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RESUMO: A produtividade agricola de café no Brasil tem se beneficiado diretamente dos
avancos cientificos e tecnolégicos, otimizando o uso de areas para cultivo e o volume de
producdo. Neste contexto, destaca-se o estado de Minas Gerais (MG), maior produtor
nacional de café ardbica. O objetivo deste trabalho foi estimar a producado total de café dos
municipios de MG, mediante o emprego de aprendizagem de maquina. Os dados utilizados
foram coletados de bases publicas da EMBRAPA, IBGE e WorldClim, totalizando 17
variaveis de 24629 amostras, cobrindo o periodo de 1990 a 2018. Apods a coleta, pré-
tratamento e analise exploratoria da base construida, os modelos foram treinados. A principal
contribuicdo deste trabalho foi apresentar uma abordagem para estimar a producao total de
café com alta capacidade preditiva, tendo alcancado R? = 0.822 e RMSE = 0.177 com o
Random Forest. Os resultados obtidos mostram ainda a importancia da base de dados em tal
abordagem, além de fornecer subsidios para o entendimento da influéncia de diferentes
classes de variaveis na produtividade.
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PREDICTIVE MODELING WITH MACHINE LEARNING FOR COFFEE
PRODUCTION IN THE MUNICIPALITIES OF MINAS GERAIS

ABSTRACT: The agricultural productivity of coffee in Brazil has directly benefited from
scientific and technological advances, optimizing the use of areas for cultivation and
production volume. In this context, the state of Minas Gerais (MG) stands out, the largest
national producer of arabica coffee. The objective of this work was to estimate the total coffee
production in the municipalities of MG, based-on machine learning. The database used were
collected from public databases of EMBRAPA, IBGE and WorldClim, resulting in 17
variables of 24629 samples, covering a period from 1990 to 2018. After collection, pre-
treatment and exploratory analysis of the constructed dataset, the models were trained. The
main contribution of this work was to present an approach to estimate the total coffee
production with high predictive capacity, having reached R* = 0.822 and RMSE = 0.177 with
Random Forest. The results obtained also show the importance of the dataset in such an



approach, in addition to providing subsidies for understanding the influence of different
classes of variables on productivity.
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INTRODUCAO:

Dados da Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB), publicados desde 2001,
mostram uma tendéncia no aumento da produtividade do café total no Brasil (CONAB, 2021).
Usualmente, a produtividade é caracterizada pela relacdo entre a quantidade de sacas de café
produzido por hectares, contudo pesquisas tém investigado a influéncia de outros fatores.

Em FELEMA et al. (2013), a partir de dados do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE), identificou-se uma correspondéncia direta entre o aumento da
produtividade e fatores como, por exemplo, a qualidade dos insumos agropecuarios, a
instalacdo de benfeitorias, o emprego de maquinas e equipamentos, os niveis locais de chuva
e pacotes tecnolégicos.

Alguns dos avangos tecnocientificos nesta drea contam com o uso de algoritmos de
inteligéncia artificial. Trabalhos fundamentados em aprendizagem de mdaquina mostram a
eficiéncia desta abordagem para predicdo da ocorréncia de pestes e pragas (APARECIDO et
al., 2020), deteccdo automatica de doencas, estimativas de niveis de nutrientes e umidade em
regides de plantio (LIAKOS et al., 2018). Resultados como esses contribuem para antecipar
cenarios relacionados aos dados de producdo agricola, suporte a tomada decisdes e
entendimento da produtividade.

Como explicam FISCHER et al. (2020), o processo de tomada de decisdo no ambiente
das atividades agricolas nao é trivial, pois existem variaveis controlaveis (como, por exemplo,
a quantidade de fertilizantes) e ndo controlaveis que (ilustrativamente, o clima) que precisam
ser combinadas entre si no processo; esta justaposi¢cao, por seu turno, permite associacoes que
indicam relagdes de causa e efeito muitas vezes dificeis de serem previstas ou mesmo
contraintuitivas. Tratando-se de dados processados em grande Volume, Variedade e
Velocidade — caracteres que permitem definir o termo Big Data —, uma etapa fundamental em
todo o processo é a definicdo e validacdo do modelo capaz de combinar e transformar essas
bases em informagdes compreensiveis e titeis ao decisor.

O objetivo do presente trabalho foi construir uma base de dados que combina varidveis
de producao, bioclimaticas e de geolocalizacdo para desenvolver uma abordagem baseada em
aprendizagem de maquina para entdo predizer (HASTIE et al., 2009) a producao de café total
para cada um dos municipios de MG.

MATERIAL E METODOS:

Parte fundamental para uma boa performance dos algoritmos de aprendizado de
madquina é a base de dados utilizada para o treinamento (HASTIE et al., 2009). De forma
geral, é conhecido que o efeito do aumento no volume da base de dados utilizada para o
treinamento dos algoritmos de aprendizagem de mdaquina tende a trazer beneficios para os
modelos preditivos (CAI et al., 2018). Em especial, a estruturacao desses modelos preditivos
busca permitir que se reduzam as incertezas sobre algo mediante a combinacdo entre variaveis
e atributos — bem como a prépria selecdo prévia do atributo, com o propésito de incrementar a
precisao da modelagem a ser estabelecida (PROVOST e FAWCETT, 2016).



No entanto, a escalabilidade do problema traz questdes que precisam ser tratadas com
cautela, como o nivel de esparsidade e a qualidade da base de dados disponivel (FORTUNY
et al., 2013). Como explicam PROVOST e FAWCETT (2016), a solugdo dessas questdes
geralmente dependera do poder de processamento computacional, do recorte apropriado de
um subconjunto informativo de dados ou daquilo contra o que se comparara os resultados
obtidos (o que exige profundo conhecimento do negécio ou tema analisado).

O bom enderecamento dessas questdes é fundamental para que a Aprendizagem de
Maquina possa trazer os beneficios esperados no processo de tomada de decisdo: sendo certo
que os algoritmos desenvolvidos trabalham essencialmente com modelos de classificacao ou
regressdo, a qualidade ou adequacdao dos dados interferira diretamente naquilo que sera
processado, ajustado (ou treinado) e apresentado como resultado ao final (VALENTE et al.,
2020).

De acordo com VALENTE et al. (2020), por tais razdes é que na etapa de Pré-
Processamento de dados que devem ser realizadas tarefas de verificacdo e remocao de dados
discrepantes (outliers), eliminacdo de dados redundantes e reducao de dimensionalidade dos
dados de treinamento, dentre outras.

Dessa forma, visando estimar a quantidade produzida de café total para cada municipio
do estado de MG, de 2010 a 2017, a partir de periodos anteriores, foi coletado dados de
producdao (EMBRAPA, 2021), bioclima (FICK et al., 2017) e geolocalizagao (IBGE, 2021) de
cada um dos municipios de MG para o periodo entre 1994 e 2018. Isso corresponde a uma
base composta de 24629 amostras e 17 variaveis: Nome da Lavoura, Ano, Nome da UF, Sigla
da Regido Geogrdfica, Sigla da UF, Nome da Mesorregido, Nome da Microrregido, Nome do
Municipio, Area Colhida (mil hectares), Quantidade Produzida (mil toneladas), Valor da
Produgdo (mil RS), Precipitagdo (mm), Temperatura Mdxima (°C), Temperatura Minima
(°C), Longitude (°), Latitude (°) e Altitude (m).

Os dados referentes a precipitacdio e temperaturas minima e maxima, foram
originalmente coletados em uma amostragem mensal. O World Clim (FICK et al., 2017)
disponibiliza esses valores em periodos de 10 anos, indo de 1969 a 2018, com uma resolucao
de 2.5 minutos, o equivalente a cerca de 21 km?.

Esses dados foram coletados de forma a cobrir apenas o periodo de interesse, de 1990 a
2017, correspondente a base de dados das variaveis de produgdo. Isso totalizou um conjunto
de 9 arquivos com tamanho variando de 3.4 GB a 3.9 GB, quando ainda compactados, e de
16.3 GB a 17.5 GB no seu formato descompactado. Para manipular esses arquivos foram
empregadas estratégias que gerenciassem a memoria RAM adequadamente. Cada um dos
descompactados arquivos é referente a um periodo de 10 anos.

Dos arquivos descompactados foram extraidas as informacOes de interesse que
complementaram os dados obtidos anteriormente sobre a producdo de café dos municipios de
MG. Embora coletadas em uma amostragem mensal, as informacGes sobre temperatura e
precipitacdo foram tratadas para ficarem estruturados pela média anual.

Os dados de geolocalizacao (IBGE, 2021) coletados, também passaram por uma etapa
de tratamento de forma a integrar a base de producao (EMBRAPA, 2021), estendendo a sua
quantidade de varidveis, que passou a incluir informagoes sobre a latitude, longitude e altitude
de cada um dos municipios de MG.

O resultado do tratamento dos dados de bioclima do World Clim (FICK et al., 2017)
foram combinados com os de geolocalizacio do IBGE (2021) e com os de producdo da
EMBRAPA (2021), formando a base de dados utilizada para a modelagem aqui proposta.

Apbs a construcao da base para as analises preditivas, foi realizada a imputagao de seus
dados faltantes e codificacdo da varidvel categérica Nome da Mesorregido por meio da
técnica one-hot encode (POTDAR et al., 2017). Uma visdo parcial da base de dados apos esta
etapa € apresentada nas tabelas 1 e 2:



TABELA 1. Visdo parcial da base de dados obtida ap6s combinacdo dos dados (primeiras 10
amostras e variaveis iniciais).

Ano AreaColhida Qtd.Produzida Prudug:or Precipitagio M;’im:’a‘ M‘:’i?:r:: Longitude Latitude Altitude - CEH;I’I;: Ishe:ei:-raal Jequitinhonha
ertentes

0 1990 423893372 1270.735633 4.822330e+13 7.698391 29.107938 16.804196 -44.027948 -15.708871 745378327 0.0 0.0 0.0
1 1990 13331.000000 9352.000000 1.530327e+14 17.158999 26.089689 13.910889 -42.206850 -17.104064 460.764863 0.0 0.0 0.0
2 1990 14.000000 28.000000 5.600000e+01 13.093644 28608236 16.633344 -42.471395 -21533785 191.228225 0.0 0.0 0.0
3 1990 423.893372 1270.735633 4.822330e+13 11.784220 20.348553 16.819887 -50.575290 -19.547777 425836745 0.0 0.0 0.0
4 1990 6096.000000 1885.000000 3.304582e+14 15.922064 24678726 13434116 -46.417029 -21126652 1125166247 0.0 0.0 0.0
5 1990 35.000000 35.000000 2.863636e+14 16.342461 25713026 14.896760 -43.586382 -21.033083 831.855729 1.0 0.0 0.0
6 1990 165.000000 203.000000 4.060000e+02 17.174050 25826547 13.923967 -44.906106 -21512320 946.008515 1.0 0.0 0.0
7 1990 83.000000 89.000000 4.712727e+14 16.023397 27.748563 14.817615 -44.985579 -19.875867 738.494373 0.0 0.0 0.0
8 1990 58.000000 73.000000 1.291636e+14 16.499062 22683278 12.726200 -46.322162 -22.858190 899.927683 0.0 0.0 0.0
9 1990 22.000000 396.000000 7.228727e+14 16.714843 27.303485 14.689341 -44605380 -19.864738 803.711403 0.0 0.0 0.0

TABELA 2. Visdo parcial da base de dados obtida ap6s combinagdo dos dados (continuacao,
restante das variaveis).

; ia Vale

Longitude Latitude Altitude Can:‘g: Eme:et:; Jequitinhonha Mevo%og“éaerl‘: r;lzr;"ensat: N.DI;: D_es;: Sult‘i\;dlaiensat: Mir-gli?:ﬁ'\'jlllg Vi!el Rl'::g Zog:

Vertentes Horizente Minas Minas Paranaiba Mucuri Doce Mata
-44.027948 -15.708871 745.378327 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 10 0.0 0.0 0.0 0.0 00 00
-42.206850 -17.104064 460.764863 0.0 00 0.0 0.0 00 00 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 00
-42 471395 -21.533785  191.228225 0.0 00 0.0 0.0 00 00 0.0 00 0.0 0.0 0.0 1.0
-50.575280 -19.547777 425836745 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 00 00
-46.417028 -21.126652 1125166247 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 00 00
-43.586382 -21.033083 831.855729 1.0 00 0.0 0.0 00 00 0.0 00 0.0 0.0 0.0 00
-44.906106 -21.512320 946.006515 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
-44.985578 -19.875867 738.494373 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 00 00
-46.322162 -22.858190 899.927683 0.0 00 0.0 0.0 00 00 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 00
-44 605380 -19.8684738 803.711403 0.0 00 0.0 1.0 00 00 0.0 00 0.0 0.0 0.0 00

Além disso, os dados foram filtrados pelo periodo de interesse, eliminando-se os
outliers. Também foram aplicadas transformacdes logaritmicas nas variaveis Area Colhida,
Quantidade Produzida e Valor da Produgdo. Essa etapa assegurou que o coeficiente de
variacao das variaveis incluidas no modelo ficasse em margens convenientes para as analises.

Com isso obteve-se a base de dados pré-tratada para a etapa de treinamento, composta
por 14263 amostras e 22 variaveis: Ano, Area Colhida (mil hectares), Quantidade Produzida
(mil toneladas), Valor da Produgdo (mil R$), Precipitagcdo (mm), Temperatura Mdxima (°C),
Temperatura Minima (°C), Longitude (°), Latitude (°), Altitude (m), Campo das Vertentes,
Central Mineira, Jequitinhonha, Metropolitana de Belo Horizonte, Noroeste de Minas, Norte
de Minas, Oeste de Minas, Sul/Sudoeste de Minas, TriGdngulo Mineiro/Alto Paranaiba, Vale
do Mucuri, Vale do Rio Doce e Zona da Mata.

As novas variadveis, introduzidas pelo tratamento da varidvel categérica Nome da
Mesorregido, correspondem as mesorregidoes de MG. Apds o pré-tratamento desses dados
realizou-se a andlise da distribuicdo e correlacdo entre as 22 variaveis.

Em seguida, esta base foi dividida em duas partes: 70% para treinamento dos algoritmos
(14263 amostras; 1994 a 2009/2010) e 30% (6113 amostras; 2010 a 2017) para os testes. As
amostras de testes servem para avaliar se as estimativas fornecidas pelos modelos treinados
estdo ou ndo adequadas.

Uma vez realizada a divisdo, os dados de treino foram padronizados e seis modelos
(HASTIE, 2009) foram treinados sob estes dados: Regressao Linear, Huber Regressor,
RANSAC Regressor, XGBoost, Random Forest e Multilayer Perceptron.



Por fim, as predicdes e comparagoes foram realizadas com os valores de teste. Para
realizar comparagdes nas escalas originais, a inversa das transformacgoes logaritmicas foi
aplicada aos dados de interesse.

As etapas computacionais deste trabalho usaram as linguagens de programacao Python
e R, valendo-se de implementacdes ja consolidadas para modelos de aprendizagem de
maquina (PEDREGOSA, 2011).

RESULTADOS E DISCUSSAO:

Parte dos resultados obtidos neste trabalho foi a base de dados construida, composta de
24629 amostras de 17 varidveis que combinam caracteristicas da producdo de café,
bioclimaticas e de geolocalizagdo para cada um dos municipios de MG, durante todo periodo
estudado (vide tabelas 1 e 2). Por meio da andlise desta base é possivel identificar a influéncia
de diferentes variaveis na producdo cafeeira, bem como em sua produtividade.

A FIGURA 1 mostra as estimativas dos modelos treinados e os valores reais para cada
uma das 6113 amostras de teste, referentes a producdo de café entre 2010 e 2017. Os eixos
das abscissas e coordenadas correspondem, respectivamente, aos valores reais e valores
estimados. Pelos graficos nota-se a alta performance do algoritmo Random Forest.

Random Forest, R? = 0.822 | RMSE = 0.177 XGBoost, R? = 0.816 | RMSE = 0.179 Multilayer Percepetron, R? = 0.809 | RMSE = 0.183
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FIGURA 1. Estimativas das quantidades de café produzida e as quantidades reais anualmente.

Além de possuir alta capacidade de explicar a variancia das predi¢Oes realizadas para o
periodo de teste, o erro nas estimativas é baixo. Os graficos mostram que, para o modelo
Random Forest, ha uma alta concentracdo de pontos em torno da diagonal em tracejado,
correspondente a alta performance nos testes. Por outro lado, o modelo RANSAC Regressor
sobrestimou os valores mais baixos e subestimou os valores mais altos, o que condiz com o0s
seus valores mais baixos de R* e RMSE.



TABELA 3. Sintese das performances para as estimativas da producao de café.

MODELO R? RMSE (10° ton)
Random Forest 0.822 0.177
XGBoost 0.816 0.179
Multilayer Perceptron 0.809 0.183
Huber Regressor 0.692 0.232
Regressdo Linear 0.689 0.233
RANSAC Regressor 0.646 0.249

Previamente, o problema aqui estudado foi investigado levando-se em conta um
subconjunto das variaveis atuais (CARIELO et al., 2020). Na ocasido ndo foram consideradas
as bioclimaticas e de geolocalizacdao. Mesmo com uma quantidade reduzida, as performances
obtidas para as estimativas da quantidade produzida de café foram satisfatorias, atingindo
valores R? = 0.63 e RMSE = 0.87 com o XGBoost. O presente trabalho traz melhorias para
modelagem desse problema, conforme mostra a TABELA 3.

O acréscimo de novas variaveis relacionadas a produtividade cafeeira para cada um dos
municipios de MG trouxe informacdes de relevancia para a modelagem aqui proposta. A
contribuicdo obtida pode complementar analises da produtividade que levem em conta
aspectos preditivos e descritivos, assim como variaveis que capturem aspectos de relevancia
do problema.

Neste sentido, uma forma de se aplicar o modelo construido € filtrando a base de dados
inicial para algum municipio de MG em particular e, entdo, utilizar o modelo previamente
treinado para estimar a producdo do periodo de interesse. De fato, é possivel selecionar
qualquer subconjunto de dados que tenha proximidade com a base de treinamento para
realizar a estimativa de valores futuros.

Para ilustrar o desempenho do modelo obtido, aplicamos o modelo construido com a
abordagem proposta a um subconjunto selecionado aleatoriamente, formado por 20% das
6113 amostras utilizadas para testes. A seguir temos os valores que descrevem os resultados
obtidos nas estimativas.

TABELA 4. Dados estatisticos da quantidade de café produzida referentes as 1498 (20%)
amostras escolhidas aleatoriamente e as estimativas com o Random Forest.

Observado (10° ton) Estimado (10° ton)
Média 1582.644507 1493.030189
Minimo 1.000000 1.747786
25% 31.250000 35.755051
50% 669.000000 674.101970
75% 1270.735633 1270.735633
Madximo 31746.000000 31624.779615

Comparando as médias e percentis da TABELA 4, notamos mais uma vez que as
estimativas fornecidas pela modelagem preditiva com o Random Forest mantém-se
adequadas.



CONCLUSOES:

Os resultados obtidos neste trabalho apresentam uma abordagem baseada em dados para
a analise preditiva da producao cafeeira. A combinacdo de fatores produtivos, bioclimaticos e
geoespaciais pode ser aprofundada para o entendimento mais detalhado da produtividade.

A alta performance para as estimativas da quantidade de producdo de café anual para
cada um dos municipios de MG, entre 2010 e 2017, a partir de dados passados, indica que a
abordagem aqui proposta pode servir como base para novos estudos, incluindo outros
periodos, regides e variaveis.
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