cada um demonstrou
desempenho superior em sua respectiva variavel alvo. Esses resultados reforcam a impor-
tancia de ajustar os modelos ndo apenas a variavel predita, mas também a quantidade de
dados disponiveis.

5.3 IMPORTANCIA DAS VARIAVEIS CLIMATICAS

Nesta secado sera apresentada a importancia das variaveis climaticas durante as
safras de soja e arroz, tendo como variaveis alvo o rendimento médio e quantidade produ-
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zida, nas séries temporais de 30 e 20 anos e também nos cendrios climaticos abordados
nesta pesquisa. Para isso, sera utilizado o modelo XGB2 que obteve o melhor desem-
penho nas métricas de avaliacdo, como apresentado anteriormente. A seguir, Tabela 10
apresenta a importancia relativa das variaveis climaticas na previsao da quantidade produ-
zida e do rendimento médio das culturas de arroz e soja, com base nos dados histoéricos.
A analise considera as duas séries temporais, permitindo identificar quais variaveis mais
influenciaram a producgéo agricola ao longo do tempo. No Apéndice A, se encontram os
graficos que apresentam as médias de cada variavel climética utilizada neste trabalho ao
longo dos meses de safra, tanto para as séries temporais quanto as previsdes de cada
cendrio SSP.

Nota-se que ndo ha uma unica variavel dominante em todos os cenarios, a im-
portancia relativa varia conforme a cultura, o indicador analisado e o periodo histérico
considerado. No caso do arroz, percebe-se que a umidade do solo tende a ganhar maior
importancia nas séries de 20 anos, principalmente para o rendimento médio, indicando que
em janelas temporais menores o solo atua como um indicador mais estavel das condi¢coes
hidricas acumuladas. J& a temperatura e a precipitagdo sdo mais relevantes em séries
mais longas, refletindo seu papel na definicao do ciclo da planta ao longo do tempo.

Para a soja, a temperatura e a precipitacao se destacam na quantidade produzida
com 30 anos de dados, o que reforca a sensibilidade da cultura ao regime térmico e hi-
drico em ciclos completos. Porém, na série de 20 anos, a radiagdo solar e a umidade
do solo passam a ter maior influéncia, o que pode indicar que, em janelas mais curtas,
essas variaveis explicam melhor as flutuagdes de produtividade. E possivel, ainda, que o
modelo tenha interpretado a precipitacdo e a umidade do solo como variaveis com efeitos
semelhantes, dado o comportamento inversamente proporcional de suas importancias em
alguns cenarios.
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Tabela 10 — Importancia das Variaveis Climaticas nos Dados Histéricos

Variavel Série Tem- | Precipi- Tempera- | Radiacao | Umidade
Alvo poral tacao tura Solar do Solo
Quantidade | 30 anos 17.4% 33.1% 21.8% 27.7%
Produzida
de Arroz

20 anos 18.9% 21% 20.9% 39.2%
Rendimento| 30 anos 27.8% 25.7% 26.7% 19.8%
Médio de
Arroz

20 anos 20.5% 16.5% 18% 45%
Quantidade | 30 anos 28.5% 35.1% 18.7% 17.7%
Produzida
de Soja

20 anos 23.2% 22.7% 29.2% 24.8%
Rendimento| 30 anos 37.1% 15.2% 31.7% 15.2%
Médio da
Soja

20 anos 16.9% 26.8% 43.4% 12.9%

A Tabela 11 apresenta a importancia das variaveis climaticas na previsao da quan-
tidade produzida e do rendimento médio do arroz, sob os diferentes cenarios climéaticos
abordados (SSP 126, SSP 245, SSP 370 e SSP 585), nas séries temporais de 30 e 20
anos. De modo geral, precipitagéo e temperatura sao as variaveis com maior influéncia na
previsao da quantidade produzida, com destaque para a temperatura no SSP 126 com 20
anos (44,3%) e para a precipitagcdo no SSP 585 com 20 anos (38,7%). A radiagdo solar
aparece com importancia intermediaria e a umidade do solo tende a ter menor impacto
relativo, especialmente em séries mais curtas.

Para o rendimento médio do arroz, avaliado apenas com 30 anos de dados, a pre-
cipitagdo novamente se destaca, sendo a mais relevante em todos os cenarios, com des-
taque para o SSP 370 (46,5%) e SSP 126 (41,4%). A radiagdo solar também apresenta
alta influéncia, especialmente nos cenarios SSP 245 (36,9%) e SSP 585 (36,5%). A tem-
peratura e a umidade do solo mantém contribuicdes mais modestas, geralmente abaixo de
22%.

Pode-se concluir que a precipitacdo foi a variavel mais determinante para o cultivo
de arroz, principalmente no rendimento médio e em cenarios mais extremos. A temperatura
ganha relevancia em cenarios com menos dados, enquanto a radiagao solar tem influéncia
consistente como variavel complementar.
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Tabela 11 — Importancia das Variaveis Climaticas para o Cultivo de Arroz

Variavel Cenario | Série Tem- | Precipi- Tempera- | Radiacao | Umidade
Alvo poral tacao tura Solar do Solo
Quantidade | SSP126 | 30 anos 28.3% 28.1% 19.6% 24%
Produzida

de Arroz
20 anos 23.9% 44.3% 15.7% 16.1%
SSP245 | 30 anos 27.8% 22.7% 27.1% 22.4%
20 anos 31.9% 30% 21.4% 16.7%
SSP370 | 30 anos 31.4% 31.5% 16.5% 20.7%
20 anos 28.6% 37.9% 17.6% 15.8%
SSP585 | 30 anos 25.5% 27.2% 25.9% 21.4%
20 anos 38.7% 30.5% 18.3% 12.5%
Rendimento| SSP126 | 30 anos 41.4% 13.5% 31.2% 13.9%
Médio da
Arroz

SSP245 | 30 anos 36% 13% 36.9% 14.1%
SSP370 | 30 anos 46.5% 21.6% 16.9% 15%
SSP585 | 30 anos 32.6% 16.6% 36.5% 14.3%

Os dados apresentados na Tabela 12 tornam visivel que nas previsdes para a quan-
tidade produzida, hd uma distribuigcdo equilibrada entre precipitagdo, temperatura, radiacao
solar e umidade do solo, variando conforme o cenario e a série. No SSP 126 com 30 anos,
todas as variaveis tém pesos semelhantes, indicando que o modelo considerou multiplos
fatores relevantes para a producéo total. Com 20 anos, observa-se um leve aumento da
importancia da umidade do solo (31,3%), sugerindo sua utilidade compensatoéria quando
h& menos dados histéricos disponiveis.

A umidade do solo se destaca como a variavel mais importante na maioria dos ce-
narios, com relagéo ao rendimento médio da soja, com destaque para o SSP 370 (64,9%
com a série de 30 anos e 71,3% com a série de 20) e SSP 245 (55,9% com 30 anos). Isso
pode indicar que a umidade acumulada no solo tem forte relagcdo com a produtividade por
hectare, sobretudo em cenarios mais quentes e instaveis. Um aspecto interessante é que,
em muitos casos, a precipitagdo apresenta baixa importancia, o que pode indicar que o
modelo interpretou umidade do solo e precipitacado como variaveis fortemente correlacio-
nadas, tratando-as como substitutas em termos de influéncia.

Desse modo, para a soja, a previsao da quantidade produzida exige uma combi-
nacdo equilibrada das variaveis climéaticas, enquanto o rendimento médio & fortemente
influenciado pela umidade do solo, especialmente quando ha menos dados disponiveis
ou maior variabilidade climatica. Essa distingdo mostra que diferentes variaveis se desta-
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cam conforme a natureza do alvo predito, reforcando a importancia de ajustar os modelos

conforme o tipo de previsao.

Tabela 12 — Importancia das Variaveis Climaticas para o Cultivo de Soja

Variavel Cenario | Série Tem- | Precipi- | Tempera- | Radiacao | Umidade
Alvo poral tacao tura Solar do Solo
Quantidade | SSP126 | 30 anos 20.7% 28.6% 25.7% 25%
Produzida
de Soja
20 anos 24.7% 16.5% 27.5% 31.3%
SSP245 | 30 anos 24.3% 30.4% 30.3% 15%
20 anos 21.4% 25.5% 25.3% 27.8%
SSP370 | 30 anos 30.7% 31.7% 14.8% 22.8%
20 anos 27.5% 26.2% 17.1% 29.2%
SSP585 | 30 anos 25.2% 31.4% 26.3% 17.1%
20 anos 25.6% 24% 29.2% 21.2%
Rendimento| SSP126 | 30 anos 22.1% 17.9% 13.1% 46.9%
Médio da
Soja
20 anos 24.9% 13.5% 9.8% 51.9%
SSP245 | 30 anos 9.3% 14.8% 20% 55.9%
20 anos 8.3% 22.1% 23.2% 46.4%
SSP370 | 30 anos 8.5% 12.3% 14.3% 64.9%
20 anos 8.6% 9.2% 10.9% 71.3%
SSP585 | 30 anos 12.4% 36.5% 32.8% 18.2%
20 anos 16.7% 29.7% 10.5% 43.1

5.4 PREVISOES PARA AS PROXIMAS 10 SAFRAS DE SOJA E ARROZ

Dando continuidade a anélise, esta secao apresenta as previsdes relacionadas ao

cultivo de arroz e soja na Regido Geogréfica Intermediaria de Santa Maria/RS, com foco

em duas variaveis fundamentais: a quantidade produzida e o rendimento médio. Inici-

almente, sdo discutidos os dados histéricos dessas culturas, permitindo compreender 0s

padrdes observados nas ultimas décadas. Em seguida, sao exibidas as projecdes futuras

obtidas a partir de modelos treinados com séries temporais de 30 e 20 anos, considerando
os diferentes cenarios climaticos do CMIP6 (SSP 126, SSP 245, SSP 370 e SSP 585).
Para ambas as culturas, sera possivel avaliar se as variagdes na producao estdo mais re-



59

lacionadas a area colhida ou ao rendimento por hectare, bem como identificar possiveis
vieses nos modelos devido as tendéncias recentes. Por fim, as analises discutem os resul-
tados de forma critica, destacando padrées, inconsisténcias e implicagdes préaticas para o
setor agricola da regido.

5.4.1 Previsoes para o cultivo de Arroz

A quantidade produzida de arroz na Regidao Geografica Intermediaria de Santa Ma-
ria/RS vem se mantendo acima de 500 mil toneladas desde a safra de 2004. Desde entéo,
apenas duas safras (2010 e 2019) registraram producao abaixo de 600 mil toneladas, o
que aumenta a média da quantidade produzida na série temporal de 20 anos, 671.291
toneladas, contra 595.435 toneladas de arroz na série de 30 anos conforme mostrado na
Figura 14. E perceptivel 0 aumento na producéo, vale ressaltar que a quantidade produzida
na regiao & equiavalente a soma da producao de todos os municipios pertencentes a ela.
Ha uma relacdo entre as variaveis rendimento médio e quantidade produzida, conforme
mostrado na equacao a seguir:

Quantidade Produzida(K g)
Area Colhida(ha)

Esta relacao é fundamental pra interpretar se 0 motivo do aumento na produgéao total se

Rendimento Médio = (5.1)

deve a uma maior area colhida, ou seja, a producao aumentou gracas a destinagao de mais
terras ao cultivo do arroz, ou entéo, foi causada por um aumento da producéao por hectare,
o rendimento médio. Como apresentado na Figura 15 podemos notar que o ganho na
producao esta relacionado principalmente a um maior rendimento médio que se manteve
acima da média de 30 anos (3212 Kg/ha) desde a safra de 2011, aumentando a média da
série de 20 anos para 3502 Kg/ha, mesmo com uma producgdao total em relativa queda apos
a safra de 2011, o rendimento médio se manteve estavel nesse periodo, o0 que demonstra
um aumento de produtividade no cultivo de arroz na regiao, dessa forma o crescimento
da quantidade produzida nédo esta relacionado necessariamente a um aumento da area
colhida.
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Figura 14 — Histérico de Quantidade Produzida de Arroz.
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Figura 15 — Histérico de Rendimento Médio do Arroz.
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Fonte: Do autor.

A analise do historico feita anteriormente é de grande importéncia para compreen-
sao dos resultados de producao total e rendimento médio do arroz na regiao, apresentados
pelos 4 cenarios climaticos SSP (126, 245, 370, 585). Com o modelo treinado com a sé-
rie temporal de 30 anos, a Figura 16 mostra que todos os cenarios possuem variagoes
na quantidade produzida de arroz paras préximas 10 safras, com valores tendo um certo
padrdo de alternancia com valores acima e abaixo da média histérica de 30 anos (595.654
toneladas) a cada 2 safras. A média de cada cenario entre 2025 e 2034, mostra que a
producao total de arroz nesse periodo segue a ordem de otimismo dos cenarios, do melho
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ao pior. O cenario SSP 126, apresentou a maior média, com 622.534 ton, seguido por SSP
370 (601.341 ton), SSP 245 (591.366 ton) e SSP 585 (578.654 ton). O cenario SSP 245
chamou atencéo pelo fato de que em duas safras consecutivas (2026 e 2027) demonstrou
o menor e maior valor de produgao respectivamente, e na safra de 2029 apresentou a
3Z pior safra entre todos os cenarios, se tornando o cenario com as maiores oscilagoes,
porém, ainda manteve uma média superior ao cenario climatico mais pessimista, SSP 585.

Figura 16 — Previsdo Quantidade Produzida de Arroz com Série de 30 anos.

Quantidade Produzida de Arroz (2025-2034) por Cendrio Climatico
Modelo treinado com série de 30 anos
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Fonte: Do autor.

Para compreender se as variagées da produgao de arroz na série de 30 anos estao
mais relacionadas a area colhida ou ao rendimento em si, a Figura 17 demonstra um resul-
tado de certa forma surpreendente, os 4 cenarios apresentam rendimento bem acima da
média historica da série de 30 anos. A menor previsdo de rendimento médio, na safra de
2026 com o cenario SSP 245, é mais de 1000 Kg/ha acima da média de 30 anos, demons-
trando um 6timo rendimento, o cenario SSP 126 novamente apresenta a melhor media
com 4449 Kg/ha, seguido por SSP 370 com 4360 Kg/ha, SSP 245 apresentando rendi-
mento médio de 4355 Kg/ha e, SSP 585 com 4299 Kg/ha. Portanto, com um rendimento
bem acima da média, é possivel inferir que as predi¢cées de quantidade produzida de arroz
abaixo da média histérica em algumas safras, estao relacionadas a uma menor area co-
Ihida, podendo ser causadas pelas proprias agoes climaticas em determinadas areas e/ou
possiveis decisdes dos produtores rurais que podem também optar por outros cultivos em
suas terras.
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Figura 17 — Previsdo Rendimento Médio do Arroz com Série de 30 anos.

Rendimento Médio de Arroz (2025-2034) por Cenério Climatico
Modelo treinado com série de 30 anos
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Fonte: Do autor.

Nos resultados do modelo treinado com a série de 20 anos, mostrado na Figura 18
pode-se observar que 0 modelo capturou com mais evidéncia a tendéncia de crescimento
da produgao nos ultimos anos, 0 que ja é esperado, devido ao grande aumento apresen-
tado desde a safra de 2011, o que representa mais da metade das safras do modelo de 20
anos. Dessa forma, considerando os 40 pontos no grafico (4 cenarios com 10 anos cada)
apenas 3 ficaram abaixo da média histérica de 20 anos, nas safras de 2025 e 2026. Se
torna evidente que o modelo apresentou resultados mais otimistas causados pelo viés de
crescimento, especialmente da ultima década. O modelo SSP 245 apresentou a melhor
média equivalentre a 751.752 ton, seguido pelo SSP 126 (737.973 ton), SS370 (732.031
ton) e SSP 585 (720.417 ton).
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Figura 18 — Previsdo Quantidade Produzida de Arroz com Série de 20 anos.

Quantidade Produzida de Arroz (2025-2034) por Cendrio Climatico
Modelo treinado com série de 20 anos
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Fonte: Do autor.

5.4.2 Previsoes para o cultivo de Soja

O histérico de quantidade produzida de soja na regido (Figura 19), demonstra um
grande crescimento deste cultivo na regido, a partir da safra de 2013, todas apresentaram
producado acima da média de 30 anos que € equivalente a 669.810 toneladas. Assim como
no cultivo do arroz, esse crescimento na Ultima década impacta na média da série de
20 anos que sobe para 910.300 toneladas. Desde o ano de 2013, apenas duas safras
apresentaram resultados abaixo da média de 20 anos, 2020, ano da pandemia da Covid-
19 e 2022, ano no qual o estado do Rio Grande do Sul foi fortemente impactado pelo
fendmeno La Nina, que causou estiagem prolongada e temperaturas acima da média.

Ao observar a Figura 20, que demonstra o rendimento médio da soja na regiéo, é
possivel perceber a semelhanga com o gréafico de quantidade produzida, nos anos de me-
nor produgdo, o rendimento médio foi menor, nos anos de maior produg¢ao, o rendimento
também foi maior. Isso sugere uma relagao na qual as condic¢oes climaticas, tecnoldgicas
ou de manejo (que afetam o rendimento) estdo sendo os fatores mais relevantes, e nao
a area cultivada. Esse comportamento pode significar que produtores nao estdo expan-
dindo a area (por limite fisico, ambiental ou econémico), mas em produtividade, ou seja:
melhoramento genético, fertilizagédo, controle de pragas, irrigagao, entre outras agoes.
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Figura 19 — Histérico de Quantidade Produzida de Soja.
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Figura 20 — Histérico de Rendimento Médio da Soja.
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O resultado das predicdes de quantidade produzida de soja para as préximas 10
safras apresentados na Figura 21 foram extremamente otimistas, as médias de producao
em todos 0s cenarios sdo quase 4 vezes superior a média de 30 anos, o valor do RMSE
equivalente a 26375 toneladas pode ter grande influencia nesse resultado, podendo ter su-
perestimado a quantidade produzida de soja. O grafico também demonstra uma tendéncia
de aumento da produg¢éo ao longo dos anos, a cada safra o cenario com a menor producao,
foi superior a menor estimativa da safra anterior com excec¢des das safras de 2031 e 2034.
A Ultima safra prevista surpreende com o resultado no cenario SSP 126 que apresentou
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o pior desempenho entre os cenarios, derrubando sua média de produg¢ao no periodo. O
cenario SSP 245 apresentou a melhor média com 2.642.870 ton, seguido pelo SSP 126
com 2.520.839 ton, SSP 370 com média de 2.501.188 ton e SSP 585 com produgéo total
de 2.435.188 ton.

Figura 21 — Previsdo Quantidade Produzida de Soja com Série de 30 anos.

Quantidade Produzida de Soja (2025-2034) por Cenario Climatico
1e6 Modelo treinado com série de 30 anos
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Fonte: Do autor.

Os resultados da previsdao de rendimento médio da soja com a série temporal de
30 anos, demonstrados pela Figura 22 permite melhores conclusdes sobre a previsao re-
lacionada a quantidade produzida. Todos os cendrios tiveram grande alternancia entre os
resultados ao longo das 10 safras previstas, mesmo com o0s cendrios apresentando rendi-
mento médio acima da média de 30 anos na maioria das safras, o grafico demonstra uma
certa semelhangca com o grafico de quantidade produzida, porém, com um rendimento
ainda proximo da média e algumas vezes até inferior, contrastando com a quantidade pro-
duzida que alcanca valores quase 4 vezes superior a média. Para que isso seja possivel,
seria necessario aumentar a area colhida de soja na regido em quase 4 vezes também,
0 que se torna inviavel devido a questdes fisicas, ambientais e econdmicas. O cenario
com melhor média de rendimento foi 0 SSP 245 (1848 Kg/ha), seguido por SSP379 (1599
Kg/ha), SSP 585 (1520 Kg/ha) e SSP (1509 Kg/ha).
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Figura 22 — Previsdo Rendimento Médio da Soja com Série de 30 anos.

Rendimento Médio de Soja (2025-2034) por Cendario Climatico
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Fonte: Do autor.

Por fim, serdo apresentados os resultados das previsdes com modelos treinados
com séries de 20 anos para o cultivo do soja na Regido Geografica Intermediaria de Santa
Maria/RS. A Figura 23 continua apresentando valores elevados na quantidade produzida
de soja na regido, assim como ocorreu ha mesma varavel alvo com o modelo treinado
com série de 30 anos, os gréaficos, apesar da diferenca entre os valores, apresenta um
comportamento semelhante entre as duas séries temporais. Com médias em cada cenario
no periodo da previsdo, sendo 3 vezes maior que a média historica dos ultimos 20 anos,
o resultado também apresenta crescimento constante, com excec¢des das safras de 2031
e 2034, o cenario com a pior producgao foi superior em relagcao ao pior da ultima safra. Os
elevados valores de producédo de alguns municipios podem ter enviesado a previsao da
producéo de soja, tanto na série de 30 quanto de 20 anos, mesmo a aplicacao da escala
logaritmica pode ndo ter conseguido evitar esta situagdo. No modelo treinado com série
de 20 anos, o cenario SSP 245 apresentou a melhor média no periodo com produgéo de
3.506.761 ton, seguido por SSP 370 (3.160.139 ton), SSP 585 (3.114.793 ton) e SSP 126
(3.086.138 ton).
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Figura 23 — Previsdo Quantidade Produzida de Soja com Série de 20 anos.
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Os resultados da previsdo de rendimento médio da soja na regido estudada nesta
pesquisa na Figura 24 mostram uma grande variabilidade. Todos os cenarios apresenta-
ram ao menos uma safra com rendimento abaixo da média de 20 anos, ao mesmo tempo
em que outros apresentram valores bem acima da média na mesma safra, dessa forma
pode-se compreender a acao climatica de cada cenario ao longo dos anos como fator de-
terminante para esse resultado, principalmente relacionado a umidade do solo, variavel de
maior importancia para o rendimento médio do cultivo. Assim como no resultado da série
de 30 anos, os valores de rendimento médio demonstram instabilidade e variando acima
e abaixo da média histérica, contrastando com o crescimento quase linear da quantidade
produzida de soja, a mesma analise de inviabilidade dos valores de quantidade produzida
com a série de 30 anos pode ser aplicada neste caso, reforcando que a grande producao
de algumas cidades enviesaram o modelo, tornando suas previsées extremamente otimis-
tas e muito acima das médias da série. Percebe-se que cada cenario apresentou média
de rendimento préximo a do periodo histérico, com o cenario SSP 245 tendo o melhor
rendimento com 1753 Kg/ha, seguido por SSP 370 com 1580 Kg/ha, depois SSP 585 com
1537 Kg/ha e por ultimo SSP 126 com rendimento médio de 1513 Kg/ha, enquanto a média
historica de 20 anos é de 1446 Kg/ha.
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Figura 24 — Previsdo Rendimento Médio da Soja com Série de 20 anos.

Rendimento Médio de Soja (2025-2034) por Cendario Climatico
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5.5 SISTEMA INTERATIVO PARA VISUALIZAGAO DOS RESULTADOS

Como mencionado no capitulo anterior, foi desenvolvida uma aplicagao interativa
utilizando a biblioteca Streamlit, voltada a visualizagcao de proje¢des agricolas para todos
os municipios da Regido Geografica Intermediaria de Santa Maria/RS, considerando dife-
rentes cenarios climaticos futuros. A aplicacao permite ao usuario explorar os impactos
climaticos previstos sobre as culturas de soja e arroz por meio de mapas coropléticos di-
namicos e tabelas de dados filtraveis.

A ferramenta foi estruturada para fornecer uma interface intuitiva, na qual o usuério
pode selecionar o ano da safra, a cultura agricola, a variavel de interesse (rendimento mé-
dio ou quantidade produzida), o modelo climatico baseado em séries histéricas de 20 ou 30
anos, o tipo de mapa desejado (quantitativo ou percentual) e a cidade especifica ou toda a
regido intermediaria. Com base nessas sele¢oes, o sistema carrega automaticamente os
dados de projecao climatica e agricola provenientes de arquivos CSV processados anteri-
ormente, os quais estédo integrados ao modelo de predicao.

A visualizagao espacial é realizada por meio da biblioteca Plotly, com uso de mapas
coropléticos que representam os valores absolutos ou percentuais da variavel selecionada
para os quatro cendrios climaticos projetados pelo CMIP6 utilizados nesta pesquisa: SSP
126, SSP 245, SSP 370 e SSP 585. Cada cenario é apresentado com um mapa separado,
acompanhado de uma descricdo resumida acessivel por meio de um icone interativo com
tooltip.
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Um dos principais diferenciais da aplicacdo esta na funcionalidade de comparagéao
direta com as médias histéricas. Para isso, a aplicacdo carrega também os dados médios
municipais da cultura e variavel selecionadas, calculados previamente para os periodos
histéricos correspondentes (20 ou 30 anos). Com isso, o sistema calcula dinamicamente
a diferenca entre o valor projetado e a média histérica, tanto em termos absolutos quanto
percentuais. Essas diferencas sado apresentadas diretamente no hover de cada cidade no
mapa, com destaque visual (verde para valores acima da média, vermelho para abaixo),
facilitando a identificagcdo de tendéncias positivas ou negativas de forma imediata.

Além dos mapas, a aplicacao oferece uma tabela interativa contendo os dados nu-
méricos filtrados de acordo com os parametros selecionados. Essa tabela apresenta os
valores projetados para cada cenario selecionado, os quais o usuario pode selecionar, a
tabela, assim como os mapas, permite uma visualizacdo detalhada por municipio. Ou-
tra funcionalidade pé a possibilidade de download dos mapas como imagem e das tabelas
como um arquivo CSV. Por fim, a aplicacao inclui um rodapé institucional, com informacdes
do autor, orientador, instituicao, ano e link para o repositério no GitHub, a aplicacado pode
ser acessada por meio da seguinte URL: https://previsaoagricolaregiaosm.streamlit.app.

Do ponto de vista técnico, a aplicagao integra diversas bibliotecas e tecnologias:
Streamlit para interface e légica de aplicacdo, Pandas para manipulacado de dados, Plotly
para geracao dos graficos, e Shapely e GeoJSON para o tratamento e exibicdo da geome-
tria espacial dos municipios. Essa combinagao garante uma plataforma acessivel e de facil
manutengao, contribuindo ndo apenas para a validagao dos resultados obtidos ao longo do
trabalho, mas também como uma potencial ferramenta de apoio a tomada de decisdo no
contexto da agricultura regional.


https://previsaoagricolaregiaosm.streamlit.app/

6 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo principal analisar o impacto das mudancgas clima-
ticas na producao agricola de soja e arroz na Regiao Geografica Intermediaria de Santa
Maria (RS), utilizando algoritmos de aprendizado de maquina e séries temporais de 20 e
30 anos. Foram aplicados os modelos Random Forest, XGBoost e LSTM para identificar
variaveis climaticas mais relevantes e prever a produtividade futura sob diferentes cenarios
do CMIP6.

Os resultados obtidos com os modelos Random Forest e XGBoost demonstraram
uma maior capacidade para explicar a variabilidade da quantidade produzida em relagdo ao
rendimento médio, especialmente com séries de 30 anos. O modelo XGB3, por exemplo,
atingiu R? de 0,9732 na previs&o da quantidade de arroz, sugerindo que os dados histéricos
climaticos e produtivos conseguem explicar bem a variagao dessa variavel. No entanto, os
valores de MAPE extremamente elevados, em alguns casos superiores a 20.000%, como
foi o caso do modelo XGB1 na série de 30 anos para a quantidade produzida de arroz, indi-
cando que, apesar da boa explicagao estatistica, as previsdes absolutas foram distorcidas,
especialmente em municipios com producées muito altas, o que causou enviesamento
dos modelos. J& para o rendimento médio, tanto em arroz quanto em soja, os modelos
apresentaram desempenho inferior, com R? baixos ou até negativos, especialmente em
séries de 20 anos. Isso evidencia a dificuldade desses modelos em captar a influéncia do
clima sobre a produtividade unitaria, provavelmente devido a auséncia de outras variaveis
relevantes, como tipo de solo, praticas de manejo ou uso de tecnologias agricolas.

Os modelos LSTM, por sua vez, mostraram maior capacidade para capturar os
padrées temporais e sazonais das culturas, mesmo que seus resultados ainda tenham
sido limitados pela variabilidade dos dados. As previsdes futuras indicaram, por exemplo,
que o cenario SSP245 apresentou os melhores resultados médios de rendimento para a
soja, com 1.753 kg/ha na série de 20 anos, superando a média histérica de 1.446 kg/ha, o
que sugere que, sob cenarios intermediarios de mudanca climatica, pode haver beneficios
agricolas moderados, desde que outros fatores permanegam constantes.

No entanto, ao observar a quantidade produzida futura de soja, nota-se uma incon-
sisténcia: em todos 0s cenarios, os valores projetados foram quase quatro vezes maiores
que a média histérica, o que sb seria possivel com um aumento equivalente na area co-
Ihida, algo fisicamente inviavel. Esse comportamento refor¢a a necessidade de incorporar
limites realistas ao modelo, seja por meio de variaveis de area plantada ou de validagcao
externa. A importancia das variaveis climaticas, mensurada via Random Forest e XGBo-
ost, mostrou uma grande variagao no ranking das variaveis climaticas nas séries histéricas
e nas projecoes, mostrando que eventos meteoroldgicos fora do padrdo causar grande
influéncia na producgéo agricola.
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O desenvolvimento do sistema interativo baseado em mapas facilitou a visualizagéo
dos resultados por municipio e safra, permitindo a exploragdo dos impactos das mudancgas
climéticas de forma intuitiva e personalizada. Essa ferramenta representa um diferencial da
pesquisa, pois traduz os dados em informacdes acionaveis, com grande potencial de apli-
cacgdao pratica. Assim, conclui-se que a integracao de dados climaticos com aprendizado de
maquina oferece uma abordagem promissora para antecipar os impactos das mudancas
climaticas na agricultura. Contudo, os resultados também indicam limitagdes importantes,
especialmente na modelagem de rendimento médio e nas previsdes absolutas exageradas.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Como sugestao para trabalhos futuros, o0 uso de um namero maior de municipios,
abrangendo uma regido geografica mais extensa, pode melhorar o desempenho dos mo-
delos. Isso permitiria a incorporacao de uma maior diversidade de dados climaticos e
produtivos, tornando as andlises mais robustas e generalizaveis. Além disso, a metodo-
logia proposta pode ser aplicada em qualquer outra regido do Brasil, 0 que abre espaco
para estudos comparativos entre diferentes contextos agroclimaticos. Também é possi-
vel expandir 0 escopo para abranger outros cultivos além da soja e do arroz, contribuindo
para a construcdo de um sistema mais abrangente e aplicavel a uma variedade maior de
produtores.

Outra proposta relevante para trabalhos futuros envolve a inclusao de variaveis re-
lacionadas ao solo, como tipo, textura, fertilidade, que possuem grande influéncia sobre o
rendimento agricola e podem melhorar o desempenho dos modelos preditivos. A integra-
cao de dados de previsao meteorolédgica de alta resolugdo é outra melhoria promissora,
especialmente para analises de curto prazo e apoio a tomada de decisao em tempo real.
Por fim, o sistema interativo desenvolvido pode ser aprimorado com a inclusao de graficos
histéricos de produgéo e das variaveis climéaticas, bem como a implementagao de filtros e
opcOes de visualizagdo mais detalhadas. Essas melhorias aumentariam significativamente
a interatividade e a utilidade pratica da ferramenta para os usuarios.

Além disso, melhorias nos modelos preditivos utilizados também representam uma
possibilidade para trabalhos futuros. No caso dos algoritmos Random Forest e XGBoost,
€ possivel explorar formas mais refinadas de ajuste de hiperparametros e selecéao de va-
riaveis, buscando melhorar a performance e a interpretabilidade dos resultados. Ja para
o modelo LSTM, futuras abordagens podem considerar ajustes na arquitetura da rede, no
tamanho da janela temporal e no tratamento dos dados de entrada, com o objetivo de cap-
turar melhor os padrdes temporais e aumentar a precisao das previsées. Essas melhorias
podem contribuir para tornar os modelos mais robustos e adaptaveis a diferentes contextos
agricolas.
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Figura 25 — Precipitagao média nos meses de safra.
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Figura 26 — Temperatura média nos meses de safra.
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Figura 27 — Radiacao solar nos meses de safra.
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Figura 28 — Umidade do solo nos meses de safra.
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