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RESUMO: A Cafeicultura de Precisdo (CP) € um conceito emergente que utiliza técnicas
avancadas de agricultura de precisdo para otimizar o cultivo do café. Estudos tém sido
realizados para avaliar a qualidade das malhas amostrais utilizadas nesse contexto. A
aplicacdo da CP permite a identificacdo de variacOes espaciais significativas produtividade,
relacionadas a diversos fatores como atributos do solo, manejo, pragas e doencas. O presente
estudo teve como objetivo explorar a aplicagdo da Agricultura de Precisdo na predicdo da
produtividade do cafe, utilizando aprendizado de méaquinas e atributos quimicos do solo e das
folhas como variaveis explanatorias. Foram utilizados diferentes algoritimos de aprendizado
de maquinas: adaptative boosting (AdaBoost), random forest, regressao linear, arvores de
decisdo, K-nearest neighboor (KNN) e suport vector machine (SVM). A produtividade foi
predita adequadamente, com maior acuracia encontrada a partir do AdaBoost (MSE de 64,28,
RMSE de 8,02, MAE de 6,20 em L planta’ e coeficiente de determinacdo R2 de 0,85),
sugerindo que o impulsionamento (boosting) contido neste algoritmo foi efetivo para a
predicdo da produtividade do café.

PALAVRAS-CHAVE: fertilidade do solo, anlises foliares, inteligéncia artificial.

PRECISION COFFEE CULTIVATION: PREDICTION OF COFFEE
PRODUCTIVITY USING MACHINE LEARNING

ABSTRACT: A Precision Coffee Cultivation (PCC) is an emerging concept that employs
advanced precision agriculture techniques to optimize coffee cultivation. Studies have been
conducted to assess the quality of the sampling grids used in this context. PCC allows for the
identification of significant spatial variations in productivity, related to various factors such as
soil attributes, management practices, pests, and diseases. This study aimed to explore the
application of Precision Agriculture in predicting coffee productivity, using machine learning
and soil and leaf chemical attributes as explanatory variables. Different machine learning
algorithms were utilized: Adaptive Boosting (AdaBoost), Random Forest, Linear Regression,
Decision Trees, K-Nearest Neighbor (KNN), and Support Vector Machine (SVM).
Productivity was adequately predicted, with the highest accuracy achieved using AdaBoost
(MSE of 64.28, RMSE of 8.02, MAE of 6.20 in L plant-1, and coefficient of determination R?2
of 0.85), suggesting that the boosting mechanism in this algorithm effectively contributed to
coffee productivity prediction.
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INTRODUCAO: A Cafeicultura de Precisdo é um conceito em ascensdo que utiliza técnicas
avancadas de agricultura de precisdo para otimizar o cultivo do café. Com o objetivo de
maximizar a rentabilidade das colheitas, a agricultura de precisdo oferece tecnologias que
auxiliam os produtores rurais na identificacdo de estratégias para melhorar a eficiéncia da
gestdo agricola. Essa abordagem busca tornar o agronegocio mais competitivo e impulsionar o
sucesso da atividade agricola como um todo, sendo respaldada por diversos estudos e
pesquisas. (Alves, Queiroz e Pinto, 2007; Jacintho, 2016; Silva e Alves, 2013).

Ao mapear a produtividade da lavoura, é possivel identificar variacbes espaciais
significativas, relacionadas a diversos fatores como atributos do solo, manejo, pragas e
doencas. Essas investigagcdes tém como objetivo compreender os padrdes de produtividade na
cafeicultura e desenvolver estratégias de manejo mais eficientes para otimizar a producédo e a
rentabilidade nas areas de cultivo de café. (Faulin e Molin, 2007; Ferraz et al., 2012, Molin et
al., 2007; Molin, Faulin e Stanislavski, 2009; Silva e Alves, 2013).

Essa abordagem oferece a possibilidade de explorar padrbes espaciais mais complexos e
capturar informacbes relevantes para a previsdo da produtividade do cafeeiro
(Kittichotsatsawat et al., 2022; Oliveira, 2022).

O objetivo deste trabalho foi comparar diferentes algoritmos de aprendizado de
maquinas para a predi¢do produtividade do café, utilizando atributos quimicos do solo e de
folhas como variaveis explicativas. O foco principal foi avaliar o desempenho desses modelos
na estimativa da produtividade agricola, buscando identificar qual método apresenta maior.

MATERIAL E METODOS: O experimento foi conduzido na Fazenda Samambaia,
localizada no municipio de Santo Anténio do Amparo, na regido dos Campos das Vertentes,
Minas Gerais, Brasil. As coordenadas geograficas médias da fazenda sdo 20°58'19.92" de
latitude Sul e 44°53'24.18" de longitude Oeste. A area experimental abrange um total de 54,65
hectares, onde foram cultivados cafeeiros da espécie Coffea arabica L., cultivar Acaia IAC
474-19.

Foi utilizado uma malha amostral com dois pontos por hectare. Essa abordagem baseia-
se em estudos anteriores que investigaram o indice de malha 6tima para a cafeicultura de
precisdo, como os estudos conduzidos por Carvalho et al. (2017a), Ferraz et al. (2017) e
Figueiredo et al. (2018). No total, foram estabelecidos 111 pontos amostrais
georreferenciados, distribuidos nas diferentes glebas da area experimental. Nestes pontos
foram retiradas as amostras de solo, coletadas as folhas e realizado o levantamento de
produtividade das plantas (Figura 1).
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Figura 1 - Croquis das malhas de amostragem nas lavouras ZE02 (A), ZE03(B), ZE06(C) E
ZEO08(D), Y coord ¢ Latidude, X Coord € longitude em metros.

A coleta das amostras de solo e de folha foram realizadas no més de maio nos anos de
2017 e 2018. Em cada ponto amostral, foram coletadas 12 subamostras de solo (Figura 2B)
que foram encaminhadas para laboratorio para as analises de quimicas, utilizando a
metodologia ICP-OES (Inductively Coupled Plasma Optical Emission Spectrometry). Os
atributos quimicos do solo analisados foram P, K, Ca, Mg, Al, H + Al, SB, T, pH em
agua,V%, e MO. As amostras de nutri¢do foliar foram coletadas simultaneamente as amostras
de solo, na mesma data e nas mesmas plantas demarcadas(Figura 2B). A coleta das folhas foi
realizada para analise dos teores dos macronutrientes N, P, K, Ca, Mg e S, utilizando o
metodologia da Embrapa 2019.

A produtividade de café por planta (L planta) foi determinada por meio da colheita
manual sobre panos das quatro plantas mencionadas anteriormente. A colheita foi conduzida
por trabalhadores rurais experientes na colheita de café, sendo acompanhados por um técnico
responsavel pela navegacdo e anotacdo das medicGes (Figura 2A).



Figura 2 — A- Arranjo dos trabalhadores durante a colheita manual do café nas quatro plantas
demarcadas. B — Esquema para a realizacdo da amostragem foliar e de solo,
seguindo as mesmas plantas utilizadas durante a colheita.

O software Orange Canvas 3.30.0, baseado na linguagem Python, foi utilizado para o
processamento dos dados por meio de redes neurais. Uma gama de algoritmos classificadores
de aprendizado de maquinas foi utilizada, como random forest, KNN, regressdo linear,
arvores de decisdo, SVM, redes neurais artificiais e AdaBoost. Para atestar a confiabilidade
dos modelos preditivos, as seguintes métricas de acuracia foram calculadas a partir de
validacdo cruzada (10 fold). Os modelos foram avaliados utilizando medidas estatisticas,
incluindo o coeficiente de determinacdo (r?), que indica a propor¢cdo da variabilidade da
produtividade explicada pelas variaveis de entrada. Além disso, foram utilizadas medidas
como a raiz do erro quadratico médio (RMSE), que avalia a diferenca entre os valores
preditos e os valores reais da produtividade, considerando a escala da variavel analisada. O
erro absoluto médio (MAE) foi calculado como a média das diferencas absolutas entre os
valores preditos e os valores reais, sendo uma medida precisa e robusta da habilidade do
modelo em reproduzir a realidade. Por fim, o erro quadratico médio (MSE) foi usado para
avaliar as diferencas individuais elevadas ao quadrado, sendo mais sensivel a erros grandes.
Quanto mais proximo o MSE estiver de zero, melhor serd a simulacdo realizada pelos
modelos.

RESULTADOS E DISCUSSAO: A Tabela 1 exibe os resultados dos testes de predicio da
produtividade do café, utilizando diversos métodos. Os indicadores de desempenho, como
MSE, RMSE, MAE e R?, sdo utilizados para avaliar a precisdo das previsdes. A estratégia de
validagéo cruzada de 10 fold dividiu o conjunto de dados em partes iguais para treinamento e
teste. Esses resultados fornecem insights sobre a acuracia e a capacidade de previsdo dos
métodos avaliados, auxiliando na selecdo do método mais adequado para a predi¢cdo da
produtividade do café.



TABELA 1. Métricas de acuracia da predicdo da produtividade do café obtida a partir dos
diferentes algoritmos de aprendizado de maquinas.

Algoritmo MSE RMSE MAE R?

AdaBoost 64,28 8,02 6,20 0,85
Random forest 76,88 8,77 6,72 0,83
Linear fegression 92,93 9,64 7,77 0,79
Arvore de deciso 118,60 10,89 8,39 0,73
KNN 203,84 14,28 11,52 0,54
SVM 213,93 14,63 12,55 0,51

Legenda: MSE (Erro quadratico médio), RMSE (Raiz do erro médio ao quadrado), MAE (Erro absoluto médio), R2
(Coeficiente de determinacéo), adaptative boosting (AdaBoost), K-nearest neighboor (KNN) e suport vector machine (SVM).

O método AdaBoost demonstrou os melhores resultados em relacdo as métricas de
acuracia. O MSE foi de 64,28 e o MAE foi de 6,20. Além disso, a raiz do erro médio ao
quadrado (RMSE) foi de 8,02. Esses valores indicam um desempenho superior na predicdo da
produtividade do café em comparagdo com os outros métodos avaliados.

O método random forest também apresentou resultados promissores, com MSE de
76,88, RMSE de 8,77 e MAE de 6,72. Esses valores estdo proximos aos obtidos pelo
AdaBoost, demonstrando uma boa capacidade de predi¢do do modelo.

Por outro lado, os meétodos de regressdo linear, arvore de decisdo, kNN e SVM
apresentaram um desempenho inferior em relacdo aos dois primeiros métodos mencionados.
Esses modelos mostraram valores mais elevados de MSE, RMSE e MAE, indicando uma
maior discrepancia entre as previsdes e 0s valores observados da produtividade do café. Em
relacdo ao ajuste aos dados observados, 0 método AdaBoost novamente se destacou R? de
0,85 (85% da variabilidade dos dados pode ser explicada pelo modelo).

Na Figura 3, é possivel observar a comparacdo entre a produtividade colhida
manualmente (representada em azul) e a produtividade predita pelo AdaBoost (representada
em laranja). Uma andlise detalhada revela discrepancias na predicdo do AdaBoost para
produtividades baixas, especialmente entre os pontos 1 e 15, bem como entre os pontos 141 e
148, onde a correlacdo entre os valores preditos e os valores reais ndo é significativa. No
entanto, para a maioria dos pontos de comparacgéo, os resultados sdo satisfatéorios, indicando
que o AdaBoost € capaz de fazer previsdes precisas para a maioria dos niveis de
produtividade. E importante observar que, apesar das discrepancias mencionadas, o0 modelo
geral do AdaBoost demonstra uma boa capacidade de capturar os padrdes de produtividade e
fazer previsdes proximas aos valores reais. Essa analise ressalta a importancia de considerar
as limitacbes do modelo, especialmente em relacdo a faixas especificas de produtividade, e
reforca a necessidade continua de aprimorar e refinar o algoritmo para alcancar resultados
ainda mais precisos.
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Figura 3 - Comparacdo entre a produtividade colhida manualmente (linha azul) e a
produtividade predita pelo modelo AdaBoost (linha laranja)

Os resultados obtidos destacam a eficadcia do algoritmo AdaBoost na previsdo da
produtividade do cafeeiro ao levar em conta diferentes variaveis. A combinacdo de dados de
multiplas lavouras e anos de avaliacdo, juntamente com a selecdo criteriosa de atributos,
contribui para o desenvolvimento de modelos robustos e confidveis, auxiliando os produtores
na tomada de decisdes agricolas.

No estudo conduzido por Aravind (2021), foram analisados diversos parametros
climaticos como variaveis de entrada para avaliar qual regressor seria mais adequado na
previsdo das condi¢cbes climaticas e locais ideais para o cultivo das dez principais culturas,
incluindo inhame, mandioca, trigo, batatas, arroz, milho, batatas-doces, sorgo, soja e platanos
(ou bananas-da-terra). Os resultados apontaram que a combinacdo do regressor da arvore de
decisdo e do regressor AdaBoost apresentou maior precisdo na previsdo da produtividade
dessas culturas, corroborando com os dados apresentados neste trabalho.

CONCLUSOES:O método AdaBoost destacou-se como o mais eficiente na previsio da
produtividade do café, utilizando atributos quimicos do solo e das folhas como variaveis de
entrada. Esses resultados indicam que algoritmos de aprendizado de maquinas pode ser uma
escolha promissora para 0 manejo da lavoura cafeeira, auxiliando os produtores na tomada de
decisdes e no aumento da eficiéncia agricola.
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