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RESUMO

A tomada de decisdo e o planejamento de uma usina de cana-de-acticar t€ém como
principal varidvel a produtividade dos cultivos, que em conjunto com a drea permite estimar a
producdo. A cana-de-acucar, uma cultura semi-perene, nas condi¢des brasileiras, possui um ciclo
inicial que pode variar de 12 a 18 meses e, apds a primeira colheita, é colhida anualmente até que
o decréscimo de produtividade leve ao replantio da drea. Considerando o tamanho das areas de
cultivo, e o horizonte temporal, projecdes de produtividade sdo fornecidas em diferentes
contextos de decisdo para cultivos que se encontram em diferentes momentos do ciclo de
crescimento. Foi conduzida uma pesquisa exploratéria junto a uma usina com intuito de
contextualizar as principais decisdes que sdo influenciadas pela perspectiva de produtividade
futura, bem como a forma que essas predi¢des afetam o planejamento. Tomando por base o
resultado de entrevistas semiestruturadas e acompanhamento de atividades, foi possivel
identificar decisdes chave e suas caracteristicas, que foram relacionadas a solu¢des propostas pela
comunidade cientifica e enquadradas dentro de uma proposta de framework para tomada de
decisdo e planejamento. Entre as decisdes, chamou atencdo as que sdo tomadas nos elos iniciais
da cadeia de valor, que terdo efeitos em todos os processos posteriores e que sdo tomadas na
maior situacdo de incerteza, sendo consideradas pontos criticos no planejamento. No framework,
baseado no uso de modelos empiricos de produtividade, é possivel explorar o potencial das
informacdes climdticas para projecao da produtividade e também explorar o potencial dos dados
acumulados pelo setor. Para tal, foram desenvolvidos modelos empiricos de produtividade
utilizando diferentes técnicas de mineracdo de dados. Os modelos de produtividade possuiam
como atributos preditores os dados referentes aos talhdes e seu manejo, em conjunto com o0s
dados do clima ocorrido. Foi possivel reduzir a magnitude de erro para menos da metade do
encontrado em uma abordagem anterior. Entre as técnicas utilizadas, a SVM e a Random Forest
obtiveram os melhores desempenhos, embora o modelo utilizando SVM tenha utilizado
significativamente menos atributos. A estratégia de modelagem baseada em dados permitiu a
criacdo de modelos especificos para o contexto produtivo da prépria unidade, na escala da menor
unidade de gestdo, os talhdes. Os modelos de produtividade criados possuem potencial para

projecao de produtividade se utilizados em conjunto com projecdes de clima.
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ABSTRACT

Decision making and planning of sugarcane production have as main variable the crop yield,
which in conjunction with the field area allows us to estimate production. Sugarcane, a semi-
perennial crop, in Brazilian conditions, has an initial cycle that varies from 12 to 18 months and
after the first harvest, is harvested annually until yield reduction lead to replanting the area.
Considering the size of cultivated areas, and the time horizon, yield projections are provided in
different contexts of decision for crops that are in different stages of the growth cycle. An
exploratory study was conducted within a sugarcane mill to contextualize the main decisions that
are influenced by the perspective of future yield, as well as how those predictions affect planning.
Based on the result of semi-structured interviews and activities follow-up, it was possible to
identify key decisions and their characteristics, which were related to the solutions proposed by
the scientific community and framed within a proposed framework for decision making and
planning. Decisions made in the first echelons of the value chain demanded early predictions and
have effects in the whole value chain, being considered a critical point for planning. In the
framework, based on the use of empirical models of yield, it is possible to exploit the potential of
climate information to forecast yield and also explore the potential of data accumulated by the
sector. Empirical yield models were developed using different data mining techniques. The
models used and data from the blocks and their management, coupled with the climatic data as
predictive variables. Error magnitude was reduced by half from a previous approach. Among the
techniques used, SVM and Random Forest got the best performance, although the SVM model
has significantly fewer attributes. The modeling strategy based on data enabled the creation of
specific models for the production context of the mill, on the scale of the smallest management
unit. The yield models created have potential for yield forecast if used in conjunction with

weather forecasts.
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1 INTRODUCAO

Com uma producio de cana-de-acicar de 650 milhdes de toneladas estimada para a safra
de 2013 (CONAB, 2013), o Brasil é o maior produtor desta cultura (FAO, 2013). As projecoes
para a cultura no ano de 2013 sdo de que a drea plantada serd de 9,5 milhdes de hectares,
correspondente a 14 % dos 67,25 milhdes de hectares cultivados no Brasil (IBGE, 2013),
possuindo um valor bruto da produ¢do de R$ 48 Bilhdes, o que corresponde a 17 % do VPB da
Agricultura que foi de R$ 276 Bilhdoes (MAPA, 2013). Como é natural na produgdo agricola,
além da condugdo da atividade fim, tem-se associado a essa producdo as atividades de

planejamento.

Para realizacdo do planejamento no setor sucroenergético, € necessdrio estimar a
produtividade da cana-de-acucar dos talhdes que fornecerdo matéria-prima para a unidade
industrial. Com o conhecimento da produtividade e da drea do talhdo, € possivel estimar sua
producdo de cana-de-acticar. Do ponto de vista gerencial, a produtividade dos talhdes é uma
informacao essencial para realizacdo de um planejamento agricola que permita que se atinjam as
metas empresariais em termos de matéria-prima (BRUGNARO; SBRAGIA, 1982). Em um
planejamento ideal, a produtividade da cana-de-agicar seria estabelecida em funcdo do tipo de
solo, tratos culturais, condicdes climaticas, variedade plantada, entre outros fatores
(MARGARIDO, 2006). Para realizacio de um planejamento que contemple as varidveis
pertinentes e as possiveis solugdes, Argenton et al. (2010) destacam a necessidade do
desenvolvimento e ado¢do de ferramentas de gestdo da producdo, que necessariamente utilizem
modelos de previsdo da produtividade, para planejamento e dimensionamento da producdo

agricola.

O método utilizado amplamente para previsdo da produtividade € a estimativa de
especialistas. O procedimento de estimativa, em linhas gerais, consiste na inspecao dos canaviais
por técnicos que consideram fatores como o tipo de solo, fertilidade, comportamento da
variedade, estddio da cultura, épocas de corte e colheita, condi¢cdes do clima, manejo, ocorréncia
de pragas ou doencgas, produtividades anteriores, histérico da drea, entre outros. Assim, o

especialista agrega seu conhecimento e experiéncia para realizar a previsdo da produtividade.



VariacOes desse procedimento podem incluir recursos como a andlise da biometria da cana-de-
acucar, imagens de satélite e uso dos dados histdricos. Ao longo da safra, essas estimativas sao
corrigidas em funcdo de novos eventos ou do comportamento de outros talhdes ou, ainda,
aprimoradas por considerar novas informacdes. Cabe destacar que esse procedimento € subjetivo
e depende do conhecimento implicito do especialista, e que em situagdes onde o especialista
percorre somente o entorno do canavial, o desconhecimento das condi¢des do interior dos talhdes
leva a erros na estimativa. Como alternativa, podem ser empregadas técnicas de modelagem para

realizagcdo de previsao.

O uso de modelos de predi¢do para tomada de decisdo na agricultura possui diversas
caracteristicas ligadas a natureza do modelo utilizado. Um aspecto relevante € que, dada a
importancia do clima na modelagem agricola, além do uso do modelo, é necessdrio utilizar
também uma projecdo de clima, conforme pode ser visto no trabalho de Hoogeboom (2000),
onde o autor destaca a importancia da agrometeorologia na modelagem agricola. Além disso,
Meinke e Stone (2005), ao discutirem o uso das projecdes de clima na tomada de decisdo
intermediada por modelos, apontam a importancia dos modelos, a despeito da estratégia de
modelagem, em traduzir a projecdo climdtica em uma grandeza relevante para a tomada de
decisdo. Assim, ndo basta ao tomador de decisdo a simples projecao climdtica, é necessirio um
modelo para “traduzir” esse clima futuro em, por exemplo, produtividade agricola. Os autores
apontam a importancia de uma abordagem interdisciplinar nesse processo, onde é necessario que
seja apontado onde, quando e como utilizar as projecdes de clima. Embora os autores dediquem
seu trabalho a contextualizar o uso de diferentes projecdes de clima para diferentes tomadas de
decisdo, se modelos serdo empregados, € necessdrio que esses modelos também sejam
contextualizados. Sao apontadas aplicacdes com horizonte de decisdao variando de semanas a
décadas, na escala de talhdes a nacional, empregadas por tomadores de decisdo de diferentes

setores e niveis organizacionais.

Uma caracteristica relevante da producdo de cana-de-acucar € a presenca de diversos
tomadores de decisdo, uma vez que estd inserida nas cadeias de valor do complexo da cana-de-
acuicar (HIGGINS et al., 2007). O presente trabalho buscou contextualizar a tomada de decisdo

dentro de uma usina através de uma pesquisa exploratéria descritiva. Para um contexto de

2



aplicagdo, foram exploradas técnicas de mineragdo de dados para criacio de um modelo de
produtividade, que foram entdo avaliadas. Nas demais partes deste trabalho, tem-se um capitulo
de revisdo da bibliografia (Capitulo 2), divido em secdes de relativas a produgdo da cana-de-
acucar (Se¢do 2.1) e sua modelagem, abordagens de modelagem dentro do contexto de mineragdo
de dados (Sec¢do 2.2) e quanto a avaliacdo de modelos de regressao (Secdo 2.3). Na sequéncia, na
forma de artigo, temos a contextualizacdo da tomada de decisdo no setor sucroenergético
(Capitulo 3) e uma proposta de modelagem com potencial uso em um dos contextos identificados

(Capitulo 4). O ultimo capitulo, Consideracdes Finais, discute os resultados dos dois artigos.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Produtividade de cana-de-aciicar e sua modelagem

As variedades modernas de cana-de-agicar sdo hibridos de espécies do género Saccharum,
plantas que crescem em forma de touceira, sendo a parte aérea formada por colmos, o caule tipico
das gramineas, folhas e inflorescéncias, com uma parte subterrinea formada por raizes e rizomas
(MOZAMBANI et al., 2006). O desenvolvimento da cultura segue uma sequéncia de eventos,
que caracterizam o crescimento da cana-de-acgucar. Essa sequéncia de eventos, ou estddios
fenoldgicos, sdo fruto da interacdo entre as caracteristicas genéticas da variedade em questdo e o

ambiente.

E possivel dividir o crescimento da cana-de-agticar em quatro etapas com caracteristicas
diferenciadas. De acordo com Silva et al. (2010), no estddio inicial, brotagdo e estabelecimento,
tem-se a propagacdo da planta a partir de uma ou mais gemas contidas em um rebolo (pedaco do
colmo). Em condi¢des favordveis, a gema brota e tem-se a emergéncia do primeiro perfilho,
sendo uma fase dependente das reservas energéticas do rebolo. Na etapa posterior, perfilhamento
e estabelecimento da cultura, sdo emitidos mais perfilhos e suas raizes se desenvolvem, sendo
esta etapa considerada a principal no estabelecimento da producdo através do fornecimento do
nimero de colmos adequados a producdo para aquela touceira. A terceira etapa € de crescimento
e desenvolvimento da parte aérea, sendo caracterizada por processos fortemente dependentes da
disponibilidade de dgua para a planta. O desenvolvimento das folhas que ja ocorria na fase de
perfilhamento agora acompanha uma fase de alongamento dos colmos, sendo uma etapa onde €
acumulada 75 % de toda a matéria seca. Apds essa etapa, os colmos comecam a amadurecer
gradualmente, em um processo onde um colmo apresenta entrends mais maduros em sua base e
menos maduros na regido com folhas verdes, uma diferenca que diminui com a evolugdo do
processo de amadurecimento. O processo de amadurecimento depende de condi¢Oes
desfavordveis ao desenvolvimento vegetativo, assim, baixas temperaturas e a presenca de um

moderado déficit hidrico intensificam a maturacao.

Ap6s o corte, permanecem no solo as raizes e rizomas da planta que passam a fornecer
dgua e nutrientes para as gemas que irdo brotar, dando origem a um novo ciclo de crescimento. A

4



7z

planta origindria de um colmo plantado é conhecida como cana-planta, enquanto a planta
originada da rebrota ¢ denominada cana-soca. Ao longo dos sucessivos cortes, hd um decréscimo
na produtividade de forma que é necessdrio o replantio quando a produgdo deixa de ser

economicamente atrativa.

O ciclo da cana-planta varia conforme sua época de plantio, sendo diferenciada em cana-
de-ano, cana-de-ano e meio e cana de inverno. Assim, conforme Segato et al. (2006), para regidao
centro-sul do Brasil, a cana-de-ano € plantada de setembro a novembro, possui um ciclo médio de
12 meses, passando por um desenvolvimento maximo de novembro a abril, e de acordo com a
variedade pode ser colhida a partir de julho, fazendo com que a cultura tenha no geral até 8 meses
de desenvolvimento e 4 meses para maturacdo. A cana-de-ano e meio, que € plantada no periodo
que vai de janeiro ao inicio de abril ou maio, passa por um desenvolvimento inicial, que é
limitado a partir de abril e é retomado com o retorno das chuvas tipicamente em setembro e
vegeta novamente até abril. Dessa forma, a cana-de-ano e meio passa por um periodo inicial de 3
meses de desenvolvimento, 5 meses em condi¢cdo de limitada disponibilidade de dgua no solo, e
mais 7 meses de desenvolvimento, seguido do amadurecimento no inverno, o que leva a um ciclo
que varia de 14 a 21 meses, conforme a data de plantio e a época de maturacdo da variedade
utilizada. No geral, a produtividade do primeiro corte da cana-de-ano e meio € superior devido ao
seu total de 10 meses de desenvolvimento, em relagdo aos 8 meses na cana-de-ano. Por ultimo, os
cultivos plantados nos meses de junho a agosto sdo conhecidos como cana de inverno ou de 15
meses e depende fortemente de estratégias que possam fornecer dgua para o desenvolvimento
inicial da cultura (brota¢do e inicio do perfilhamento). Apds a colheita da cana-planta, o ciclo da

cana-soca € em média de 12 meses.

Uma consequéncia direta da época de plantio para a cana-planta, ou da colheita para a
soqueira, € o clima ao qual estard submetida para o crescimento. Conforme pode ser visto no
trabalho de Inman-Bamber e Smith (2005), é essencial que dgua esteja disponivel para a fase de
brotacdo e, apds o inicio do perfilhamento, a planta se mostra resiliente a periodos de falta de
dgua. Essa resiliéncia se dd pela capacidade de compensar o periodo de baixa disponibilidade
com um crescimento acelerado quando o solo estiver imido novamente. Os autores exemplificam

com um experimento onde apds a irrigacao para brotagdo, a drea nao foi irrigada por 5 meses, e



obteve 50 % da érea foliar, porém a produtividade final ndo foi afetada. Essa capacidade ndo
ocorre para a fase de crescimento rdpido, periodo onde a cana-de-agicar apresenta maior
sensibilidade ao déficit hidrico. Ao entrar na fase de maturacdo, a necessidade de dgua diminui.
Cabe destacar que o déficit hidrico na fase de maturagdo aumenta a qualidade industrial da cana-

de-agucar.

Além do regime hidrico, o crescimento da planta € influenciado pela temperatura. De
forma geral, a cana-de-aguicar possui uma temperatura 6tima de crescimento de 30 °C e necessita
temperaturas superiores a 18 °C para seu crescimento, apresentando limitacdes de crescimento
para temperaturas superiores a 45° C. Cabe destacar que esses valores variam entre as diferentes
cultivares € que o desenvolvimento a temperaturas superiores a 30 °C ndo sofre grandes
limitacdes caso haja disponibilidade de 4gua (EBRAHIM et al., 1998; GLASZIOU et al., 1965).

E possivel visualizar o efeito da temperatura no crescimento na Figura 1.
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Figura 1. Desenvolvimento do colmo em funcio do tempo e temperatura, adaptado de Glasziou et al. (1965).

Uma das formas de estudar o efeito do clima nas diferentes fases de desenvolvimento € a
caracterizacdo do clima para cada subperiodo. Essa abordagem foi utilizada por Binbol et al.
(2006) para estudar o efeito da variabilidade do clima na produtividade. Outros autores
caracterizaram o clima para intervalos de tempo pré-estabelecidos. Greenland (2005) agrupou
diferentes periodos trimestrais, enquanto Jiménez et al. (2008) utilizaram os 4 primeiros e 4

ultimos meses do ciclo de desenvolvimento. Essa abordagem se mostra mais coerente quando
6
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comparada a utilizacdo da precipitacdo total durante o desenvolvimento da cultura, como
realizado por Alvarez et al. (1982) e Briiggemann et al.(2001). Por ndo oferecerem justificativas
para os periodos utilizados, a separacdo do clima se mostra arbitraria na abordagem de Jiménez et
al. (2008) e Greenland (2005), enquanto a abordagem de Binbol et al. (2006) depende do
conhecimento do comportamento geral da fenologia da cultura, sujeito a variacdes de acordo com
as condi¢Oes de desenvolvimento e cultivar em questdo. Além da prépria temperatura, um
conceito relevante na modelagem de culturas sdo os graus-dias. Essa medida é uma forma de
caracterizar a variacdo da temperatura ao longo do dia, utilizando as temperaturas maxima e
minima e computando, a partir da temperatura de base, o acimulo do tempo térmico. Ja foi
demonstrado que o acimulo de tempo térmico governa fendmenos importantes no
desenvolvimento da cana-de-acucar, como a taxa de aparicdo de folhas (BONNETT, 1998),
perfilhamento (INMAN-BAMBER, 1994) e no desenvolvimento do dossel (INMAN-BAMBER,
1994; ROBERTSON et al., 1998).

De acordo com Prado et al. (2010) o ambiente de producdo da cana-de-acticar € definido
em funcdo das condi¢des fisicas, hidricas, morfoldgicas, quimicas e mineralégicas do solo, sob
manejo adequado da camada ardvel, associada com as condicdes de subsuperficie do solo e o
clima regional. Essa definicdo € sintetizada pelos autores nos componentes: dgua, textura,
profundidade e fertilidade. Em primeiro lugar os autores destacam a disponibilidade dgua, que
pode reduzir drasticamente a produtividade se sua quantidade for limitante, sendo a
disponibilidade de 4dgua dependente de diversos fatores como o regime pluviométrico, textura,
estrutura, teor de matéria organica, mineralogia, gradiente textural, impedimentos fisicos e
profundidade. Os outros dois componentes, textura e profundidade, sdo relacionados a
disponibilidade de dgua, desenvolvimento das raizes e volume explorado pelas raizes. O dltimo
componente, a fertilidade, € considerada fundamental pelos autores para que se obtenha

produtividades altas. Assim, a camada ardvel deve ser manejada para que seja quimicamente

favoravel ao desenvolvimento das plantas.

Cabe destacar que enquanto as caracteristicas quimicas da camada ardvel se
correlacionam com as produtividades no primeiro e segundo corte, as condicdes de subsuperficie

apresentam melhor correlacdo com os cortes posteriores (LANDELL et al., 2003). A diversidade
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de solos existentes associada a grande amplitude de condi¢des climdticas nas quais a cana-de-
acucar € cultivada gera uma diversidade de ambientes de producdo que vao interagir com as
caracteristicas genéticas da planta para determinar a produtividade agricola do cultivo, que ainda
¢ condicionada a outros fatores como ocorréncia de pragas e doengas (LANDELL; BRESSIANI,
2010). Ao considerar ainda que o cultivo da cana-de-acticar tem como objetivo maximizar a
producdo de agucar e/ou dlcool por unidade de drea, os autores ainda consideram os efeitos da
época de colheita na qualidade da matéria-prima ao longo do periodo de colheita. Para a safra da
regido centro-sul, que tipicamente vai de marco a novembro, 0s autores agrupam os meses de
marc¢o a junho como safra de outono, de julho a setembro como safra de inverno e de outubro a
novembro para a safra de primavera. A interacdo das trés épocas de colheita e dos tipos do solo,
agrupados em favoraveis, médios e desfavordveis, é representada em uma matriz de ambientes,
com diversas implicagdes no manejo varietal, que de acordo com Landell e Bressiani (2010) € a

estratégia que procura explorar os ganhos gerados pela interagdo entre gendtipo e ambiente.

Assim, além das varidveis climaticas, nos estudos realizados por Alvarez et al. (1982) e
Briiggemann et al.(2001), onde foram propostos modelos empiricos para a produtividade de cana-
de-agicar, também foram incorporadas varidveis relacionadas ao manejo e ao ambiente de
producdo. Essa caracterizacdo se deu através da classificacdo do solo, manejo de adubacgdo e
caracterizacdo da granulometria do solo. O uso de diferentes varidveis para o desenvolvimento de
modelos empiricos € uma forma de relacionar a produtividade aos diferentes fatores que
influenciaram o desenvolvimento daquele cultivo. Um modelo robusto que estabeleca essa
relagdo empirica é uma forma de realizar predicdes e embasar a tomada de decisdo, porém nao se
deve esperar que esse tipo de modelo tenha aplicagbes para fora do seu escopo de criacdo

(PASSIOURA, 1996).

2.2 Mineracio de dados

Com um volume cada vez maior de dados sendo gerados e armazenados, tem aumentado a
diferenca entre a quantidade gerada e nosso entendimento desses dados. Esses conjuntos de dados
podem conter informagdes potencialmente uteis, e devido ao tamanho desses conjuntos de dados,
a avaliacdo por analistas € dificil, fazendo com que as informag¢des contidas nesses dados sejam

raramente explicitadas ou exploradas (WITTEN; FRANK, 2005). Nesse contexto, de acordo com
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os autores, as técnicas de mineracdo de dados sdo uma opg¢do para encontrar essas informagdes a
partir do grande volume de dados gerados. Mineracao de dados € definida entdo como o processo
de descoberta de padrées em dados, sendo o processo automatizado ou semi-automatizado nos

quais devem-se encontrar padrdes uteis.

As tarefas de mineracdo de dados podem ser divididas em descri¢do ou predi¢do. Em
descricdo, temos as tarefas de agrupamento, onde se busca produzir grupos nos quais a diferenca
entre seus componentes ¢ minimizada, enquanto a diferencga entre os grupos ¢ maximizada. Nas
tarefas de associacdo, o objetivo € encontrar atributos que ocorrem simultaneamente com certa
frequéncia. Na aplicacdo mais comum das tarefas de associacio, sdo analisados os histdricos de
compras e busca-se identificar os produtos que sdo comprados em conjunto frequentemente.
Diferente das tarefas de descricdo, as tarefas de predicdo buscam prever o valor de um
determinado atributo, chamado atributo meta, em funcdo dos outros atributos do conjunto de
dados. Quando esse atributo meta € categdrico, a tarefa € de classificacdo, enquanto casos onde o

atributo meta € um valor numérico continuo, a tarefa é de regressao (WITTEN; FRANK, 2005).

O processo de descoberta de conhecimento retine uma série de atividades e apresenta um
cardter iterativo. De acordo com a metodologia CRISP-DM (CHAPMAN et al., 2000), o processo
¢ dividido em 6 etapas. Na Figura 2 pode ser vista a sucessdo das etapas e a representacdo da

natureza ciclica do modelo. As etapas sdo explicadas na sequéncia.



“Entendi E«iﬁﬂ_’( ¥ [Entendimento]

_Preparai_:ao_'
dos
Dados

-Inuﬂenuaﬂagﬁu’

F o

Ayaliagdo

Figura 2. Etapas do ciclo CRISP - DM (Adaptado de CHAPMAN et al. (2000)).

Entendimento _do dominio - Esta etapa consiste no entendimento da &rea de

conhecimento onde serdo empregadas as técnicas de mineracdo de dados para descoberta
de conhecimento. Com o avango das outras etapas, pode ser necessario retomar essa etapa
de entendimento.

Entendimento dos dados - Apds o entendimento do dominio, os dados devem entdo ser

estudados e analisados. Os dados devem ser descritos, em termos do que representam,
unidades utilizadas, além de identificar possiveis problemas como dados faltantes, valores
incoerentes, erros de preenchimento, etc.

Preparacio _dos dados - De acordo com a técnica de mineracdo de dados que serd

utilizada, pode ser necessdrio realizar transformagdes nos dados. Além disso, em certos
casos, a transformacao dos dados pode ndo ser um requisito, mas pode colaborar para um
melhor resultado.

Modelagem - Aplicacdo das técnicas de mineracdo de dados e calibracdo dos seus
parametros. Uma vez que vérias técnicas podem ser aplicadas para diferentes problemas e

essas técnicas necessitam de diferentes tratamentos nos dados de entrada, pode ser
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necessario uma retomada da etapa anterior. Nesta etapa, sao ajustados os parametros das
diferentes técnicas, o que é uma tarefa iterativa com o objetivo de otimizar a performance
do modelo.

5. Avaliacdo - Apds a etapa de modelagem, os resultados obtidos devem ser avaliados,
assim como as etapas desenvolvidas em sua elaboracdo. Resultados insatisfatérios nesta
etapa podem levar a retomada de etapas anteriores.

6. Implementacao - O conhecimento descoberto € utilizado, de forma direta ou na forma de

implementacio de um modelo.

O crescimento das aplicagdes de mineragdo de dados na agricultura pode ser visto nas
revisdes realizadas por Mucherino et al. (2009) e Mucherino e Ruf3 (2011). Tendo em vista os
casos de sucesso na drea agricola e o volume de dados acumulado pelo setor sucroenergético,
tém-se um potencial a ser explorado. Em estudos com dados de menor escala, com intuito de
estudar a variabilidade da produtividade de cana-de-agucar, técnicas de mineragdo de dados t€ém
se mostrado superiores a técnicas estatisticas convencionais (ANDERSON et al., 1999;
FERRARO et al., 2009). Em ambos os estudos, a técnica de mineracdo de dados utilizada foi a
arvore de regressao (Classification and Regression Trees, CART). Essa técnica, junto com redes
neurais artificias (Artificial Neural Network, ANN) e maquinas de vetor de suporte (Support
Vector Machines, SVM) foram utilizadas na predi¢do de produtividade de trigo em fungdo de
dados de reflectancia na cor vermelha, condutividade elétrica do solo e dados sobre as estratégias
de adubacdo (RUB, 2009). O autor aponta que a técnica SVM se mostrou superior as demais,

sendo recomendada para tarefas desse tipo.

Arvores de regressio sio construidas da mesma forma que drvores de decisdo. O conjunto
de dados € particionado sucessivamente, até que no ultimo nivel da arvore, as folhas, tenha-se o
valor médio do atributo meta dos registros daquela folha, o que caracteriza a drvore de regressao.
Outra opcdo é uma arvore de modelos, que apresenta uma equacdo de regressao em cada folha
(WITTEN; FRANK, 2005). A Figura 3 apresenta uma ilustragdo de uma arvore de regressao (a) e
arvore de modelos (b). Uma vantagem dessa técnica € a constru¢do de um modelo que pode ser
melhor entendido, o que ndo acontece com técnicas do tipo "caixa-preta" como as ANN ou SVM.

Por outro lado, técnicas "caixa-preta" tendem a apresentar melhores capacidades preditivas.
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Figura 3. Arvore de Regressao e Arvore de Modelo

Uma importante evolu¢do dos modelos baseados em arvores sdo as Random Forest.
Breiman (2001) demonstrou que para um modelo composto por diversos modelos (ensemble), a
taxa de erro € dependente da capacidade preditiva de cada submodelo e inversamente
proporcional a correlagdo entre os mesmos. A solug¢do encontrada pelo autor consiste em induzir
arvores a partir de um subconjunto dos atributos originais e escolhendo aleatoriamente o atributo
utilizado para divisdo dos nés. Com a geracio de diversos modelos, o resultado final € gerado a
partir de uma composic¢ao dos resultados, podendo ser uma votacdo para tarefas de classificacao

ou a média para tarefas de regressao.

As ANN surgiram no campo da neurologia, quando pesquisadores da drea buscaram
simular neur6nios. Uma ANN € composta basicamente por uma rede com unidades de entrada e
saida interconectadas, com diferentes pesos para as conexdes. Durante o treinamento da ANN os
pesos das conexdes e outros parametros do modelo sdo calibrados, para que a rede seja capaz de
produzir uma saida préxima a varidvel que estd tentando prever. O erro entre a predicdo e o valor
real € utilizado na calibracdo, o que caracteriza o algoritmo de Back Propagation (HAN et al.,

2012).

As SVM foram desenvolvidas com base em teorias de aprendizado estatistico nos anos
1990, sendo inicialmente concebidos para tarefas de classificacdo e posteriormente generalizados
para tarefas de regressio (SCHOLKOPF et al., 1997). Pela forma como sdo formulados em um
problema de otimizacdo, o vetor suporte encontrado € um 6timo global, diferente dos resultados
encontrados para as RNA, que sdo 6timos regionais. Ainda de acordo com os autores, o algoritmo
encontra o vetor que separa as classes com maior margem possivel. Caso os dados ndo sejam

linearmente separaveis, € feita a transformagdo para um espaco de dimensao maior, onde podem
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ser separados linearmente. Na Figura 4, a seguir, pode ser vista transformacio e a determinagdo

do vetor suporte com a maior margem possivel.

A Espaco Original T Espaco Transformado
® [ ]
Q Margem
bt °

Y
1]

Figura 4. Transformacio dos dados e determinacio do vetor suporte, adaptado de Schélkopf et al. (1997).

De forma andloga, em uma tarefa de regressdo, os vetores suporte sdo utilizados para
representar uma funcdo, que através do mapeamento em um espago de dimensao maior, pode nao
ser linear no espaco original. Para permitir a generalizacdo do algoritmo de classifica¢do para a
regressao, o algoritmo busca o vetor que melhor aproxima a fun¢do dentro de uma margem ¢ pré-
estabelecida, caracterizando o algoritmo de regressdo por vetores suporte (e-SVR), de acordo
com Scholkopf et al. (2000). Quanto menor o valor de & maior a complexidade do modelo
gerado, ou seja, maior o ndmero de vetores suporte criados para representar a funcdo. Para
mediar o trade-off entre a complexidade do modelo e a margem de erro tolerdvel, a varidvel C
penaliza na fun¢do objetivo os pontos fora da margem €. Para o caso bidimensional e linear, a
representacao das varidveis pode ser vista na Figura 5. Outro algoritmo, o v-SVR, através de uma
reformulacao da funcdo que ¢ otimizada para determinagao dos vetores suporte, minimiza € em

funcdo da varidvel C e do trade-off com a complexidade do modelo.
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Figura 5. Parametros das SVM e seu significado na regressdo. Adaptada de Schélkopf et al. (2000).

2.3 Avaliacao de modelos de regressao

A avaliacao de modelos de regressdo, independente da técnica utilizada para sua criagdo, é
realizada a partir de métricas que quantifiquem a adequacdo do seu resultado em relagdo aos
valores reais. Entre as métricas disponiveis, temos o erro quadritico médio (Mean Square Error,
MSE), raiz do erro quadratico médio (Root Mean Square Error, RMSE) e erro absoluto médio
(Mean Absolute Error, MAE), medidas que também podem ser relativizadas. Outra métrica

frequentemente utilizada € o coeficiente de correlagcao (WITTEN; FRANK, 2005).

O uso do coeficiente de regressdo como métrica de avaliacdo do modelo € feito através do
calculo do mesmo na comparagdo entre os valores preditos e os observados, o que de acordo com
Mitchell (1997) e Harrison (1990) € um uso impréprio do coeficiente. De acordo com Mitchell
(1997), a regressao linear ndo foi concebida para esse tipo de tarefa, e sim determinar a equagao
da reta para uma varidvel resposta em funcio da varidvel independente. As criticas do autor se
estendem quanto a ambiguidade da hipdtese nula dos testes de confianca realizados sobre os
coeficientes da regressdo e a incompatibilidade entre o tipo de teste sendo conduzido e a
maturidade pressuposta para um modelo em fase de validagdo. Por fim, é destacado pelo autor
que os dados raramente respeitam as premissas tedricas para regressao. A preocupagdo quanto as
premissas tedricas, sé que em relagdo aos testes estatisticos conduzidos sobre os coeficientes da
regressao, também € abordada por Harrison (1990). Uma proposta é avaliar o erro das predi¢des

ao longo dos valores preditos, comparando os erros com uma margem de erro tolerdvel pré-

estabelecida, o que pode ser visto na Figura 6 . Por outro lado, a compara¢do entre valores
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observados e preditos, € vista por Bi e Bennet (2003) como uma forma de identificar tendéncias
do modelo. Cabe destacar a critica de Mitchell (1997) de que embora a regressdo da reta dos
valores preditos e observados possa estar proxima da reta 1:1, esse ndo é um motivo suficiente

para constatar a qualidade do modelo.

-20 7

Erro absoluto

L& ——
0 50 100 150 200 250 300
Valor predito

Figura 6. Inspecdo do erro absoluto ao longo dos valores preditos. Adaptado de Mitchell (1997).

Ao comparar as métricas RMSE e MAE, Willmott e Matsuura (2005) concluem que o uso
do MAE apresenta vantagens sobre 0o RMSE. O MAE € mais fécil de calcular e interpretar, pois
tem um significado direto. Enquanto ao calcular o RMSE, o valor encontrado € uma funcdo da
variancia do erro, do nimero de pontos avaliados e do residuo do modelo, fazendo com que nao
seja possivel interpretar diretamente o valor ao comparar modelos, pois hd ambiguidade na
medida. Outro aspecto relevante do RMSE € que ndo hd uma forma de interpretar o valor do erro
quando calculado dessa forma. Os autores ainda destacam uma terceira métrica em sua discussao,
a tendéncia média de erro (Mean Bias Erro, MBE), que ¢ a média da soma dos valores preditos
(P) menos os valores observados (O). Essa métrica permite inferir se o modelo tende a

superestimar (P > O, MBE >0) ou subestimar (P < O, MBE <0).

Uma proposta para avaliar os resultados de regressao s@o as curvas caracteristicas

dos erros de regressdao (Regression Error Characteristic,c REC) descritas por
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Bl e BENNETT (2003). As curvas REC representam a fun¢do de distribuicdo acumulada dos
erros, sendo a abcissa a magnitude do erro e o eixo ordenado a acuricia, entendida como a
probabilidade p; - do erro € ser menor que €;. Os autores demonstram como a andlise de curvas
REC pode fornecer ao usudrio dos modelos de regressdo informagdes de forma visual,
facilitando a interpretacao por usudrios nao especialistas em estatistica e permitindo a inferéncia
de parametros como erro médio e a estatistica KS (Kolmogorov- Smirnov) a partir de
propriedades geométricas das curvas. No framework proposto pelos autores, é possivel comparar
a performance de diversos modelos de forma simultanea. As curvas REC, ainda de acordo com os
autores, sdo analogas as curvas ROC e possuem uma série de suas caracteristicas positivas. Caso
o valor de erro utilizado na construcao da curva REC seja o erro absoluto, a area sobre a curva
(Area Over Curve, AOC) representa uma sub-estimativa do MAE. Na Figura 7, pode ser visto um

exemplo de uma curva REC com AOC delimitada.

r N 2
Figura 7. Exemplo de curva REC com delimitacio da AOC.

Além da determinagdo da métrica de avaliacdo, o procedimento para validagao do modelo
apresenta diferentes possibilidades. A primeira alternativa € dividir o conjunto em treino/teste,
onde € realizada uma divisdo aleatéria do conjunto de dados onde uma parte do conjunto é
utilizada para treinamento do modelo, enquanto o restante € utilizado para teste. Esse
procedimento pode ser repetido vdrias vezes para uso da média do parametro utilizado na
avaliagdo. Outro procedimento € a validacdo cruzada, ou cross-validation (CV). No caso do
procedimento escolhido ser a CV, o conjunto de dados € particionado em N subconjuntos de
tamanho aproximadamente igual. O conjunto € treinado em N-1 subconjuntos e avaliado no

subconjunto restante (HAN et al., 2012). Esse procedimento ¢ realizado N vezes, de forma que o

modelo seja treinado e avaliado em todo o conjunto de dados. Os subconjuntos sdo chamados de
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folds e normalmente a CV ¢é realizada com 10 conjuntos, ou 10-folds. Diferente do procedimento
anterior, na CV os subconjuntos sdo divididos inicialmente e treinados/testados de maneira

excludente.

O uso das estratégias de validagdo de modelos destacadas acima tem como objetivo
avaliar e evitar o overfitting, que é caracterizado por um modelo ser ajustado ao conjunto de
dados onde € treinado de maneira tdo especifica que passa a ndo apresentar boas performances
quando avaliado em outros conjuntos. Em linhas gerais, drvores com muitas folhas estdo mais
propensas ao overfit, o que pode ser controlado nos parametros de geracao do modelo. As SVM

sd0 menos propensas ao overfit quando comparadas com a maioria das técnicas (HAN et al.,

2012).
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3 CONTEXTUALIZACAO DA TOMADA DE DECISAO

Titulo do Artigo:
Diferentes demandas de informacao de produtividade no planejamento de

uma usina de cana-de-acicar

3.1 Resumo

Na tomada de decisdo e planejamento de uma usina de cana-de-agucar, € constante a necessidade
de quantificar o resultado da decisdo na produtividade ou produgdo de cana-de-acucar e seu efeito
no planejamento. Foi conduzida uma pesquisa exploratéria junto a uma usina com intuito de
mapear as principais decisdes que sao influenciadas pela perspectiva de produtividade futura,
bem como a forma que essas predi¢Oes afetam o planejamento. Apds uma série de entrevistas e
acompanhamento de atividades, foi possivel identificar decisdes chave e suas caracteristicas, que
foram relacionadas a solu¢des propostas pela comunidade cientifica e enquadradas dentro de uma
proposta de framework unificado para tomada de decisdo e planejamento. Entre as decisdes
identificadas, as projecdes de produtividade utilizadas para subsidiar a elabora¢do de or¢camento e
plano de safra se mostraram criticas, dado que as acdes tomadas a partir dessas decisdes ird
atravessar toda a cadeia de valor, fazendo com que seja necessdrio um framework de tomada de
decisd@o que mostre os efeitos das decisdes nos processos posteriores. A proposta apresentada se
apoia na integracdo dos diferentes planos sobre uma base de informacdes comuns, uso de

modelos empiricos de produtividade para subsidiar a tomada de decisdo com uso conjunto de

modelos de planejamento.

3.2 Introducao

Devido ao longo ciclo de crescimento da cana-de-agucar, variando de 12 a 18 meses em
condigdes tipicas, surgem diversas necessidades de predizer a produtividade e o resultado
agricola. Cabe destacar que o interesse nao € apenas sobre a produtividade (expressa em
toneladas por hectare — TCH), mas também sobre a quantidade de agicar acumulada nos colmos,

o que permite inferir o resultado da producido em termos de actcar e etanol. O ciclo extenso em
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conjunto com uma safra que ocorre entre mar¢o € novembro para a regiao centro-sul do Brasil,
que concentra 90 % da produgcdo (CONAB, 2013), faz com que as dreas cultivadas estejam em
diversas fases de crescimento ao longo do ano. Essa diversidade de condicdes faz com que, ao
longo do tempo, sejam necessdrias novas predi¢des de produtividade, para refletir o resultado das
condig¢des ocorridas e para embasar novas decisdes que precisam ser tomadas no manejo agricola

e na operagdo de usinas.

A cada momento, algumas dreas estdo proximas ao periodo de colheita, nas quais € mais
coerente falar em estimativa da produtividade, em um sentido de estimativa como uma medida
aproximada. Enquanto para dreas com a colheita distante € mais coerente falar de uma projecao
da producdo, uma vez que diversos eventos futuros, notadamente o clima futuro e o surgimento
de condicdes fitossanitdrias adversas que podem interferir na produtividade. Destacada a
diferenciacdo adotada entre estimativa e projecdo, o termo predicdo serd utilizado para

antecipacao de um resultado futuro.

Com o avango do ciclo de crescimento e aproximacdo da época de colheita, hd um aumento
das informagdes disponiveis para realizar uma melhor predi¢do da produtividade, até o0 momento
em que se deixa de realizar projecoes e € possivel estimar a produtividade através de
levantamentos de campo. E importante destacar uma pratica do setor, a de realizacdo de
estimativas por especialistas. Assim, especialistas que atuam na producdo de cana-de-acucar sdao
capazes de estimar a produtividade baseada em inspecao visual, ou projetar a produtividade a
partir do conhecimento sobre o histérico da regido, desempenho de cultivares, caracteristicas das
areas, clima tipico e ocorréncia de pragas e doencas. Em um contexto mais amplo, as predi¢cdes
de produtividade embasam o planejamento da producdo de cana-de-aciicar, enquanto novas

predi¢des permitem o replanejamento da producao.

Investigando o uso de proje¢des na performance organizacional, Danese e Kalchschmidt
(2011) mostraram que, para companhias de manufatura, a ado¢do de um processo estruturado
para realizacdo de projecdes orientado a tomada de decisdo tem impacto positivo direto nos
custos e performance das entregas. Os resultados dos autores sdo surpreendentes ao
demonstrarem que um menor erro nao leva necessariamente a um melhor desempenho da
companhia, nem a ado¢do de técnicas leva necessariamente a um menor erro. De acordo com os

autores, a melhor performance organizacional esta ligada a varidvel “coleta de informacdes a
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partir de diversas fontes” e a variavel “papel das projecdes na tomada de decisdo”. Eles destacam
que as projecoes devem ter credibilidade, estarem disponiveis na época correta e permitirem o
uso na tomada de decisdo, de acordo com as necessidades gerenciais. Higgins et al. (2007)
apontam que as principais diferencas das cadeias de valor de manufatura em relacao as cadeias de
valor na agricultura sdo a maior variabilidade dos sistemas de produgdo. Entre os principais
fatores, os autores apontam as incertezas e a variabilidade associada ao clima e as caracteristicas
biofisicas. Na cadeia de valor do agtcar, no contexto australiano, ainda € destacada a presenca de
diversos agentes tomadores de decisdo e a necessidade de decisdes em diversas escalas, variando
de talhdes individuais até a drea total de uma usina. Assim, enquanto nos sistemas manufatureiros
o sistema de producdo € mais previsivel e existe uma necessidade de projecdo da demanda, em
sistemas agricolas, € necessario também realizar projecdes da producgdo, resultado da interagdo

entre fatores controlados e nao controlados.

Quando se analisa a tomada de decisdo na cadeia de valor, € possivel analisar também os
impactos das decisdes nas cadeias subsequentes, fazendo com que o uso de projecdes e
modelagem possa melhorar a tomada de decisdo para um contexto além da producgdo agricola per
se. Ahumada e Villalobos (2009) caracterizam as cadeias de valor agricola como compostas pelos
processos de produgdo, colheita, e armazenagem e distribuicdo. Por se tratar de uma cadeia de
valor agroindustrial, Higgins et al. (2007) adicionam a cadeia de valor do agucar os processos
relacionados a usina, ou seja, moagem e producdo, transporte do acticar e armazenagem, cabendo
destaque também para producdo de outros produtos (etanol e eletricidade a partir de biomassa).
Nas condi¢Oes brasileiras, as dreas do cultivo agricola destinadas a producdo de aciicar sdao
controladas pelas usinas, fazendo com que a tomada de decisdo, a partir de projecdes, possa ser
feita considerando todos os processos da cadeia. Além disso, grupos que controlam mais de uma
usina podem se beneficiar de uma tomada de decisdo que considere suas diversas unidades. A
existéncia de diferentes agentes ao longo da cadeia é uma das dificuldades apontadas por Higgins
et al. (2007) para adog¢do de um framework de tomada de decis@o unificado. Tomando por base o
descrito por Higgins et al. (2007) e Ahumada e Villalobos (2009) e adequando ao contexto

brasileiro, a cadeia de valor do agucar € ilustrada na Figura 8. Embora a literatura revisada e as

consideragOes deste artigo se refiram a cadeia de valor do actcar, elas podem ser extrapoladas
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para a cadeia de valor do etanol ou eletricidade, ou para outros produtos do complexo da cana-de-

acucar.

Colheita e Moagem e
o

Transporte Producao Vendas

Insumos —» Cultivo —»

Y

Figura 8. Cadeia do valor do agiicar.

Ao descrever as decisdes que podem ser beneficiadas por predi¢des e uso de modelagem,
diferentes autores (AHUMADA; VILLALOBOS, 2009; EVERINGHAM et al., 2002; MEINKE;
STONE, 2005) descrevem decisdoes em diferentes escalas, tomadas em diferentes momentos de
antecipacdo, realizadas por diferentes tomadores de decisdo, o que ilustra a dificuldade
apresentada por Higgins et al. (2007) na cadeia de valor do agicar. Ahumada e Villalobos (2009)
revisaram os diferentes sistemas de suporte a decisdo para cadeias de valor agricolas quanto ao
nivel organizacional da tomada de decisdo (operacional, titico ou estratégico) e quanto a area
funcional que € afetada (cultivo, colheita, distribui¢do e armazenagem) e diferenciando-os quanto
ao tipo de modelagem utilizada (estocéstica ou deterministica). Em outra abordagem, Meinke e
Stone (2005) exemplificam decisdes que podem se beneficiar do uso de projecdes climéticas e
destacam o uso de modelos para gerar a predicdo de produtividade. Essas decisdes variam da
logistica interna de colheita a politicas de uso da terra e diferentes frequéncias (intra-safra a
décadas) e janelas temporais (meses a anos). A relac@o entre a época da tomada de decisao e sua
janela temporal pauta quais informacdes sobre o clima estdo disponiveis e quais outras deverao
ser projetadas. Uma relagdo de decisOes na cadeia do agucar tomada a partir de informagdes
climéticas € mostrada por Everingham et al. (2002), que utilizaram projecdes de clima para
tomada de decisao na cadeia de valor do acucar. Entre as diversas decisoes listadas pelos autores,
que dividem a cadeia em cultivo, colheita e transporte, moagem e produgdo, e vendas, eles
apresentam decisOes chave da industria e utilizam a projecdo de clima para melhorar a tomada de
decisdo para quatro delas: a projecdo da produtividade e seu efeito na venda de aciicar no
mercado futuro, o uso da projecdo climética na tomada de decisao no manejo de irrigacdo, a

determinacao do inicio e fim da safra, e manejo da colheita.

A predi¢do de produtividade pode ser realizada de diversas formas, de acordo com as
informacdes disponiveis. Uma forma de predizer a produtividade sdo os modelos de crescimento,

que, em conjunto com informagdes de manejo e projecdes de clima, sdo capazes de descrever o
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crescimento da planta e fornecer projecdes da produtividade. Aplicacdes deste tipo foram
realizadas para Africa do Sul e Austrélia, com a proposta de predizer a produgdo da safra seguinte
(BEZUIDENHOUT; SINGELS, 2007; EVERINGHAM et al., 2002). Uma proposta para
contornar a demanda de informacdes para essas aplicagdes, na Austrdlia, € apresentada por
Everingham et al. (2009), que utilizou a combinacdo do resultado de diversos modelos
(ensemble) representados através de diferentes condi¢des de modelagem para a projecdo regional
da produtividade. Outra alternativa é agrupar dreas similares em blocos homogéneos, estratégia
utilizada por Bezuidenhout e Singels (2007) e por Le Gal et al. (2009) para diminuir o nimero de

simulagdes de crescimento realizadas.

Uma alternativa aos modelos de crescimento sdo os modelos empiricos que buscam
relacionar condi¢des de cultivo e de clima com a produtividade final. Lobell e Burke (2010)
apresentam o0s modelos empiricos e de crescimento como alternativas complementares de
modelagem de produtividade. Cabe destacar que as conclusdes dos autores foram realizadas no
contexto de estudo de mudangas climaticas. Essa discussdo € expandida por Stone e Meinke
(2005) enquanto discutem as abordagens de modelagem para predi¢do de produtividade. Eles
apresentam os modelos de crescimento e os modelos empiricos como ferramentas de estudo,
tanto de mudancga climatica, quanto para variabilidade climética, diferenciando a mudanga como
as alteracdes de longo prazo do clima e a variabilidade como um reflexo da variacao intrinseca do

clima.

E importante destacar que se trata de uma cadeia de informacdes, onde os elementos basicos
sdo os modelos, os dados que caracterizam a producdo e as projecdes de clima. Modelos de
produtividade combinados com os dados de producdo e projecao de clima permitem a projecdao
da produtividade. Com modelos do sistema produtivo, € possivel utilizar essas projecOes de
produtividade para tomar decisdes em um préximo nivel. Assim, parte-se de decisdes que podem
ser tomadas a partir da proje¢do de clima (EVERINGHAM et al., 2002), para decisdes que
podem ser tomadas com o uso das projecdes de clima e modelos de produtividade (MEINKE;
STONE, 2005; STONE; MEINKE, 2005), e finalmente para as decisdes que utilizam essas
informacdes para um planejamento que varia do nivel tdtico ao estratégico (AHUMADA;

VILLALOBOS, 2009).
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Com o avango da safra, é possivel incorporar novas projecdes de clima e a parte do clima
ocorrido nas simulagdes de produtividade, sendo esperado que o erro na projecdo diminua
(HOOGENBOOM, 2000). Além das informa¢des de clima e de manejo para os modelos
empiricos, outra possibilidade € a utilizagao de informacdes de sensoriamento remoto, que podem
agregar mais informacdes na projecdo da produtividade. Entre as fontes de sensoriamento
remoto, t€m-se as informagdes obtidas a partir de sensores em satélites, fotografias aéreas ou
mesmo sensores terrestres, que através da medicdo da resposta radiométrica da superficie sdo
capazes de inferir propriedades que variam do Indice de Area Foliar (IAF) das culturas, stress
hidrico, deficiéncias de nutrientes e condicdes de fitossanidade a prépria biomassa (ABDEL-
RAHMAN; AHMED, 2008). Uma aplicacdo dessa abordagem pode ser vista no trabalho de
Picoli (2006), que utilizou os dados de sensoriamento remoto (NDVI) em conjunto com dados de
talhdo para modelar empiricamente a produtividade de cana-de-agucar. Essas informacdes podem

gerar modelos nas escalas em que sdo criadas; assim, a predi¢do de produtividade pode ser na

escala de talhdes ou na escala utilizada para agricultura de precisao.

Além de subsidiar a tomada de decisdo, essas projecoes de produtividade também podem
integrar-se a modelos de otimizacdao de sistemas agricolas. Entre as aplicacdes para cana-de-
acucar, ha o uso de modelos para realizacdo do plano de safra, plano de colheita e roteirizacdo. O
plano de safra otimiza a entrega de matéria-prima para moagem com a maior quantidade de
acucar disponivel, de acordo com as perspectivas de producdo. Assim, a quantidade de cana-de-
acucar fornecida deve ser tal que a moagem possa operar ininterruptamente, durante a safra e
sujeita ao limite de moagem, e minimiza a armazenagem da cana-de-actcar, pois sua qualidade
industrial diminui depois de colhida. Aplicacdes de otimizac¢do do plano de safra podem ser tanto
para cadeias de valor onde a producdo e a usina sdo controladas por diferentes agentes como na
Austrdlia (LE GAL et al., 2009), Africa do Sul (JIAO et al., 2005) e Tailandia
(PIEWTHONGNGAM et al., 2009), quanto para as condi¢des da Venezuela (GRUNOW et al.,
2007) e Brasil JENA; POGGI, 2013), onde se t€m um agente unico.

ApOs a realizacdo desse plano, tem-se o plano de colheita. Na etapa anterior (plano de safra),
ja sdo consideradas as datas de colheita de forma aproximada, porém neste momento o plano é

refinado para refletir a evolug@o dos cultivos. Em geral, esse planejamento, tido como de nivel
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operacional, ¢ feito em onda', sendo escolhidos os talhdes ou fazendas que devem ser colhidos na
préoxima semana ou meés, a partir do plano de safra. Ele também € realizado diversas vezes ao
longo da safra e possui diferentes caracteristicas dependendo do arranjo entre produtores e usinas
(LE GAL et al., 2009; HIGGINS, 2002; PIEWTHONGNGAM et al., 2009) ou de acordo com as
caracteristicas das usinas (GRUNOW et al., 2007; JENA; POGGI, 2013). Para usinas, as
restri¢des sdo operacionais com o objetivo de maximizar a qualidade da matéria-prima, enquanto

em arranjos de produtores-usinas, acordos comerciais podem impor outras restricdes.

Embora o plano de colheita determine quais talhdes serdo colhidos em determinado intervalo
de tempo, € necessdrio também planejar a sequéncia de colheita das areas, ou seja, roteirizar a
colheita. Na roteirizagdo € feito um balanceamento da distancia em que as diferentes frentes se
encontram e se busca minimizar o deslocamento total das frentes. E possivel realizar o plano de
colheita com restri¢des relativas a roteirizacdo (LE GAL et al., 2009; GRUNOW et al., 2007,
JENA; POGGI, 2013). Ainda cabe destacar a necessidade de replanejamento diante de condi¢des
criticas, como chuvas excessivas que inviabilizam a colheita ou trafego, o florescimento de uma
drea que leva a queda de qualidade industrial ou mesmo incéndios acidentais ou criminosos.
Tanto o florescimento quanto os incéndios fazem com que a drea deva ser colhida o mais rapido
possivel. Enquanto em condicdes brasileiras ndo hé necessidade de replanejar a colheita devido a
ocorréncia de neve (BEZUIDENHOUT; SINGELS, 2007), a ocorréncia de geadas também faz

com que seja necessdrio alterar o planejamento.

Das aplicacdes revisadas anteriormente, apenas Piewthongngam et al. (2009) utilizaram um
modelo para predizer a produtividade (CANEGRO/DSSAT), enquanto as outras aplicacdes
utilizaram médias historicas para realizar o planejamento. Le Gal et al. (2009), em sua conclusdo,
chamam a atencdo para o uso do modelo como uma forma de melhorar a representacdo do
sistema e apontam esse uso como um trabalho futuro. Nesse ponto, duas criticas podem ser feitas
ao uso de médias histéricas para o planejamento agricola. Em primeiro lugar, Ahumada e
Villalobos (2009) destacam a necessidade de que o planejamento utilize técnicas estocasticas,

para refletir melhor a natureza dos sistemas. Higgins et al. (2007) também chamam atencdo para

'O planejamento em onda é uma estratégia de planejamento onde é delineado um plano geral e
feito o planejamento para o préoximo periodo de tempo para o qual se tem seguranca e clareza
sobre os parametros do projeto (proxima semana ou alguns meses). Ao longo do tempo, novas
etapas do plano sdo detalhadas de forma iterativa e progressiva.
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variabilidade dos sistemas, destacada anteriormente. Além de negligenciar a caracteristica
estocéstica, o uso de médias histéricas assume um comportamento histérico médio do clima e
deixa de utilizar informacdes meteoroldgicas de grande potencial para agricultura
(HOOGENBOOM, 2000). Cabe destacar que o uso de modelos ndo garante uma resposta
estocéstica de produtividade, porém o uso de diversos cendrios de clima permite estimar um
comportamento médio e sua variacdo, o que pode ser visto nas aplicacdes descritas por
Everingham et al. (2002) e Bezuidenhout e Singels (2007). No Brasil o uso DSSAT/CANEGRO
pode ser visto nos trabalhos de Nassif et al. (2012) e Marin et al. (2011), referentes a
parametrizacdo do modelo, enquanto o uso em conjunto com cendrios de clima futuro para
quantificacdo do impacto da mudanca climdtica na produtividade de cana-de-aciicar pode ser

visto em Marin et al. (2013).

Dada a relevancia das predicoes de produtividade no planejamento na cadeia de valor do
acucar, e potencialmente para as outras cadeias de valor do complexo da cana e o potencial do
uso de projecdes de produtividade na agricultura e em especial para a cana-de-agucar, o presente
trabalho se propde a caracterizar os contextos de tomada de decisdo, nos quais a previsdo de
produtividade € utilizada, e a partir dessa caracterizagdo, propor um framework. Entende-se que
esse resultado ird ampliar o entendimento da tomada de decisdo na cadeia de valor do agucar, de
uma forma analoga ao apresentado por Everingham et al. (2002) para a cadeia do valor do agucar,
mas ultrapassando a tomada de decisdo baseada em projecdes climdticas e incorporando as
decisdes que potencialmente podem se beneficiar por modelos de produtividade e modelos de
planejamento. Além disso, o presente trabalho fornecera caracteristicas importantes das decisdes

conforme Meinke e Stone (2005).
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3.3 Metodologia

O presente trabalho se enquadra como uma pesquisa exploratoria descritiva conduzida a partir
de um estudo de caso baseado em entrevistas semiestruturadas e acompanhamento de atividades
de planejamento em uma usina do setor sucroenergético. Os profissionais entrevistados foram o
gerente agricola, os coordenadores de Planejamento e Desenvolvimento Vegetal, Tratos Culturais
e de Corte Carregamento e Transporte (CCT), considerados no nivel tatico. Também foi
entrevistado o Supervisor de Frentes de colheita e um Analista de Planejamento, no nivel
operacional. O estudo de caso foi conduzido na unidade Alcidia da Odebrecht Agroindustrial,
localizada no municipio de Teodoro Sampaio — SP. As praticas de planejamento da unidade
podem ser extrapoladas para as demais unidades da empresa (9 no total), o que equivale a um
processamento de 24 milhdes de toneladas de cana-de-agucar por ano em quatro estados
brasileiros. Uma ilustracdo parcial do organograma pode ser vista na Figura 9 onde pode ser

visualizado como se distribuem hierarquicamente os profissionais entrevistados
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Figura 9. Estrutura e nivel organizacional dos profissionais entrevistados. (* Nao foi entrevistado)

Para caracterizagdo, buscou-se preencher um quadro que relacionava diferentes aspectos
relevantes das decisdes, de acordo com a Tabela 1, onde consta para cada decisdo levantada (1),
qual seu papel para organizacdo (DANESE; KALCHSCHMIDT, 2011), representado como
finalidade (2), a qual estd associada a drea funcional, uma caracteristica também levantada por
Ahumada e Villalobos (2009). Além desta caracteristica apontada pelos autores, foi identificado
o nivel organizacional (3) da decisdo. Outras caracteristicas levantadas foram a escala da
projecao/estimativa (4), e relacdes entre a época da realizacdo da projecdo (5) e horizonte de
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planejamento/decisdo (6) conforme Meinke e Stone (2005). Por fim, buscou-se caracterizar o (7)
uso de modelagem (de produtividade ou planejamento) utilizado em cada decisdo. Cabe destacar
que no contexto australiano, Everingham et al. (2002) apontaram as decisdes em diferentes elos
da cadeia do agtcar, o que no Brasil terd uma equivaléncia para as diferentes areas funcionais da
usina. Essa caracterizacdo ¢ entendida como uma aplicagdo dos 6 “W’s” - “What?/O que?”,
“When/Quando?”, “Why?/Por qué?”, “Who?/Quem?”, “Where?/Quando?” e “How?/Como?”.

Além do preenchimento do quadro, buscou-se entender como as diferentes decisdes se

relacionam.
Tabela 1. Cabecalho da tabela utilizada nas entrevistas.
[N ©6)
) Aplicacio @Finalidade lfhve! @Escala ®'Quando Jancla “Modelo
Organizacional temporal
What? Why?/Who? Who? Where? When? How?
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3.4 A realizacao de projecoes e estimativas na usina

Diferentes profissionais interagem com a cultura em diferentes estadios de crescimento. De forma
simplificada, essa interacdo € ilustrada na Figura 10. Profissionais da drea de planejamento
determinam a implanta¢do da cultura, i.e., plantio, porém interagem com as dreas durante todo o
ciclo de crescimento. Apds a brotacdo da cultura, temos os profissionais da drea de tratos
culturais, que atuam nas diversas operagdes durante o crescimento da cultura. No dltimo estadio,

participam os profissionais da area de Corte, Carregamento e Transporte (CCT), responsédveis

pela colheita e logistica de transporte até a unidade industrial.

Planejamento
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Figura 10. O ciclo de crescimento da cana-de-acicar no primeiro ciclo e sua relacao com as diferentes areas de
atuacio na usina. Nos ciclos posteriores, com a rebrota da cana, nio ha interacio dos profissionais de preparo
de solo e plantio.

A realizagdo de predi¢cdes na usina € de responsabilidade do setor de planejamento
agricola, com destaque para o coordenador de planejamento. Esse profissional, considerado um
especialista desta atividade, realiza as predi¢des de acordo com seu conhecimento ticito quanto
ao crescimento da cana-de-agicar e dos fatores que afetam a produtividade. Na entrevista, na
qual esse especialista foi questionado sobre a forma como realiza projecdes, foi constatado que
ela é andloga a hierarquia de fatores limitantes da produtividade utilizada em diversos modelos de
crescimento de plantas, conforme descrito, por exemplo, por van Ittersum et al. (2003), na qual a
produtividade potencial é minorada por uma sequéncia de fatores. De acordo com o especialista,
sua primeira projec¢do, para um cultivo no seu 1° corte, leva em consideracdo a interacdo entre

Cultivar x Ambiente de Producio x Epoca da Colheita. Naturalmente, produtividades mais altas
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sdo esperadas para os ambientes mais favordveis. Para época da colheita, a produtividade
esperada é maior para as dreas colhidas no comeco do ano e menor para as dreas colhidas no fim
do ano. Esse resultado é apontado como consequéncia da disponibilidade hidrica em diferentes
estadios de crescimento da cana. E possivel relacionar esse resultado com o trabalho de Inman-
Bamber e Smith (2005) e o regime de chuvas da regido. Até meados de abril, a cana tem maior
disponibilidade de 4gua na sua fase de crescimento répido, que € critica para a produtividade
final, uma vez que essa fase permite o aproveitamento das chuvas do verdo local. Nas areas de
colheita tardia (de agosto a dezembro), os maiores volumes de dgua sdo disponibilizados no
inicio do crescimento, fase que ndo demanda um volume elevado devido a sua baixa
evapotranspiracdo, enquanto sua fase de crescimento intenso se dard no inverno do ano seguinte,
caracterizado por menor disponibilidade hidrica, o que impacta negativamente na produtividade.
Ao incluir a variedade nesta anélise, o conhecimento implicito do especialista se mostra alinhado
com as estratégias usadas por melhoristas e pesquisadores para melhorar e entender os fatores
que condicionam a produtividade (RAMBURAN et al., 2011; SPIERTZ, 2013). O especialista
relaciona entdo diferentes produtividades para os diferentes ciclos iniciais, diferenciando canas-
planta em diferentes épocas e, portanto, submetidas a diferentes regimes hidricos (canas de 18 e
12 meses e cana de inverno). Essa projecao inicial incorpora os dois primeiros niveis hierdrquicos
na escala de fatores que afetam a produtividade, seguindo novamente a mesma estrutura dos
modelos de crescimento (VAN ITTERSUM et al., 2003). A partir deste ponto, o especialista
minora a produtividade baseado em seu conhecimento do histérico da area, relacionando também

a ocorréncia de pragas e plantas invasoras.

Do segundo corte em diante, a produtividade € estimada baseada na produtividade inicial
e na ocorréncia de fatores e/ou adversidades fitossanitdrias, manejo inadequado como pisoteio e
arranquio, assim como as condi¢des da lavoura e condi¢des de clima que afetardo a produtividade
futura, como veranicos, geadas ou diminuicao do fotoperiodo. Para cada ocorréncia de situacao

adversa ou interacao de fatores, o especialista estima a variagdo absoluta da TCH.

Conforme constatado na entrevista com os coordenadores das dreas de tratos culturais e
CCT, a interagao destes profissionais com os canaviais em diferentes estddios permite a eles
adquirirem conhecimento ticito em relagdo ao crescimento da cana-de-acticar e formagdo da

produtividade final, se tornando capazes de realizar projecdes ou estimativas quanto a
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produtividade, a depender do estddio em que atuam. Assim, profissionais ligados ao CCT, por
interagirem com &reas no momento da colheita, ndo precisam realizar uma projecdo do resultado
e sdo capazes de estimar a produtividade de talhdes. Esses profissionais destacaram que suas
estimativas se baseiam principalmente em caracteristicas como o didmetro, altura e nimero de
plantas por metro. Assim, enquanto a produtividade esta correlacionada com o didmetro dos
colmos, canaviais mais densos (“fechados”), possuem mais plantas e, portanto, maior
produtividade. De forma andloga, a presenca de falhas nas linhas de cana é considerada para
minorar a produtividade. Cabe destacar que essas inspecoes visuais sdo feitas no contorno dos
talhdes, sendo possivel que a heterogeneidade das dreas e efeitos de borda interfiram nessas
estimativas. Para os profissionais ligados aos tratos culturais, por se situarem temporalmente nos
estddios intermedidrios de crescimento, € possivel considerarem as condi¢Oes da cultura e
extrapolar os resultados para o futuro de acordo com uma data estimada para a época de colheita.
A troca de informagdes entre os profissionais de planejamento, tratos culturais e CCT permite
que divergéncias entre as predicdes anteriores sejam confrontadas entre si e com outras
informacdes. Uma vez que essas estimativas e projecoes sao dependentes do conhecimento tacito

dos profissionais, nio € possivel extrapolar esses resultados para outros contextos.
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3.5 A tomada de decisao e o planejamento

3.5.1 Orcamento, Plano de Safra e Estratégia Comercial
Antes do fim da safra e condicionado por objetivos estratégicos, em outubro € realizada

uma primeira proje¢do para o Orcamento, o Plano de Safra e a Estratégia Comercial da safra
seguinte. Esse esfor¢co mobiliza dentro da cadeia de valor os processos relacionados a producio
agricola e industrial, em conjunto com a drea comercial, condicionados pela 4rea financeira. Para
o plano de safra sdo atribuidas diferentes produtividades as diferentes dreas da usina em funcao
do manejo e das condicdes dos canaviais e uma perspectiva de més de colheita. O plano de safra
tem por objetivo garantir as condi¢des de fornecimento de matéria-prima de acordo com
capacidade de processamento industrial. Para isso, devem ser mobilizados recursos (Or¢amento)
compativeis a Estratégia Comercial, uma vez que ja é possivel estimar a produgdo de actcar e
etanol. A elaboracdo conjunta do plano de safra, orcamento e estratégias de venda € iterativa,
sendo necessaria uma compatibilizacdo entre as despesas, producdo e receitas. Cabe destacar que
essa decisdo € tomada na maior condicdo de incerteza, pois algumas dreas sequer foram colhidas
e € necessario estimar sua proxima produtividade. Para o Plano de Safra, novas projecdes sao
realizadas em Janeiro. Esse planejamento, que pode ser considerado o de maior escopo dentro da
usina. A realizacdo do planejamento da proxima safra antes do fim da safra vigente € andloga a
constatada nas condi¢Oes da Africa do Sul e Austrilia (BEZUIDENHOUT; SINGELS, 2007;
EVERINGHAM et al., 2002). O fato da informacgdo sobre a produtividade permear toda a cadeia
¢ evidente, dado que a produtividade determina a matéria-prima disponivel, que deverd ser
manipulada, transportada e processada. Everingham et al. (2002) destacou o questionamento
quanto ao volume de producio ao longo de toda a cadeia. Um sistema de otimizag@o da colheita €
utilizado como ferramenta de suporte a decisdo. A estratégia de modelagem € de programacgdo
por restricdes combinada a programacdo linear ou inteira, de acordo com a decisdo, e utiliza o
conjunto de dados da prépria usina para projetar a produtividade e qualidade industrial médias

para interagdes de nimeros de corte, ambiente de producgdo, variedade e época de colheita.

Chama atencdo o uso de um modelo de programacdo por restricdes, o que ndo foi
contemplado no estudo de Ahumada e Villalobos (2009). Lustig e Puget (2001) ja apontavam
para um uso crescente da programacao por restricdes na pesquisa operacional, em especial para

problemas de sequenciamento e agendamento (scheduling, no original). Cabe destacar também o
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uso de médias no planejamento em uma ferramenta de modelagem deterministica. De acordo
com Higgins et al. (2007) e Ahumada e Villalobos (2009), a representagdo estocdstica dos

sistemas agroindustriais € mais fiel ao comportamento dos mesmos.

Ao longo do ano, sdo realizadas duas novas projecdes, sendo uma em maio e outra em
setembro. Nesses momentos, com o avanco dos cultivos, novas inspecdes de campo produzem
resultados melhores, além de serem agregadas informacdes de outras dreas que ja foram colhidas,
informacdes de clima intermediadas por um especialista na drea e inventdrios de biomassa
obtidos através de sensoriamento remoto. Esses dados auxiliam para refinar as projecdes e
incorporarem mudangas necessdrias no planejamento. Devido as necessidades impostas pela
empresa, as diferentes usinas do grupo devem realizar o plano de safra na mesma época e contam
principalmente com o conhecimento ticito desses diferentes profissionais, cada um ligado a sua
unidade e drea de atuagdo. O uso das médias de producdo, apresentam as limitacdes ja destacadas
quanto a sua negligéncia de informacdes de clima futuro e por assumirem implicitamente a

ocorréncia de um clima de comportamento médio.

3.5.2 Plano de Colheita e Roteirizacao
Embora o plano de safra apresente as épocas de colheita dos talhdes, essas épocas sdao

refinadas no plano de colheita. Esse novo plano, realizado em onda e com horizonte de uma
semana, é feito semanalmente, e visa corrigir diferencas entre as expectativas e as condi¢des
constatadas em campo, além de contornar situa¢des adversas como, por exemplo, geada, chuvas
excessivas, florescimento ou queimadas. Essa tomada de decisdo € descrita para outra usina
brasileira por Jena e Poggi (2013). Com a presenca de diferentes agentes para producdo, colheita
e transporte € moagem, Jiao et al. (2005) e Higgins (2002) descrevem o plano de colheita para
Austrélia, agregando as peculiaridades ligadas aos objetivos dos diferentes agentes ao longo da
cadeia. Com a defini¢do do plano de colheita da semana, sdo tomadas decisdes didrias quanto a
roteirizacdo das frentes de colheitas que devem minimizar o deslocamento e manter o fluxo de
matéria-prima ao longo do dia. O plano de colheita estd contemplado na ferramenta utilizada para

otimiza¢do do plano de safra.

3.5.3 Renovacao e Contratos para Expansao
Com o decréscimo da produtividade da cana-de-agicar, € necessdrio replantar os

canaviais. Uma vez que a produtividade é geralmente inferior a cada safra, essa decisdo é tomada
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quando uma &drea ndo apresenta perspectiva de produtividade rentdvel. No geral, as dreas sdo
replantadas a cada cinco safras, ocorrendo variagdes. As decisdes quanto a renovacdo sao

agregadas ao plano de safra, pois estd ligada ao fornecimento de matéria-prima.

Em um contexto de aumento da produ¢do agroindustrial, uma determinacdo estratégica, é
necessdrio incorporar novas dreas a producdo agricola. Apds a decisdo da expansdo em nivel
estratégico, diferentes dreas com potencial para incorporacdo sdo avaliadas pelo nivel tatico em
relacdo a perspectiva de produgdo para, no minimo, os proximos cinco ciclos, para subsidiar a
mediacdo dos contratos. Além da produtividade, sdo consideradas também a distancia, condicao e
uso atual da drea, assim como o tempo de contrato. Cabe destacar que o aumento da oferta de
matéria-prima também pode ser obtido com a intensificagdo dos cultivos, cabendo analisar as
diferentes linhas de acdo. Para este contexto de tomada de decisdo, também estd disponivel um
sistema de suporte a tomada de decisdo que otimiza a alocacdo de variedades para o ambiente de
producdo e avalia a necessidade de renovagdo, dada as necessidades do plano de safra e a
parametrizacdo financeira disponivel. O sistema de suporte considera as produtividades médias
parametrizadas em funcdo do nimero de cortes, variedade, ambiente de producdo e época de

colheita.

3.54 Manejo
Outras decisdes identificadas que sdo pautadas pela projecdo de produtividade, sdo o

manejo fitossanitario (controle de nematdides e migdolus) e a aplicacdo de maturador, as quais
sdo tomadas sob demanda, pelos responsdveis da drea de planejamento e desenvolvimento
vegetal, ndo estando ligadas ao planejamento de safra, mas sim as préticas agronOmicas
consolidadas na usina. Outros manejos fitossanitdrios seguem praticas agrondmicas de controle
de infestacdo baseado no nivel de infestacdo. Ndo foi identificado entre as decisdes o
questionamento da produtividade futura para subsidiar a tomada de decisdo quanto as estratégias
de adubacdo. Everingham et al. (2002) apresentam a decisdo quanto a adubacdo como uma das
decisdes que deve ser tomada no processo de producdo, enquanto Hoogenboom (2000) aponta-a
como uma das principais decisdes tdticas que podem se beneficiar do uso de modelos de predi¢ao
de produtividade utilizados em conjunto com projecdes de clima. Limita¢des na disponibilidade
de nitrogénio e dgua sdo os primeiros fatores a minorar a produtividade e o uso dos dois pela

planta depende da quantidade disponivel de ambos, uma vez que a planta responde a adubagdo de
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nitrogénio de acordo com a disponibilidade de 4gua (WIEDENFELD, 1995), fazendo com que
estes devam estar disponiveis em quantidade compativel para determinado patamar de producao.
Quando questionados sobre a estratégia de adubagdo, os entrevistados responderam que a mesma
segue um conjunto de praticas pré-estabelecidas, na qual a aplicacio é proporcional a
produtividade esperada. Uma vez que a adubacdo € realizada no plantio e ap6s a colheita de cada

talhdo , esta decisdo considera a predicao de produtividade mais recente.

Entre os questionamentos relacionados ao manejo apresentados pelos autores
(EVERINGHAM et al., 2002) para o processo de produgcdo, nenhum foi mencionado nas
entrevistas. Esse fato pode ser explicado pela motivacdo dos autores que foi pautada pela
influéncia do clima e da precipitacio e ndo necessariamente ligados a produtividade. As decisoes
relacionadas a etapa de cultivo, influenciadas pela produtividade estdo relacionadas a aplicacdo
de maturador e controle de pragas, que devido ao custo, s@o realizadas em &reas de maior
produtividade e, portanto, de maior retorno econdémico. De acordo com Hoogenboom (2000), ao
discutir o uso de modelos de crescimento para previsdo de produtividade em culturas de sequeiro,
além da adubacdo poucas decisdes podem ser tomadas na etapa de producao depois de decididas
as condi¢des de implantagcdao da cultura. Porém, um melhor conhecimento da produtividade tera
efeito nas etapas seguintes da cadeia, fazendo com que essa informacdo, agregada de talhdo em

talhdo possa beneficiar a usina.

3.5.5 Sintese
O resultado obtido no levantamento junto a usina foi sintetizado na Tabela 2. A coluna

relacionada a modelagem foi omitida, dado que a projecdo de produtividade € realizada pelos
especialistas de planejamento. Entende-se que o modelo utilizado € um modelo ticito,
dependente do conhecimento e experiéncia dos profissionais envolvidos. Dados histéricos sao
utilizados para projetar a produtividade no sistema de planejamento disponivel para auxilio a

tomada de decisao.
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Tabela 2. Caracterizacao da tomada de decisdo.

N - Nivel Janela
Aplicacao Finalidade Organizacional Escala Quando temporal
Orc¢amento (?uanu.ﬁ(.:a.r ¢

isponibilizar recursos
Estrategla Vender e Estocar o Out- Jan da Safra
Comercial Tético Geral .
o . safra anterior (~ 9meses)
Inicio e fim de safra e
Plano de safra época de colheita dos
diferentes talhdes. ______ _
Renovacao e

Fornecimento rentdvel " .
Contratos de .. . Tatico Fazendas Durante a safra 5 anos*
de matéria prima.

Expansio " "~ o _
Determinar a data em

Plano de colheita que areas serdo  Operacional Geral Semanal Semanal
CONES .
Organizar logistica de

Roteirizacio colheita e ajuste diante Operacional Fazendas Didrio Didrio
deimprevistos _________ -

A NETD CE Aumeqtar qualldade Operacional Talhao Inicio da safra 20 a 40 dias

maturador industrial dos talhdes ___ .
Controle quimico de ~

s . Verao .

Aplicacao de Migdolus Operacional Talhi Préxima

defensivos Controle quimico de peraciona amao Colheita/ safra
Nematoides Renovacao

*No caso de expansao, a decisdo estratégica € tomada em vista de intervalos mais longos, porém a andlise de das dreas considera,
em geral, o ciclo tipico de 5 anos, sendo as dreas incorporadas ao longo do safra.

A distribui¢c@o das decisdes nos niveis organizacionais € ao longo da cadeia de valor pode
ser vista na Figura 11. Cabe notar a concentracdo de decisdes na etapa de cultivo, reflexo das
entrevistas a profissionais da drea agricola. Um fato importante a ser notado € a auséncia de
decisdes ligadas a Moagem e Producdo, o que corresponderia a drea industrial. Devido as
caracteristicas da industria, suas decisdes estdo mais ligadas ao fluxo didrio de matéria prima e a
quantidade total que serd processado na safra. Evidentemente, a quantidade de matéria fornecida
¢ fungdo da produtividade e drea dos talhdes colhidos, porém cabe aos profissionais de CCT
mediar essa relacdo entre a produtividade dos talhdes e o fluxo de matéria prima para usina.
Raciocinio similar se aplica as estratégias de vendas, onde a produtividade de cada talhdo

contribui para uma projecdo da quantidade total de matéria- prima disponivel que serd utilizada

para producdo de agucar e etanol.
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Colheita e Moagem e

Transporte Producao Vendas

Insumos Cultivo

Contratos para
Expansdo
Renovacio
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Estratégia

Orcamento  Plano de Safra .
Comercial

Plano de Colheita
Roteirizacao

[erodwQ) eouef ——>

Controle
Quimico
Aplicacao de
Maturador

Operacional

Figura 11. Distribuicio das decisoes nos diferentes niveis organizacionais (linha tracejada) ao longo da cadeia
de valor (horizontal), estando as decisoes de maior janela temporal no topo da tabela e as demais ordenadas
de forma decrescente. Essa figura sintetiza como as decisoes da Tabela 2 se relacionam com as Figuras 8 e 9.

3.6 Proposta de Framework

A importancia da predi¢do da produtividade se da pelo fato de que as variagdes da mesma
atravessam os processos produtivos da cadeia de valor do agucar, ndo se limitando ao processo ou
etapa do processo onde a produtividade subsidia uma decisdo. Dessa forma, a importancia da
predi¢do da produtividade deixa de ser apenas o efeito na decisdo em questdo, mas também seus
efeitos nos processos posteriores, criando a necessidade de que a andlise da decisd@o quanto a
produtividade também incorpore as outras etapas. Em sintese, o processo de tomada de decisdao
deve integrar o resultado das decisdes na escala em que forem tomadas e se incorporando os
resultados com as etapas posteriores. A incorporacdo dos modelos em uma ferramenta de tomada
decisdo pode ser entendida como o desenvolvimento de um Sistema de Suporte a Decisdao (SSD)
baseado em modelos (POWER; SHARDA, 2007). Em uma etapa posterior, com a modelagem e
ado¢do de técnicas de otimizacdo, todas essas informacdes poderiam estar agregadas em um
modelo de planejamento agricola, andlogo aos descritos por Ahumada e Villalobos (2009). Para
subsidiar tanto a modelagem empirica quanto a modelagem para otimiza¢do do planejamento, a
usina possui dados relativos a producdo de cada talhdo, sistematizados em um ERP%. O uso
desses dados para tomada de decisdes é defendido por Lawes e Lawn (2005), que mostram
aplicacdes desses dados em tomadas de decisdo, de forma complementar a outras iniciativas mais

convencionais na pesquisa agrondmica.

? Enterprise Resource Planning — Sistemas de suporte a decisdao que integram as diversas areas
funcionais e permitem a gestdo dos processos de uma empresa.
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De forma geral, essa proposta se organizaria de acordo com o encadeamento apresentado
na Figura 12. Devido a existéncia de um ERP, seria essencial que essa abordagem de modelagem
fosse integrada ao sistema existente, funcionando como um médulo agregado e ndo como outro
sistema, se comportando como um SSD baseado em ERP (STANEK et al., 2004). Essa
integracdo ao sistema existente, junto a uma modelagem da cadeia facilitaria que ao realizar
novas projecdes ou estimativas, o impacto em outras dreas fosse visualizado. Antecipar essa
concepgdo de sistema € uma forma de facilitar a convergéncia entre o SSD e o ERP, o que
necessita de uma aproximacao entre os fornecedores de ERP e dos criadores de SSD (SHARIAT;
NWAKANMA, 2006). Um exemplo do que poderia ser proporcionado pela integracdo é: ao
constatar que um bloco de talhdes nao vai atingir a produtividade esperada, a informacdo de
menor oferta de matéria prima daquela drea ja fosse incorporada para o planejamento da colheita,
uma vez que € necessario manter a moagem. Enquanto desvios de pequena escala possam ser
contornados, sucessivos desvios consistentes podem interferir de forma agregada no resultado
final, sendo necessdria uma ferramenta que integre essas informagdes para as outras etapas da
cadeia. Conforme observado durante o acompanhamento das atividades, areas funcionais
proximas como o planejamento agricola e a area logistica apresentam uma integracdo baseada na
interacdo dos profissionais. Essa integracdo € menor com a drea industrial e menor ainda com a
area comercial. Essa proposta se alinha com a necessidade apontada por Bezuidenhout e Baier
(2009) de melhor integracdo entre as diversas cadeias funcionais. Neste caso, o sistema
promoveria uma melhor integracdo entre a cadeia de informagdes e a cadeia de agregacdo de

valor, com ganhos na cadeia de transporte e manipulacao de materiais (material handling).
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Figura 12. Encadeamento do Framework proposto para integra¢io, automacio e acompanhamento. Apé6s a
definicao dos parametros dos planos, as informacoes dos talhdes em conjunto com modelos de produtividade
sao utilizadas para projecao da produtividade (a). Os resultados, que devem ser expressados refletindo a
incerteza da projecao podem ser representados através da probabilidade associada (b) ou boxplot (c), entre
outros. O uso dessas informacdes por modelos de planejamento pode ser mediado pelo framework.

A estratégia de modelagem deve ser tal que permita explorar os diferentes estddios de
informacdo e crescimento dos diferentes talhdes. Nessa proposta seria possivel incorporar a
substituicdo sucessiva da série de clima projetada (HOOGENBOOM, 2000) e inclusdao dos dados
de sensoriamento remoto, conforme ilustrado na Figura 13. Em uma etapa posterior, modelos de
planejamento poderiam otimizar o planejamento. A integracdo necessdria dos diferentes planos,
seja o de safra, de colheita ou estratégias comerciais, faz com que quando novas informagdes
estejam disponiveis, os planos estabelecidos devam ser reavaliados e readequados se necessdrio.
Por gerar as informagdes e subsidiar a tomada de decisdo na unidade fundamental de manejo, o
talhdo, o sistema permite incorporar o efeito de diversas decisdes na predi¢do da produtividade

global.
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Figura 13. Na parte superior, dados de sensoriamento em diversos momentos sao utilizados para melhorar as
projecoes de produtividade. Na parte inferior, € ilustrada a projecao de produtividade em func¢io do clima
ocorrido para uma parte do ciclo e para as diversas perspectivas futuras, estando ilustrada a série de dados de
precipitacio (azul) e diferentes perspectivas de clima (verde).

Foi consenso entre os entrevistados a importancia da informagdo de produtividade no
planejamento e foi manifestada uma perspectiva de usufruir de uma melhor qualidade da mesma.
Nesse sentido, diversas técnicas e estratégias foram criadas e utilizadas pela comunidade
cientifica para predizer ou melhorar a predi¢do da produtividade, assim como foram utilizadas
diversas técnicas de modelagem em pesquisa operacional para melhorar a performance das
operacoes, sendo diversas especificas para a cadeia de valor do aguicar, enquanto outras, aplicadas
em outras cadeias possam também ser extrapoladas. Como exemplo, tém-se as relacOes e
analogias entre os problemas logisticos em cana-de-acicar e em sistemas florestais
(WEINTRAUB; ROMERO, 2006). Embora diversas solugdes estejam disponiveis, sua adocao
mesmo por grandes grupos nio pode ser entendida como um consenso, conforme os resultados

desse estudo de caso.
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De forma geral, o framework apresentado se baseia em trés pontos principais: a integracao
dos diferentes planos sobre uma base de informacdes comuns, a adocdo de técnicas de
modelagem empirica para predi¢cdo de produtividade e o uso de modelos de otimizagdo para o
planejamento agricola. O uso de uma base de informa¢des comum para projecdes foi apresentado
por Ahumada e Villalobos (2009) como uma das varidveis do processo de projecdo que tem
efeito positivo para companhias de manufatura e ndo hd motivos para supor que isso seja
diferente na cadeia de valor sucroenergética. Os autores também propdem que a coleta de
informagdes venha de diferentes fontes, como consumidores, cendrio econdmico e fornecedores.
Como na cadeia de valor do aguicar para condicdes brasileiras temos um agente tnico para a
cadeia de valor da producdo a venda, os clientes e fornecedores sdo as préprias dreas funcionais
da usina, fazendo com que obter informacdes de clientes e fornecedores dentro da cadeia de valor
seja na verdade o uso comum de informacdes de projecao e demanda. A obten¢do de informagdes
sobre a economia e mercado do agucar, também serdo importantes para se adequar a projecio de
vendas, ponto onde a cadeia deixa de estar sob controle da usina. Ainda no sentido de obter
informacdes de outras fontes, entendemos que isso também € atingido com o uso de imagens de
sensoriamento remoto € projecdes de clima. O uso da modelagem para estimar produtividade,
além de ja ser aplicado para algumas decisdes (BEZUIDENHOUT; SINGELS, 2007;
EVERINGHAM et al., 2002), € indicado como uma das formas de melhorar as informacdes para

modelos de planejamento (LE GAL et al., 2009; PIEWTHONGNGAM et al., 2009).
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3.7 Conclusoes

Ao investigar o uso de predi¢des para tomada de decisdo e planejamento na cadeia de
valor do agucar para uma usina localizada no centro-sul brasileiro, foi possivel tracar paralelos
com a descri¢do destes processos para Africa do Sul, Austrilia, Tailandia e Venezuela, assim
como constatar que nao sdo utilizadas ferramentas de modelagem para predi¢ao da produtividade.
No encadeamento das diversas decisdes, a tomada de decisdo pautada por projecdes de
produtividade em Agosto para elaboracdo do or¢camento, com consequéncia no plano de safra e
estratégia comercial, € considerado um ponto critico, dado o seu efeito sobre toda a cadeia e a
elevada incerteza associada, consequéncia da incerteza climdtica. O refinamento do plano de
safra em Janeiro permite melhorar a qualidade das projecdes e suas consequéncia na estratégia

comercial, porém ainda conta com a antecipacdo de resultados de até 10 meses

Diante das diversas solucdes isoladas encontradas na literatura, foi apresentada uma
proposta de framework para tomada de decisdo e planejamento. Esse framework, baseado em
modelagem empirica a partir dos dados de talhdes, se beneficiaria do uso de modelos de
produtividade e planejamento para tomada de decisdo por diferentes gestores na cadeia. Ao
mesmo tempo, também seria responsdvel por integrar as diferentes predi¢cdes e automatizar a
realizacdo de novas predi¢des assim que novas informagdes estejam disponiveis. Essa proposta
pode ser vista como uma tentativa de orientar o desenvolvimento de solu¢des para a cadeia de
valor do aguicar considerando os avancos em diversas dreas de pesquisa. O volume produzido
pela empresa justifica a adog@o dessas solugdes. Cabe destacar que o volume produzido (24
milhdes de toneladas) € superior ao de paises que ja implementaram solucdes de predi¢ao de safra

baseada em modelos (Africa do Sul e Austrdlia) (FAO, 2013).
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3.8 Recomendacoes e trabalhos futuros

Em trabalhos futuros, pode ser utilizada a lista de decisdes apresentada neste trabalho na
forma de um questiondrio a ser conduzido no setor. Além de medir a adesdao desse framework de
decisdes em outras unidades, seria possivel mensurar as variagdes desse processo e relacionar
esse resultado com o desempenho operacional das usinas, em um trabalho andlogo ao conduzido
por Danese e Kalchschmidt (2011). Nesse trabalho, também poderia ser medido o uso de
tecnologias de sensoriamento remoto, técnicas de modelagem, ferramentas e modelos de

planejamento e uso de projecdes climéticas.
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4 TECNICAS DE MINERACAO DE DADOS APLICADAS A
MODELAGEM DA PRODUTIVIDADE DE CANA-DE-ACUCAR

Titulo do Artigo:
De planilhas a predicoes: Mineracao de dados para modelagem da

produtividade de cana-de-acicar

4.1 Resumo

Um modelo de produtividade é uma ferramenta capaz de auxiliar o planejamento agricola
para uma usina de cana-de-agucar. Para explorar o volume de dados relacionados a producio,
tipicamente disponivel nas usinas de cana-de-agucar, em conjunto com dados de clima, foram
utilizadas técnicas de minera¢do de dados, como as redes neurais, que t€ém apresentado bons
resultados para modelagem de produtividade, e técnicas mais avancadas como a SVM e a
Random Forest. Estas foram aplicadas no conjunto de dados de producido da usina Alcidia,
localizada no municipio de Teodoro Sampaio — SP. Entre as técnicas avaliadas, a Random Forest
e a SVM obtiveram os melhores desempenhos e para SVM o modelo utilizou significativamente
menos atributos, obtendo um erro absoluto médio de 4,61 [ton/ha] e R2 = 0,79, obtendo intervalos
de confianca de 95 % de 17,06, que é 54 % menor que o obtido em uma abordagem anterior
similar. Durante a modelagem, a selecdo de atributos mostrou que diferentes técnicas
apresentaram diferentes capacidades de interagir com subconjuntos de atributos, ressaltando a
necessidade da realizacdo de um procedimento de selecdo de atributos que evidencie os melhores
atributos para cada modelo. Os modelos de desempenho inferior, obtiveram erros absolutos
médios de aproximadamente 8 [ton/ha], desempenho considerado inadequado, dado que a
predicao a partir da média de produtividade pelo nimero de cortes possui erro médio de 9,58
[ton/ha]. A estratégia de modelagem baseada em dados permitiu a criagdo de modelos
especificos para o contexto produtivo da prépria unidade, na escala da menor unidade de gestao,
os talhdes. Os modelos de produtividade criados poderdo realizar projegdes de produtividade se

utilizados em conjunto com projecdes de clima.
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4.2 Introducao

No contexto da industria sucroenergética brasileira, tem-se frequentemente todas as etapas
entre a producdo e comercializagdo controladas por um dnico agente, responsdvel por plantar,
cultivar, colher e transportar, e processar a cana-de-agicar, gerando como produtos tipicos o
acucar, etanol e eletricidade (HIGGINS et al., 2007). Além destes produtos, o setor também esta
expandindo seu escopo de producdo com biopolimeros e a produgdo de etanol de 2* geracdo.
Com todas as etapas da cadeia de valor controladas por um tnico agente, a tomada de decisdo
pode ser feita de forma a obter o melhor desempenho para a cadeia como um todo, nao sendo
necessario conciliar os interesses de diferentes stakeholders. Por outro lado, também € necessario
planejar todas as atividades da cadeia de forma sinérgica para os objetivos estabelecidos. No setor
sdo tomadas decisdes em diferentes escalas, por diversos gestores (HIGGINS et al., 2007),
estando vdrias delas ligadas a produtividade do cultivo. Entre os fatores que afetam a
produtividade da cana-de-acicar, tem-se o nimero de cortes, as interacdes entre genotipo,
ambiente e época da colheita (GILBERT et al., 2006). E possivel desmembrar esses fatores em
tipo de solo e suas fracOes granulométricas, capacidade de retencdo de dgua, regime hidrico,
variedades, acumula¢do de tempo térmico, chuva média, radiacdo recebida, duracdo do ciclo de

crescimento, entre outros (RAMBURAN et al., 2009, 2011).

Ao estudar o uso de projecdes de clima no planejamento agricola da cadeia de cana-de-
acucar na Austrdlia, Everingham et al. (2002) listou as principais decisdes afetadas pelo clima,
apontando o impacto do clima na produtividade ao longo de toda a cadeia, o que € natural, dado
que a producdo depende da quantidade de cana disponivel para processamento e sua qualidade
industrial, dada pelo teor de sacarose acumulada nos colmos. Em resposta a essa demanda do
setor, os autores utilizaram o modelo APSIM (KEATING et al., 2003)em conjunto com proje¢des
climéticas para predizer a produtividade na safra seguinte, permitindo estimar a producgdo total de
cana-de-agticar e melhorar a tomada de decis@o nos contratos de venda futura de acucar. Uma
estrutura de predicao da safra futura também € descrita por Bezuidenhout e Singels (2007) para

Africa do Sul.

O uso de modelos de produtividade em conjunto com projecdes de clima € uma forma
direta de mostrar o impacto de uma projecao de clima na atividade agricola, conforme pode ser
visto no trabalho de Meinke e Stone (2005), onde os autores apontam diversas aplicacdes de
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suporte a tomada de decisdo. Modelos de produtividade se mostram como uma ferramenta para
os tomadores de decisdo usufruirem nao sé de projecdes de clima, mas também para quantificar
impactos de decisdes e simular cendrios. Entre as estratégias de modelagem disponiveis, temos os
modelos baseados em processos ou mecanisticos, € os modelos empiricos. Enquanto modelos de
processos sdo baseados na modelagem das interagdes solo-planta-atmosfera e no avango do
conhecimento em ecofisiologia (LISSON et al., 2005), modelos empiricos buscam relacionar a
produtividade obtida a varidveis que representam os fatores condicionantes da produgdo agricola.
A modelagem empirica permite criar modelos especificos para os dados utilizados em sua
criacdo, o que pode ser considerado uma vantagem, ja que sdo modelos ad hoc para o problema
analisado (AFFHOLDER et al., 2012), mas também uma limita¢do, pois seu escopo de aplicacao

€ limitado ao escopo dos dados utilizados.

7z

Uma caracteristica favordavel do setor sucroenergético € o actimulo de informacgdes
relacionadas aos talhdes e sua produtividade. O potencial dessas informagdes foi destacado por
Lawes e Lawn (2005) e uma aplicacdo dos dados de talhdes para modelagem da produtividade
pode ser vista em Briiggemann et al. (2001), que utilizou dados de 146 talhdes ao longo de 19
safras para modelagem, agregando os dados disponiveis de solo, manejo e clima. Embora o
trabalho ja apresente avangos em relacdo a abordagem de Alvarez et al. (1982), que também
utilizou a regressdo linear multipla para predi¢do da produtividade a partir de dados relacionados
ao cultivo e a soma de precipitacdo no desenvolvimento da cultura, novas técnicas de modelagem
tém gerado melhores resultados ao modelar a produtividade agricola, entre elas as arvores de
regressdo (Regression Tree, RT) e redes neurais artificiais ( Artificial Neural Networks, ANN).
Essas técnicas foram utilizadas para modelar a produtividade de soja, milho e arroz (JI et al.,
2007; KAUL et al., 2005; PARK et al., 2005; ZHENG et al., 2009), e tiveram um melhor
desempenho que uma regressao linear multipla, técnica de modelagem largamente utilizada. Foi
destacada a capacidade de lidar com a colinearidade dos atributos, que nao seguem a distribui¢dao
normal, interacdes ndo lineares entre fatores, efeitos a partir de determinados patamares e
interacdo multipla entre os fatores. Para comparar os modelos, Ji et al (2007) e Kaul et al. (2005)
utilizaram a raiz do erro quadratico médio ( root mean square error, RMSE) e o coeficiente de
regressao (R?) entre as predigdes dos modelos e os valores reais. Park et al. (2005) utilizaram

apenas o R2, e Zheng et al. (2009) utilizou a métrica de Redug¢do Parcial do Erro, que calcula a
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reducdo no erro pela inclusdo de uma varidvel no modelo. A avaliacio de modelos pelo
coeficiente de regressdo € desaconselhada por Mitchell (1997) e Harrison (1990), que apontam
este uso como um desvio na fung¢io do coeficiente. Sobre o uso do RMSE, Willmott e Matsuura
(2005) indicam que o erro absoluto médio (Mean Absolute Error, MAE) € preferivel, dado o
RMSE apresenta relacdo com a variancia do erro, do nimero de pontos avaliados e do residuo do
modelo, fazendo com que ndo seja possivel interpretar diretamente o valor ao comparar modelos,
pois hd ambiguidade na medida. Além disso, os autores destacam que essa ambiguidade € critica
na comparacdo de modelos gerados a partir de pontos diferentes. Além de ndo possuir essa
ambiguidade, outra vantagem apontada pelos autores na avaliacio do MAE ¢é de que o parametro

tem uma interpretacdo direta do seu significado.

Uma alternativa para avaliacdo de modelos de regressdo sdo as curvas caracteristicas de
erro de regressdao (Regression Error Characteristic Curves, REC) propostas por Bi e Bennet
(2003). As curvas REC representam a funcdo de distribui¢do acumulada empirica dos erros,
sendo a abcissa a magnitude do erro e o eixo ordenado a acurécia, entendida como a
probabilidade p; - do erro € ser menor que €;. As vantagens das curvas REC podem ser apontadas
como a inspecdo visual de métricas de erro, como a estatistica KS (Kolmogorov- Smirnov) dada
pela distancia entre as curvas, e o valor médio da métrica de erro. Caso o valor de erro utilizado
na construcdo da curva REC seja o erro absoluto, a area sobre a curva (Area Over Curve, AOC)
representa uma sub-estimativa do MAE. Os autores ainda apontam que as curvas REC sdo
andlogas as curvas ROC (FAWCETT, 2006), e possuem boa parte de suas caracteristicas

positivas.

Uma aplicagao de ANN para cana-de-agicar pode ser vista no trabalho de Jiménez et al.
(2008), porém os autores s6 utilizaram dados de clima e a duracdo do ciclo em sua modelagem.
Por outro lado, uma aplicacdo que utilizou dados de produgdo na escala das fazendas € mostrada
por Ferraro et al. (2009), que embora agregue varidveis relacionadas ao numero de cortes,
cultivar, época de colheita e atributos de clima, focaram sua andlise em definir a categoria da
produtividade avaliada em alto, média e baixa. Uma abordagem de modelagem empirica da
produtividade de soqueiras utilizando dados de sensoriamento remoto (NDVI) e dados de talhdes

pode ser vista em Picoli (2006).
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Nao foram encontradas aplicacdes de técnicas de modelagem mais avancadas em dados
de producdo de cana-de-acucar na escala de talhdes, com objetivo de modelar numericamente a
produtividade da cana considerando dados relativos a solo, manejo e clima em um contexto do
cultivo ndo instalado. O uso de outras fontes de dados como variaveis climaticas, edaficas,
bidticas e abidticas e de manejo dos talhdes € indicada como uma forma de enriquecer as andlises
realizadas nesses conjuntos de dados (LAWES; LAWN, 2005). Cabe destacar que essas
consideragdes, feitas para o contexto destes dados na Austrdlia divergem do encontrado em
usinas no Brasil, onde uma série de informag¢des edéficas e de manejo estdo disponiveis junto
com os dados de produtividade dos talhdes. Ainda cabe destacar que Jiménez et al. (2008)
apontam beneficios desta combinacdo de diferentes fontes de dados, mesmo que os dados
apresentem ruidos, estejam incompletos ou sejam imprecisos. Com a inclusdo de um grande
numero de atributos no conjunto de dados, é necessdrio realizar uma etapa de selecdo de
atributos, na qual sdo retirados atributos sem importancia, implicando em um menor esforco
computacional ou que representem ruido para os modelos. Por outro lado, o tratamento de dados
faltantes, chamado de imputacdo no contexto de mineracdo de dados, tem como objetivo
preservar o maior nimero de registros para a inducao de modelos, sem diminuir a qualidade do
conjunto de dados. Uma descri¢do detalhada das estratégias de imputacdo de dados e selecao de
atributos, entre outras técnicas aplicadas ao pré-processamento dos dados, pode ser encontrada no

livro-texto de Pyle (1999).

Enquanto as ANN e RT se mostram como alternativas a regressdo multipla, outras
técnicas de modelagem t€m sido utilizadas com sucesso na agricultura. Rufl (2009) utilizou a
Support Vector Machine (SVM) para predi¢do de produtividade em um contexto de agricultura
de precisao, obtendo resultados melhores do que ANN. Em uma anélise de diversos conjuntos de
dados de referéncia (benchmark), Verikas et al. (2011) apontaram Random Forest (RF), SVM e
ANN como técnicas que despontam em performance em tarefas de predicdo numérica, sendo
necessdario avaliar as técnicas disponiveis diante dos problemas encontrados, uma vez que nao

existe um algoritmo que apresente desempenho superior para qualquer problema.

De forma simplificada, ao utilizar a RF, s@o criadas diversas arvores de decisdo, porém,
para evitar que esses diferentes modelos sejam correlacionados, os atributos que serdo utilizados

para construir a arvore sao escolhidos aleatoriamente. Ao gerar varios desses modelos aleatdrios
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e realizar a predicdo através do resultado médio das diferentes arvores, temos um modelo mais
robusto, e em geral, com um desempenho superior a drvore de decisdo ou regressiao. As SVM
foram desenvolvidas por Vapnik et al. (1996) para problemas de predicdo categdrica
(classificacdo) e posteriormente adaptadas para predicdo numérica (SCHOLKOPF et al., 2000).
O método consiste em encontrar um plano que melhor separe duas classes, otimizando a distancia
de separacdo. Caso uma separacao linear ndo seja possivel, a técnica é capaz de mapear os dados
em um espago de dimensao superior, onde € possivel utilizar um hiperplano para separar os
dados. Para predicdo numérica, a SVM busca maximizar o nimero de pontos dentro de uma
margem, valendo destacar que a solu¢c@o encontrada € um ponto 6timo global, diferente das ANN
que podem convergir para um 6timo local. Além das SVM e RF que seriam consideradas técnicas
mais avancadas de modelagem disponiveis, chama atencdo o uso da RT sem que tenha sido
considerado o uso das drvores de modelo, que podem ser interpretadas como um avango. Em uma
arvore de modelos, em cada folha, t€ém-se uma regressdo multipla representando os elementos
daquela folha, e ndo uma representacdao pela média, como seria em uma RT. Dessa forma, a
arvore particiona o conjunto de dados e gera regressdes multiplas para subconjuntos de dados,
apresentando uma melhor capacidade preditiva (QUINLAN, 1993). Descri¢cdes completas da
SVM e RF podem ser encontradas em Scholkopf et al. (2000) e Breiman (2001),

respectivamente.

Foi identificado junto ao setor que um momento critico no planejamento € a elaboracdo do
orcamento em conjunto com o plano de safra, com consequente estabelecimento de contratos de
venda futura de agucar. Projecdes iniciais sdo feitas para safra seguinte em Agosto, antes mesmo
que a safra corrente termine para fins de orcamento. Novas estimativas sao realizadas em Janeiro
para o plano de safra que se inicia em Marco. Na elaboracdo conjunta do plano de safra-
or¢camento-vendas, temos o planejamento de toda a cadeia, englobando a produgdo agricola,
processamento e comercializacdo. Além disso, temos o envolvimento da cadeia de manipulacdo
de materiais (BEZUIDENHOUT; BAIER, 2009), pois o plano de colheita é dependente do plano
de safra. Dada a diversidade de fatores que influenciam a produtividade da cana-de-aguicar
(GILBERT et al., 2006; RAMBURAN et al., 2009, 2011), as interagdes complexas e ndo lineares

que se dao entre elas e o volume de talhdes para o qual uma usina deve estimar a produtividade
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da cana de acucar, que se encontram em diferentes estigios de crescimento, t€m-se uma

oportunidade para o uso de modelos de produtividade como ferramenta de suporte a decisao.

Nesse contexto de aplicacdo, Passioura (1996) destaca o uso de modelos empiricos com o
unico objetivo de fornecer uma resposta robusta para a tomada de decisdo, sendo o uso desses
modelos confinados ao escopo da criagdo dos mesmos. Assim, para o contexto apresentado, o
objetivo desse trabalho € criar um modelo empirico de produtividade de cana-de-actcar, a partir
dos dados disponiveis no conjunto de dados de producdo e dados climdticos relacionados ao
periodo de desenvolvimento dos diferentes talhdes. Sd@o considerados objetivos especificos a
avaliacdo dos atributos mais importantes nos dados disponiveis e a avaliacdo e comparagdo do
desempenho de técnicas utilizadas em abordagens anteriores (RT, ANN e Regressdao Multipla) e
técnicas com potencial de melhor desempenho, dado seu desempenho em outros campos de

aplicacdo (SVM, RF e Arvore de Modelos).
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4.3 Material e métodos

Os dados utilizados foram fornecidos pela Odebrecht Agroindustrial, na forma de planilhas
correspondentes aos dados de produgdo para as safras 2010/2011 e 2011/12 da unidade Alcidia,
localizada no municipio de Teodoro Sampaio - SP. Além dos dados de producdo, foram
fornecidos dados de pluviometria didria de Janeiro de 2005 até Maio de 2013. Dados de
temperatura foram obtidos de uma estacdo convencional proxima a unidade. Entende-se que a
metodologia desenvolvida estd de acordo com o descrito por Chapman et al. (2000), e embora o
processo seja essencialmente iterativo, serd descrito linearmente. Foi utilizado o software
estatistico R (R. CORE TEAM, 2013) ao longo de todas as etapas do processo e pacotes
adicionais utilizados serdo citados oportunamente. Em linhas gerais, os dados foram recebidos no
formato de planilhas e submetidos a uma etapa de limpeza e corre¢do, conforme detalhado a
seguir. Foi relacionado o clima ocorrido no desenvolvimento de acordo com as datas de plantio e
colheita dos talhdes de cana-planta e entre a colheita anterior e a colheita para os talhdes de cana-
soca. Apds a composi¢do do conjunto de dados, o mesmo foi dividido em 2/3 para treino e 1/3
para teste. No conjunto de dados de treino foi realizada a sele¢do de atributos e ajuste dos
parametros dos algoritmos (tunning). Apds o tunning, os modelos foram treinados no conjunto de
treinamento e entdo utilizados para predizer a produtividade do conjunto de teste. A avaliacdo dos
modelos se deu através da comparacao da predi¢cdo realizada e valores reais da produtividade no
conjunto de teste. O arranjo geral da metodologia pode ser visto na Figura 14, enquanto o

detalhamento das etapas se da no resto desta secao.
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Figura 14. Arranjo geral da metodologia utilizada.
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4.3.1 Dados de producao

4.3.1.1 Descrigdo Geral

Foram recebidas duas planilhas contendo os dados de producdo. Cada linha das planilhas
continha informagdes relacionadas a um talhdo e sua produtividade. Os atributos descreviam a
quimica e as fragcdes granulométricas do solo, assim como sua classificagdo. As informagdes de
manejo disponiveis eram relativas a adubacdo, datas de plantio, colheita e colheita anterior,
nimero de cortes, aplicacdo de torta de filtro e vinhaca, avalia¢des fitossanitarias, ocorréncia de
queima ou de geada. O conjunto de dados inicial possuia 65 colunas e 1303 linhas na planilha
referente a safra do ano de 2010/11 e 1343 linhas para safra seguinte. Foram excluidos
inicialmente os talhdes sem informacdo de produtividade e talhdes identificados como areas em
formacdo ou mudas, uma vez que ndo se aplicam para estudos da produtividade colhida. Além
disso, foram excluidos talhdes que nao tivessem simultaneamente a data da colheita e a data da
colheita anterior ou plantio, uma vez que nessa condi¢do, ndo € possivel delimitar o inicio e o fim
do ciclo de desenvolvimento do talhdo. As avaliacdes fitossanitarias disponiveis foram excluidas
por se tratarem de informacdes obtidas na colheita, fazendo com que nao estejam disponiveis
com antecedéncia para predicdo. O conjunto de dados final corresponde a uma &rea de
aproximadamente 25.000 ha e uma producdo somada de 3 milhdes de toneladas de cana-de-
acucar, referentes a 1102 talhdes na safra de 2010/11 e 1153 para 2011/12, com 77 atributos,
incluindo o atributo aleatério inserido e o atributo meta. Uma caracteristica importante,
identificada no conjunto de dados, é o fato de que em algumas situagdes, as colhedoras
atravessam mais de um talhdo para colheita, fazendo com que uma produtividade média seja
atribuida a diferentes talhdes. Nao foi possivel recuperar essa informagdo para exclusio dos

registros nesta condi¢ao, interpretada como um ruido no atributo meta.

4.3.1.2 Limpeza e Correg¢do

Os dados foram verificados de acordo com a coeréncia entre atributos, sendo:

e Soma das fragdes granulométricas deveria equivaler a 100 %
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e Atributos de Solo como Soma de Bases, CTC, saturacdo de bases e saturagdo por
aluminio foram calculados a partir dos valores disponiveis e comparados com os dados do
conjunto.

e Além disso, foram verificadas as coeréncias entre as datas presentes nas planilhas
fornecidas, como a colheita anterior para a safra de 2012 deveria coincidir com a colheita
de 2011, a colheita deveria ser depois da colheita anterior e o nimero de cortes deveria ser

coerente com a época de plantio e colheita.

Além das verificacOes de coeréncia, foram identificados através de inspecao dos histogramas
e boxplots valores que poderiam ser considerados como outliers ou incoerentes. Esses valores
foram identificados e submetidos a usina, que foi capaz de corrigir parcialmente o conjunto de

dados ou validar a suspeita sobre os dados errdneos, sendo estes registros excluidos.

Foi necessario padronizar campos de entrada textual, devido a variacdo no uso de acentuacio,
letras maidsculas e mindsculas ou espagos, e.g. “LV”, “Iv”, “L V” ou “Lv” para o cddigo do tipo
de solo. Houve necessidade de compatibilizar as unidades referentes a 1amina de aplicacdo de
vinhacga, torta de filtro e quantidade de adubo. No conjunto de dados, constavam laminas de
vinhaca em m3 por hectare ou litros por hectare, que foram padronizadas para mm. Para torta de

filtro e adubo, as quantidades foram padronizadas para kg.

Foi fornecida pela usina a classificagdo dos talhdes dentro de dreas homogéneas, utilizada
internamente para manejo e outro campo relativo a classificagdo do solo, no formato XXXX Y —
Z, sendo XXXX a classificacdo do solo de acordo com o Sistema Brasileiro de Classificagdo de
Solos ou SIBCS (SANTOS et al., 2006), Y um cédigo numérico onde 1 corresponde a textura
muito argilosa e varia até 6 para muito arenosa, estando o nimero 7 relacionado a textura siltosa
e Z corresponde a uma gradacao de fertilidade, sendo 1 para a categoria mais fértil e 7 a menos
fértil. Estas informagdes foram desmembradas em diferentes colunas. O atributo de textura foi
denominado Textura e o atributo relativo a fertilidade foi denominado Fertilidade, enquanto a

classificac@o de solos seguiu a sigla do SiBCS no segundo nivel hierdrquico.

Entre os valores disponiveis para a quimica de solo, havia valores faltantes para o pH,
matéria organica (MO), P, K, Ca, Mg, Acidez trocivel (H+Al) e Al. Para op¢do quanto a

imputacdo, foram avaliados nos registros sem dados faltantes a performance da imputacdo pela
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média, pelo algoritmo kNN e por arvore de regressdo em cross-validation de 10 folds. Os
melhores resultados foram obtidos pela 4rvore de regressdo, algoritmo que foi utilizado para

imputagao.

4.3.2 Dados de clima

4.3.2.1 Temperatura

Os dados de temperatura foram recebidos em 9 planilhas e correspondiam a dados
horédrios de temperatura da estacdo meteoroldgica do Parque Estadual do Morro do Diabo
(Teodoro Sampaio — SP), das 19 horas do dia 6 de Abril de 2009 até as 23 horas do dia 25 de
Junho de 2013. Foi selecionada a série entre os dias 23 de Junho de 2009 a 18 de Dezembro de
2012, que compreende o inicio (brotacdo ou plantio) do primeiro ciclo de crescimento nos dados
de producdo até o fim (colheita) do ultimo ciclo. Nesta série de dados havia 2432 registros
faltantes, eventualmente consecutivos. Optou-se por interpolar linearmente os dados faltantes em
sequéncias de até 3 valores. A interpolacdo de sequéncias maiores implica perda de informagdes
relacionadas a alteracio da temperatura apos os pontos de minima ou mdéxima. Apds a
interpolagdo, foi aplicado um filtro para remog¢ao de valores incoerentes. Os valores incoerentes
correspondiam a falhas no registro da temperatura como pode ser visto na Figura 15. Foi
utilizado o filtro robust.filter configurado para andlise de 5 pontos consecutivos, disponivel no

pacote robfilter, implementado por Fried et al. (2012).
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Figura 15. Secfo da série de dados de temperatura com pontos interpolados destacados e série de dados apds
aplicacao do filtro. Dois pontos foram removidos pelo filtro, um correspondente a um outlier de 22 °C em uma
sequéncia de temperaturas entre 16 e 18 °C. Outro outlier corresponde ao valor de 8 °C.

Ap0s a aplicacdo do filtro, a série temporal foi agregada para uma frequéncia didria, para
a qual foram calculados os valores de temperatura minima, média e mdxima. Para a série didria,
foram identificados os dias que ainda possuiam valores faltantes. Para esses dias, os valores de
minima, média e mixima foram interpolados linearmente com os dias imediatamente antes e

depois. Na Figura 16 pode ser vista a série de dados completa apds a aplicacdo do filtro.
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Figura 16. Série de dados de temperatura antes e depois da aplicacao do filtro.

4.3.2.2 Precipitagcdo

25000 30000

Dados de precipitagdo, referente aos pluvidmetros da unidade Alcidia, foram agrupados para

representar a média de precipitagdo ocorrida na unidade. Nao foi possivel associar as medidas de

precipitacdo a diferentes regides ou talhdes, pois ndo é feito registro das posicOes dos

pluvidometros.

4.3.2.3 Clima ocorrido

O clima ocorrido no periodo que compreende o ciclo de crescimento nos talhdes analisados esta

sintetizado na Figura 17.
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Figura 17. Clima ocorrido entre Junho de 2009 a Dezembro de 2012 (inicio do primeiro
desenvolvimento até a colheita do dltimo).

4.3.3 Preparacao de dados

4.3.3.1 Estimativa de Fenologia e Atributos climdticos
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O clima foi caracterizado em quatro periodos ao longo do ciclo de desenvolvimento, com

objetivo de representar o efeito diferenciado nas diferentes fases de crescimento da cana-de-

acucar. Devido a inexisténcia de dados relativos a fenologia, foram utilizadas estimativas

baseadas no comportamento local tipico da cultura, conforme representado na Tabela 3.
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Tabela 3. Fenologia tipica para regido de estudo em funcio do tipo de ciclo ao longo do ano.
FMAMIJASONDJ FMAMIJ J A S ON

Ciclo de Ano e Meio

=l W
— N ]WwW B

Inverno

Cana de Ano

1 2 3 4
1 2 3
1 2
1

Brotacdo
Perfilhamento

Crescimento
Maturagdo

Para as diferentes fases foram calculados a precipitacdo total e média, e criados atributos

também relacionados ao ndmero de dias consecutivos sem chuva (Estiagem) e a contagem de
veranicos (Veranicos). Foram considerados veranicos os periodos de 10 dias consecutivos sem
chuva entre os meses de outubro a fevereiro (PORTO DE CARVALHO et al., 2013). Devido a
aplicagdo de vinhaga no inicio do desenvolvimento em parte da drea da usina, essa lamina foi
considerada para os célculos de veranico e estiagem, assim como foram feitas corre¢des na soma
e na média de precipitacdo do periodo de brotacgdo. Para o periodo, foram calculados os valores
médios da temperatura minima, média e maxima didria. Utilizando os valores diarios de
temperatura foi calculado, também, o acimulo de tempo térmico em Graus-Dias (LIU et al.,

1998), considerando uma temperatura base de 18 °C.
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4.3.3.2 Atributos de Manejo

Entre as informacdes de manejo fornecidas, foram combinadas a férmula de adubagdo aplicada e
sua quantidade para calcular as diferentes quantidades de nutriente aplicadas, gerando as
quantidades individuais de N, P e K, gerando os atributos insumoN, insumoP e insumoK. Uma
vez que ndo € aplicado K em dreas de vinhaga, foi calculada a quantidade desse nutriente
aportada pela vinhaga, tomando por base uma concentracdo média de 1,8 kg/m3, de acordo com
dados fornecidos pela usina. Os dados relativos a aplicagcdo de Molibdénio via foliar também

foram convertidos para a quantidade de nutriente de acordo com a formulacdo e quantidade

aplicada, gerando o atributo insumoMo.

Para os dados de quimica do solo, foram calculadas algumas relagdes entre atributos quimicos,

sendo:

Tabela 4. Atributos derivados para descricao do solo.

Atributo Referéncia

Ca/Mg, Gradiente Textural
(%Argila Camada B / %Argila Camada A =)

Mg/K, K/CTC, Ca/K (ORLANDO FILHO et al., 1996)
K/(Ca + Mg)” (ORLANDO FILHO et al., 1996; REIS JUNIOR, 2001)

(BRUGGEMANN et al., 2001; DIAS et al., 1999)

4.3.4 Selecao de Atributos
A selecao de atributos foi realizada utilizando como critério a importancia dos atributos

dentro da estrutura dos modelos, utilizando a funcdo varlmp, disponivel no pacote fscaret,
conforme descrito por Kuhn (2008). Essa forma de selecdo de atributos foi utilizada para
Regressio Miiltipla, Arvore de Modelos, Arvore de Regressio, ANN e RF e tem como resultado
uma lista de atributos com um valor associado a sua importancia. Foi incluido no conjunto de
dados um atributo correspondente a um ndmero aleatério extraido de uma distribui¢do normal
padrao ~ N(0,1). Essa varidvel foi utilizada como critério de corte nas listas de importancia, o que
pode ser considerado uma heuristica para sele¢do. Para modelos onde ndo € possivel inferir a
importancia dos atributos a partir da estrutura do préprio modelo, a abordagem disponivel no
[scaret seria do tipo filtro, o que foi preterido em prol de uma abordagem do tipo Wrapper, onde
€ buscado um subconjunto de atributos capaz de minimizar o erro de predicdo. Dada as
limitagdes computacionais de uma busca exaustiva, optou-se por uma selecdo de atributos para
SVM por meio de um algoritmo genético bindrio utilizando o pacote genalg (WILLIGHAGEN,

2012), onde a solucdo foi codificada em um cromossomo bindrio, representando a inclusdao ou
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nao dos atributos. Foram realizadas 50 iteragdes para uma populacdo de 50 individuos, com uma
chance de mutacdo de 20 % e 10 % de elitismo. Na etapa posterior, de treinamento, cada modelo
foi treinado de acordo com a lista indicada. Com excecdo do Wrapper da SVM, os métodos
utilizaram uma divisdo do conjunto de treino em 2/3 e 1/3 para a inducdo de modelos e avaliagio
da importancia dos atributos. Devido a tendéncia de overfitting na selecio de atributos com
algoritmo genético em conjunto com SVM (FROHLICH et al., 2003), foi utilizado Cross-

Validation. Como modelo de referéncia, foi realizada uma regressdao multipla do tipo stepwise

bidirecional.

4.3.5 Modelagem e Avaliacao

A determinagdo dos parametros dos algoritmos, ou funning, foi realizada através de uma busca
em grid para minimizar o erro em Cross-Validation de 10 folds. Os limites inferior e superior
utilizados para o ajuste dos algoritmos e o valor 6timo determinado podem ser consultados na

Tabela 5, na qual constam também os pacotes de origem dos algoritmos utilizados.

Tabela 5. Ajuste dos parametros dos atributos, valores determinados e implementacio utilizada.

Técnica/Pacote Parametro Ajustado lel.te lel?e I”qnto
Inferior Superior otimo
SVM/el071 Custo 2 1024 4,28
(MEYER, 2012) Gama 0,001 0,25 0,06
’ Epsilon 0,01 0,1 0,03
Numero de Arvores 8 200 100
RF/randomForest Nimero de Atributos 4 16 10
(LIAW; WIENER, 2002) Ntimero maximo de Noés 200 1100 550
Tamanho Minino das Folhas 1 100 3
Arvore de
Modelos/Cubist Nimero de folhas 1 100 7
(KUHN et al., 2013)
ANN/AMORE I;Iinn:(:ir; de nds na primeira 3 77 20
(LIMAS et al., 2010) P p
Numero de nés na segunda
0 77 0
camada
RT/rpart Tamanho minimo das folhas 2 512 16
(THERZNO%)U etal, b fundidade da drvore 2 16 1

Ap6s a determinagdo dos parametros 6timos, os modelos foram criados a partir dos dados de
treino e utilizados para predizer a produtividade no conjunto de teste. Foram utilizados para
avaliacdo dos modelos o Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error, MAE) e o Viés Médio de
Erro (Mean Bias Error, MBE) de acordo com Willmott e Matsuura (2005). Foi utilizada também
a curva REC (BI; BENNETT, 2003). Mesmo diante das limitagdes em utilizar o coeficiente de
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determinacdo entre valores reais e preditos (HARRISON, 1990; MITCHELL, 1997), o mesmo foi

calculado a titulo de comparacdo, dado seu uso generalizado.
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4.4 Resultados e Discussao

4.4.1 Selecao de Atributos
Ao obter a importancia de cada atributo para as técnicas de modelagem, foram excluidos os

atributos nos quais a importancia era igual ou menor que o atributo de valor aleatério introduzido
no conjunto de dados. Para cada modelo, o procedimento produziu diferentes subconjuntos de
atributos (Tabela 6), um reflexo das diferentes estratégias embutidas nos modelos, fazendo com
que consigam extrair informacdo de forma mais ou menos eficiente de um mesmo atributo. O
fato de um atributo receber uma importancia menor de que um atributo aleatério ndo implica que
ndo exista relacdo entre aquele atributo e o atributo meta e sim que utilizar aquele atributo nao ird
ter efeito diferente de um atributo aleatorio para a predi¢ao, na técnica em questdo. A inclusdo do
atributo aleatdrio forneceu um critério objetivo quanto ao ponto de corte para técnicas de selecio
de atributos onde € fornecida a importancia do atributo, sendo responsabilidade do usudrio
estabelecer o ponto de corte. Foram selecionados 28 atributos para arvore de regressio, 37 para
regressdo multipla, 40 para SVM, 42 para regressdo stepwise, 44 para RNA, 55 para Arvore de

Modelos e 75 para Random Forest.
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Tabela 6. Atributos selecionados por método. ( X ) — Selecionado e ( - ) — Nao-selecionado. Para atributos de
clima, algarismos romanos indicam o estadio para o qual o atributo foi calculado (I — Brotacdo, II —
Perfilhamento, III — Crescimento Rapido e IV — Maturacio), enquanto as letras S e M sao referentes a Soma e
Média, respectivamente.

* ¥

Atributo E E § g % E § Atributo E E § (‘,@; % % §
1 |Corte X|X|X| X[ X|X]| X}39 |Precipitagdo.S.II X X1 X|-[-1X
2 |Graus Dias.S.II XX X[ X]|X]|X]| X0 |Ca X|-1X -1 XX
3 |TMaxM.III X|[X|X|X|[X]|X]| X4l |Precipitagio.M.IV X|-1-1X]-1X[X
4 |Matéria Organica X|X|X|X|-|X]| XJ42 |Saturagdo de Aluminio | - | X | X | - XX
5 |insumoN X[ X[X] -] X|X]|X}43 |Al -1 X - [ X -1 XX
6 |Precipitagdo.S.I X X|X]|-|X|X] X}44 |Silte.3aCamada - X - X -]1X]X
7 |Precipitacdo.S.IV X|X[X]-]X]|X[|XJ5 |Ca/K - X - - XXX
8 |Graus Dias.S.I XX -] X|X|X]| XJ46 |EstiagemIV - X[ - - XXX
9 |Mg X X | X[ X]|X]| XJ47 |Silte.2aCamada - X - - XXX
10 | Tmin.M.III X X[ X ]| X|X| X|48 |Classe de Fertilidade -1 -1 X -1 XXX
11 |[Ca/Mg - X | X[ XX X[ X4 [Mg/K - - X - XXX
12 |Densidade -1 XX X[ X[ X]| X]}50 |Epocado Corte -1 - -1 XXX X
13 |Estiagem.I -1 X X[ XX X|X])51 |K/CTC - - - [ X XXX
14 [Veranico.Il - X[ XX ] X[ X[ X[52 |Areia.laCamada X-[X]-]1-]-1X
15 |insumoK -1 X X[ X| X ]| X[ X])53 |Areia. 2aCamada X[-[X]-]-]-1X
16 |Precipitacdo.M.II -1 XX X | X[ X[ X]|54 |Areia. 3aCamada X1-1-1X|-|-1X
17 |Precipitagcdo.M.III - X | X[ X X ]| X[ X]55 |Soma Bases X|-1-1X X
18 |Textura - XX X[ X] X]| X|56 |SoloEsp - X - - -1 XX
19 |Ciclo de Crescimento [dias] | X [ X | X | - | X | - | X |57 |TMin.M.II - - XX -] -] X
20 |Veranico.l X[ X|[X]-]-|X]|X]|58 |Estiagem.III -l- - -1 XXX
21 |Precipitagcdo.M.I X[X[-]-]X[X]X}59 |KCaMg -l -] - - XXX
22 |CTC X X[ X|-]X]| X]60 |Precipitacdo.S.III -l - - - XXX
23 |pH X X | X X | X 61 |Silte.1aCamada -l - - - XXX
24 |GrausDias .S.IIT X X|-[X]X]X]62 |[TMaxM.IV -l - - -1 XXX
25 |TMaxM.II - X[ X[ X] -] X ]| X]63 |Saturacdo de Bases -l - - - XXX
26 |Ambiente de Manejo - X[ - X X[ X | X |64 |Argila. 2aCamada X1-1-1-1-1-1X
27 |Estiagem.Il - [ X - | X[ X | X | X]65 |Argila. 3aCamada X1-1-1-1-1-1X
28 | Veranico.lll - X - XXX | X|66 | TMed.M.IIL X{-1-1-1-1-1X
29 | Veranico.IV - X - | X| X ]| X[ X]67 JinsumoMo - - X - -] - X
30 |Gradiente Textural -1 X - XX X]X])68 |K -l - X -] -] -1X
31 |P -1 X - [ XX X[ X609 [TMin.M.I -l - X - -] - X
32 |SiBCS - X[ - XX | X[ X[|70 |Tmin.M.IV -l - X -] -] -1 X
33 |TMaxM.I - | X X | X | X | X]|71 |Vinhaca -l - X[ -]-]-1X
34 | TMed M.IV - X - XX X X|72 |[TMed M.IT - - X -] -1 X
35 | Variedade -1 X - [ X X ]| X|X]73 |fonteK -l - - -] -1 XX
36 |HAI - - [ XXX | X[ X |74 |Torta -l- - X -] -]
37 |Argila.1aCamada X|-[X|[X]-]-[X[|5 |TMedM..I -l -l - -] -1-1X
38 |insumoP X[ -1X|X]-]-1X

AM* : Arvore de Modelos
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Entre os atributos, os tnicos incluidos em todos os modelos foram o nimero de cortes, a
soma de Graus-Dias no perfilhamento e a média da temperatura maxima didria na fase de
crescimento rapido. A importancia do nimero de cortes e do manejo do primeiro ciclo € de fécil
constatagdo, dada a distribuicdo da produtividade em fun¢do desta varidvel (Figura 18). Os outros
dois atributos guardam relacdo com a temperatura em duas fases essenciais para defini¢cdo da
produtividade. O impacto da temperatura na cana-de-acicar estd relacionado ao proprio
desenvolvimento da biomassa (EBRAHIM et al., 1998) e afeta fatores importantes como a

formacdo do dossel e perfilhamento (INMAN-BAMBER, 1994).
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Figura 18. Produtividade em funcio do primeiro ciclo (12, 15 e 18 m) e niimero de cortes.

Dos 15 atributos selecionados por 6 dos 7 modelos (atributos 4 a 18 na Tabela 6), temos a
presenca de 8 atributos relacionados ao clima, sendo 6 deles relacionados a precipitacdo e dois
relacionados a temperatura. Essa importincia dos atributos relacionados ao clima € natural, dado
que em linhas gerais, até 90 % da variabilidade do resultado agricola pode ser atribuido ao clima
(HOOGENBOOM, 2000), e pode ser vista também se analisarmos a importancia dada aos
atributos em cada método (Tabela 7). Entre os 15 atributos mais importantes, temos uma maioria
de atributos climaticos com exce¢do da drvore de regressao, que destoa dos demais pela presenga

dos atributos das fragdes de areia e argila nas trés camadas disponiveis no conjunto de dados.

De uma forma geral, os atributos selecionados mais vezes sdo atributos ligados ao clima,
enquanto os atributos relacionados ao solo foram selecionados menos vezes. Os atributos

relacionados ao acumulo de Graus-Dias foram escolhidos em média 6 vezes, os atributos
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N

relacionados a soma ou média de precipitacdo no periodo t€ém média 5 e os de veranico e
estiagem tém média 4,87. Na sequéncia, temos os atributos de Manejo, escolhidos em média para
4,45 dos algoritmos e os atributos de solo, com média 4,05 e 3,69 para parte quimica e fisica
respectivamente. Os atributos de temperatura tiveram média 3,58, porém ocorreram atributos
escolhidos por todos ou para 6 dos 7 algoritmos (atributos 3 e 10 na Tabela 6), e por outro lado
outros que foram escolhidos apenas para dois algoritmos, como a média da temperatura minima
nos periodos I e IV (atributos 69 e 70 da Tabela 6), ou mesmo apenas uma vez, como a média da
temperatura média no periodo I. Cabe destacar que os atributos de temperatura minima, média e
maxima apresentam uma auto-correlacio intrinseca, sendo natural que ap6s o modelo utilizar um
deles ndo haja ganho de informagdo ao utilizar outro. Isso reflete na dispersdo de posi¢des de

alguns atributos de temperatura na lista.

O fato de alguns atributos de manejo e solo serem selecionados (Tabela 6) para vérios
algoritmos, até mais vezes que alguns atributos relacionados ao clima, e possuirem importancia
elevada na listagem de importincia (Tabela 7), € interpretado como um indicativo da importancia
de incorporar os dados sobre solo e manejo para os modelos preditivos. Chama atenc¢do o fato da
matéria organica (MO) e a quantidade de magnésio do solo (Mg) estarem tdo bem posicionados
quanto as taxas de aplicagdo de N e K. Outro atributo bem posicionado foi a relacdo Ca/Mg, que
também foi importante na modelagem realizada por Briiggemann et al. (2001) onde a relagdo
entre Cdlcio e Magnésio possuia a mesma significancia estatistica que a taxa de aplicacdo de
nitrogénio. Os outros atributos de relacdes quimicas no solo foram selecionados em 4 de 7
técnicas com excegdo da relacdo entre Potassio e da raiz quadrada da soma do Calcio e Magnésio
(atributo 59 da Tabela 6), enquanto a relacdo da fracdo de argila nos horizontes A e B foi
selecionada por 5 dos métodos. A relacdo entre os nutrientes disponiveis se mostrou mais
importante que alguns dos nutrientes individualmente. A taxa de aplicacdo de Nitrogénio ndo foi
selecionada pela regressdo Stepwise, a de Potassio ndo foi selecionada pela drvore de regressao,
enquanto a taxa de aplicacdo de Fosforo nao foi selecionada pela regressdo multipla, rede neural
e arvore de modelos. A auséncia destes atributos nos modelos reforca a interpretacdo de que as
técnicas empregadas ndo foram capazes de extrair informagdes a partir do atributo e ndo que o

atributo nio seja relevante para a produtividade.
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Tabela 7. Atributos mais importantes para métodos de acordo com a funcao varlmp.

Rank | RegressdoMiltipla | r'orede Arvore de ANN Random Forest
Regressao Modelos

1 Corte Corte Corte Estiagem.I Corte

2 Variedade GrausDias.S.I Veranico.l K/CTC Variedade

3 Precipitagdo.M.I GrausDias.S.I  |Estiagem.I K/CaMg GrausDias.S.I

4 GrausDias.S.I GrausDias.S.III  [GrausDias.S.I TMin.M..IIT TMed M.IV

5 Precipitacdo.M.II Precipitacdo.S.II |Veranico Il Estiagem.IV TMed M..IV

6 Textura pH pH Precipitacdo.M.II [Ciclo de Crescimento [Dias]

7 Saturagcdo de Aluminio |Argila.2aCamada |Variedade Veranico.III Precipitacdo.M.IV

8 TMaxM.I Argila.1aCamada |Estiagem.II SiBCS Argila.2aCamada

9 Precipitagdo.S.I Areia.2aCamada |GrausDias.S.II |Gradiente Textural [TMaxM.I

10 Precipitacdo.S.IV Argila.3aCamada |TMaxM.IV GrausDias.S.III Ambiente de .Manejo

11 Matéria Orgénica Areia.laCamada [EpocaCorte EpocaCorte TMaxM.IV

12 Densidade Areia.3aCamada |Precipita¢do.S.IV [Corte Ca/Mg

13 Precipitagdo . M.III Veranico.l tmin.media.IIl Precipitacdo.M.III [Precipitacdo.S.I

14 Veranico.l Precipitagdo.M.I [Estiagem.Il Estiagem.IIT K

15 Estiagem.Il Soma de Bases | Veranico.ll Veranico.IV Precipitagdo.M.III

4.4.2 Modelagem

Reforcando os resultados encontrados em outras areas de aplicagdo, a Random Forest e a

SVM se mostraram técnicas de modelagem mais eficientes. O MAE de ambas pode ser

considerado equivalente (Tabela 8), havendo pequeno viés de superestimava na SVM, que possui

também um menor coeficiente de determinagdo (0,79), quando comparada a Random Forest

(0,84). De forma geral, o desempenho dos demais modelos se mostra compativel com os

resultados de modelagem obtidos em outras culturas (JI et al., 2007; KAUL et al., 2005; PARK et

al., 2005), com excecdo do desempenho inferior para a arvore de regressdo. Nos trabalhos de Ji et

al. (2007) e Kaul et al. (2005), onde houve comparagdo direta entre a regressao multipla e a

arvore de regressdo e RNA, os autores ndo especificam se houve selecio de atributos para

regressdo multipla. No presente trabalho, a realizacdo da regressdo stepwise € a heuristica

utilizada para selecao de atributos foram capazes de reduzir o erro da regressao, que sem nenhum

dos procedimentos teria MAE igual a 8,67 e R% de 0,37.
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Tabela 8. Medidas de avaliacao dos modelos criados.

Técnica MAE MBE R?
SVM 4,61 0,0004 0,79
Random Forest 4,67 -0,14 0,84
ANN 6,76 -1,28 0,71
Arvore de Modelos 7,42 -0,25 0,67
Regressdao Multipla 8,06 -0,48 0,62
Stepwise 8,09 -0,55 0,63
Arvore de Regressdo 8,37 -0,97 0,59

Na andlise das curvas REC, modelos superiores se concentram na parte superior a
esquerda do grafico (BI; BENNETT, 2003), sendo evidente a dominancia da RF e da SVM. Cabe
destacar que os dois modelos se alternam, sendo a SVM dominante para erros de até 8,35, quando
passa a ser dominada pela RF. Sendo a curva REC uma estimativa empirica da funcdo de
densidade de probabilidade acumulada, para acuracia de 95 % tém-se o Intervalo de Confiancga de
95 % dos modelos, que corresponde a 14,08 para Random Forest e 17,06 para SVM. Intervalos
de confianca menos conservadores, como o uso de um desvio padrdo (68 % em uma distribuicao
normal), favoreceriam a SVM. Ao compararmos a curva REC dos modelos gerados com o
modelo nulo, que corresponde a prever os valores pela média global, tém-se uma informacado
visual do ganho ao empregar as técnicas de modelagem. Do ponto de vista do modelo mais
elementar para produtividade da cana-de-agucar, seria mais coerente utilizar o nimero de cortes
para predizer a produtividade, situagdo na qual teriamos uma curva entre as dos modelos de pior

desempenho (RM, RT e Stepwise) e a curva do modelo nulo, com um MAE de 9,58 e R? de 0,49.
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Figura 19. Curvas REC dos modelos avaliados no conjunto de teste em comparacio com o modelo nulo (a) e
comparacido da SVM e RF com destaque para o intervalo de confianca de 95 % (b).

A dominancia da SVM para erros menores fica explicita no grafico de valores preditos em
funcdo dos valores reais (Figura 20) no qual os pontos foram coloridos de vermelho de acordo
com a densidade de pontos. E possivel notar mais pontos vermelhos préximos a reta 1:1 para
SVM em comparagdo com a Random Forest. Por outro lado, a SVM possui pontos mais distantes
da reta 1:1 e para fora do intervalo de confianca de 95 %, o que € visto com a Random Forest

dominando no grafico de curva REC para erros maiores.
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Figura 20. Valores reais e preditos para SVM e Random Forest, coloridos de acordo com a densidade de
pontos, indicacao da reta 1:1 (continuo) e intervalos de confianca a 95 % (tracejado).
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Em comparacdo com os resultados obtidos por Briiggemann et al. (2001), que obtiveram um
intervalo de confianca de 36,8 ao modelar a TCH com R2? igual 0,55, foi obtido um ganho no
intervalo de predicao proporcionado pelo uso de técnicas mais avancadas. Comparando com os
resultados da regressdo multipla, que apresentou um intervalo de confianca igual a 20,48, obteve-
se um resultado 45 % menor. Esse ganho de acuricia na comparacdo de modelos gerados pela
mesma técnica pode ser atribuido a um maior detalhamento dos atributos relacionados ao clima,
disponibilidade de mais atributos ou pela menor janela temporal dos dados utilizados neste
estudo. O uso de dois anos pode ser visto como uma deficiéncia na modelagem, porém deve ser
considerada a exposi¢do a diferentes climas ao longo de crescimento proporcionado pelo fato da
safra durar nove meses e do plantio ser realizado durante o ano todo, fazendo com que talhdes
sejam expostos a diversas condi¢des de clima, mesmo sendo colhidos no mesmo ano. Para
ilustrar essa situacdo, basta fixar uma janela temporal de 10 a 18 meses ao longo da Figura 17.
Por outro lado, alteragcdes no manejo e a introducdo de novas tecnologias fazem com que o
sistema modelado — a produ¢do agricola — seja considerado ndo sé um sistema estocéstico, mas
também dindmico. Nesse contexto, com a criacdo de um modelo a partir de dados de uma janela
temporal muito extensa, pode-se incorporar dados que nao refletem mais a condicao do sistema.
No caso da incorporagcdo desses dados, seria necessdrio sinalizar para o modelo os diferentes
contextos de producdo através do uso da safra (BRUGGEMANN et al., 2001) ou de outro

atributo andlogo.

De forma geral, a utilizacdo de técnicas mais avangadas levou a melhores resultados de
modelagem, chamando atengdo para a aplicagcdo da SVM e Random Forest na modelagem de
produtividade. Devido a natureza dos dados, e ao volume final de atributos, a abordagem do
problema no framework de mineracdo de dados se mostrou necessaria para criar modelos a partir
dos dados disponiveis. Uma vez que os dados de clima utilizados correspondem ao clima
ocorrido, a performance dos modelos para predicdo estard sujeita a incerteza da previsio
climética utilizada e deverd ser analisada em trabalhos futuros, etapa considerada necessaria para
que os modelos possam ser utilizados como ferramenta de suporte no processo de planejamento.

Com a disponibiliza¢do de dados de mais safras, essa avaliacdo deve ser viabilizada.
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4.5 Conclusao
A avaliagdo da importancia dos diferentes atributos mostrou que a interacdo entre eles e a
técnica de modelagem utilizada faz com que devam ser recomendados diferentes subconjuntos

para cada técnica.

A adog¢do de técnicas mais modernas para modelar a produtividade proporcionou ganhos na
capacidade preditiva de modelos empiricos, que pode ser melhorada com a adocdo da SVM ou da
RF. Embora a Random Forest e SVM tenham apresentado desempenho similar, o
numero de atributos utilizados com Random Forest € quase o dobro, fazendo com que SVM
possa ser considerado um modelo mais enxuto, capaz de realizar predi¢des a partir de menos
atributos. O uso dessas técnicas se justifica, pois as de desempenho inferior ndo obtiveram
performance superior a simples predi¢do pela média da produtividade em funcdo do nimero de

cortes.

A estratégia de modelagem utilizada pode ser empregada para gerar modelos ad hoc para
previsdo de produtividade a partir dos dados da usina, refletindo suas caracteristicas de producdo
e adaptado a predi¢do no seu contexto, por forca da estratégia utilizada. Por ser criada a partir de
dados de talhdes, a unidade fundamental de manejo em uma usina, o modelo pode ser utilizado
para avaliar decisdes desde a escala de talhdes a escala geral da usina, através de uma estimativa

bottom-up.

O framework de descoberta de conhecimento em conjuntos de dados se mostrou adequado
para modelar a produtividade de cana-de-agucar a partir de dados de producdo e de clima. O
modelo de produtividade devera ser avaliado para utilizacdo em conjunto com projecdes de clima

para predicao da produtividade.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O modelo de produtividade construido na Secdo 4 pode ser interpretado como o modelo
inicial que comporia o framework proposto na Se¢do 3. Por ser um modelo que utilizou somente
informacdes disponiveis antes da instalacdo da cultura e dados de clima, é possivel que seja
utilizado em conjunto com projecdes de clima para realizacdo de projecdes de produtividade. A
avaliacdo do modelo permitiu o estudo do erro de modelagem, porém € necessirio uma avaliacio
do erro de projecdo que trard mais um componente de erro, a incerteza da projecdo climaética.
Atualmente, ndo ha sentido em comparar o erro do modelo com o erro dos especialistas, uma vez
que o erro de modelagem foi calculado a partir do clima ocorrido, que corresponde a utilizar uma
projecdo perfeita. O acréscimo de informagdes de sensoriamento remoto no modelo traz potencial
para diminuicdo de seu erro e é uma estratégia de modelagem que pode ser explorada. E esperado
que ao longo do tempo o erro diminua, devido a substitui¢do de parte da série de clima projetada

pelo clima ocorrido (HOOGENBOOM, 2000).

Embora uma melhor performance do modelo possa ser uma consequéncia esperada da
substituicdo da série de clima e dos dados de sensoriamento remoto, cabe destacar os resultados
de Danese e Kalchschmidt (2011), onde um menor erro de projecdes de demanda nao levou
necessariamente a uma melhor performance operacional para cadeias de valor de manufatura.
Esse resultado indica que uma busca apenas por menores erros de projecdo pode ndo trazer
beneficios para empresa, assim como a criagdo de um modelo com objetivo apenas de produzir
um erro menor que o obtido atualmente por especialistas pode ser em vao. Assim, os beneficios
do uso de um modelo podem estar mais ligados a geracdo automatizada de projecdes, com
potencial para atualizagdes mais frequentes e inclusdo das tendéncias de clima na proje¢@o. Outra

vantagem para uma empresa que possui diversas usinas € a padronizacdo do método de

estimativas.

A variabilidade do clima traz impactos (positivos ou negativos) e usufruir dessa informacao
pode ser um fator de sucesso na agricultura. Se de um lado da discussdo sobre o clima, temos as
politicas publicas pautadas pela mudanca climética, temos de outro lado as iniciativas em relagdo
a variabilidade climatica que comecam a ser tomadas pela iniciativa privada (SURMINSKI,

z

2013). Uma das formas de reduzir o risco climdtico é incorporar proje¢des climdticas ao
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planejamento, o que apresenta alguns desafios (COELHO; COSTA, 2010), boa parte ligados ao
distanciamento entre as instituicdes que produzem as projecdes € os possiveis usudrios finais,
uma relacdo que deveria ser intermediada por especialistas. O uso da projecdo climatica no
modelo de produtividade pode ser vista também como uma forma de intermediar o resultado,
mostrando direto ao tomador de decisdao o impacto da projecdo de clima na sua atividade fim. Em
outras escalas, temos também o uso dessa informa¢do em modelos de planejamento, mostrando
as consequéncias além da prépria produtividade. Os modelos, se implementados em sistemas
automatizados que disponibilizem a informacao para os gestores, passam a ser os intermediarios

entre a informacao de clima e o tomador de decisdo.
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