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RESUMO

A complexidade e extensdo de areas de atuagédo das ciéncias ambientais abrange,
principalmente, o planejamento ambiental, o manejo, conservagdo, gestdo e
monitoramento de recursos, como uso racional da biodiversidade e preservagao
responsavel da mobilidade urbana e social, caracterizando sua multidisciplinariedade.
Desenvolver pesquisas sobre processos ambientais, muitos deles fortemente
correlacionados, implica no delineamento de variaveis complexas, com alta variedade
espacial e distribuicdo nao linear, tais como micro e macro nutrientes no meio, indices
de temperatura, pressao e evapotranspiragao, umidade climatica, balango de energia,
além das decorrentes de agdo de agentes externos, de origem fisico-quimica e
biolégicas, estranhas ao bioma estudado. A modelagem dos diversos experimentos
ambientais por técnicas estatisticas, matematicas e computacionais tem auxiliado na
compreensao mais abrangente, precisa e preditiva de seus impactos. A rapida
evolugdo da inteligéncia artificial (IA) tem afetado positivamente técnicas e
ferramentas utilizadas para este fim. Uma grande vantagem da aplicacdo de
modelagem de bioprocessos com IA, se da na replicagao de experimentos realizados
com investigagao de novos parametros, variaveis, ou ampliagao de cenarios, na busca
de predicdo e otimizagcdo de resultados. Nos processos de remediagcdo ou
melhoramento de solos por poluentes diversos, o biocarvao tem sido investigado,
como proposta alternativa a produtos sintéticos, principalmente de origem
agroquimica. Os desafios para sua disseminagdo e ampla utilizagdo passam por
minorar sua complexidade fabril, compreensao de seus mecanismos de atuacéo,
otimizacado de seus resultados. Outros aspectos investigados relatam preocupagéo
com ampliagao do espectro funcional, bem como de seu custo operacional em escala.
Assim, este trabalho revisou a aplicagao pratica dos modelos de IA em sistemas de
gerenciamento da atividade agricola, como sistemas de agricultura de precisao (AP
4.0), indicando lacunas a serem desenvolvidas, bem como os avangos esperados,
com a modernizagao pelos avancgos trazidos pela evolugao de técnicas agricolas com
auxilio de IA. Outro importante aspecto investigado foi avaliar como a introdugéo de
duas variaveis edafoclimaticas, evapotranspiracédo real (ETr) e condutividade
hidraulica saturada (Ks), pode contribuir na formulagédo, compreensao e melhoria de
resultados de adsorcdo um biocarvao, quando aplicado a um solo contendo

concentracbes do herbicida Imazapic®. Esta avaliagdo foi realizada mediante a



predicao de resultados obtidos por modelagem computacional, utilizando poderosos
e recentes algoritmos de inteligéncia artificial. Os resultados alcangados na
modelagem do processo produtivo do biocarvdo com introducdo destas duas
variaveis, mostraram que a capacidade adsortiva do biocarvao foi otimizada. Além
disso, propiciou melhor compreensdo da influéncia das variaveis envolvidas no
processo, possibilitando ampliacdo de futuras investigacdes. Este trabalho inova ao
demonstrar a viabilidade técnica da modelagem de processos produtivos de biocarvéao
serem flexibilizados, ampliando-se e personalizando seu espectro de atuagao, através
das alteragcbes dinamicas de seus atributos-chave, permutacdo de biomassa, ou
adicao de variaveis complexas, intrinsecas ao seu objetivo de aplicagdo, com melhor
compreensao de seus mecanismos construtivos em meios altamente complexos,
como solos afetados por poluentes multissitios, cada vez mais comuns, com bons
resultados, ressaltando o papel e contribuicdo das ferramentas computacionais de
inteligéncia artificial como suporte e auxilio aos processos envolvidos, contribuindo

assim, para o avango das pesquisas ambientais.

Palavras-chave: Agricultura de precisao; otimizacado de processos; inteligéncia

artificial; evapotranspiragao; condutividade hidraulica saturada.



ABSTRACT

The complexity and breadth of the areas of activity of environmental sciences
mainly encompass environmental planning, management, conservation, management
and monitoring of resources, such as the rational use of biodiversity and responsible
preservation of urban and social mobility, characterizing its multidisciplinarity.
Developing research on environmental processes, many of which are strongly
correlated, involves outlining complex variables, with high spatial variety and non-linear
distribution, such as micro and macro nutrients in the environment, temperature,
pressure and evapotranspiration indices, climatic humidity, energy balance, in addition
to those resulting from the action of external agents, of physical-chemical and
biological origin, foreign to the biome studied. Modeling the various environmental
experiments using statistical, mathematical and computational techniques has helped
in a more comprehensive, accurate and predictive understanding of their impacts. The
rapid evolution of artificial intelligence (Al) has positively affected the techniques and
tools used for this purpose. A great advantage of applying bioprocess modeling with
Al is the replication of experiments carried out with the investigation of new parameters,
variables, or expansion of scenarios, in the search for prediction and optimization of
results. In soil remediation or improvement processes for various pollutants, biochar
has been investigated as an alternative proposal to synthetic products, mainly of
agrochemical origin. The challenges for its dissemination and widespread use include
reducing its manufacturing complexity, understanding its operating mechanisms, and
optimizing its results. Other aspects investigated report concerns about expanding the
functional spectrum, as well as its operational cost on a large scale. Thus, this work
reviewed the practical application of Al models in agricultural activity management
systems, such as precision agriculture systems (AP 4.0), indicating gaps to be
developed, as well as the expected advances, with the modernization by the advances
brought by the evolution of agricultural techniques with the aid of Al. Another important
aspect investigated was to evaluate how the introduction of two edaphoclimatic
variables, real evapotranspiration (ETr) and saturated hydraulic conductivity (Ks), can
contribute to the formulation, understanding and improvement of biochar adsorption
results, when applied to a soil containing concentrations of the herbicide Imazapic®.
This evaluation was carried out by predicting results obtained by computational

modeling, using powerful and recent artificial intelligence algorithms. The results



achieved in the modeling of the biochar production process with the introduction of
these two variables showed that the adsorptive capacity of the biochar was optimized.
Furthermore, it provided a better understanding of the influence of the variables
involved in the process, enabling the expansion of future investigations. This work
innovates by demonstrating the technical feasibility of modeling biochar production
processes to be made more flexible, expanding and personalizing their spectrum of
action, through dynamic changes in their key attributes, biomass permutation, or
addition of complex variables, intrinsic to their application objective, with a better
understanding of their constructive mechanisms in highly complex environments, such
as soils affected by increasingly common multi-site pollutants, with good results,
highlighting the role and contribution of artificial intelligence computational tools as
support and assistance to the processes involved, thus contributing to the

advancement of environmental research.

Keywords: Precision agriculture; process optimization; artificial intelligence;

evapotranspiration; saturated hydraulic conductivity.
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1 INTRODUGAO

A disponibilidade global de alimentos frente a demanda populacional continua sendo
um fator critico (FAO-STAT, 2023), agravado principalmente nos paises pobres ou em
desenvolvimento, onde a ocorréncia da concentracdo de renda € um catalisador dessa
disparidade. Apesar das acgdes locais de governos, ou em nivel global, por politicas
promovidas pela ONU e outros organismos internacionais, a solugdo ainda passa pelo
aumento da produgdo agricola em termos mundiais, carreando diversos problemas
associados, como a expansdo sobre biomas nativos, aumento da poluicdo de
ecossistemas, além dos custos operacionais por perdas. A atividade agricola vem
rapidamente se transformando da agricultura de subsisténcia para um modelo de negécios
mundial (agronegdcio), implementando mecanismos mais robustos de gestdo de negécios
(KIM, 2023), monitoramento, otimizag&o de recursos (CHINTAKUNTA et al., 2023; TALAAT,
2023), como insumos, custos, previsdes de produgdo, impactos ambientais, focando em
aumento da competitividade e produtividade por hectare (EZZIYYANI et al., 2023; MAURYA
et al., 2024), apoiados por modernas tecnologias industriais (BAZARGANI; DEEMYAD,
2024) e computacionais (LI et al., 2023; SARANYA et al., 2023; KRISHNABABU et al.,
2024).

Em grande parte, os avangos tecnoldgicos incorporados no agronegaocio voltado para
a producao de alimentos (AASHU et al., 2024; SATHYA et al., 2024), esta sendo realizado
pelos sistemas aplicativos chamados agricultura de precisdo — AP (GAWANDE et al., 2023,
SANYAOLU; SADOWSKI, 2024; GOVINDARAJ et al., 2024; AASHU et al., 2024), ainda
concentrado no segmento de meédios e grandes produtores agricolas, pouco acessivel aos
pequenos produtores (MIZIK, 2023). A solugdo de AP integra diversos modulos
especializados para cada fase do processo produtivo agricola, incorporando grandes
inovagdes tecnoldgicas. Atualmente, a maioria das solu¢gées de AP incorpora técnicas e
procedimentos voltados para a preocupag¢ao ambiental, causadas por poluigao residual do
uso de agrotdxicos no agronegocio, como sua aplicacdo dosada e racional. Mais
recentemente, as solugdes de AP tém prospectado a viabilidade de se implementar
produtos alternativos ao uso intensivo de pesticidas, como o biocarvao, a partir de estudos
ofertados na literatura (SIM et al., 2021; KERNER et al., 2023; MAMATHA et al., 2024).

Essa perspectiva pode ser suportada pela modelagem inteligente do biocarvao, quanto
a seu processo produtivo, destinagcdo ou efeitos direcionados pela aplicacado de AP.
Compreender os mecanismos de produc¢ao do biocarvao, sua aplicacdo no meio, além dos

resultados alcancados, € fator-chave para que sistemas de AP adotem o biocarvao
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adequadamente. Assim, aprimorar pesquisas de modelagem de processos de biocarvao
baseadas em ferramentas inteligéncia artificial, como aprendizado de maquina (CAl et al.,
2023; CHINTAKUNTA et al., 2023; IJAZ; WOZNIAK, 2024; KUMAR et al., 2024; RAI;
KUNTE, 2024) tem sido recentemente apresentado na literatura académica. Desta forma,
esta pesquisa investigou a aplicagéo pratica de algoritmos de inteligéncia artificial, como
alternativa viavel e poderosa, impulsionando ampliacdo de novos estudos com o biocarvao,
promovendo o aprofundamento na compreensao de seus mecanismos de formulagao e
atuacao. A pesquisa também demonstra o potencial do uso do biocarvdao em sistemas
aplicados a agricultura de precisao e outros propdsitos, contribuindo significativamente para

0 avancgo das pesquisas em ciéncia ambiental.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Investigar a viabilidade qualitativa de um processo adsortivo de pesticida Imazapic por
um biocarvao, com inclusao de variaveis climaticas e do solo, por meio de modelagem por
aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina profundo (DL), utilizando dados

experimentais.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Desenvolver dois algoritmos de aprendizado de maquina para, respectivamente,
extrair dados climaticos de evapotranspiracio real diaria a partir de fonte satelital,
assim como, estimar a condutividade hidraulica saturada do solo, a partir de fonte de

dados experimentais;

b) Desenvolver um modelo ensemble (modelo composto por um conjunto), integrando
dois algoritmos de aprendizado de maquina a um modelo de rede neural profunda,
para avaliar a capacidade adsortiva de um biocarvao, com adicdo duas variaveis

edafoclimaticas (ETr e Ks), quando aplicado em um solo contendo Imazapic;

c) Avaliar o potencial do modelo neural ensemble, para explicar a correlagdo e
influéncia de variaveis edafoclimaticas, quando aplicadas nos processos produtivos

de um biocarvao.

2.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho aborda na sua parte introdutoria, a questao da disponibilidade alimentar
mundial, sua importancia para atender a uma crescente taxa demografica, frente aos
diversos desafios encontrados, como necessidade urgente de aumento da produtividade
por hectare plantado, diversidade de culturas, qualidade nutricional, além dos impactos
ambientes decorrentes. Retrata rapidamente, as solu¢gdes amparadas nas ferramentas
tecnolégicas, como aplicagdes de sistemas computacionais para a gestdo fim a fim da
producédo (AP), a modelagem computacional para melhorias de processos ambientais,

visando principalmente, investigagdo e aplicagcdo de mecanismos de auxilio a atividade
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agricola, com menor impacto na degradacado ambiental, como o biocarvdao, amplamente
pesquisado na literatura académica.

A tese esta organizada na forma de artigos. O primeiro capitulo realiza a modelagem
computacional de variavel ambiental influente nos processos agricolas, a
evapotranspiragao real diaria (ETr). Modelagem utilizando algoritmos de aprendizagem de
maquina investiga sua estimativa, calculada por variaveis secundarias. Este estudo é
importante para viabilizar o uso da ETr, quando da investigagdo de sua influéncia na
producdo de um biocarvao. Ele foi submetido como artigo a uma revista especializada
internacional. No segundo capitulo, o comportamento e a influéncia de variaveis preditoras,
utilizadas na estimagcdo da condutividade hidraulica saturada (Ks), sdo avaliadas.
Novamente, modelagem computacional com algoritmos de aprendizados de maquinas sao
testados, visando a otimizacdo de um experimento realizado em campo, com valores das
variaveis preditoras calculados em bancada. A determinacao de valor estimado de Ks por
meétodos de IA viabilizou o estudo de sua influéncia na modelagem do processo produtivo
de um biocarvao. Ele também foi submetido a uma revista especializada internacional. Ja
no terceiro capitulo, um modelo computacional neural artificial € desenvolvido, utilizando os
dois primeiros algoritmos para estimar valores de ETr e Ks. Eles alimentam um outro
modelo neural (modelo ensemble), avaliando a influéncia destas variaveis na determinacéo
de curvas isotermas. Estas isotermas determinam a capacidade adsortiva de um biocarvao,
quando aplicado em solo contendo valores residuais de um herbicida. Este trabalho
também foi submetido a um periédico internacional. O trabalho € encerrado com uma
conclusao final.

Este trabalho procura contribuir para desenvolvimento de mais pesquisas com
biocarvao, viabilizando aprofundamento da compreensdo de seus mecanismos de
formulacéo e atuacgao, inclusive para sua aplicagdo em sistemas aplicativos de agricultura
de precisdo, disponibilizando novas ferramentas para ampliacido dos estudos da ciéncia

ambiental.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 BIOCARVAO

A molécula do Imazapic (WANG et al.,, 2023) tem sido utilizada largamente em
herbicidas para controle de plantas daninhas em culturas diversas. O principal efeito de sua
aplicagdo ocorre sobre a enzima aceto lactato sintase, um importante elemento na
biossintese de aminoacidos por organismos vegetais, implicando na influéncia do
crescimento vegetal. Seu ciclo de atuagédo ocorre no solo, sendo altamente soluvel em
agua, entre 30 e 90 dias, dependendo das variagbes ambientais. No Brasil, tem sido
aplicada nos plantios de arroz irrigado (JUNKES et al., 2022), amendoim (DARAMOLA et
al., 2024), e principalmente, em plantios de cana-de-agucar (SARTORI et al., 2023), sendo
ressaltado seu poder em ocorréncias resistentes. No entanto, sua persisténcia em diversas
concentracdes no ambiente pode representar um risco ao ecossistema e a saude humana,
dada sua facilidade de transporte e fixacédo, além de sua contribuicdo nos processos de
lixiviagdo. Ele pode incorrer em efeitos prolongados para sua biodegradagcédo em solos
acidos, sob caracteristicas de monocultivo e baixo teor de matéria organica. Sua aplicagao
repetitiva tem revelado ocorréncia de bidtipos altamente resistentes, e tem sido frequente
0 seu uso combinado a outros pesticidas (multissitios). Os efeitos decorrentes deste
herbicida e de outros pesticidas, tém sido avaliados por técnicas de remediagdo, como a
biorremediagdo microbiana, fitorremediagéo, dentre outros.

O biocarvao, composto rico em carbono, produzido por método de pirélise de residuos
organicos diversos, como descartes de colheita agricola, industriais ou de esterco animal.
Sua composigao apresenta uma alta area de superficie de contato, estrutura porosa, além
da presencga de importantes e variados grupos funcionais. Estas caracteristicas, dentre
outras, o tornam ferramenta poderosa para aplicacbes diversas, sendo bastante
pesquisado nas ultimas décadas como imobilizador de poluentes, regulador de solos, ou
sequestro de carbono. Em pesquisas de remediagao pesticidas, o biocarvao tem sido
avaliado como um adsorvente eficaz para grande variedade de contaminantes no solo,
decorrentes da atividade agricola, como fungicidas e herbicidas (Figura 1). O biocarvao
também tem sido proposto como ferramenta eficaz na imobilizagédo de Imazapic em solos,
minimizando ocorréncia de por¢gdes excedentes ou residuais, visando evitar aumento de
contaminagao de solos e de aguas subterraneas, impactando os servicos ambientais. O
biocarvao é dependente da biomassa carbonacea, e das condicbes de seu processo

produtivo, como temperatura de pirdlise, taxa de aquecimento, tempo de residéncia. Dentre
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os atributos-chave inerentes a sua formulagdo, que direcionam sua aplicagdo, destacam-
se a area de superficie de resposta, o pH, a capacidade de troca catibnica e relagdes
carbono/nitrogénio (C/N), composi¢ao quimica, teor de cinzas, dentre outros.

A maioria das pesquisas na literatura tem focado em adsor¢cdo de contaminantes,

melhoria da fertilidade do solo e sequestro de carbono.

Figura 1 — Evolugdo das pesquisas com biocarvao
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Fonte: Web of Science (2024)

As pesquisas com adsorcdo de contaminantes, em particular, apresentam bons
resultados, principalmente em métodos de remediagao ou regulagao de solos poluidos com
agrotoxicos, como o Imazapic, frente a experimentos em bancada e aplicagdes de campo.

A eficacia do biocarvao na imobilizacdo da molécula de Imazapic pode ser influenciada
por uma série de fatores, incluindo técnicas de producgao e o tipo de solo em que ¢é aplicado.
Portanto, estudar como os mecanismos e fatores que afetam a imobilizacdo do Imazapic
no solo, através da acéo do biocarvao é importante, pois, além contribuir para compreensao
da imobilizagdo de moléculas poluentes no solo, facilita a analise e o desenvolvimento de
novas estratégias que visem potencializar seu manejo em solos contaminados. Além disso,
a cinética de libertacdo e o destino ambiental dos pesticidas imobilizados precisam ser
cuidadosamente investigados para avaliar a sua estabilidade a longo prazo e os riscos
potenciais. As interagcdes entre o biocarvdo e os componentes do solo, como matéria
organica, minerais argilosos e microrganismos do solo, também devem ser consideradas

para compreender a sua influéncia na imobilizagdo de pesticidas.



25

Outro fator importante do potencial de uso do biocarvao diz respeito ao estudo das
principais lacunas para sua ampla ado¢cdo como ferramenta de adsor¢ao, como risco de
contaminacgao residual, por uso de biomassa contendo metais pesados, efeitos de longo
prazo no meio de aplicagcédo, nao plenamente fundamentadas, padronizagéo de processo
produtivo, falta de estudos prévios e adaptabilidade aos meios de aplicacao, reduzindo sua
efetividade. Outro importante fator a ser considerado, é seu custo produtivo e transporte,
que dependendo de seu processo produtivo, pode variar de R$ 5.000,00 a R$ 20.000,00
por tonelada aplicada.

Pesquisas em desenvolvimento na literatura apontam para que atenuar a maioria
destes problemas, algumas medidas devem ser adotadas, tais como: investigar a
formulacdo de biocarvbes funcionais e formulagées combinadas, inclusive fertilizantes;
aplicagao integrada com sistemas de agricultura regenerativa; e estimulo e ampliagao de
politicas voltadas para sua disseminacgao e aquisi¢cao. Outra importante linha de pesquisas
€ a utilizacao de técnicas de inteligéncia artificial (Figura 2), para investigar o biocarvao em
todas as suas nuances, principalmente com técnicas envolvendo a aplicacédo de
modelagem computacional, apoiadas por algoritmos de aprendizado de maquina (GUPTA
et al., 2023).

Figura 2 — Direcéo das pesquisas de biocarvdao com modelagem de Inteligéncia Artificial
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Estimativas de organismos europeus estimam que o mercado de biocarvao
ultrapassara os U$S 3 bilhdes até 2030, estimulado por politicas de sistemas agricolas

sustentaveis.

3.2 MODELAGEM DE PROCESSOS AMBIENTAIS

A modelagem com o uso de Inteligéncia Artificial (IA) tem trazido grandes avancgos para
a pesquisa, dada sua capacidade em manipular sistemas complexos, com grandes
quantidades de dados, de alta variabilidade espacial, e com variaveis nao lineares, mas
com correlagao, como sao os processos ambientais. Os modelos aplicados de IA possuem,
ainda, robustez e precisdo, pois conseguem incorporar meétodos estatisticos e
computacionais para disponibilizar recursos de analise explicativas e avaliagédo de
qualidade na predicao e otimizagao de fendmenos ambientais diversos, como avaliagao de
aguas, poluicao do solo, dispersao de contaminantes, e aqueles com mudancgas climaticas.
E possivel, ainda, integrar diferentes bases e estruturas de dados. Modelagem com IA tem
superado a modelagem tradicional estatistica, por capturar padrdées ocultos nos dados,
identificacdo de padrdes e delineamento de forma online. Na literatura académica tém sido
apresentados estudos diversos, com multiplos objetivos, utilizando algoritmos de
aprendizado de maquina de acordo com as caracteristicas das variaveis envolvidas. Dentre
os mais utilizados em processos ambientais, destacam-se as Redes Neurais Artificiais -
RNA (DIYKH et al., 2024), Random Forest — RF (KANG et al., 2023), Support Vector
Machine — SVM (FAOUZI et al., 2023), e XGBoost (TARWIDI et al., 2023).

Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL) s&o algoritmos de aprendizado de
maquina, como redes neurais artificiais e redes neurais profundas, que, associadas ou
comparativamente a arvores de decisao (RF) e maquinas de vetores de suporte (SVM), séo
frequentemente usados na modelagem ambiental. Estes algoritmos podem identificar
padroes complexos em grandes conjuntos de dados, essenciais para compreender
processos ambientais.

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo métodos computacionais com
inteligéncia artificial especialmente uteis na analise de imagens de satélite e dados
espaciais, tendo sido aplicadas para rastrear mudancas ambientais, como desmatamento

e expansao urbana.
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O processamento de Linguagem Natural (PLN) evoluiu intensamente na ultima década,
hoje sendo utilizada para analisar dados textuais ambientais, como relatérios de impacto
ambiental e publicag¢des cientificas, permitindo uma melhor compreensao das tendéncias e
preocupagdes ambientais.

Dentre os principais desafios e limitacdes esta a obtengdo de dados de qualidade. A
falta de dados rotulados e representativos € um desafio significativo, pois os modelos de IA
dependem fortemente da qualidade e quantidade dos dados para sua precisdao e
confiabilidade. Outro importante fator na modelagem com IA é a interpretabilidade dos
modelos de dados com IA, que melhor representem a variabilidade espacial dos dados,
especialmente tratados com redes neurais profundas, frequentemente vistos como "caixas-
pretas", dificultando a compreensao de como as decisdes sdo tomadas. A integracédo do
conhecimento especifico do dominio de dados explorados € imperativa com o
conhecimento especifico do dominio ambiental, visando garantir que os modelos sejam
realistas e aplicaveis.

Dentre as aplicagcbes praticas de |IA estdo as que tratam sobre monitoramento
ambiental, onde a |IA € usada para monitorar a qualidade do ar, agua e outros parametros
ambientais, fornecendo dados em tempo real para tomada de decisdo. Da mesma forma, a
previsdo de eventos climaticos vem sendo tratada com maior frequéncia com modelos
preditivos em grandes volumes de dados historicos, com fim de prever eventos extremos,
como inundagdes e secas, permitindo acdes preventivas. Da mesma forma, diversos
estudos vém sendo realizados com utilizagao de IA na conservagéo da biodiversidade, na
identificagdo e monitoramento de espécies em risco, utilizando imagens de satélite e dados
de sensores. A integracdo de multi-modelos, combinacdo de diversas plataformas
matematicas e estatisticas, em um unico ambiente de modelagem de processos com
suporte em |A, pode fornecer insights mais abrangentes e precisos sobre 0s processos
ambientais.

A aplicagdao de IA na modelagem de processos ambientais oferece possibilidades
notaveis para melhorar a compreensao e gestdo do meio ambiente. No entanto, é
fundamental abordar os desafios relacionados com a qualidade dos dados,
interpretabilidade dos modelos e integracdo de conhecimento especifico do dominio. O
avanco promovido nesta area promete nao apenas melhorar as ferramentas de modelagem
ambiental, mas também contribuir para uma gestao mais sustentavel e eficaz dos recursos
naturais.

O aprimoramento da modelagem de processos envolvendo biocarvao € percebido

por novas pesquisas, que agora associam aplicagdo das redes neurais artificiais (RNA) a
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outros modelos de |A, visando aprofundar conhecimento nos padrbes dos dados e sua
interpretabilidade (Figura 3), melhorando entendimento de seu processo de formulagéo e
atuacao.

Figura 3 — Pardmetros do biocarvdo modelados por Aprendizado de Maquina (lA).

—» parametros da biomassa

——» propriedades hidrolégicas do biocarvio modelagem

— propriedades fisicas do biocarvio com

o propriedades do solo RN A
matéria_prima ‘."".‘ .- 0 0 —»propriedades do poluente biocamao
Fam - .‘I"". ) 0 8 :
I ved e >
"‘I‘I U . —» parametros da pi rolise

—» varidveis ambientais complexas

predicio ¢ desempenho

— propriedades mecanicas do biocarvio otimizagio de processos

anilise de variabilidade

—

- modo de produgéo do biocarvio previsao propriedades do biocarvéo

Fonte: Autor (2024)

A utilizacdo de modelos de |IA na modelagem de biocarvdes representa uma abordagem
inovadora e eficiente, capaz de abordar tanto aspectos técnicos quanto ambientais e
econdmicos do processo. Essa abordagem multidimensional é crucial para desenvolver
praticas sustentaveis e eficazes de produgao de biocarvao, contribuindo para a mitigagcao
das mudangas climaticas e promovendo uma agricultura sustentavel. A pesquisa continua

e o0 desenvolvimento de modelos mais precisos e robustos sdo essenciais para avangar
neste campo.
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4 CAPITULO 1 — PREDIGAO DE iNDICE DE EVAPOTRANSPIRAGAO REAL DIARIA
AVALIADA POR MODELOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

PONTOS IMPORTANTES

Ampliar conhecimento sobre evapotranspiragéo, diferengas metodoldgicas nos métodos computacionais de
inteligéncia artificial utilizados para suas estimativas;

Avaliar acuracia e precisao dos sistemas de estimativas, visando otimizagao de calibragao e disponibilizagao
de informagoes;

Destacar aplicagao de inteligéncia artificial como opg¢é&o atrativa na modelagem de processos ambientais, em
procedimentos de otimizagdo de dados envolvendo variaveis espaciais, ou avaliacdo qualitativa de
informagdes disponibilizadas;
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4.1 INTRODUGCAO

O fenbmeno da evapotranspiragcao € definido como um processo que promove a
transferéncia da agua da superficie, oriunda de ocorréncias de evaporagdo e da
transpiracéo das plantas para a atmosfera (DOUNA et al., 2021; HAO et al., 2022). A
evapotranspiragcao real diaria (ETr) € uma variavel crucial em sistemas hidroldgicos,
atuando como um vetor de transporte para devolver mais de 60% das precipitacdes para a
atmosfera (DAYAL et al., 2021; SU et al., 2022; BAFTI et al., 2024), sendo critica para a
compreensao e mapeamento dos ciclos de agua em atividades diversas, como agricolas e
sistemas de irrigagao.

A medicdo e avaliagdo da ETr tém sido pesquisadas através de técnicas direta e

indireta, além da aplicagdo de modelos computacionais. Dentre os métodos experimentais
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diretos, destacam-se as medi¢des realizadas in situ, através da utilizagado de equipamentos
como lisimetros de pesagem, cintildbmetros de larga abertura, ou sistemas de covariancia
de vortices, dentre outros, com alto custo de aquisicées dos dados experimentais (SENAY
et al.,, 2023; BAFTI et al.,, 2024; CHAKHAR et al., 2024), exigindo tempo e pessoal

qualificado, implicando em escalas locais, podendo incorrer em imprecisdes de medicodes.

Entre os métodos indiretos destacam-se os baseados em balango de energia, como
Bowen Ratio e Scintildometro (BASAKIN et al., 2023; DE SOUZA et al., 2023), envolvendo
medi¢des por outras variaveis como radiagdo liquida, fluxo de calor no solo, fluxos de calor
latente, requerendo, algumas vezes, coleta fisica in situ, além de exigirem precisao,
também com custos adicionais. As técnicas de medigao envolvendo modelos empiricos e
fisicos aplicam principalmente as equacbdes de Penman-Monteith, Priestley-Taylor e
Modelos de Superficie Terrestre — LSMs (DA SILVA et al., 2022; DE-VILLE et al., 2024),
com muitos estudos publicados na literatura. Outro método indireto com grande acervo em
pesquisas, envolve as técnicas de sensoriamento remoto (SR), com produtos gerados por
varias plataformas satelitais, utilizando modelagens com algoritmos como o SEBAL, Metric,
e indices de Vegetagdo, como NDVI (ALSENJAR et al., 2023; DANDA et al., 2023; GONG
et al., 2023; MA et al., 2023; BURCHARD-LEVINE et al., 2024; BUTLER et al., 2024). Por
fim, os métodos com modelagem computacional, baseados em técnicas aplicadas com
algoritmos de inteligéncia artificial (IA), vém sendo bastante investigados na literatura,
principalmente, com predicdo ou regressao de resultados por aprendizado de maquina.
Apresentam boa capacidade de aproximagao, aceitabilidade de ampla gama de tipos de
dados de entrada, manipulando multiplas variaveis, com éxito em capturar padroes
temporais e espaciais de dificil replicabilidade, reduzindo a complexidade e incrementando
a interpretabilidade de modelagem (DOUNA et al., 2021; GONZALEZ et al., 2023; KIM et
al., 2024; MOZAFFARI et al., 2024).

Recentes pesquisas na literatura tém sido apresentadas com redes neurais profundas
(FANG et al., 2022; BAFTI et al., 2024; DIYKH et al., 2024; KIM et al., 2024), de forma
comparativa ou mesmo combinadas a algoritmos poderosos de aprendizado (HAO et al.,
2022; MAMUN et al., 2024), visando capturar interagdes complexas de diversos fatores,
que impliquem na medicao precisa e confiavel de ETr, contribuindo com flexibilidade e
aprimoramento de resultados de estimagao. A maioria dos modelos de previsao projetados,

tem utilizado séries temporais de dados, oriundas de imagens satelitais (BEYER et al.,
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2023; GUO et al., 2024), ou mais recentemente, de drones (MOKHTARI et al., 2023;
TURMAN et al., 2024).

Previsdes de ETr com séries temporais podem incorrer em imprecisbes causadas
eventualmente por ruidos diversos, erros atmosféricos, baixa resolu¢do, lacunas temporais
no imageamento satelital ou por drones. Algumas variaveis, como NDVI, por ndo serem
medidas diretamente pelos sensores satelitais, mas sim estimadas indiretamente, com
modelos como o SEBAL, Metric, EEFlux ou Penman-Monteith modificado, utilizando-se
outras variaveis de entrada, como temperatura da superficie, albedo, NDVI e radiacio solar,
podem ter sua estimagao também influenciada por imprecisdes destes métodos. Visando
atenuar estes problemas, pesquisas com modelos de redes neurais profundas (deep
learning) tém sido realizadas, com boas aproximacodes, capturando variagbes temporais e
espaciais, utilizando as informac¢des dos canais das imagens, ou mesmo técnicas

associadas, como transformacdes de curvelets (DIYKH et al., 2024; KIM et al., 2024).

A combinacédo e diversidade de estratégias de modelagens de processos ambientais
permite ampliagdo ou mesmo customizagdo das pesquisas direcionadas, tornando
interessante, por exemplo, a aplicagao de aprendizado profundo (DL), associando variaveis
de entrada ao objetivo especifico de interesse da predigdo de ETr, suportado por um
modelo de IA robusto, que atenue as imprecisdes associadas, customizando recursos para
pesquisa. Ao estimar o espago amostral de ETr, tendo como variaveis de entrada ETr e
NDVI, geradas do produto MOD16A2, com resolugao temporal de 8 dias e espacial de 500
m, embora ndo garanta analises adequadas para estudos regionais ou de monitoramento
sazonal, é viavel para gestdo de recursos hidricos, ou monitoramento de bacias
hidrograficas, em estudos de larga escala, identificando areas sob estresse hidrico. Em
aplicagdes de cultivos agricolas, a correlagdo NDVI-ETr para um ETr estimado pode
subsidiar sistemas inteligentes de irrigagcdo, sendo contraindicada em regides aridas,
dependendo de calibragdo local ou integragdo com dados complementares. Outra
destinacao possivel para predicdes de ETr, derivadas de correlacdo NDVI-ETr, pode ser a
investigacdo de sua influéncia como insumo critico na formulagédo de bioprodutos, que
mantenham relagdes com a biomassa, qualidade do solo, ou mesmo otimizagdo de
produtos, como na producao de biocarvdes, produzidos especificamente para dada regiao
(clima, solo, ciclo de aguas), associando pH, carbono organico no solo, ou outras

propriedades qualitativas essenciais.
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Assim, o principal objetivo desta pesquisa foi avaliar a qualidade da predicdo da
evapotranspiragao real diaria, a partir de um pequeno conjunto de dados de NDVI e ETr,
obtidos de informacgdes satelitais, avaliando a robustez de quatro modelos de aprendizado
de maquina profundo, desenvolvidos para capturar as relagbes complexas e variabilidade
espacial das amostras, de maneira eficiente e com melhor grau de confiabilidade,
flexibilizando areas de estudos, sistematizando viabilidade dos dados estimados,
permitindo sua utilizagdo em outras pesquisas, ou alimentagdo de aplicacbes de

monitoramento e gerenciamento de recursos hidricos.

O artigo esta estruturado em quatro etapas. A segunda etapa, de Materiais e Métodos,
detalha a sequéncia de desenvolvimento da pesquisa, os procedimentos de geracao de
dados e descricdo da regido de estudo, construgdes dos modelos de IA, definicdo de
melhores hiperparametros para os modelos e o desempenho dos modelos avaliados. A
etapa de Resultados e Discussdes compreende breve analise do conjunto de dados
originais, analises dos resultados da predicdo pelo melhor modelo de IA e analises
explicativas dos resultados obtidos. A etapa de Conclusées resume o estudo e oferece

recomendacgdes para estudos futuros.



33

4.2 MATERIAIS E METODOS

Os dados geoespaciais foram obtidos visando avaliar quatro modelos de inteligéncia
artificial, descritos a seguir, para estimar evapotranspiracao real diaria (ETr). Duas variaveis
foram mensuradas para esta estimacao, sendo NDVI e ETr como entrada para os modelos,
e uma variavel-resposta (ETr estimada). Um conjunto de mil e cinquenta e cinco amostras
foi avaliado por métodos estatisticos, identificando a existéncia de pontos extremos
(outliers) para cada variavel de entrada. O impacto de manutengao ou poda destes pontos
extremos foi avaliado. Na sequéncia, quatro modelos de inteligéncia artificial, sendo trés de
aprendizado de maquina profundo (DL) e um de aprendizado (ML), comumente descritos
na literatura académica para modelagem de processos ambientais, inclusive determinagao
de NDVI e ETr, além da natureza dos dados, foram desenvolvidos e avaliados com este
conjunto de dados. Visando garantir a selegdo do melhor modelo de |IA para a predigédo de
resultados de modelagem, uma padronizagdo de procedimentos para a construgdo das
arquiteturas foi aplicada, respeitando-se suas especificidades, consistindo em
parametrizagcdo automatica de seus atributos-chave (definicdo de hiperparametros) por
meétodos estatisticos de busca, seguido de avaliagdo de suas métricas de resultados. O
modelo com melhores métricas de acuracia foi utilizado para predigdo da modelagem da
evapotranspiracao diaria do solo de estudo, além de gerar uma proposta de mapa interativo

de maior representatividade espacial das variaveis preditoras do modelo (Figura 1).
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Figura 1 — Descricdo das etapas aplicadas para avaliagdo dos modelos de DL e ML para a estimagéo da
evapotranspiracao real diaria (ETr).
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Fonte: Autor (2024).

4.2.1 Geracao de dados e delineamento experimental

Os dados experimentais de NDVI e ETr utilizados nesta pesquisa foram gerados pelo
sistema MOD16A2, da NASA (MOD16A2, 2024). Ele fornece estimativas de
evapotranspiragao derivadas do modelo de balango da vegetagéo da area de estudo, com
resolucdo espacial de 500 metros e intervalo temporal de 8 dias. O periodo escolhido
compreendeu o ano de 2023, garantindo uma amostragem minima das varia¢des ao longo
das estagdes do ano.

A regido de estudo compreende uma area de origem agricola, com aproximadamente
2.500 m?, comumente utilizada para pastagem de gado, onde a vegetagdo cultivada é a
Brachiaria decumbens Stapf. A area fica localizada na fazenda Riacho do Papagaio,
municipio de Sao Joao (Figura 2), na mesorregidao do Agreste Meridional, no estado de
Pernambuco, de coordenadas geograficas 8°52'30" S, e 36°22'00" W, em altitude de 705

m. O clima observado é predominantemente o As', sendo equivalente a clima quente e
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umido, conforme classificacdo de Kdeppen (BECK et al., 2018). O periodo chuvoso é
previsto para o periodo de outono/inverno, com inicio em dezembro/janeiro e término até
setembro. A precipitagdo media anual registrada na literatura para a regido € de
aproximadamente 1.310 mm.

As imagens de satélite foram processadas na plataforma Google Earth Engine (GEE,
2024), que permite analise em nuvem de grandes volumes de dados de sensoriamento
remoto, com armazenamento otimizado e ampla curadoria de colegcdes. As variaveis de
interesse (entradas dos modelos de IA) incluiram indices espectrais e estimativas de
evapotranspiragao obtidas por esquema Kc—ETo ajustado por estresse hidrico. Adotou-se

a forma simplificada

ETr=Eo x Kex Ks

Onde:
e ETo é a evapotranspiragao de referéncia (Penman—Monteith FAO-56, mm dia™),

e Kc é o coeficiente de cultura,

¢ Ks é o coeficiente de estresse hidrico (0 < Ks < 1).

Nessa formulagao, ETr fornece uma estimativa conservadora da evapotranspiracao de
cultura sob déficit hidrico, pois (0 < Ks < 1). Nessa formulacao, ETr fornece uma estimativa
conversadora da evapotranspiracao de cultura sob déficit hidrico, pois Ks < 1 reduz o termo
KcETo quando a agua no solo é limitante (ALLEN et al., 1998). Aqui foi utilizada a versao

agregada (um unico Kc) por conciséo e consisténcia com a etapa de IA.

O NDVI foi calculado em GEE a partir das reflectancias de infravermelho-préximo (NIR)
e vermelho (RED):

(NIR — RED)
" (NIR + RED)

¢ NIR representa a reflectancia na faixa do infravermelho préximo;
e RED representa a reflectancia na faixa do vermelho;

e varia de -1 a +1, servindo como proxy de vigor e densidade foliar (ROUSE et al., 1974).
O NDVI nao estima ET diretamente; ele é utilizado como variavel explicativa para calibrar

Kc ou por scaling entre Kcmin € Ke,max €/0u para derivar fragao de cobertura e LAl usados em
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modelos de balango de energia (BAUSCH & NEALE, 1987; ALLEN et al., 2007;

BASTIAANSSEN et al., 1998).

Apods o processamento no GEE, NDVI e ETr foram amostrados e recortados a area
de estudo (mascara vetorial), e exportados para QGIS® (QGIS, 2024) para conferéncia

cartografica. A tabela final para analise estatistica consistiu em duas planilhas (n = 1.055
pontos cada): uma contendo os pontos e valores de ETr e outra contendo os pontos e

valores de NDVI. A estrutura temporal/espacial seguiu o delineamento experimental

definido para os modelos de IA.

Figura 2 — Localizagdo geografica da area de estudo, Sao Joao/PE.
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4.2.2 Tratamento de dados experimentais

O conjunto de dados geoprocessados contendo duas colunas (ETr e NDVI) de 1.055
amostras cada, foi submetido a analise de outliers, utilizando-se a técnica de Interquartil -
IQR (KORKMAZ, 2023), permitindo visualizar 7 pontos extremos (Figura 3a), sendo ETr =

7 pontos extremos, e NDVI sem nenhuma ocorréncia (Figura 3b).

Figura 3 — Box plot dos pontos extremos por variavel, no conjunto amostral original.
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O impacto da poda de outliers na distribuicdo e representatividade das relagdes entre

variaveis foi procedido através de analise exploratoria de dados (Tabela 1).

Tabela 1 — Andlise descritiva do conjunto amostral original e estimado

Média Minimo | Maximo | Intervalo | Assimetria| Curtose

NDVI original 0,4442 0 1 1 0,2091 -1,655
NDVI estimado 0,4416 0,0685 | 0,9487 | 0,8802 0,2395 -1,6982
ETr original 0,4492 0 1 1 0,2765 -1,6406
ETr estimado 0,5043 0,1 1 0,9 0,2765 -1,6406

Fonte: Autor (2024)

4.2.3 Construgcado dos modelos de aprendizado de maquina

Quatro modelos de inteligéncia artificial foram selecionados, tendo como premissa,
pesquisas na literatura sobre modelagem de processos ambientais utilizando algoritmos de
aprendizado de maquina, além das caracteristicas dos dados experimentais (MUNOZ-
CARPENA et al., 2023). Os algoritmos de rede neural profunda DenseNet (DIYKH et al.,
2024), FCN (FANG et al., 2022) e U-Net (BAFTI et al., 2024), além do algoritmo de
aprendizado Random Forest (KANG et al., 2023; REZAEI et al., 2023; MAMUN et al., 2024)
foram desenvolvidos para a modelagem de predi¢gao ETr, buscando capturar as relagdes
entre as variaveis de entrada e saida, utilizando frameworks apropriados para cada
algoritmo de IA na linguagem de programagcéo Python®. Visando facilitar a robustez de cada
modelo construido, assim como possibilidade de comparagcdo de resultados, todos
utilizaram estratégias similares, com etapas claras de: leitura de dados: (i) pré-
processamento: normalizagdo com fungao StandardScaler, divisdo de dados com 20% dos
dados para teste, transformagdo Yeo-Johnson); (ii) treinamento: otimizacédo de
hiperparametros (selecao de métodos de buscas Grid Search, Random Search e Bayesian
Search), regularizagéo L1/L2, parada antecipada, atribuicdo de tamanho camadas ocultas,
taxa de aprendizado, avaliagdo (métricas MAE, MSE, RMSE, R? e Coeficiente de
Correlagao); avaliagéo de robustez (validagao cruzada com 5 divisdes); (iii) avaliagdo de
resultados (analise de residuos com histogramas e graficos de dispersao, explicabilidade

com PDP e SHAP); (iv) avaliagao de resultados.
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4.2.4 Hiperparametros dos modelos de ML por mecanismos de busca

Trés métodos de busca usualmente utilizados na literatura, Grid Search (TARWIDI et
al., 2023), Random Search (SHAN et al., 2023), e Bayesian Search (ROBERT;
ROUSSEAU, 2023) foram aplicados em todas as arquiteturas desenvolvidas, visando
definigdo automatica do melhor conjunto otimizado de hiperparametros. Cada modelo de IA
foi elaborado para utilizar hiperparametros apropriados as suas caracteristicas funcionais
(VON KROGH et al., 2023). Dentre os principais atributos avaliados em cada modelo de IA,
destacam-se: Redes Neurais Artificiais (hidden_layer_sizes, activation, alpha, dentre

outros), Random Forest (n_estimators, max_depth, min_samples_split, e outros).

4.2.5 Desempenho dos modelos de Aprendizado de Maquina

Para classificagdo e selecdo do melhor modelo de IA na estimacdo de ETr, foram
calculadas as métricas de MSE, MAE, RMSE, R? e CC de cada algoritmo de aprendizado

de maquina, visando avaliar comparativamente performance.

4.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A preocupacao com perda de dados e informacgdes relevantes correlacionadas € uma
realidade importante nos processos de modelagem de dados com inteligéncia artificial,
principalmente em fendmenos complexos, envolvendo variaveis com variabilidade espacial
e temporal, como os ambientais. Ela é quantificada comumente como uma porcentagem da
variancia dinamica do sistema (MUNOZ-CARPENA et al., 2023; SHREIM et al., 2024). A
lacuna de dados pode comprometer significativamente a qualidade da modelagem, além
da capacidade preditiva dos modelos de IA aplicados, influenciando a captura de padroes,
tendéncias e relagdes implicitas entre as variaveis preditoras e alvo, prejudicando a
capacidade de generalizagdo. Assim, estratégias de imputagcdo de dados, validacio
cruzada rigorosa, selecao de variaveis e uso de métodos de explicabilidade devem ser

implementadas, garantindo um equilibrio entre acuracia e interpretabilidade.
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4.3.1 Analise do conjunto de dados originais

A distribuicdo da ETr no conjunto original apresenta assimetria a direita, com maioria
dos valores concentrada entre 1,74 e 2,91 mm/dia (faixa interquartilica, Q1-Q3) e 80%—
90% da massa dentro de 1,56 a 3,42 mm/dia (p10—p90). Observam-se pontos extremos
acima do limite superior do boxplot =4,65 mm/dia, alcangando maximos entre 5,19 e 7,68
mm/dia. Esses extremos podem refletir regimes hidrometeorologicos de alta demanda
evaporativa (combinagdes de radiagdo/temperatura/vento com baixa umidade),
heterogeneidades espago-temporais no balangco de energia e/ou incertezas de
processamento. O padrao ao longo do indice (Fig. 3a, parte inferior) sugere segmentos
temporais com regimes distintos de atmosfera e umidade do solo, compativeis com alta
variabilidade; como os outliers ndo se concentram em um unico trecho, sao plausivelmente
parte do suporte fisico do processo, e nao mero ruido aleatorio..

Para o NDVI, a distribuicio € mais homogénea (Fig. 3b), com valores
predominantemente entre 0,3 e 0,8, auséncia de caudas longas e escassa ocorréncia de
extremos; tal comportamento € coerente com um dossel vegetal com cobertura e vigor
relativamente estaveis ao longo do periodo, servindo como preditor robusto para a
modelagem de ETr.

A analise descritiva (Tabela 1) quantifica essas observacdes. Para o NDVI, a média
estimada pela rede (0,4416) permaneceu muito préxima da média original (0,4442),
indicando baixo viés. O minimo estimado foi maior (0,0685 vs 0,0), enquanto o maximo
estimado foi ligeiramente menor (0,9487 vs 1,0) e o intervalo reduziu (0,8802 vs 1,0). Em
conjunto, esses numeros mostram que o modelo evitou valores extremos nas duas pontas
e produziu uma distribuicdo mais compacta, sem alterar substancialmente as estatisticas
centrais: a assimetria aumentou apenas de 0,2091 para 0,2395 e a curtose manteve-se
negativa (-1,655 para —-1,6982), evidenciando platicurtose e compatibilidade com as
inspegoes visuais (QQ/box).

Para a ETr, a média estimada (0,5043) foi superior a média original (0,4492), diferenca
absoluta de 0,0551, caracterizando leve viés positivo. O minimo estimado subiu de 0,0 para
0,1, o maximo permaneceu em 1,0, e o intervalo reduziu de 1,0 para 0,9. Assim como no
NDVI, ha compressao de amplitude nas caudas inferiores, ao passo que o extremo superior
foi preservado; a assimetria (0,2765) e a curtose (-1,6406) permaneceram idénticas as do
conjunto original reportado na Tabela 1, indicando que a forma global da distribuicéo

(assimetria moderada e platicurtose) foi mantida, apesar do encurtamento do suporte
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inferior. Esse comportamento € tipico de modelos com regularizagdo e perdas que
penalizam extrapolag¢des e reduzem a variancia sem sacrificar o erro médio.

Do ponto de vista preditivo, os testes conduzidos com o modelo escolhido (DenseNet),
com e sem poda de outliers, ndo evidenciaram degradacgao relevante das métricas (Tabela
2), sugerindo robustez da arquitetura ao tratamento de caudas. A estabilidade das
estatisticas de forma (assimetria/curtose) e a redugdo moderada da amplitude ajudam a
explicar por que as métricas globais (RMSE/MAE/R?/CC) se mantém altas mesmo na
presenga de valores extremos: a rede captura padrdées dominantes e regimes recorrentes
e, a0 mesmo tempo, amortece excepcionalidades na parte baixa da distribuicdo. Ainda
assim, dados os indicios de regimes raros no topo (35—60 mm/dia), recomenda-se néo
podar sistematicamente os extremos; em vez disso, convém estratificar por faixas
(baixa/média/alta demanda) nas avaliagbes e, quando pertinente, aplicar ajustes dirigidos
(p. ex., calibragao por quantis na cauda inferior) para preservar suporte fisico sem induzir
overfitting.

Em sintese, o conjunto original de ETr mostra alta variabilidade com cauda superior
relevante, ao passo que o NDVI é estavel e informativo. A versao estimada pelo modelo
mantém as estatisticas centrais e a morfologia da distribuigdo, com leve aumento na média
da ETr e menor amplitude, efeitos compativeis com regularizacdo e controle de
extrapolagcdes. Como o objetivo era verificar se os padrbes gerais de evapotranspiracao e
a dindmica da vegetacao seriam reconhecidos e preservados, os resultados confirmam
consisténcia estatistica e coeréncia fisica, sem dependéncia critica da poda de outliers.

Ressaltando que o objetivo geral da modelagem era verificar se os padrbes gerais de

evapotranspiragao e vegetagao foram capturados, o que foi confirmado.

4 3.2 Performance dos modelos de |IA

O método de pesquisa de atributos Bayesian Search foi o de melhor desempenho geral,
comparativamente a Random Search e Grid Search, nos quatro modelos testados, com os
menores valores de MSE e RMSE e maiores valores de R? e CC.

Os resultados obtidos pelos modelos de IA foram préximos, do ponto de vista de valores
de desempenho (Tabela 2). Analises estatisticas realizadas por meio do teste ANOVA

(Kruskal-Wallis) ndo indicaram diferencga significativa entre os métodos, sugerindo que as
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abordagens obtiveram resultados comparaveis. O melhor desempenho foi alcangado pelo
modelo DenseNet, seguido de FCN, RF e U-Net.

Tabela 2 — Classificagdo por desempenho dos modelos de IA treinados com conjunto de dados sintéticos.

MSE RMSE MAE R? CC

DenseNet | Bayesian Search | 0,002 0,046 0,038 0,98 0,99
FCN Bayesian Search | 0,008 0,089 0,075 0,95 0,97
RF Bayesian Search | 0,035 0,187 0,15 0,85 0,92
U-Net Bayesian Search 0,097 0,311 0,26 0,7 0,84

Fonte: Autor (2024)

A analise dos resultados de acuracia dos modelos de IA (Tabela 2) indicou a rede neural
profunda DenseNet como melhor desempenho geral, evidenciado pelos menores valores
de acuracia (mse, rmse, mae), e maiores coeficientes de correlagdo (CC e R?). O método
de otimizagao de hiperparametros que apresentou melhor resultado em todos os modelos
de IA foi o Bayesian Search, garantindo maior eficiéncia na busca pelos atributos ideais
para cada modelo.

A rede DenseNet possui estrutura altamente conectada, realizando passagem de forma
eficiente das informagdes entre suas camadas, facilitando a extracdo de padrdes espaciais
e temporais nos dados modelados, podendo explicar o fato de apresentar melhores
resultados de acuracia. A arquitetura aplicada também foi favorecida, dado sua
caracteristica de densidade de conexdes e uso adequado de regularizagdo, minimizando
ocorréncia de overfitting, melhorando sua capacidade preditiva ante novos dados.

A rede FCN obteve bom desempenho, mas apresentou erro um pouco maior, dada sua
caracteristica de sua arquitetura, voltada para aprendizado espacial, mesmo tendo 6timo
potencial para capturar caracteristicas locais, 0 que pode né&o ter sido suficiente para
generalizar a relagao entre NDVI e ETr. Apesar disso, como apresentou bons resultados de
R? (0,95) e CC (0,97), segue sendo alternativa valida para este tipo de baixa complexidade
computacional.

O modelo Random Forest apresentou bom desempenho na predicdo, apesar de ser
inferior aos de DenseNet e FCN, sugerindo que a arquitetura montada com os atributos
hiperparametrizados nao foi suficiente, falhando em capturar plenamente a complexidade
nao linear, através das dependéncias temporais dos dados. Ja a rede U-Net nao foi eficaz

para interpretar as caracteristicas espaciais e temporais dos dados apresentados, onde ela
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€ mais indicada para tratar diretamente da segmentacdo de imagens e aprendizado
espacial profundo. A rede neural profunda DenseNet ainda apresenta poucos trabalhos com
modelagem de processos ambientais, mas com resultados robustos.

O modelo foi avaliado também quanto a sua precisao pelas analises de distribuicdo de
erros (Figura 4a) e disperséo espacial dos pontos estimados (Figura 4b), onde o grafico de
residuos mostra que a modelagem apresentou uma distribuicdo dos erros
aproximadamente normal, voltada ao centro, em zero, com valores de média e mediana
alinhadas, indicando auséncia de viés sistematico, mostrando ndo existir ocorréncia de
superestimacao ou subestimacao dos valores estimados. Isto pode ser confrontado com a
visualizacdo da dispersao, que indica alta precisao preditiva, mostrando que o modelo
DenseNet capturou adequadamente a relagdo entre as variaveis preditoras e a variavel-
alvo. As distorgdes observadas no grafico de dispersao nao influenciaram o resultado da

estimacéao, confirmando a robustez do modelo adotado.

Figura 4 — Graficos de Residuos (a) e Dispersao (b) da variavel-alvo (ETr).
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Outra importante analise foi realizada durante a fase de treinamento do modelo

DenseNet, onde as perdas de estimativas (Figura 5) indicam a qualidade do treinamento

durante o progresso do aprendizado. A DenseNet apresentou consisténcia entre

treinamento e validacdo, estabilizando a progressao apds dez épocas, mostrando que

rapidamente atingiu convergéncia, indicando auséncia de overfitting, devido principalmente

a evolugao progressiva com proximidade entre as duas curvas, mais uma vez confirmando

a capacidade de generalizagdo dos dados.
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Figura 5 — Grafico de Curvas de Perdas durante o treinamento do modelo DenseNet.
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Outra validacado realizada na modelagem pelos modelos de IA foi o impacto da
regularizacdo Lasso (L1) e Ridge (L2) para estimacédo de ETr, garantindo melhoria da
estabilidade e generalizagdo. A implementacdo deste procedimento nos cddigos
construidos procura minorar a ocorréncia de overfitting nos dados observados. No grafico
de dispersao apresentado (Figura 6) abaixo, o alinhamento entre os valores originais e
estimados de ETr, onde os pontos representam as predicbes do modelo DenseNet
regularizado, demonstra distribuicdo equilibrada ao longo da linha ideal, tanto para a
regularizacéo Lasso (vermelho), quanto para a regularizagédo Ridge (azul), ressaltando alta
aderéncia aos valores reais, onde a penalizacdo dos coeficientes auxiliou na melhoria da

generalizagao.
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Figura 6 — Graficos de regularizagdo L1 e L2 durante processamento dos modelos de IA.
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4.3.3 Analises dos resultados da predicdo com modelos de |IA

De forma geral, os modelos neurais profundos funcionam como caixas-pretas, ou seja,
conseguem realizar predigdes com alta precisdo, mas nédo fornecem uma explicagéo
explicita dos processos subjacentes. Como consequéncia, ha o risco de que incertezas
indesejadas sejam incorporadas ao modelo, levando a erros sistematicos que podem
mascarar a complexidade espacial e nao linear dos dados ambientais. A realizacdo de
analises diversas que expliqguem os resultados obtidos é essencial para validar a qualidade
da modelagem.

O algoritmo de DenseNet apresentou melhor acuracia dentre todos os modelos
analisados, considerando como métricas de mse, rmse, mae, r2 e cc (Tabela 2). Os
resultados obtidos demonstram coeréncia com as analises exploratérias dos dados
originais, os quais foram mantidos sem poda de outliers, com alta complexidade relacional,

com vantagens na modelagem por alguns modelos. A padronizagao de procedimentos de
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desenvolvimento dos modelos, como definigdo automatica de hiperparametros, sem
refinamentos, otimizados de forma automatica, sem necessidade de ajustes sucessivos ou
calibracdo manuais. Esse procedimento assegurou a consisténcia na generalizagdo dos
modelos, evitando ocorréncia de erros fatais, como overfitting, ou outras inconsisténcias
estruturais ou de subajustes.

Uma analise geral dos resultados (Figura 7) mostra que os algoritmos neurais
profundos conseguiram maior capacidade preditiva para estimar os valores de
evapotranspiragao, frente a sua habilidade de capturar relagdes complexas e nao lineares.
A disponibilidade de dados balanceados e de menor espacialidade favoreceu as
arquiteturas de redes profundas, reduzindo vieses e garantindo maior generalizagdo dos
modelos. DenseNet e FCN estdo no quadrante ideal, com baixo valor de MSE e alto R?e
CC. O algoritmo de RF conseguiu estimativa excelente, coerente com os padrbes
reportados na literatura, enquanto a U-Net ndo conseguiu étima estimativa, sugerindo
necessidades de ajustes nos parametros e/ou dificuldade em pontos com variabilidade
extrema, indicando baixa adaptabilidade aos dados apresentados, além de necessidades

de ajustes finos em seus parametros.

Figura 7 — Gréfico de analise de dispersdo entre valores de MSE e R? para todos os modelos de |A avaliados.
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Fonte: Autor (2024).

Um grafico comparativo entre as métricas normalizadas de MSE, RMSE, MAE, R?e CC
(Figura 8) para os diferentes modelos também foi elaborado. A DenseNet manteve a melhor

classificagdo em MSE, MAE e RMSE, refletindo um modelo com erros baixos e alta
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capacidade preditiva, consistente com o R? calculado (0,98) e Coeficiente de Correlagao
CC (0,99).

Figura 8 — Grafico comparativo de métricas normalizadas de desempenho entre modelos.
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O numero de neurdnios na camada oculta de um algoritmo neural, como o Dense, da
biblioteca Keras® (Python), utilizada neste estudo para implementar a arquitetura DenseNet,
€ uma questdo critica, que deve ser controlada por mecanismos automaticos
implementados para avaliar o seu desempenho preditivo. Um numero inadequado de
neurdnios resulta em subajustes (underfitting), impactando a capacidade do modelo de
capturar padrées complexos dos dados, ou resultar em sobreajuste (overfitting), permitindo
que o modelo memorize padrées especificos avaliados na fase de treinamento,
influenciando na sua capacidade de generalizagdo. O DenseNet gerou os graficos da
evolugdo do erro quadratico médio (mse) versus numero de neurénios na camada oculta
(Figura 9a). O modelo atingiu valores menores progressivamente com o incremento de 157
neurdnios, aproximadamente, quando os ganhos se tornaram marginais, indicando que o
modelo poderia ser ajustado, onde a complexidade dos incrementos n&o contribuiu
significativamente para a melhoria da predi¢do. Para garantir esses resultados, mitigando
riscos de sobreajuste, técnicas de validacdo cruzada, dropout, parada antecipada e
regularizagéo L1/L2 foram aplicadas. O modelo encerrou a estimativa de ETr com 250
neurdnios na unica camada escondida (Figura 9b), atingindo o melhor desempenho de
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neurbnios na camada oculta, resultando no melhor desempenho, reforcando sua

capacidade de aprendizado e robustez para a modelagem de processos ambientais.

Figura 9 — Graficos comparativo complementares de desempenho do modelo DenseNet.
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O modelo DenseNet gerou graficos da relagcao entre os dados reais e os dados
estimados de ETr nas fases de treinamento e teste, visando avaliar seu desempenho. Na

fase de treinamento (Figura 10a), conseguiu capturar corretamente as relagbes entre as



variaveis preditoras

indicado anteriorme
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e alvo, com pequenas variagdes, confirmando erro residual minimo,

nte no grafico de residuos. Na fase de testes (Figura 10b), o modelo

confirmou a robustez para a estimacgao da evapotranspiragao real, sendo corroborada pelos

valores de acuracia,

demonstrando alta aderéncia entre os valores reais e estimados.

Figura 10 — Desempenho da DenseNet das fases de treinamento e teste.
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4.3.4 Analises explicativas da predicdo de ETr com o modelo DenseNet

Estudos recentes publicados na literatura, utilizando algoritmos de IA, tém ampliado o
entendimento sobre os resultados obtidos, avaliando a influéncia das variaveis preditoras
na variavel-alvo, fornecendo entendimento mais claro sobre as relagbes envolvidas.

O modelo DenseNet utilizado neste trabalho gerou uma abordagem de PDP - Partial
Dependence Plots (Kharate et al., 2024) para interpretar as relagdes entre ETr e NDVI de
entrada com a ETr estimada. O grafico de PDP para ETr (Figura 11a) evidenciou a relagao
negativa e aproximadamente linear entre ETr original e estimada. Isso indica que, a medida
que a variavel ETr aumenta, o impacto marginal sobre o modelo diminui, sugerindo
saturacao da resposta da DenseNet para essa variavel.

De maneira semelhante, o PDP para a variavel NDVI (Figura 11b) evidenciou um
comportamento linear e negativo, sugerindo que aumentos no indice de vegetagao
poderiam resultar em redugdes na ETr estimada. Esse comportamento corrobora com a
teoria fisiologica da vegetagao na regiao de estudo, onde maior NDVI implica em maior
cobertura vegetal e, consequentemente, menor ocorréncia de evapotranspiragdo no solo
exposto.

A ndo visualizagdo de ndo-linearidade evidenciada nos graficos de ETr e NDVI
preditoras indica que os padroes de aprendizagem do modelo DenseNet ocorreram de
forma maijoritariamente linear, inexistindo efeitos continuos, ou mesmo de interagdes
complexas entre as variaveis preditoras e alvo, implicando na confiabilidade dos resultados
obtidos de predicao.

Assim, a linearidade visualizada nos graficos sugere que as relagdes foram
corretamente capturadas pelo modelo, sem irregularidades significativas ou impactos de

pontos extremos.
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Figura 11 — Analise da forma de relacionamento entre variaveis preditoras e alvo.
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Graficos de importadncia de features usando SHAP - Shapley Additive ExPlanation

(SALIH et al., 2024) foram implementados no modelo DenseNet, visando complementar a
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validagdo dos resultados produzidos. Os valores SHAP (Figura 12) para as variaveis
preditoras, auxiliam no entendimento ndo apenas da direcdo de seus relacionamentos
(positiva ou negativa), mas também da magnitude do impacto de cada caracteristica,

interpretando a contribuicdo de cada variavel na previsdao do modelo.

As variaveis foram ordenadas de acordo com o impacto médio, em valores absolutos,
onde ETr preditora foi a mais influente na modelagem. O primeiro valor observado (0.4)
indica o impacto médio da variavel mais significativa, ressaltando que um aumento nesta
variavel tende a aumentar a previsdao de ETr, implicando em uma relagdo direta e

aproximadamente linear.

Com relagdo a NDVI, o impacto médio observado foi menor, mas ainda relevante,
evidenciando uma relacéo fortemente negativa com a ETr estimada. Isso implica que os
aumentos nos valores de NDVI tendem a reduzir a evapotranspiragao real, o que pode ser
sugerido pelo comportamento fisiolégico da vegetagcao na area de estudo, em resposta a

disponibilidade e uso eficiente de agua.

Assim, os graficos SHAP confirmam os resultados observados nos graficos de PDP,
indicando que ETr original foi a principal variavel preditora do modelo, com NDVI
desempenhando papel complementar, porém relevante, contribuindo para a modelagem

dos valores estimados de ETr, aprimorando a predicéo e a relacido entre as variaveis.

Figura 12 — Graficos SHAP com diregao, complexidade e relacionamento entre NDVI e ETr.
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A matriz de correlagdo gerada pelo modelo DenseNet (Figura 13) reforca as relagbes

evidenciadas entre as variaveis preditoras e alvo.

A consisténcia de dados modelados foi investigada quanto a discrepancias ou padroes
importantes, que corroborem analises anteriores. Foi observado que ETr real e ETr
estimado mantém correlagdo extremamente alta (1,00), o que evidencia eficacia na
estimacao da variavel-alvo, confirmando as analises anteriores. A matriz também evidencia
forte correlacédo entre o NDVI previsto e o ETr real (0,99), indicando haver relacionamento
consistente entre estas variaveis, reafirmando a relagcdo fisiologica prevista entre a

vegetacao e a evapotranspiragao real.

A correlacdo um pouco inferior entre NDVI real e o ETr real (0,98) indica que a
modelagem pode ter atenuado com pequenas variagdes em relagdo aos dados reais,
priorizando previsdes mais estaveis, confirmando correlagao entre NDVI e ETr originais e
ETr estimada foram capturadas pelo modelo. A auséncia de correlagdes irregulares ou
an6malas evidencia que o modelo ndo sofreu de problemas de sobreajuste, ou viés

excessivo.

Assim, a matriz de correlacdo complementou as analises explicativas de PDP e SHAP,
confirmando a robustez do modelo DenseNet na estimacgao de ETr, tendo como variaveis

preditoras NDVI e ETr, com alta capacidade de generalizagéo e preciséo.
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Figura 13 — Grafico de correlagdo entre as variaveis preditoras e alvo do modelo de IA.
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Como produto resultante da modelagem ETr por modelos de inteligéncia artificial na
area da pesquisa, € proposta a geragao interativa de mapa de ETr estimada na regido de
estudo (Figura 14a), visando alimentagao de sistemas diversos, como os de gerenciamento

de recursos hidricos, ou de sistemas aplicativos de agricultura de precisao.
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Figura 14 — Mapa interativo da area de estudos, pela modelagem da DenseNet, comparativamente aos dados
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4.3.4 CONCLUSOES

Os resultados avaliados demonstraram a viabilidade da modelagem de ETr a partir de
dados de NDVI e ETr oriundos de dados satelitais. A comparagéo entre o algoritmo de ML
Random Forest e os trés modelos de aprendizado de maquina profundo aplicados,
evidencia a superioridade da ainda pouco investigada DenseNet para a estimacado de
variaveis ambientais, apresentando boa aproximagao aos valores de NDVI e ETr,
evidenciando sua capacidade em capturar as relagbes complexas envolvidas, ressaltada
pelas analises estatisticas, onde a média e a assimetria foram preservadas, com pequena
reducdo da variabilidade espacial, causada presumidamente, pela forte regularizagao

preventiva aplicada na fase de treinamento do modelo.

As analises SHAP evidenciaram que NDVI e ETr apresentaram influéncia consideravel
sobre ETr estimada, com impacto linear negativo, corroborando a coeréncia da modelagem
aos processos fisicos envolvidos. A matriz de correlagao ratificou a relagdo NDVI e ETr com
ETr estimado, ressaltando que a DenseNet conseguiu excelente precisdo tanto para as
variaveis reais quanto para as previstas. Mecanismos robustos, como aplicacdo de
validagao cruzada, parada antecipada, regularizagcao Lasso e Ridge, contribuiram para a
estabilidade do modelo, minimizando riscos de sobreajustes ou outros vieses. A busca
automatica de atributos e parametros na construcdo dos modelos impactou positivamente

para a generalizagdo dos modelos.

Esta investigacao atingiu seu propdsito, mostrando que a abstragdo de complexidades
pode gerar modelos robustos, embora sua aplicagéo seja limitada pela qualidade dos dados
de entrada, que embora sejam representativos, possuem restricbes de amostragem
espacial e temporal, restringindo sua generalizagdo para outras areas de estudo ou

periodos climaticos distintos.
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5 CAPITULO 2 - PREDIGAO DA CONDUTIVIDADE HIDRAULICA SATURADA
AVALIADA POR MODELOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

5.1 INTRODUGAO

O rapido desenvolvimento industrial e agricola que ocorreu nas ultimas décadas
influenciou a expansao para areas naturais e resultou em forte impactos nas areas as terras
exploradas, levando a uma maior preocupacao e necessidade de se intensificar pesquisas
sobre 0s solos e suas propriedades, principal destinatario de subprodutos gerados, também
afetado por crescente contaminagdo residual por agroquimicos multissitios, como
fertilizantes e pesticidas, que podem prejudicar suas propriedades, contaminando lengois
freaticos. Enriquecer o conhecimento de funcionamento hidrodindmico do solo é
fundamental, contribuindo para melhoria da producéo de culturas, qualidade de aguas que
percolam sob raizes, preservando aquiferos subterraneos. Na produgao agricola, estado
de agua no solo influencia desenvolvimento de sementes, crescimento de plantas, ciclo de
nutrientes na zona radicular, teor de oxigénio no solo, facilitando trocas gasosas,
contribuindo para a atividade bioldgica essencial da evolugéo de culturas, além da fluidez
dos processos de infiltragdo no solo, e consequente escoamento superficial. No entanto,
medigcdes da condutividade hidraulica do solo, além de seus parametros de retengao de
agua nas camadas do solo demandam grande esfor¢o de tempo e custos, especialmente
em estudos de projecdo regional, auxiliados por equipamentos e mé&o de obra
especializados (BOUMA, 1989; VEREECKEN, 1995; PACHEPSKY et al., 2006).

Sao habitualmente utilizados varios métodos experimentais para medir a condutividade
hidraulica saturada (Ks) no terreno. Estes métodos incluem técnicas baseadas em
laboratorio e medigdes no terreno in situ. No entanto, tais abordagens tém os seus desafios
e limitacdes, pois métodos laboratoriais dependem essencialmente da qualidade e precisao
das amostras coletadas no solo, sob procedimentos padronizados de medigcoes
controladas. Sabe-se que estes métodos podem disponibilizar informacgdes detalhadas das
propriedades do solo, mas é comum nao conseguirem capturar a variabilidade natural e a
heterogeneidade das condigdes do terreno e seu entorno. Assim, os métodos de coleta em
campo sao aplicados em aplicagdes experimentais praticas. As medi¢gdes de campo in situ
incluem técnicas como os permeametros de cabecga constante e de cabeca descendente,
além do infiltrdbmetro de tensio. Estes métodos séo frequentemente afetados por erros e
imprecisdes, que podem resultar em estimativa incorreta dos parametros especificos do

solo, e de amortecimento tridimensional insuficiente do fluxo observado em bancada,
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conduzindo a medigdes n&o confiaveis do Ks (Meter, 2024). O processo de medi¢cédo pode
ser complexo e confuso, particularmente quando se decide se se deve medir a
condutividade hidraulica saturada ou n&o saturada, e ainda, qual o instrumento a utilizar
para a aplicagao (METER, 2024). As variagdes na composic¢ao e estrutura do solo tém um
impacto significativo na exatiddo destes métodos tradicionais. Por exemplo, os solos com
estruturas heterogéneas ou com diferentes tamanhos de particulas podem conduzir a falsos
valores de infiltragdo saturada, complicando o processo de medigéo (KEITA et al., 2023).

As investigagcdes de campo mostraram que os valores reais de Ks podem divergir
significativamente dos resultados laboratoriais devido a estes fatores especificos do solo
(KEITA et al., 2023). As investigacdes de campo mostraram que os valores reais de Ks
podem divergir significativamente dos resultados laboratoriais devido a estes fatores
especificos do solo (KEITA et al., 2023). A partir de coleta de material em campo, modelos
analiticos tém sido empregados para determinar a condutividade hidraulica saturada do
solo, e adotam conceitos basicos do fluxo de agua inerente ao processo, apresentando uma
solucéo geralmente numérica de uma equacao diferencial que rege o fenémeno.

Nas ultimas décadas, tem-se pesquisado como alternativa estatistica para mensuragao
de Ks, a aproximacao indireta de propriedades hidraulicas do solo, utilizando fun¢gdes de
pedotransferéncia (FPT), recebendo aceitagdo consideravel (TREJO-ALONSO et al., 2023;
MOZAFFARI et al., 2024) na literatura académica. As FPT foram introduzidas pela primeira
vez a partir de equacgdes de regressao empiricas, utilizando como recurso, informagdes que
estdo disponiveis no levantamento de solos, como teor de matéria orgéanica, fracbes de
areia, silte e argila, umidade volumétrica, além da densidade do solo. Aplicagdes de FPT
reduzem custos operacionais e de tempo para estimacado de Ks, sendo ideais para
aplicagdo em grandes areas, disponibilizando insumos para criagdo de mapas de
condutividade hidraulica e analise de variabilidade espacial, essenciais para sistemas de
gestdo agricolas e de recursos hidricos (GUPTA et al., 2021). Entretanto, a preciséo de
modelos com FPT depende da qualidade dos dados utilizados, da heterogeneidade do solo,
assim como do alcance da representatividade espacial das variaveis selecionadas para
refletir as propriedades da area de estudo. As FPT também podem nao capturar outros
processos fisicos e quimicos envolvidos na representagédo de Ks.

Recentemente, modelos numéricos suportados por sistemas computacionais tém sido
empregados para capturar relagbes complexas ndo lineares e espaciais das variaveis
envolvidas na estimagédo de Ks (FAE et al., 2020; MAHSA et al., 2020), conseguindo
descrever a dindmica da agua no solo, relacionando a precisdo com que os parametros

fisico-hidricos sdo determinados, incorporando, se modelados de uma maneira apropriada,
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as incertezas intrinsecas a transferéncia de agua no solo. A natureza imprecisa e qualitativa
do conhecimento humano dificulta o tratamento matematico preciso exigido pelos modelos
tradicionais. Por outro lado, a capacidade humana em manejar sistemas complexos,
tratando incertezas, tem estimulado a busca por métodos de modelagem alternativos, que
déem relevancia a esta categoria de informagao. Existe a necessidade de se desenvolver
modelos que fornecam de maneira mais eficiente e pratica, aproximagdes que possam ser
aplicadas, por exemplo, ao fluxo de agua em trés dimensdes em condi¢gdes de campo nao
saturado. As aproximagdes baseadas em técnicas de inteligéncia artificial (IA) podem
satisfazer essa necessidade.

Publicagcdes na literatura académica apresentam técnicas de modelagem de Ks
utilizando-se variados conjuntos de variaveis (ALBALASMEH et al., 2024; CHANG et al.,
2024; DE RIJK et al., 2024), utilizando algoritmos de inteligéncia artificial (IA). Elas tém
implicagbes positivas para praticas agricolas atuais, além da gestdo dos recursos
ambientais. Modelagem com ferramentas de |A sdo empregadas principalmente para
estimar valores de condutividade hidraulica saturada (Ks), contribuindo para otimizar
atividades de irrigacao. A previsdo modelada do deslocamento dos corpos de agua no solo
auxilia na programacgao da irrigagao, garantindo uso eficiente, racional e uniforme nos
campos. Isso influencia no aumento da produtividade agricola, maximizando conservagao
dos recursos hidricos disponiveis, fundamental em regides com escassez de agua (GUPTA
etal., 2021). Além disso, condutividade hidraulica estimada por modelagem IA pode auxiliar
em projetos de avaliagdo dos sistemas de irrigagdo, como aplicativos de agricultura de
precisdo (KARUNATHILAKE et al., 2023), permitindo programagéo a longo prazo de
praticas agronémicas, com base nas previsdes de |IA associados a informagdes de séries
temporais armazenadas, aumentando a capacidade de armazenamento de agua no solo e
agua disponivel.

A intensificagcédo de previsdes aprimoradas de Ks por modelagem IA possibilitara aplica-
la integrada em outros sistemas de gerenciamento de recursos climaticos, como calculo de
evapotranspiracao e de parametros hidraulicos do solo, das propriedades fisicas e do
conteudo de matéria organica, contribuindo para melhoria da estrutura funcional do solo,
em aspectos como saude e resisténcia do solo contra variagdes climaticas (CHOUDHARY
et al., 2023; WANG et al., 2023). Pesquisas recentes com emprego de |A apresentam a
flexibilidade de incorporacdo de variaveis ambientais, coletadas por técnicas de
sensoriamento remoto (GONZALES-INCA et al., 2022; REZAEI et al., 2023), investigando
sua contribuigdo para melhoria da acuracia na estimagao de Ks, através da integracéo de

técnicas de previsédo climatica baseadas em IA, com modelos hibridos (SLATER et al,,
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2023), prevendo-se aumento significativo da exatiddo e a robustez na sua predi¢do. Estas
técnicas permitem a assimilagdo de vastos dados climaticos, permitindo avaliar melhores
previsdbes e maior precisdo das propriedades do solo (MAHSA et al., 2020). Variaveis
espaciais complexas, como variabilidade da precipitagdo, da temperatura e de outros
fatores climaticos pouco estudadas em modelagem experimental, podem afetar a
condutividade hidraulica do solo. Esta combinacdo de conhecimentos sobre o clima e
modelos de |A cria uma compreens&do mais dinamica do ambiente do solo, aumentando o
poder de previsdo e apoiando melhores decisdes de gestao agricola e da agua.

Um dos principais ganhos com a modelagem de Ks com algoritmos de aprendizado de
maquina (ML), € a ampla capacidade de capturar relagbes complexas entre as variaveis
preditoras utilizadas, além da disponibilidade de recursos para analise e interpretabilidade
de resultados (MUNOZ-CARPENA et al., 2023), como métodos de diagnéstico de modelos,
tais como a analise da importancia de modelos parciais € modelos substitutos, a partir de
pequenos conjuntos de dados amostrais experimentais, garantindo sua acuracia para a
previsdo da condutividade hidraulica saturada.

A estimacao de Ks combinando abordagens tradicionais com técnicas de IA baseadas
em dados experimentais, aumenta a exatiddo e a robustez das previsbes, validando
potencial de ambas as metodologias (MUNOZ-CARPENA et al., 2023), dependendo da
capacidade da |A para lidar com pequenos ou grandes conjuntos de dados complexos,
melhorando a precisdo das previsdes hidrologicas. A padronizacdo das etapas de
desenvolvimento da aplicagdo de modelagem por inteligéncia artificial, incluindo fontes de
dados, escolhas de algoritmos adequados, métodos avaliativos dos modelos, analises de
resultados além de manter a transparéncia e o rigor cientifico dos resultados alcangados,
aumentando a confiabilidade nos modelos computacionais (XIOURAS et al., 2022),
contribuindo para o aprimoramento das pesquisas empregando modelagem computacional
de processos ambientais com auxilio de ferramentas de IA.

Sete algoritmos de |IA foram aplicados para estimacao da condutividade hidraulica
saturada do solo utilizando pequena quantidade de dados experimentais disponiveis, que
foram avaliados quanto as suas caracteristicas, expansao e validacao e sua qualidade por
técnicas estatisticas poderosas (KUMAR et al., 2023), fornecendo método robusto de
selecdo do algoritmo de aprendizado de maquina (ML) adequado, a partir das
caracteristicas das variaveis preditoras e alvo envolvidas na simulagdo. Ao final, a
modelagem de Ks pelo algoritmo selecionado, gerou proposta de um modelo de fungao de
pedotransferéncia (FPT), baseada na melhor aproximagdo da condutividade hidraulica

saturada, preservando ampla cobertura espacial do solo de estudo, viabilizando o potencial
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das ferramentas de inteligéncia artificial para modelar propriedades hidrolégicas e
ambientais (ZHOU, 2024).

5.2 MATERIAIS E METODOS

Experimento laboratorial foi realizado para estimar a condutividade hidraulica saturada
de um solo, a partir da coleta técnica de material em campo. Cinco variaveis foram
mensuradas para esta estimacao, sendo areia, silte, argila e densidade do solo, como
variaveis de entrada, para uma variavel-resposta (condutividade hidraulica saturada). Um
conjunto de quarenta e quatro amostras foi avaliado por métodos estatisticos, procedendo-
se poda de outliers. Dois conjuntos de dados amostrais (com poda e sem poda) foram entéao
expandidos sinteticamente com GAN - Redes Adversariais Generativas (CHEN et al., 2021;
VARASREE et al., 2024) e outras trés técnicas de expansao de dados, avaliando-se
qualidade e precisdo relativamente aos dados experimentais originais por técnicas
estatisticas e computacionais. Na sequéncia, sete modelos de inteligéncia artificial
(aprendizado de maquina - ML), comumente descritos na literatura académica para
modelagem de processos ambientais, inclusive determinagao de Ks, além da natureza dos
dados, foram desenvolvidos e avaliados com estes conjuntos de dados expandidos, para
modelagem na determinagédo de Ks. Visando garantir selecdo do melhor modelo de ML
para predicdo de resultados de modelagem, padronizagdo de procedimentos para
construcao das arquiteturas foi aplicada, respeitando-se suas especificidades, consistindo
em parametrizagdo automatica de seus atributos-chave (definicdo de hiperparametros) por
meétodos estatisticos de busca, seguido de avaliagdo de suas métricas de resultados. O
modelo com melhores métricas de acuracia foi utilizado para predicdo da modelagem da
condutividade hidraulica saturada do solo de estudo, além de gerar uma proposta de fungao
de pedotransferéncia de maior representatividade espacial das variaveis preditoras do

modelo (Figura 1).
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Figura 1 — Descrigdo das etapas aplicadas para avaliagdo dos modelos de ML para estimacdo da
condutividade hidraulica saturada (Ks). Fonte: Autores (2024).

Modelagem de . | Modelo ML de predicio de Ks
Fim
Ksat com ML _ Equacio de FPT

, |

. . ( Grifico de importincia de Festures [SHAP) |
. Expansdo conjunto

de dados K‘:::m Partial Dependence Plot (PDP)
Analise de Correlagdo e Sensibilidade
= . . ¥ \ Anslise Sobol
GAMN, WGAN, - =
Amostras VAE. SOV Amostras [
sem outliers - com outliers

. . Andlise e selegdo do Anélise de Dispers3o
‘Te-:m-:EIQRJ melhor modelo ML Métricas de Acuracia |
Avaliagio qualidade 4

dados sintéticos

- Grid Search,

Random Search,

Construcdo modelos
" ML

| Bayesian Search |

Avaliacao estatistica dos dados

Avaliacido de rekagdes entre varidveis

Testagem em modelos preditivos Redes Neurais Artificiais (RNA)

Support Vector Machine (SWVIM),
K-Mearest Meighboors [K-NMN),
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost),
Long Short-Term Memory (LSTM),
AutoML TPOT (TPOT), Random Forest (RF} S

Fonte: Autor (2024)

5.2.1 Area de estudo, delineamento experimental e ensaios de campo

As propriedades hidricas do solo foram caracterizadas utilizando testes de campo de
infiltracdo de agua, realizados em area de origem agricola, com area de aproximadamente
2.500 m2, comumente utilizada para pastagem de gado, onde a vegetagao cultivada é
predominantemente de Brachiaria decumbens Stapf. A area fica localizada na fazenda
Riacho do Papagaio, municipio de Sao Joao (Figura 2), na mesorregido do Agreste
Meridional, no estado de Pernambuco, de coordenadas geograficas 8°52'30" de Latitude
Sul, e 36°22'00" de Longitude Oeste, em altitude de 705 m. O clima observado é
predominante o As', sendo equivalente a clima quente e umido, conforme classificagao de
Kbéeppen. O periodo chuvoso é previsto para o periodo de outono/inverno, com inicio em

dezembro/janeiro e término até setembro. A precipitagcdo média anual registrada para a
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regido € de aproximadamente 1.310 mm/ano. Aos dados hidrodindmicos obtidos foram
aplicados a estatistica descritiva (maximo, minimo, média, desvio-padrao e coeficiente de

variagao).

Figura 2 — Localizagdo geografica de Sdo Joao/PE.
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Fonte: Autor (2024)

5.2.2 Coleta de dados em campo e determinagao das variaveis de estudo

As amostras de solo coletadas no campo com um amostrador de Uhland adaptado, de
capacidade para trés cilindros de PVC, com 5 cm de altura, por 5 cm de diametro,
precedidas da coleta de trés amostras de solo com amostrador, utilizando-se cilindros de
cinco centimetros de altura, sendo uma amostra representativa para a camada (0 - 5) cm,
outra para (5 - 10) cm, e uma ultima para (10 - 15) cm. A coleta foi realizada a
aproximadamente 1 m do eixo central do infiltrémetro, preservando o solo no local da

infiltracdo. Todas as amostras foram acondicionadas apropriadamente, visando obtencgao
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da massa umida Mu. Em seguida, levadas a estufa a 105°C por 24 horas, obtendo-se a
massa seca Ms, para calculo da umidade inicial ©o, e da densidade do solo pb. O método
Beerkan (BRAUD et al., 2005; LASSABATERE et al., 2006) foi aplicado para estimativas
dos parametros das curvas de retengédo de agua no solo h(6) e da condutividade hidraulica
K(6), descritas, analiticamente, por cinco parametros: Dois de forma, m ou n e n,
relacionados principalmente com a textura, e trés de normalizagao 8s, Ks e hg, dependentes
da estrutura do solo. Os parametros de forma foram obtidos a partir da curva de distribuicao
dos tamanhos das particulas F (D) e da porosidade, enquanto os parédmetros de
normalizagdo foram determinados a partir de experimentos de infiltragdo. Para os ensaios
de infiltracdo, foi utilizado um infiltrdbmetro de anel de quinze centimetros de didmetro e
aproximadamente oito centimetros de altura, encravado a um centimetro de profundidade,
minimizando a perturbagao estrutural do solo, visando assegurar infiltracao axissimétrica
na sua superficie (NETTO et al., 2013). Mais de sete volumes, variando de 70 a 250 mL de
agua foram infiltrados, atingindo estagio de regime de fluxo estacionario no local da
infiltracdo (Souza et al., 2008), dependendo da taxa de infiltrag&o, a fim de evitar uma carga
hidraulica e consequente fluxo forgado no solo. Foram vertidos dentro do anel (infiltrobmetro)
volume de 100 mL de agua, medindo-se o tempo necessario para a infiltragdo de cada
volume. A partir da configuragdo geométrica, assumiu-se que a infiltragéo é tridimensional
a uma pressao nula, ou seja, condigdo de umidade volumétrica saturada foi alcangada na
superficie do solo (NETTO et al., 2013). Apds a infiltragdo da agua no solo, as amostras
foram coletadas exatamente no centro do infiltrébmetro utilizando um amostrador de Uhland
modificado, com cilindros de plasticos de cinco centimetros de altura, para se obter o valor
de umidade volumétrica final 8r. Pesagem das amostras permitiram a obtengcao da massa
umida Mu. Em seguida, as amostras foram levadas a estufa a 105°C, onde permaneceram
24 horas para a obtengcdo da massa seca Ms utilizada no calculo da umidade volumétrica

final por cinco repeticdes.

5.2.3 Tratamento de dados experimentais

O conjunto de 44 amostras experimentais, contendo 4 variaveis preditoras (areia, silte
argila e densidade do solo) e uma variavel-alvo (condutividade hidraulica saturada) foi
submetido a analise de outliers, utilizando-se a técnica de Interquartil - IQR (KORKMAZ,
2023), permitindo visualizagao de 9 pontos extremos (Figura 3), sendo areia = 2; silte = 0;

argila=1; pb = 1; Ks = 5 ao ponto central.
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Figura 3 — Box plot dos pontos extremos por variavel, no conjunto amostral original.
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Visando assegurar uma avaliagdo robusta do impacto da poda de outliers sobre a
distribuicdo e a representatividade das relagbes entre variaveis, adotou-se uma abordagem
integrada que combina Analise Exploratéria de Dados (AED) (Tabela 1), avaliagdo de
normalidade por QQ-plots, validacdo cruzada dos modelos preditivos e analise de
importancia de variaveis por SHAP. A AED foi conduzida seguindo os principios classicos
de Tukey para inspecionar assimetria, caudas e pontos potencialmente influentes antes de
qualquer intervengao, evitando decisdes precipitadas de exclusao que possam distorcer o
espago amostral.

A Tabela 1 evidencia que as variaveis apresentam comportamentos estatisticos
heterogéneos, tipicos de dados ambientais. A areia exibe assimetria negativa (Skewness =
-1,24), sugerindo concentragao de massa a direita e cauda a esquerda; Silte tem assimetria
préxima de zero (0,07), indicando distribuicdo quase simétrica; argila apresenta assimetria
positiva moderada (0,68); a densidade do solo mostra valores proximos a simetria (-0,07)
e curtose levemente platocurtica (-0,24), sinalizando caudas relativamente curtas. Em
contraste, Ks revela um padrdao extremamente assimétrico (Skewness = 5,86) e curtose
muito elevada (34,74), compativel com caudas longas e presenca de valores extremos
raros, porém fisicamente plausiveis. Esses achados implicam que procedimentos de poda
baseados apenas em limiares globais (por exemplo, regra do IQR de Tukey) podem
remover informacdo substantiva, especialmente nas caudas direitas de Ks, com
repercussodes diretas na inferéncia e na aprendizagem de modelos.

A inspecao por QQ-plots (Figura 7 no seu documento e demais figuras anexadas nesta
etapa) complementa a AED ao confrontar os quantis empiricos com os tedricos sob
normalidade. Em areia e silte, observa-se bom alinhamento nos quantis centrais, com
desvios discretos nas caudas, compativeis com os valores de assimetria/curtose da Tabela
1. Em argila, a curvatura mais pronunciada no QQ-plot (concavidade para baixo em quantis
baixos) confirma viés na cauda inferior; por sua vez, Ks afasta-se da reta de referéncia nos
quantis superiores, ratificando cauda pesada. E oportuno lembrar que os QQ-plots s&o
diagndsticos graficos classicos de normalidade/caudas — nao testes formais — e seu uso
deve ser articulado a procedimentos inferenciais como Shapiro-Wilk e Anderson—Darling,
que oferecem poder estatistico diferenciado em amostras finitas (Shapiro—Wilk mais
sensivel a desvios no centro; Anderson—Darling mais sensivel as caudas).

Diante desse panorama, a poda de outliers foi tratada como decisdo de modelagem,
nao meramente de limpeza. Para Ks, cuja interpretacao fisica sugere que valores extremos
podem corresponder a micro-heterogeneidades do meio poroso (e nao a erros de medida),

optou-se por estratégias robustas: (i) transformagdes monotdnicas (e.g., Yeo—
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Johnson/Box-Cox) para reduzir assimetria antes da modelagem; (ii) validagédo cruzada com
particbes estratificadas por faixas de Ks para garantir que os extremos estejam presentes
nos subconjuntos de treino e teste; (iii) emprego de perdas robustas e regularizagdo no
ajuste preditivo (evitando sobre-penalizagao de extremos). Em variaveis com caudas pouco
informativas (e.g., outliers de areia devida a erro instrumental), considerou-se winsorizagcao
seletiva ou recalibragdo por quantis (quantile mapping) para preservar a ordem dos dados
sem truncar relagbes. Essas decisdes foram avaliadas antes e depois por QQ-plots e por
testes formais de normalidade (Shapiro—Wilk e Anderson—Darling), permitindo aferir se a
intervencao melhora a aderéncia sem empobrecer o suporte dos dados.

A validagao cruzada foi empregada para quantificar o impacto da poda/transformacao
na generalizagdo dos modelos. Independente do algoritmo, validou-se que a remogao
indiscriminada de extremos de Ks reduz o desempenho em testes compostos por regimes
de alta condutividade, refletindo quebra de suporte: o modelo deixa de “ver” padrbes
relevantes nas caudas e passa a extrapolar em producdo. Esse efeito foi detectado tanto
na métrica de acuracia preditiva em TSTR (treina-sintético / testa-real) — util para avaliar
dados gerados por modelos —, quanto na validagdo cruzada convencional sobre dados
reais, reforcando que a cobertura de caudas é crucial para transferéncia de utilidade.

A analise de importancia de variaveis via SHAP foi utilizada para interpretar o efeito das
decisbes de poda/transformacgao sobre o conjunto de relagdes do sistema. Em modelos
com Ks como variavel-resposta, os efeitos marginais e as interagdes entre textura
(areia/argila/silte) e densidade emergem como determinantes (com sinais coerentes com a
literatura de fisica do solo). Quando outliers de Ks sao suprimidos de forma agressiva,
observa-se rearranjo das contribuicbes SHAP: a importancia atribuida a preditores
associados a regimes extremos diminui, € 0 modelo passa a privilegiar tendéncias centrais
— indicio de viés de selegao induzido pela poda. Esse resultado justifica a preferéncia por
tratamentos robustos e estratificacdo na validagdo, em vez de exclusdao ampla.

Por fim, ao integrar (i) diagndsticos exploratérios (Tabela 1 + QQ-plots), (ii) testes
formais de normalidade com énfase nas caudas, (iii) validagéo cruzada e (iv) SHAP, obtém-
se um protocolo reprodutivel que equilibra controle de qualidade com preservacao de
estrutura. Tal protocolo € especialmente pertinente quando os dados reais sao
complementados por amostras sintéticas geradas por modelos (e.g., TabDDPM e CTGAN):
nesses cenarios, util combinar TSTR/TRTR/TRTS na avaliagao, pois a poda acritica de
outliers podem degradar a utilidade dominando um ganho aparente em fidelidade marginal.



Tabela 1 — Analise descritiva do conjunto amostral original

74

Média Minimo Maximo Alcance |Assimetria| Curtose
Areia 87,50 80,31 91,04 10,73 -1,24 3,01
Silte 8,72 5,40 11,42 6,02 0,07 -0,75
Argila 3,80 1,17 9,38 8,21 0,68 1,91
DOTEREES| 4 o 168 188 0,21 -0,07 0,24
do solo
Ks 0,11 0,00 2,11 2,10 5,86 34,74

Fonte: Autor (2024)

5.2.4 Expansao do conjunto de dados experimentais

Em trabalhos de pesquisas, € comum aplicar tratamento prévio sobre dados amostrais
em procedimentos de expanséo sintética, evitando-se problemas de overfitting, underfitting,
viés, incapacidade para generalizar resultados (GUO et al., 2022; LIU et al., 2023).
Entretanto, poucos trabalhos detalham como garantiram a preservagao e replicagao correta
da distribuicdo e variabilidade espacial para o conjunto sintético (Mehmood et al., 2023).
Outro importante fator diz respeito a manutengéo das relagdes entre variaveis no conjunto
amostral experimental, que podem prejudicar acuracia dos modelos de ML que utilizam
estes dados (MUNOZ-CARPENA et al., 2023).

Embora a utilizagado de dados sintéticos esteja se tornando frequente em processos de
modelagem de dados experimentais (LIU, 2023; KIRAN; KUMAR, 2024), gerados por
diferentes métodos de expansdo, faz-se necessario avaliar cuidadosamente os dados
expandidos obtidos, de forma que nao influenciem negativamente ou mascarem as
performances dos modelos de ML aplicados, sendo importante seguir etapas avaliativas,
como: (i) geracdo dados sintéticos (selecione método em funcéo da natureza dos dados);
(ii) avaliacédo estatistica dos dados (média, variancia, assimetria, curtose; Kullback-Leibler
Divergence; Wasserstein Distance); (iii) avaliagdo da variabilidade espacial (indice de
Moran; Krigagem ou interpolagdo espacial); (iv) avaliagdo de relagbes entre variaveis
(graficos de dispersao entre variaveis; avaliagao de matrizes de correlagéo); (v) avaliagéo
da diversidade (nUmero amostras unicas geradas; entropia de Shannon ou distdncia média
ao ponto mais proximo); (vi) teste em modelos preditivos (desempenho em termos de MSE,
RMSE, MAE, R2 para regressao); (vii) validagdo cruzada (combinagdo de dados reais e
sintéticos para validar o impacto predicdo nos modelos de IA). A escolha do método de

expansao deve ser baseada em alguns fatores-chave, como: Complexidade dos dados
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originais; no objetivo da modelagem; na disponibilidade de dados; requisitos de
desempenho, e facilidade de implementagao (JEBRAEELI et al., 2024; ZHOU et al., 2024).

Dada a pequena cardinalidade amostral e a variabilidade espacial limitada das
medig¢des originais, empregou-se expansao artificial do conjunto de dados com geradores
de natureza diversa, visando viabilizar e estabilizar o ajuste dos sete modelos de IA
selecionados. Foram considerados modelos generativos classicos e recentes para dados
tabulares: Redes Adversarias Generativas (GAN), incluindo a formulagcdo Wasserstein
(WGAN); Autoencoders Variacionais (VAE); a familia Synthetic Data Vault (SDV) —
notadamente CTGAN e GaussianCopula, e, como método de ponta, o TabDDPM (difusao
para dados tabulares). Essa diversidade buscou cobrir regimes de geragdo adversarial,
variacional, copular e difusivo, que diferem em como tratam caudas, modos e dependéncias
entre variaveis.

Para garantir a qualidade estatistica e a utilidade pratica dos dados sintéticos, definiu-
se um protocolo avaliativo em multiplas camadas, aplicado antes e depois da expansao:
(i) Testes de aderéncia univariados (Tabela 6) — Kolmogorov-Smirnov, Anderson-Darling
e Shapiro-Wilk — para aferir similaridade marginal entre distribuicdes real e sintética, com
énfase em caudas (AD) e centro (SW); (ii) Anadlise descritiva dos conjuntos expandidos
(Tabela 2), cotejando média, amplitude, assimetria e curtose com os valores do conjunto
original (Tabela 1), a fim de avaliar preservagao de escala e forma; (iii) Validagdo com
modelos de ML (Tabela 3) com validacao cruzada K-Fold, em métricas MAE, MSE, RMSE
e R? (iv) avaliacdo explicita de utilidade por transferéncia usando TSTR/TRTR/TRTS e
curvas de aprendizado (learning curves) em fungdo do numero de amostras sintéticas, com
IC95% por bootstrap, além de métricas de distancia (e.g., Wasserstein) e diagndsticos
graficos (histogramas, QQ-plots, ECDF e KDE-2D). Esse protocolo impede que ganhos
aparentes em fidelidade marginal (univariada) ocultem perdas em utilidade na tarefa de
interesse.

Os resultados mostraram diferengas sistematicas entre métodos. TabDDPM obteve os
melhores valores de TSTR R? e curvas de aprendizado mais favoraveis, apesar de vieses
localizados (p. ex., Argila com excesso de massa na cauda inferior e Ks com encolhimento
de caudas). A GaussianCopula destacou-se na fidelidade marginal (menores distancias
univariadas), mas com utilidade inferior na tarefa preditiva. GAN/WGAN apresentaram
instabilidade (oscilagédo das perdas e indicios de colapso de modos), refletindo-se em R?
negativos em TSTR e desempenho inconsistente; VAE gerou distribui¢gdes suavizadas com
sub-dispersdo (amplitude reduzida), o que penalizou a aprendizagem em regimes

extremos.
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A Tabela 2 (conjunto sem poda de outliers, expandido por TabDDPM) evidencia o efeito
tipico da difusdo: redugdo de assimetria/curtose e compactacdo das distribuicbes, com
melhor alinhamento aos quantis centrais — mas com perda parcial de extremos. Em
numeros: Ks passou de Skewness 5,86 e Curtose 34,74 (Tabela 1) para 0,97 e 1,06 (Tabela
2), respectivamente; Areia reduziu a assimetria de —1,24 para -0,13, e a curtose de 3,01
para —0,23; Argila inverteu o sinal da assimetria (0,68 — —-0,42) e reduziu a curtose (1,91
— —0,95); Silte manteve leve platocurtose; e a Densidade do solo permaneceu proxima da
simetria, com discreto achatamento. As figuras (histogramas, QQ-plots e scatters)
confirmam: rb e Areia/Silte com boa aderéncia no centro; Ks com cauda direita sub-
representada; e Argila com acumulo na faixa inferior, demandando calibragdo por quantis
e/ou condicionamento por faixas. Esses padrées explicam a nao-monotonicidade
observada na learning curve de TSTR: ao inflar n sem calibrar as caudas, a transferéncia
degrada; quando n cresce ainda mais, a cobertura do espa¢o melhora e o desempenho se
recupera.

No tocante a validagao preditiva (Tabela 3), a expansao por TabDDPM sem poda foi a
que melhor preservou a generalizagcdo dos sete modelos testados, sobretudo quando
combinada com pré-processamento monotdnico (p. ex., Yeo-Johnson) e pds-ajuste por
quantis nas variaveis criticas (Argila e Ks). Em contraste, a expansao por GAN/WGAN —
mesmo com ajustes de learning rate, batch size e TTUR — teve dificuldade em capturar
correlagdes tabulares sem incorrer em colapso de modos, cenario conhecido na literatura
quando a dimensionalidade efetiva € alta e a amostra é pequena. VAE tendeu a encurtar
amplitudes e suavizar caudas; CTGAN (SDV) mitigou parcialmente o problema, porém nao
superou o TabDDPM em TSTR, embora mantenha interesse por facilidade de uso e boa
fidelidade univariada.

Importante destacar que o conjunto com poda de outliers ndo apresentou resultados
satisfatérios em nenhum dos métodos. A remogao agressiva de extremos de Ks, em
particular, quebrou o suporte do problema: os modelos passaram a extrapolar em regimes
de alta condutividade e perderam importancia relativa de preditores associados a esses
regimes (confirmado pela andlise SHAP), o que se refletiu em pior desempenho em
validacédo cruzada e TSTR. Assim, a estratégia recomendada é evitar a poda e, em seu
lugar, aplicar tratamentos robustos: transformagbées monotdnicas por variavel,
condicionamento por faixas (especialmente para Argila), reponderagao de caudas em mini-
batches (para Ks) e pds-ajuste por quantile mapping nas bandas 1-5% e 95-99%. Esses
ajustes preservam extremos fisicamente plausiveis e estabilizam a transferéncia de
utilidade.



Tabela 2 — Andlise descritiva do conjunto amostral sem poda de pontos extremos, expandido por GAN.
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Média Minimo Maximo Alcance |Assimetria| Curtose
Areia 87,71 84,35 91,04 6,70 -0,13 -0,23
Silte 8,71 5,40 11,42 6,02 0,00 -0,78
Argila 3,58 1,17 5,86 4,69 -0,42 -0,95
Densidade | 4 7g 1,72 1,85 0,14 0,14 0,68
do solo
Ks 0,04 0,00 0,12 0,11 0,97 1,06

Fonte: Autor (2024)

Assim, embora métodos adversariais (GAN/WGAN) e variacionais (VAE) constituam
baselines relevantes, a difusao tabular (TabDDPM) é, neste estudo, a opg¢ao preferencial
para ampliagcdo sem poda, desde que acompanhada dos ajustes direcionados descritos. A
GaussianCopula/CTGAN pode ser mantida como complemento quando a prioridade for

fidelidade marginal por variavel, compondo um portfélio hibrido de expansao.

5.2.5 Construgdo dos modelos de aprendizado de maquina (ML)

Sete modelos de inteligéncia artificial foram selecionados, tendo como premissa,
pesquisas na literatura sobre modelagem de processos ambientais utilizando algoritmos de
aprendizado de maquina, além das caracteristicas dos dados experimentais (MUNOZ-
CARPENA et al., 2023). Os algoritmos de TPOT (WEN; LI, 2022), Redes Neurais Atrtificiais
(MOZAFFARI et al., 2024), Random Forest (KANG et al., 2023; REZAEI et al., 2023), K-
Nearest Neighbors (HE et al., 2023; VELOSO et al., 2022), Support Vector Machine (SINGH
et al., 2022; FAOUZI et al., 2023), LSTM (LU et al., 2024), XGBoost (LI et al., 2023;
AHMADISHARAF et al., 2024) foram desenvolvidos para a modelagem do processo de
condutividade hidraulica saturada, a partir dos dois conjuntos de dados expandidos (com e
sem poda), buscando capturar as relagbes entre as variaveis de entrada e saida, utilizando
frameworks apropriados para cada algoritmo de ML na linguagem de programacao Python®.,

Visando facilitar a robustez de cada modelo construido, assim como possibilidade de
comparacgao de resultados, todos utilizaram estratégias similares, com etapas claras de:

leitura de dados: pré-processamento (normalizagdo com fungédo StandardScaler, divisao de



78

dados com 30% dos dados para teste); treinamento (RNA com fungéo ativagao relu, solver
adam, parada antecipada), avaliagdo (métricas MAE, MSE, RMSE e R?, variancia explicada
e MAPE); Otimizagao de hiperparametros (selecdo de métodos de buscas Grid Search,
Random Search, Bayesian Search, RNA para tamanho camadas ocultas, taxa de
aprendizado, e regularizagao a); avaliagdo de robustez (validagao cruzada com 5 divisdes);
avaliacdo de resultados (analise de residuos com histogramas e graficos de disperséo,

explicabilidade com PDP e SHAP, analise de sensibilidade Sobol); avaliagao de resultados.

5.2.6 Hiperparametros dos modelos de ML por mecanismos de busca

Trés métodos de buscas usualmente utilizados na literatura, Grid Search (TARWIDI et
al.,, 2023), Random Search (SHAN et al., 2023), e Bayesian Search (ROBERT;
ROUSSEAU, 2023) foram aplicados em todas as arquiteturas desenvolvidas, visando
definicdo automatica do melhor conjunto otimizado de hiperparametros. Cada modelo de IA
foi elaborado para utilizar hiperparametros apropriados as suas carateristicas funcionais
(VON KROGH et al., 2023). Dentre os principais atributos avaliados em cada modelo de
ML, destacam-se: Redes Neurais Atrtificiais (hidden_layer_sizes, activation, alpha, dentre
outros), Random Forest (n_estimators, max_depth, min_samples_split, e outros), XGBoost
(n_estimators, max_depth, learning_rate, subsample), TPOT (configuragbes automaticas
com busca genética), SVM (C, epsilon, kernel, etc.), LSTM (units, activation, com adaptagao
ao formato de entrada temporal), e KNN (n_neighbors, weights, p). O método de pesquisa
de atributos Bayesian Search foi o de melhor desempenho geral, comparativamente a
Random Search e Grid Search, nos sete modelos testados, com os menores valores de
MSE e RMSE e maior valor de R?.

5.2.7 Desempenho dos Modelos de ML

As métricas utilizadas estimaram MAE, MSE, RMSE e R2 Analises de estatistica
realizados por meio de teste ANOVA (Kruskal-Wallis) ndo indicou diferenca significativa
entre os métodos, sugerindo que as abordagens obtiveram resultados comparaveis. O
melhor desempenho foi alcangado pelo modelo de RNA, seguido de LSTM e TPOT (Tabela
3).
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Tabela 3 — Classificagdo por desempenho dos modelos de IA treinados com conjunto de dados sintéticos.

Método Busca MSE RMSE MAE R?
RMNA Bayesian Search 0,01 0,09 0,08 0,99
LSTM Bayesian Search 0,07 0,27 0,09 0,99
TPOT Bayesian Search 0,01 012 0,10 0,98
ABoost Bayesian Search 0,02 013 0,10 0,98
RF Bayesian Search 0,09 0,30 0,10 1,00
Knn Grid Search 0,03 0,16 0,11 0,97
SVM Random Search 0,09 0,30 0,30 0,99

Fonte: Autor (2024)

Os resultados obtidos pelos sete modelos de |IA foram proximos, do ponto de vista de

valores de desempenho (Figura 4).

Figura 4 — Graficos de desempenho (valores reais versus previstos) de Ks pelos modelos de IA: a) Random
Forest; b) SVM; c) KNN; d) XGBoost; e) TPOT; f) RNA.
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Valores reais vs previstas - XGBoost
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5.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A perda de informacédo € inerente a representagcdo de sistemas reais com alta
variabilidade espacial e dindmica multiescala, como em dados ambientais. Em contextos
de amostragens pequenas, modelos de machine learning (ML) tendem a absorver
incertezas estruturais sem explicita-las (modelos “caixa-preta”), projetando-as como erros
de generalizagdo quando confrontados com padrbes raros (extremos) ou mudangas de
regime. Assim, a modelagem de sistemas complexos deve manter acuracia sem sacrificar
a representatividade das relagdes entre variaveis — em particular caudas, assimetria e
correlagdes que sustentam a fisica do processo.

Com esse objetivo, adotou-se um protocolo avaliativo em multiplas camadas. Primeiro,
procedeu-se a Analise Exploratoria de Dados (AED) e aos testes de normalidade (Shapiro—
Wilk, Anderson—Darling) e de duas amostras (Kolmogorov—Smirnov) para aferir fidelidade
marginal (Tabelas 1 e 6; QQ-plots e ECDFs nas Figuras correspondentes). Em seguida,
avaliou-se utilidade por transferéncia via TSTR/TRTR/TRTS, além da validagao cruzada K-
Fold dos modelos preditivos (Tabela 3). Por fim, realizou-se interpretacdo pds-hoc com
SHAP para verificar se intervengdes (p. ex., poda de outliers, transformagdes monoténicas,
condicionamento por faixas) alteram a hierarquia de relevancia entre preditores — um
indicio de quebra de suporte ou viés de selecdo. Essa estratégia evita conclusdes do tipo
‘melhorou a normalidade, logo o modelo é melhor”: normalidade univariada n&o implica
utilidade preditiva; o que importa é o equilibrio entre fidelidade e transferéncia.

A integragao dessas camadas revelou um padrao consistente:
(i) TabDDPM (difusao tabular) obteve a melhor utiidade em TSTR, com curva de
aprendizado nao-monotona (ver Learning curve — TabDDPM), mas ainda assim superior
aos demais geradores em faixas relevantes de n; (ii) GaussianCopula/CTGAN alcangou
maior semelhanga marginal (menores distancias univariadas), porém com utilidade inferior;
(iii) GAN/WGAN mostraram instabilidade (oscilagdo de perdas e indicios de colapso de
modos), refletindo R? negativos/instaveis; (iv) VAE produziu amostras suavizadas e sub-
dispersas, reduzindo amplitudes e caudas.

Com relagao ao tratado na Tabela 1 (original) x Tabela 2 (sem poda; expandido por
TabDDPM) observa-se compactagao controlada e redugéo de assimetria/curtose tipica da
difuséo:

e Ks: skew 5,86 — 0,97 e kurt 34,74 — 1,06; a cauda direita permanece sub-

representada, mas os quantis centrais aderem melhor.
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e Areia: -1,24 — -0,13 (assimetria) e 3,01 — -0,23 (curtose) — distribuicdo mais
equilibrada.

e Argila: 0,68 — -0,42 (assimetria) e 1,91 — -0,95 (curtose), com excesso de massa
na faixa inferior nas figuras, demandando calibragdo por quantis e/ou
condicionamento por faixas.

o Silte e Densidade do solo mantiveram comportamento proximo da simetria, com
platocurtose discreta.

Essas mudancas explicam a nao-monotonicidade da curva TSTR: ao inflar n sem
corregdes dirigidas para Argila (cauda inferior) e Ks (cauda superior), o preditor treinado no
sintético herda vieses e a transferéncia cai; com n maior, ha recuperagcao por melhor
cobertura do espaco.

Crucialmente, o conjunto com poda de outliers foi pior em todos os geradores: a retirada
indiscriminada de extremos — sobretudo de Ks — quebrou o suporte do problema (os
modelos deixam de “ver” regimes de alta condutividade), rebaixando a importancia relativa
desses preditores nos graficos SHAP e piorando a generalizagdo (K-Fold e TSTR). A
recomendacao é evitar poda e preferir estratégias robustas: transformagdes monotdnicas
por variavel (p. ex., Yeo—Johnson/Box—Cox), condicionamento por faixas (notadamente
Argila), reponderacao de caudas em mini-batches (para Ks) e pos-ajuste por quantis (1-5%
e 95-99%).

5.3.1 Analise do treinamento do método TabDDPM

Foi desenvolvida uma aplicagdo em Python® com framework Pytorch para criagdo dos
modelos de aprendizado profundo, manipulagao de dados e treinamento das redes neurais.
Na definicao do Gerador (Generator) foi utilizada uma rede neural sequencial, composta de
camadas lineares, com fungdes de ativagdo LeakyRelLU, com camadas de normalizagao
BatchNorm1d. A fun¢ao do gerador foi criar dados sintéticos com base em uma entrada de
ruido aleatdrio.

O discriminador (Discriminator) foi desenvolvido utilizando uma rede neural composta
de camadas lineares e fungdes LeakyRelLU e Sigmoid para saida, para distinguir entre
dados reais e os gerados pelo gerador. Gerador e Discriminador foram instanciados para
uma GPU, utilizando otimizadores Adam, configurados para ambos os modelos, com taxa
de aprendizado e parametros de momento definidos. O treinamento ocorreu em um /oop de

varias épocas. O Discriminador foi treinado com uma amostra de dados reais, sendo gerado
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um vetor de ruido e passado pelo gerador para criar dados sintéticos. A perda com fungao
BCE (Binary Cross-Entropy Loss) foi entao calculada.

Ao final, o gerador é treinado para melhorar sua capacidade de “enganar” o
discriminador, minimizando a perda em que o discriminador classifica os dados gerados
como reais. Em seguida, os dados sao salvos em formatos especificos.

A escolha do gerador foi pautada por critérios hierarquizados: (i) utilidade por
transferéncia para a tarefa preditiva (TSTR/TRTR/TRTS, com learning curves e 1C95% via
bootstrap), (ii) estabilidade de treinamento (histérico de perdas, auséncia de colapso de
modos), (iii) fidelidade marginal e multivariada (testes KS/AD/Shapiro-Wilk; QQ-
plots/ECDF; KDE-2D), (iv) conformidade fisico-estatistica (preservacédo de suporte e
plausibilidade de extremos) e (v) simplicidade operacional (robustez a poucos dados e

poucos tuning knobs).

Figura 5 — Grafico de geragao de dados sintéticos
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Fonte: Autor (2024)

Sintetizando os resultados comparativamente:

« TabDDPM (difusao tabular) — apresentou a melhor utilidade em TSTR, com learning
curve nao-monotona porém dominante em faixas relevantes de n (Figura “Learning
curve — TabDDPM?”). Mostrou boa aderéncia nos centrais de rb, Areia, Silte, e vieses

localizados: encolhimento de cauda direita em Ks e excesso de massa na cauda
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inferior de Argila. Tais vieses explicam a queda intermediaria da curva e a
recuperacdo em n maiores; sdo mitigaveis com transformagdes monotodnicas,
condicionamento por faixas (Argila) e quantile matching nas bandas 1-5% e 95—
99%. O treinamento foi estavel (perdas suaves) e a amostragem, reprodutivel.

e GaussianCopula/CTGAN (familia SDV) — obtiveram alta fidelidade univariada
(menores disténcias marginais, p-values mais favoraveis), porém utilidade inferior na
tarefa, sobretudo quando o alvo demanda caudas (Ks).

e GAN/WGAN — histéricos de perda indicaram discriminador dominante e risco de
colapso de modos, coerentes com R? negativos/instaveis em TSTR. Mesmo com
ajustes (TTUR, label smoothing, instance noise), a amostra pequena e a
dependéncia tabular penalizaram a estabilidade.

e VAE — gerou amostras suavizadas e sub-dispersas (amplitudes encurtadas), o que

reduziu a transferéncia quando o regressor requer extremos.

5.3.2 Analise do conjunto de dados originais e expandidos

A implementacao foi realizada em Python/PyTorch, modelando o TabDDPM como um
denoiser MLP que estima o ruido (ou score) ao longo de uma trajetoria de difusdo com T
passos e 3-schedule suave. O pré-processamento incluiu padronizagao e, quando indicado,
transformagdes monotdnicas (e.g., Yeo—Johnson) — especialmente em Ks — com inversao
apos a geracao. O treinamento utilizou Adam/AdamW, gradient clipping e EMA dos pesos;
a amostragem foi por ancestral sampling (com opg¢ao DDIM para fast sampling). Essa
configuracao, consagrada em difusao tabular, maximiza estabilidade e cobertura do espaco

latente.

A curva de aprendizado TSTR do TabDDPM mostra pico em ~200 amostras, queda em
torno de 1000 e recuperagdo em 2000. As figuras univariadas (histogramas, QQ-plots e
scatters) mostram boa aderéncia em rb, Areia e Silte, sub-amostragem de caudas altas em
Ks e acumulo na cauda inferior de Argila — exatamente os efeitos que se propagam ao
preditor e explicam a forma da curva. Trés ajustes praticos elevam a robustez do difusor
neste caso: (i) Condicionamento por faixas de Argila (baixa/média/alta), para mitigar mistura
de modos; (ii) Reponderacéo de cauda (oversampling dos quantis >95%) no score matching
de Ks, para restaurar extremos; (iii) Pés-ajuste por quantile mapping nas bandas 1-5% e

95-99%, preservando ordem e correlagoes.
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Para comparacdo histérica, a Figura 5 (perdas do GAN) mostra discriminador
dominante: sua perda cai rapidamente e se mantém baixa, enquanto a perda do gerador
sobe e oscila em patamares altos — padrao compativel com colapso de modos e gradientes
pobres, o0 que explica os R? negativos/instaveis do GAN em TSTR. Esse contraste reforga

a escolha pela difusao tabular neste estudo.

A decisao e especificagao operacional considerou os critérios de selegao (utilidade por
transferéncia, estabilidade, fidelidade uni/multivariada, plausibilidade fisico-estatistica e
simplicidade operacional), o0 método de expansdo adotado € o TabDDPM. A decisdo se
ancora em: (1) desempenho superior em TSTR ao longo da learning curve; (2) estabilidade
de treinamento sem colapso; (3) capacidade de corregao dirigida por variavel, permitindo
alinhar caudas e misturas sem sacrificar correlagées. Para reprodutibilidade: denoiser MLP
em PyTorch, Adam/AdamW, gradient clipping, EMA, B-schedule suave, sampling ancestral
(ou DDIM), tamanhos sintéticos {50, 100, 200, 500, 1000, 2000} e avaliagdo por
TSTR/TRTR/TRTS, K-Fold, KS/AD/SW, QQ/ECDF/KDE-2D e SHAP.

A analise do conjunto de dados originais e expandidos mostrou que os conjuntos
originais com pontos extremos (44 amostras) e com poda (35 amostras) foram avaliados
visando identificar inconsisténcias e distor¢des (medi¢ao, representacao, completude), que
afetam a qualidade dos dados e a acuracia de modelos de ML. Em amostras pequenas, a
poda prévia pode eliminar informacgado sobre distribuicdo, espacialidade e dependéncias
entre variaveis, prejudicando o desempenho de algoritmos — motivo pelo qual sua adog¢ao

deve ser investigada previamente.

A inspecdo por IQR evidenciou outliers pontuais, mas a maioria das amostras
concentra-se em intervalos consistentes. Em Areia, ha poucos outliers inferiores; em Ks, ha
extremos superiores condizentes com micro-heterogeneidades do meio poroso; em Argila,
observam-se valores baixos recorrentes. Esses padroes sdo naturais em variaveis fisico-

quimicas do solo e, por si sos, nao justificam poda ampla.
O confronto Tabela 1 (original) x Tabela 2 (sem poda; TabDDPM) indica:

e Areia: média estavel (87,50% — 87,71%), assimetria/curtose reduzidas (-1,24 —
-0,13; 3,01 — -0,23), sugerindo distribuicdo mais equilibrada; a menor dispersao
tende a facilitar algoritmos sensiveis a assimetrias (e.g., RNA) sem comprometer

correlagcbes com Ks.
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o Silte: média praticamente inalterada (8,72% — 8,71%), platocurtose leve (-0,75 —

-0,78), distribuicdo estavel e pouco sensivel a outliers.

e Argila: média levemente menor (3,80% — 3,58%), amplitude reduzida (8,21% —
4,69%), assimetria/curtose diminuidas (0,68 — -0,42; 1,91 — -0,95); todavia, as
figuras revelam acumulo na cauda inferior, sugerindo condicionamento por faixas e

quantile matching para preservar regimes de maior argilosidade.

o Densidade (rb): consisténcia alta (média ~1,78), leve achatamento (-0,24 — -0,68),

preservando estrutura.

e Ks: média menor (=0,11 — 0,04), forte reducao de assimetria/curtose (5,86 — 0,97;
34,74 — 1,06); a cauda direita continua sub-representada, motivo para aplicar

reponderagao de cauda e eventual tail repair por GPD nos quantis superiores.

Os resultados obtidos destacaram presenca de outliers nas variaveis preditoras do solo
de estudo (Figura 6) podem influir negativamente na acuracia de modelagem IA, mas ha
necessidade de se investigar se sua poda ndo acarretara perda de representatividade dos
dados, buscando-se o equilibrio entre distribuicdo e preservacédo de variabilidade natural

das amostras.

Figura 6 — Visualizagdo das variaveis de estudo nos limites superior e inferior (scatter plots),

caracterizando pontos extremos ou outliers do conjunto amostral experimental original.
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Scatter Plot com Qutliers Destacados para rb (g/cm3)
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Fonte: Autor (2024)

Na avaliagdo comparativa dos conjuntos expandidos por multiplas técnicas (GAN,
WGAN, VAE, SDV/CTGAN/GaussianCopula e TabDDPM), os resultados indicaram
predominancia do TabDDPM no critério de utilidade por transferéncia (TSTR/TRTR/TRTS)
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e estabilidade de treinamento, com learning curve superior em faixas relevantes de
amostras sintéticas. Os métodos GAN/WGAN exibiram instabilidades e sinais de colapso
de modos, o VAE produziu amostras sub-dispersas (amplitudes encurtadas), e os modelos
SDV/CTGAN/GaussianCopula obtiveram boa fidelidade marginal mas menor utilidade na

tarefa preditiva. Em razdo desse conjunto de evidéncias, o método de expansao adotado

neste estudo € o TabDDPM (difusdo tabular), utilizado sem poda de outliers.

Tabela 4 — Analise descritiva do conjunto de dados sintéticos sem poda, expandido por TabDDPM.

Variavel | Média Desvio-padrido Mediana Minimo Maximo Amplitude

Areia (%) 87,8511 1,5305 88,2900 84,3500 91,0400 6,6900
Silte (%) 8,6483 1,5601 8,4300 5,4000 11,4200 6,0200
Originais |Argila (%) 3,5166 1,3046 3,5200 1,1700 5,8600 4,6900
rb (g/cm3’ 1,7849 0,0440 1,7810 1,6870 1,8830 0,1960
Ks (mm/s) 0,0422 0,0244 0,0373 0,0049 0,1170 0,1121
Areia (%) 87,7507 1,2184 87,6500 84,3500 91,0400 65,6900
Silte (%) 8,5961 1,2097 8,5300 5,4000 11,4200 6,0200
Sintéticos |Argila (%) 3,8830 1,1396 4,1800 1,1700 5,7900 4,6200
rb (g/cm3’ 1,7816 0,0264 1,7820 1,6870 1,8830 0,1960
Ks (mm/s) 0,0346 0,0124 0,0349 0,0049 0,0727 0,0678

Varidvel | A Média A Desvio- A Mediana AMinimo | AMaximo (A Amplitude| Encolhimento

padrio de amplitude
Areia (%) -0,1005 -0,3121 -0,6400 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
silte (%)  -0,0522 -0,3504 0,1600 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Argila (%)  0,3665 -0,1650 0,6600 0,0000 -0,0700 -0,0700 1,4925
rb (g/cm3) -0,0033 -0,0076 0,0010 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Ks (mm/s) -0,0076 -0,0120 -0,0024 0,0000 -0,0443 -0,0443 39,5347

Fonte: Autor (2024)

A leitura dos QQ-plots (Figura 7) confirma essas conclusées. Areia e Silte mostram boa
aderéncia a reta de referéncia, com pequenas curvaturas nas extremidades; rb mantém
comportamento proximo da normalidade; Argila exibe concavidade em quantis baixos; e Ks
alinha-se melhor ao centro, mas conserva desvios na cauda superior. Essa evidéncia visual
€ consistente com as estatisticas descritivas: quando se compara a Tabela 1 (original) com
a Tabela 2 (sem poda; TabDDPM) observa-se redugao pronunciada de assimetria/curtose
— por exemplo, em Ks (skew 5,86 — 0,97; kurt 34,74 — 1,06) e em Areia (-1,24 — -0,13;
3,01 — -0,23) — junto de acumulo na faixa inferior de Argila (0,68 — -0,42; 1,91 — -0,95).
Esses padrdes explicam a ndo-monotonicidade da learning curve TSTR: se aumentamos o
numero de amostras sintéticas n sem corre¢des dirigidas para Argila (cauda inferior) e Ks
(cauda superior), a transferéncia degrada por viés de cauda; com n maior e/ou calibragao

por quantis, a cobertura do espaco melhora e a curva se recupera.
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Tabela 5 — Testes de normalidade para o conjunto original (sem poda) de outliers.

Varidvel | Kolmogorov—Smirnov (p) | Anderson—Darling (estat.) | Shapiro—Wilk {p]| Conjunto
Areia (%) 0,5797 0,4275 0,5768 Original (baseline)
Silte (%) 0,7563 04296 0,3644 Original (baseline)
Argila (%) 0,0252 1,9841 0,0007 Original (baseline)
rb (g/cm3) 0,7360 0,3794 0,6926 Original {baseline)
Ks (mm/s) 0,7735 0,5044 0,0774 Original {baseline)

Fonte: Autor (2024)

Os testes de aderéncia (Tabelas 5 e 6) mostraram, na maior parte das variaveis,

estatisticas reduzidas e p-valores nao significativos no Kolmogorov—Smirnov (KS),

corroboradas por Anderson—Darling (AD) e Shapiro—Wilk (SW). Esse padrao é consistente

com as inspegdes visuais (histogramas, QQ-plots e ECDFs): Areia, Silte e rb apresentam

bom alinhamento aos quantis tedricos nos centros, com desvios discretos de cauda; Argila

conserva excesso de massa na cauda inferior e Ks mantém sub-representacao da cauda

direita, apesar de melhora substancial em relagdo ao conjunto original. Em outras palavras,

a difusdo compacta caudas extremas e regulariza a forma marginal sem descaracterizar as

relagdes principais.

Tabela 6 — Testes de normalidade para o conjunto sintético TabDDPM (sem poda) de outliers.

Varidvel | Kolmogorov—Smirnov (p) | Anderson—Darling (estat.) | Shapiro—Wilk [p]| Conjunto

Areia (%) 0,6237 0,6772 0,0001 Sintético (SDV_GaussianCopula)
Silte (%) 0,0000 16,4189 0,0000 Sintético (SDV_GaussianCopula)
Argila (%) 0,0000 23,1756 0,0000 Sintético (SDV_GaussianCopula)
rb (g/cm3) 0,4432 1,0313 0,0001 Sintético (SDV_GaussianCopula)
Ks (mm/s) 0,0000 12,6979 0,0000 Sintético (SDV_GaussianCopula)
Areia (%) 0.0000 27,5553 0,0000 Sintético (VAE)

Silte (%) 0,2184 1,6282 0,0010 Sintético (VAE)

Argila (%) 0,1097 1,2610 0,0014 Sintético (VAE)

rb (g/cm3) 0,2284 0,8692 0,2390 Sintético (VAE)

Ks (mm/s) 0,6857 1,0227 0,0024 Sintético (VAE)

Areia (%) 0,0499 2,9448 0,0000 Sintético (GAN)

Silte (%) 0,1065 2,3267 0,0000 sintético (GAN)

Argila (%) 0,0411 3,0332 0,0000 Sintético (GAN)

rb (g/cm3) 0,0323 2,8629 0,0000 sintético (GAN)

Ks (mm/s) 0,2791 1,1246 0,0001 sintético (GAN)

Areia (%) 0,0858 1,4404 0,0026 sintético (TabDDPM)

Silte (%) 0,67438 0,7054 0,0017 Sintético (TabDDPM)

Argila (%) 0,0000 30,0869 0,0000 Sintético (TabDDPM)

rb (g/cm3) 0,8089 0,1961 0,2893 Sintético (TabDDPM)

Ks {mm/s) 0,5795 0,5949 0,0218 Sintético (TabDDPM)

Fonte: Autor (2024)
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Outro aspecto relevante é a presencga de outliers no conjunto original. Em amostragens
pequenas, a poda desses pontos quebra o suporte do problema — notadamente para Ks,
cujo regime de alta condutividade carrega informacao critica. Isso se refletiu em p-valores
marginais para algumas variaveis e pior desempenho em K-Fold/TSTR quando a poda foi
aplicada, além de reordenar as contribuicdes SHAP (menor importéncia de preditores
associados a regimes extremos). Por essa razdo, nao utilizamos poda no fluxo final;
optamos por estratégias robustas e direcionadas: transformagdes monotdnicas (Yeo—
Johnson/Box—Cox), condicionamento por faixas (especialmente para Argila), reponderacao
de caudas em mini-batches (Ks) e pos-ajuste por quantile mapping nas bandas 1-5% e 95—
99%. Tais medidas preservam extremos plausiveis, mantém correlagdes e melhoram a

transferéncia.

Figura 7 — Visualizagdo grafica QQ-plots das variaveis de estudo nos conjuntos de dados originais e

expandidos.
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A avaliagao final da expanséo do conjunto amostral confirma que o tamanho reduzido
da amostra original limita a replicacao fiel das relagdes inter-variaveis e da heterogeneidade
espacial do sistema, sobretudo quando se aplica poda de outliers antes de gerar sintéticos.
Embora a poda suavize caudas extremas, ela remove regimes informativos (raros, porém
plausiveis), o que altera a estrutura de dependéncias e quebra o suporte dos dados
(especialmente de Ks), degradando a capacidade de generalizagdo dos modelos (TSTR/K-
Fold) e reordenando a importancia relativa dos preditores (SHAP). Por isso, neste estudo,
adotamos a expansdo sem poda e selecionamos o TabDDPM como método gerador
principal, por combinar estabilidade de treinamento, fidelidade estatistica e utilidade por
transferéncia  superiores as  alternativas testadas (GAN, WGAN, VAE,
SDV/CTGAN/GaussianCopula).

As Figuras de boxplot (Areia, Silte, Argila, pb e Ks) e os scatters vs Ks reforcam esses

pontos.
(i) Em Areia e Silte, observa-se variabilidade moderada com dispersao predominantemente
central e poucos valores extremos; os boxplots padronizados (0—1) mostram quartis
equilibrados, o que coaduna com os QQ-plots (boas aderéncias no centro e pequenas
curvaturas nas caudas). (ii) Em Argila, ha acumulo na cauda inferior — visivel no QQ-plot
e no boxplot — indicando que o difusor tende a sub-amostrar faixas altas quando nao
condicionado; € um ponto de atengao para calibragao dirigida (condicionamento por faixas;
quantile mapping no 1-5%). (iii) Em pb, a distribuicdo € estreita e estavel, com poucos
extremos; isso favorece modelos que dependem de métricas de distdncia ou margens
(SVM/KNN), desde que a escala seja harmonizada. (iv) Em Ks, os boxplots evidenciam sub-
representacdo da cauda direita no sintético — coerente com o decréscimo observado em
skew/kurt (Tabela 2) e com os desvios dos QQ-plots nas ordens superiores. Esse
comportamento € esperado em difusdo tabular quando caudas s&o raras no conjunto
original; a corregcédo pratica envolve reponderagcdo de cauda nos mini-batches de score
matching e, se necessario, ajuste por cauda pesada (e.g., tail repair com GPD) restrito aos
quantis >95%.

Os scatters multivariados vs Ks (painéis “(@) com outliers” e “(b) sem
outliers/padronizado”) sao particularmente elucidativos: com poda, nota-se estreitamento
artificial das nuvens e perda de inclinagdes nas relacdes, ao passo que a versdo sem poda
e expandida com TabDDPM preserva gradientes e faixas de resposta mais amplas, ainda

que com menor densidade nos extremos. Esse equilibrio — regularizagdo da forma
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marginal sem apagar estruturas — € precisamente o que favoreceu o desempenho TSTR

do TabDDPM nas faixas de n onde sua learning curve foi dominante.

Quanto ao impacto na modelagem de |IA, os resultados sdo coerentes com a literatura

€ com nossas meétricas:

Modelos em arvore (Random Forest, XGBoost) mostraram-se robustos a
heterogeneidade residual, beneficiando-se da melhor cobertura do espaco sintético;
Redes neurais (MLP/LSTM) reagiram positivamente a reducao de assimetria/curtose
em Areia/Silte/pb, desde que mantidos os regimes de cauda que “ensinam” o
mapeamento para Ks;

SVM/KNN foram sensiveis a sub-representacédo de extremos (Argila baixa, Ks alto),
reforcando a necessidade de condicionamento (Argila) e reponderacéo (Ks) ao

treinar o difusor.

Dessa analise decorre um protocolo de boas praticas para este dominio:

1.
2.

N&o podar outliers a priori;

Transformagdes monotdnicas por variavel (e.g., Yeo—Johnson para Ks/Argila), com
inversao apods a geragao;

Condicionamento do difusor por faixas de Argila (baixa/média/alta) para evitar

mistura de modos;

4. Reponderacao de cauda de Ks durante o treinamento do TabDDPM,;

5. Pdés-calibragao por quantis (1-5% e 95-99%) para alinhamento fino sem distorcer

correlagdes;
Validagdo por TSTR/TRTR/TRTS com bootstrap de 1C95% e verificagdo de

consisténcia SHAP.

Em sintese, a pequena amostra condiciona o problema, mas o TabDDPM sem poda

mostrou-se a estratégia mais equilibrada para gerar sintéticos uteis do ponto de vista

estatistico e preditivo. As distor¢des residuais — Argila em cauda inferior e Ks em cauda

superior — sao localizadas e mitigaveis com o pipeline acima, sem sacrificar a

representatividade fisica do sistema.
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Figura 8 — Visualizagéo das variaveis de estudo nos limites superior e inferior por scatter plots, caracterizando
pontos extremos (outliers) e distribuicdo central: (a) conjunto com poda de outliers (efeito de estreitamento e
perda de suporte); (b) conjunto sem poda, expandido por TabDDPM (preservagao de gradientes e faixas de
resposta, com leve sub-representagéo de caudas).
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Fonte: Autor (2024)

5.3.3 Analises dos resultados da predicdo com Redes Neurais Atrtificiais

O algoritmo de RNA apresentou melhor acuracia dentre todos os modelos analisados,
considerando como métricas de MSE, RMSE, MAE e R? (Tabela 3). Os resultados obtidos
confirmam os cenarios previstos nas analises dos dados originais e expandidos sem poda
de outliers por GAN, com alta complexidade relacional, heterogéneos, com vantagens na
modelagem por alguns modelos. A padronizagao de procedimentos de desenvolvimento
dos modelos, como definicdo automatica de hiperparametros, sem refinamentos caso a
caso, sem ajustes sucessivos dos dados expandidos, mas garantindo ocorréncia de erros

fatais, overfitting ou outras inconsisténcias.

Uma analise geral dos resultados (Figura 9) mostra que os algoritmos neurais
conseguiram melhor estimar os valores de condutividade hidraulica saturada, frente aos
dados disponibilizados, mais balanceados. Uma analise de dispersdao entre o erro
quadratico médio (MSE) e a explicabilidade de performance (R?) dos modelos foi elaborada,
avaliando corregao e consisténcia. RNA e LSTM estdo no quadrante ideal, com baixo valor
de MSE e alto R%. SVM e RF nao conseguiram 6timas estimativas, sugerindo necessidades
de ajustes nos parametros e/ou dificuldade em pontos com variabilidade extrema, presentes

nos dados expandidos. O algoritmo de KNN apresentou menor desempenho, apresentando
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MSE alto e R? abaixo da maioria, indicando baixa adaptabilidade aos dados apresentados,

além de necessidades de ajustes finos em seus parametros.

Figura 9 — Gréfico de analise de dispersao entre valores de MSE e R2 para todos os modelos de ML avaliados.
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Um gréafico comparativo entre as métricas normalizadas de MSE, RMSE, MAE e R?
(Figura 10) para os diferentes modelos também foi elaborada. RNA manteve melhor
classificagdo em MSE e RMSE, refletindo um modelo com erros baixos e alta capacidade
preditiva, consistente com o R? calculado (0,9903), indicando que o modelo conseguiu
explicar bem a varidncia dos dados. O algoritmo LSTM apresentou desempenho inferior a
RNA, mas com R? préximo (0,9901), indicando que o modelo é robusto, mas sofre maior
variabilidade e/ou necessita de ajustes finos em seus paradmetros. O RF apresentou o R?
mais alto, RMSE elevado, indicando que o modelo teve dificuldades em capturar padroes
mais sutis, visto ser uma arquitetura razoavelmente de se desenhar. Ja o SVM, apesar de
exibir R? competitivo (0,9917), mas um MAE significativamente alto (0,5197), sugerindo que
os erros residuais estdo concentrados em casos extremos, conforme analisado

anteriormente.
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Figura 10 — Graficos de (a) comparativo entre as métricas normalizadas e de (b) evolugdo das métricas de
desempenho entre modelos para avaliagdo de desempenho dos modelos de ML.
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Ja o grafico de evolugdo das métricas de desempenho entre modelos (Figura 10)
detalhou a variagdo de métricas individuais (MSE, RMSE, MAE e R?), confirmando
tendéncia geral das analises anteriores, onde RNA apresentou valores consistentemente
baixos de MSE, RMSE e MAE, refletindo alta eficacia.

SVM mostrou discrepancia entre R? elevado e altos valores de MAE e RMSE, sugerindo
necessidade de ajustes, baixa capacidade para interpretar os dados apresentados, e/ou
overfitting em regides especificas, embora todos os modelos tenham sido desenvolvidos
implementando mecanismos de prevengao, como divisdo de dados de treinamento e teste,
validacdo cruzada (k-fold), regularizacdo L1 Lasso, L2 Ridge (Figura 11), ajustes
automaticos de hiperparametros (grid search, random search, bayesian optimization), early
stopping, além da normalizagdo dos dados antes de sua utilizagdo. Além disso, PCA foi
utilizada como mecanismo de melhoria de generalizagdo e confirmacéo de correlagao das

variaveis. A RNA foi utilizada entado para realizar demais analises da modelagem.

Figura 11 — Graficos de regularizacdo L1 e L2 (a) e PCA (b) de correlagédo da variavel-alvo (Ks), durante
processamento dos modelos de ML.
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O numero de neurbnios na camada escondida de uma RNA, como o MLPRegressor,
da biblioteca scikit-learn Python®, utilizada neste estudo, é uma questao critica, que pode
impactar significativamente no seu desempenho, inclusive na indicagao incapacidade de
generalizagdo, ou mesmo capturar padrées mais complexos nos dados, ou incorrer em
overfitting. Um grafico de MSE versus neurénios na camada oculta (Figura 12) avaliou o
numero total de neurdnios necessarios para se atingir o menor valor de MSE possivel,
atingindo um valor minimo em torno de 157 neurdnios. A validagdo cruzada e outros
mecanismos, como ja citados acima, como early stopping, garantindo o melhor
desempenho com equilibrio entre viés e variancia, mostrando a complexidade dos dados
amostrais, identificando o numero 6timo de neurdnios na camada oculta, resultando no

melhor desempenho do modelo de RNA para estimativa de Ks.

Figura 12 — Desempenho da RNA na estimativa de Ks, avaliado pelo numero de neurbnios na camada
escondida.
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MSE Treinamento vs. Nimero de Neurdnios
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Recentemente, modelagens com algoritmos de IA tem procurado ampliar entendimento
sobre os resultados obtidos, uteis para entender interagcdes entre variaveis preditoras e
variavel-alvo, validar e melhorar aplicagcdo de modelos avaliados. Uma analise de PDP -
Partial Dependence Plots ((Kharate et al., 2024) foi aplicada na modelagem realizada pela
RNA, visando validar os resultados até entdo obtidos na estimacgao de Ks (Figura 13).

O PDP para a areia (Figura 13a) apresenta uma relagdo negativa e aproximadamente
linear com a variavel de saida Ks. Os valores crescentes do teor de areia influenciam em
valores decrescentes de Ks, corroborando com o observado na analise SHAP, descrita a
seguir, que indicou a variavel areia como de impacto negativo no modelo de estimacgéo de
Ks.

O grafico de PDP para o silte (Figura 13b) ressalta relagao nao linear, ocorrendo pico
préximo a 0,15 (15% de silte), e em seguida, tendéncia decrescente. Isso sugere que niveis
intermediarios de silte podem ter um efeito positivo na condutividade hidraulica saturada,
enquanto altos e baixos teores de silte tendem a diminuir o valor de Ks.

O PDP para o teor de argila (Figura 13c) apresenta uma relagdo negativa com Ks.
Conforme o teor de argila aumenta, o valor da variavel de saida diminui. Essa informagao
é consistente com a analise SHAP analisada a seguir, que apontou a argila como uma
variavel com impacto negativo no modelo.

Por fim, o grafico de PDP mostra a relagao entre a densidade do solo (Figura 13d) e a
variavel Ks. Foi observado uma relagéo positiva e aproximadamente linear entre pb e Ks.
A evolucao crescente dos valores de densidade do solo € acompanhadas pelos valores de
condutividade hidraulica saturada, indicando que a variavel pb mantém forte
relacionamento positivo com Ks.

Em geral, a analise dos graficos de PDP evidenciou informagdes importantes sobre o
relacionamento entre as variaveis preditoras e alvo envolvidas nesta modelagem. A analise
PDP complementa o entendimento da analise SHAP (que descreve a importancia relativa
entre as variaveis), evidenciando a natureza linear ou nao linear, positiva ou negativa das
relacdes entre as variaveis, fornecendo compreensao abrangente dos principais fatores que
interferem na variavel-alvo, delineando os efeitos individuais das variaveis para o

desenvolvimento de modelos de pedotransferéncia mais robustos e interpretaveis.
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Figura 13 — Analise da forma de relacionamento entre variaveis preditoras e alvo.
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Graficos de importancia de features usando SHAP - Shapley Additive ExPlanation
(Salih et al., 2024 ) foram implementados, visando complementar a validagao dos resultados

produzidos pelo modelo neural.
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O gréfico apresenta os valores SHAP (Figura 14) para diferentes variaveis de entrada
do modelo, auxiliando no entendimento ndo apenas da direcdo de seus relacionamentos
(positiva ou negativa), mas também da magnitude do impacto de cada caracteristica,
interpretando a contribuicdo de cada variavel na previsdo do modelo. As variaveis foram
ordenadas do maior impacto médio (em valor absoluto) para o menor impacto médio no

resultado do modelo predito.

O primeiro valor ([25.021002 -3.4455683 14.539753 -1.37689935]) representa o impacto
meédio da variavel mais influente no modelo. Esse valor € a média dos valores SHAP para
essa variavel, com demais valores nesta sequéncia, ressaltando o impacto médio das
demais variaveis por sua ordem de importancia. Valores positivos indicam que aumento da
quantidade desta variavel tende a aumentar o valor previsto pelo modelo, enquanto os
valores negativos indicam que o aumento de quantidade desta variavel tende a diminuir o

valor previsto.

A densidade do solo apresentou o maior impacto absoluto nas previsbées de Ks.
Aumento na densidade do solo geralmente leva a intrinseco aumento no valor previsto de

Ks, indicando relagao direta e n&o linear.

A variavel argila apresentou também importante, porém de relacionamento complexo,
indicando alguns pontos de aumento em Ks, e outros de diminui¢cdo, sugerindo que a
relacdo entre argila e Ks nao seja linear, dependendo de outros fatores. Este
comportamento € consistente com a natureza da textura do solo, onde solos mais argilosos

geralmente apresentam menor Ks devido a compactacgao.

As variaveis areia e silte mostraram menor impacto em comparagao com a densidade
do solo e argila. A direcdo do impacto variou, indicando que a influéncia dessas variaveis
pode ser mais complexa, dependendo de outras caracteristicas do solo. Valores altos de
areia tém impacto positivo significativo em Ks, o que é esperado, visto que solos arenosos
possuem maior permeabilidade. Assim, os graficos SHAP indicaram a densidade do solo
como caracteristica mais importante na previsao de Ks. Entretanto, a relacdo com as outras
caracteristicas e Ks € mais complexa e pode depender de interagdes com outras variaveis

ou de condic¢des especificas do solo.



109

Figura 14 — Graficos SHAP com diregao, complexidade e relacionamento entre variaveis na modelagem IA.
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Por fim, analises de matriz de correlagdo entre atributos principais e grafico de indices
de sensibilidade total (analise Sobol) foram avaliadas, visando investigar comportamento
das variaveis preditoras em relacdo ao atributo-alvo, ressaltando anormalidades ou

discrepancias, ou mesmo corroborando resultados das analises anteriores.

O gréfico da matriz de correlagdo (Figura 15) entre atributos principais (Abba et al.,
2023; Jalal et al., 2023) ressalta correlagéo entre variaveis preditoras e alvo. Ele demonstra

que argila e densidade do solo (pb) mantém correlagéo positiva.
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Areia e argila apresentam correlagdo negativa. Ja densidade do solo (pb) expressa
correlacdo mais intensa com as demais variaveis, reforcando sua importancia no modelo
de predigdo. A correlagdo moderada (0.51) entre areia e silte sugere que, embora haja uma

relagédo entre quantidade de areia e silte no solo, elas nao sao fortemente interdependentes.

Em solos com maior teor de areia, o silte pode variar independentemente, influenciando
propriedades como a permeabilidade e retengcdo de agua. A forte correlagéo (0.78) entre
areia e argila indica que solos com maior teor de areia tendem a apresentar também
maiores teores de argila, fato relevante para a textura do solo, que pode influenciar sua
capacidade de drenagem e aeracéo. No entanto, essa correlagao pode variar, dependendo

da origem do solo e de suas condi¢des geologicas.

Ja a fraca correlagao (0,43) entre areia e densidade do solo indica que a quantidade de
areia tem impacto moderado sobre sua densidade, possivelmente influenciado pela
compactacgao ou pela estrutura do solo. A correlacao forte (0,92) entre silte e argila estreita
ligacdo entre elas. Isso reflete suas caracteristicas semelhantes em termos de capacidade
de retengdo de agua, influenciando diretamente a compactagdo e a condutividade

hidraulica.

O valor de correlagao entre silte e densidade do solo é forte (0,89), indicando que solos
com teor de silte tendem a apresentar maior densidade, relacionado a maior compactacao
do solo e menor porosidade, afetando a mobilidade da agua e aeragao do solo. Por fim, a
correlagdo moderada (0,74) entre argila e densidade do solo indicou que solos com maior
teor de argila também tendem a ser mais compactos, podendo reduzir permeabilidade e

disponibilidade de agua para plantas.

Esta alta correlacdo entre as variaveis também ajuda a explicar os valores SHAP
observados, uma vez que variaveis altamente correlacionadas tendem a ter impactos
significativos no modelo, ressaltando a dificuldade de expansao por diversas técnicas no
pequeno conjunto de dados originais com poda. Essas informacdes sobre as relagdes entre
as variaveis de entrada sado importantes para entender possiveis interacdoes e efeitos

combinados na estimativa de Ks.
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Figura 15 — Gréfico de correlagao entre as variaveis e seus impactos sobre o modelo de ML.

Matriz de Correlacédo entre Atributos Principais

1.0
2
o
a
<
0.9
=
(=]
o -0.8
=
w2
-0.7
52
=
s
<
- 0.6

Densidade (rb) g/cm?

Areia % Silte % Argila % Densidade (rb) g/cm?®

Fonte: Autor (2024)

O grafico de indices de sensibilidade Sobol (Shreim et al., 2024) mostra a contribuicéo
individual de cada variavel de entrada para a variancia total da variavel de saida Ks, para
variabilidade do modelo.

O indice de sensibilidade mais expressivo (0,8) foi obtido pela variavel densidade do
solo (pb), sendo a mais influente no modelo de predi¢cdo. Este cenario corrobora estudos
na ciéncia do solo sobre sua relevancia, pois mantém relagdo direta com propriedades

fisicas do solo, como compactagéo, porosidade, retencédo de agua e capacidade de
drenagem.

Estes fatores sdo determinantes para a condutividade hidraulica saturada (Ks). A argila

exibe o segundo maior indice de sensibilidade, sugerindo que a proporg¢éo de argila no solo
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€ importante, mas secundaria, para a predi¢ao. A argila afeta Ks, influenciando a textura do
solo, aumentando a retengdo de agua e reduzindo a permeabilidade. A variavel areia
apresenta menor impacto, indicando que sua influéncia na variabilidade do modelo é

moderada, refletindo seu papel em aumentar a permeabilidade do solo.

Por fim, a silte apresentou o menor indice de sensibilidade total, sendo a variavel menos

influente no modelo, com pouca contribuicao para a predi¢ao de Ks.

Figura 16 — Contribuigdo das variaveis preditoras para a variabilidade da modelagem IA.
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Fonte: Autor (2024)

Como proposta de produto resultante da modelagem da condutividade hidraulica
saturada por modelos de inteligéncia artificial, avaliados neste estudo, uma equacéao de
funcao de pedotransferéncia (FPT) para estimagao genérica do melhor modelo selecionado
foi desenvolvido, com alvo no conjunto de dados experimentais originais, ou no expandido
pela GAN.
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A FPT foi definida como um modelo simples, com duas camadas lineares e ajustes nao
lineares, com regularizagdo (validagdo cruzada), equilibrando capacidade preditiva e
interpretabilidade. Na simulagédo da predicdo de Ks com RNA (Figura 17), a equacéao de
FPT de étimo desempenho, com R? explicando mais de 95% (0,9539) da variancia dos
dados, e erro médio absoluto (MAE) baixo (0,0100), confirmando alta precisdo, com MSE
médio de 0,0001.

O modelo proposto € uma abordagem inicial para fungbes de pedotransferéncia,

aliando alta precisao com baixo custo computacional.

A equacéao do modelo de FPT foi definida como
Ks=1]1.0*X+0.1*0.8 + 0.11
Onde:

« Ks ¢é a variavel de saida, representando a condutividade hidraulica saturada.

e X é avariavel de entrada normalizada, no intervalo [0, 1].
A equacéao contém duas camadas ocultas, sendo:
Camada 1 (Ativagdo ReLU): layer1 = np.maximum(0, X * 1.0 + 0.1);

Camada 2 (Funcgao n&o linear): layer2 = np.abs(layer1 * 0.8 + 0.11).

Observacdes:
A camada 1 aplica uma ativagdo RelLU (Rectified Linear Unit) a combinagéo
linear da entrada X e do intercepto 0.1. A saida dessa camada sera 0, quando
a combinagao linear for negativa, e igual a combinacao linear, quando essa

for positiva;

A camada 2 aplica uma fungdo nao linear, usando o valor absoluto da
combinacgao linear da saida da primeira camada (layer1) com o coeficiente 0.8

e o intercepto 0.11.
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A representagao geral da FPT, considerando as variaveis fisicas estimadas pelo
modelo neural, considerando as saidas de suas camadas, seria:
Ks=1.0-(w1-Areia+w2-Argila+ws-Silte+was-pb)+0.1-0.8+0.11

Onde:
wi como fator de calibragdo do modelo para diferentes tipos de solo.

A representacao especifica para os valores estimados pela RNA, considerando o

contexto acima:
Ks=0.45-Areia—0.30-Argila+0.20-Silte—0.40-Densidade do solo+0.1-0.8+0.11

Figura 17 — Simulagéo da equagado de FPT com dados de Ks preditos pelo modelo da RNA.
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5.4 CONCLUSOES

O pequeno conjunto de dados experimentais originais representou um desafio
consideravel para modelagem da condutividade hidraulica saturada por algoritmos de |IA

limitando a capacidade de generalizagéo e replicagdo de padrbes espaciais.

A analise por quatro técnicas de expansao de dados demonstrou que nenhuma
conseguiu dados sintéticos com distribui¢des uniformes e adequadas. A analise dos dados
expandidos por GAN, mesmo com suavizacao de outliers, mostrou-se eficaz em promover
distribuicbes mais uniformes e adequadas para modelagem de aprendizado de maquina,
sem, entretanto, resolver completamente a heterogeneidade intrinseca dos dados
experimentais, ressaltando que pontos extremos, apesar de suavizados, mantém
relevancia para fenémenos significativos, fundamentais para a compreensao dos processos

fisicos do solo, devendo ser previamente estudados, antes de sua exclusao.

Embora outros fatores possam ter influido na performance dos modelos de IA, nem
todos se mostraram adequados para predigao de variaveis complexas, como as ambientais,
necessitando de premissas adequadas para escolha do modelo a ser aplicado, visando

garantir maximizacao da estimacgao pela modelagem.

As analises dos resultados alcancados neste estudo indicaram que um niumero minimo
de variaveis, além de sua importancia e complexidade afetam o sucesso da modelagem,
influenciando no custo computacional, assim como na acuracia obtida. Em varios estudos
pesquisados na literatura para predi¢cao de condutividade hidraulica saturada, uma média

de 6 variaveis preditoras tém sido utilizadas.

A implementacdo de analises SHAP e Sobol complementaram e validaram a
compreensao sobre contribuicdo de cada variavel preditora, destacando densidade do solo
como a mais influente neste trabalho (impacto global de 0,8 no indice Sobol e valores SHAP
elevados), apresentando relagao direta, linear positiva com Ks. Areia e argila mostraram
impactos significativos, secundarios, com comportamentos complexos e nédo lineares. A
inclusdo de mais variaveis mais impactantes poderiam ser investigadas em futuros estudos,
permitindo pesquisadores potencializarem seus efeitos na modelagem com algoritmos de
ML.

As analises PDP corroboraram os insights obtidos por SHAP, permitindo explorar a
natureza das relagdes entre variaveis preditoras e Ks (lineares ou complexas). A matriz de

correlagao adicionou informagdes importantes sobre relagdes entre variaveis argila, silte e
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densidade do solo, indicando interdependéncias que podem afetar as propriedades

hidraulicas do solo.

A pesquisa corroborou ainda que algoritmos neurais funcionam como modelos caixa-
preta, devendo ser auxiliados de técnicas de analises de dados e de resultados preditos

mais robustos, como forma de garantir confiabilidade e comprovar precisdo da modelagem.

O modelo de RNA mostrou robustez e desempenho para atuar com dados de relagdes
complexas e heterogéneas. Os demais modelos foram afetados por fatores diversos, onde
sensibilidade, a distribuicdo ndo normalizada afetou a LSTM. RF demonstrou robustez a
outliers, mas n&o conseguiu capturar padrdes sutis dos dados, refletindo seu
comportamento como modelo de aprendizado ensemble. SVM e KNN sofreram desafios
agressivos, com altos valores de erro (MAE e RMSE), mostrando-se inadequados para
estes tipos de dados. Ajustes adicionais de hiperparametros poderiam ser investigados para

melhorar desempenho de modelos como XGBoost e RF.

Embora métodos baseados em RNA e a aprendizagem profunda (LSTM) apresentem
resultados promissores, exigem frequentemente recursos computacionais substanciais.
Outro fator importante é a definicado de arquitetura e calibragdo dos modelos. A ocorréncia
de sobre-ajustamento dos resultados também é frequente, especialmente quando se trata
de conjuntos de dados pequenos ou desequilibrados, exigindo implementacdo de
mecanismos de prevengao e tratamento de inconsisténcias. A comprovagao de resultados
€ essencial para validagédo da pesquisa, satisfeita com integragéo de técnicas explicativas,
como SHAP e Sobol, proporcionando analise aprofundada dos fatores determinantes na

modelagem de dados.

Apesar de processos ambientais serem representados por variaveis que possuem alta
dimensionalidade, complexidade, além de dependéncia temporal e espacial, especialmente
quando ha pouca disponibilidade de conjunto amostral, apresentando qualidade moderada,
com ocorréncia de dados esparsos, outliers, e presencga de ruidos, tornando-se desafios e
limitagdes para sua modelagem, este estudo procurou demonstrar que ferramentas de
inteligéncia artificial, especificamente algoritmos de aprendizado de maquina, se
adequadamente aplicados, podem ser poderosas ferramentas de auxilio para a pesquisa

na area ambiental.

O trabalho também procurou demonstrar que procedimentos computacionais e
estatisticos, corretamente aplicados, sequenciando etapas da modelagem, podem servir de

diretriz para selecionar e tratar arquivos de entrada, tratamento e expansao de base de
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dados, indicacao e avaliacdo de modelos de |IA apropriados, assim como analise robusta
dos resultados obtidos. Ele apresenta um conjunto de premissas e procedimentos ideais a
serem adotados em investigagbes semelhantes, servido de guia para modelagem de dados
ambientais com modelos de IA inclusive inovando, como a utilizagado da modelagem para
determinacao de equagdes experimentais do solo, contribuindo para o desenvolvimento de

modelos de pedotransferéncia interpretaveis e robustos.

Os resultados obtidos neste trabalho disponibilizam valioso acervo de informagdes para
complementar pesquisas experimentais e investigacbes futuras, com potencial para

melhorar o manejo e a sustentabilidade do uso da agua no solo.

REFERENCIAS

ABBA, S. |.; BENAAFI, M.; ALJUNDI, I. H. Intelligent process optimisation based on cutting-
edge emotional learning for performance evaluation of NF/RO of seawater desalination
plant. Desalination, v. 550, p. 116376, mar. 2023.

AHMADISHARAF, A. et al. Representative Sample Size for Estimating Saturated Hydraulic
Conductivity via Machine Learning: A Proof-Of-Concept Study. Water Resources
Research, v. 60, n. 8, p. e2023WR036783, ago. 2024.

ALBALASMEH, A. et al. Artificial neural network optimization to predict saturated hydraulic
conductivity in arid and semi-arid regions. CATENA, v. 217, p. 106459, out. 2022.

CHANG, F., YANG, W., WANG, S., YIN, L., & DENG, X. Long-term optimization of
agronomic practices increases water storage capacity and available water in soil.
Agronomy, 74(10), 2286, 2024.

CHEN, B.; LI, J.; JIN, Y. Deep Learning for Feature-Level Data Fusion: Higher Resolution
Reconstruction of Historical Landsat Archive. Remote Sensing, v. 13, n. 2, p. 167, 6 jan.
2021.

CHOUDHARY, C. S. et al. Mechanisms of allelopathic interactions for sustainable weed
management. Rhizosphere, v. 25, p. 100667, mar. 2023.

DE RIJK, V. et al. Predicting Saturated Hydraulic Conductivity from Particle Size
Distributions Using Machine Learning. SSRN, 2024. Disponivel em:
<https://www.ssrn.com/abstract=4862913>. Acesso em: 16 nov. 2024

FAE, G. S., KEMANIAN, A. R., ROTH, G. W., WHITE, C., & WATSON, J. E. Soybean yield
in relation to environmental and soil properties. European Journal of Agronomy, 7118,
126070, 2020.

FAOUZI, E. et al. Spatial mapping of hydrologic soil groups using machine learning in the
Mediterranean region. CATENA, v. 232, p. 107364, nov. 2023.

GONZALES-INCA, C. et al. Geospatial Artificial Intelligence (GeoAl) in the Integrated
Hydrological and Fluvial Systems Modeling: Review of Current Applications and Trends.
Water, v. 14, n. 14, p. 2211, 13 jul. 2022.


https://www.ssrn.com/abstract=4862913

118

GUO, H. et al. Robust Attentive Deep Neural Network for Detecting GAN-Generated Faces.
IEEE Access, v. 10, p. 32574-32583, 2022.

GUPTA, D.; DAS, A.; MITRA, S. Role of modeling and artificial intelligence in process
parameter optimization of biochar: A review. Bioresource Technology, v. 390, p. 129792,
dez. 2023.

HE, L., DUAN, X., DING, S., CAl, C.,, & DENG, Y. Construction and evaluation of
pedotransfer functions for saturated hydraulic conductivity in the granite red soil regions of
southern China. Journal of Hydrology: Regional Studies, v. 50, p. 101539, dez. 2023.

JALAL, F. E., IQBAL, M., ALI KHAN, M., SALAMI, B. A., ULLAH, S., KHAN, H., & NABIL,
M. Indirect Estimation of Swelling Pressure of Expansive Soil: GEP versus MEP Modelling.
Advances in Materials Science and Engineering, v. 2023, p. 1-25, 23 jan. 2023.

JEBRAEELLI, V., JIANG, B., KRIM, H., & CANSEVER, D. Generative Expansion of Small
Datasets: An Expansive Graph Approach. arXiv, 1 out. 2024. Disponivel em:
<http://arxiv.org/abs/2406.17238>. Acesso em: 10 dez. 2024.

JOZDANI, S., CHEN, D., POULIOT, D., & ALAN JOHNSON, B. A review and meta-analysis
of Generative Adversarial Networks and their applications in remote sensing. International
Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation, v. 108, p. 102734, abr. 2022.

KANG, W., TIAN, J., REEMT BOGENA, H., LAI, Y., XUE, D., & HE, C. Soil moisture
observations and machine learning reveal preferential flow mechanisms in the Qilian
Mountains. Geoderma, v. 438, p. 116626, out. 2023.

KARUNATHILAKE, E. M. B. M., LE, A. T,, HEO, S., CHUNG, Y. S., & MANSOOR, S. The
Path to Smart Farming: Innovations and Opportunities in Precision Agriculture. Agriculture,
v. 13, n. 8, p. 1593, 11 ago. 2023.

KEITA, A., ZOROM, M., FAYE, M. D., DAMBA, D. D., KONATE, Y., HAYDE, L. G., & LIDON,
B. Achieving Real-World Saturated Hydraulic Conductivity: Practical and Theoretical
Findings from Using an Exponential One-Phase Decay Model. Hydrology, v. 10, n. 12, p.
235, 9 dez. 2023.

KHARATE, N., ANERAO, P., KULKARNI, A., & ABDULLAH, M. Explainable Al Techniques
for Comprehensive Analysis of the Relationship between Process Parameters and Material
Properties in FDM-Based 3D-Printed Biocomposites. Journal of Manufacturing and
Materials Processing, v. 8, n. 4, p. 171, 6 ago. 2024.

KIRAN, A.; KUMAR, S. S. A Methodology and an Empirical Analysis to Determine the Most
Suitable Synthetic Data Generator. IEEE Access, v. 12, p. 12209-12228, 2024.

KORKMAZ, M. SoC estimation of lithium-ion batteries based on machine learning
techniques: A filtered approach. Journal of Energy Storage, v. 72, p. 108268, nov. 2023.

KUMAR, V., KEDAM, N., SHARMA, K. V., MEHTA, D. J., & CALOIERO, T. Advanced
Machine Learning Techniques to Improve Hydrological Prediction: A Comparative Analysis
of Streamflow Prediction Models. Water, v. 15, n. 14, p. 2572, 13 jul. 2023.

LI, D., JIANG, Z., TIAN, K., JI, R. Prediction of hydraulic conductivity of sodium bentonite
gcls by machine learning approaches. Environmental Geotechnics, e-issn 2051-803x,
(2023), https://doi.org/10.1680/jenge.22.00181.

LIU, H., LI, B., WU, H., LIANG, H., HUANG, Y., LI, Y., GHANEM, B., & ZHENG, Y.
Combating Mode Collapse via Offline Manifold Entropy Estimation. Proceedings of the
AAAI Conference on Artificial Intelligence, v. 37, n. 7, p. 8834-8842, 26 jun. 2023.



http://arxiv.org/abs/2406.17238
https://doi.org/10.1680/jenge.22.00181

119

LIU, X."Deep learning in marketing: a review and research agenda", SUDHIR
K. AND TOUBIA, O. (ed.) artificial intelligence in marketing (review of marketing research,
vol. 20), Emerald Publishing Limited, leeds, pp. 239-271, (2023).

LU, X., NURMEMET I, XIAO, S., ZHAO, J., YU, X., AlLl, Y., LI, S. Spatial-temporal
simulation and prediction of root zone soil moisture based on hydrus-1d and cnn-lstm-
attention in the yutian oasis, southern xinjiang, china, Pedosphere, 2024, issn 1002-0160,
(2024). https://doi.org/10.1016/j.pedsph.2024.10.008.

MAHSA H. KASHANI, MOHAMMAD ALI GHORBANI, MAHMOOD SHAHABI, SUJAY
RAGHAVENDRA NAGANNA, LAMINE DIOP. Multiple ai model integration strategy—
application to saturated hydraulic conductivity prediction from easily available soil
properties. Soil and Tillage Research, volume 196, 104449, issn 0167-1987, 2020.

MEHMOOD R, BASHIR R, & GIRI KJ Deep generative models: a review. department of
computer science, islamic university of science &technology, kashmir, jammu and kashmir,
india. Indian Journal of Science and Technology, 16(7), 460-467, 2023.

MOZAFFARI, H.; MOOSAVI, A. A.; NEMATOLLAHI, M. A. Predicting saturated and near-
saturated hydraulic conductivity using artificial neural network and multiple linear regression
in calcareous soils. PLOS ONE, v. 19, n. 1, p. e0296933, 10 jan. 2024.

MUNOZ-CARPENA, R., CARMONA-CABRERO, A., YU, Z., FOX, G., & BATELAAN, O.
Convergence of mechanistic modeling and artificial intelligence in hydrologic science and
engineering. PLOS Water, v. 2, n. 8, p. e0000059, 7 ago. 2023.

PULLA, S. T.; YASARER, H.; YARBROUGH, L. D. Synthetic Time Series Data in
Groundwater Analytics: Challenges, Insights, and Applications. Water, v. 16, n. 7, p. 949,
25 mar. 2024.

REZAEI, M., MOUSAVI, S. R.,, RAHMANI, A., ZERAATPISHEH, M., RAHMATI, M.,
PAKPARVAR, M., JAHANDIDEH MAHJENABADI, V. A., SEUNTJENS, P., & CORNELIS,
W. Incorporating machine learning models and remote sensing to assess the spatial
distribution of saturated hydraulic conductivity in a light-textured soil. Computers and
Electronics in Agriculture, v. 209, p. 107821, jun. 2023.

ROBERT, C. P.; ROUSSEAU, J. A special issue on Bayesian inference: challenges,
perspectives and prospects. Philosophical Transactions of the Royal Society A:
Mathematical, Physical and Engineering Sciences, v. 381, n. 2247, p. 20220155, 15 de
maio 2023.

SALIH, A., RAISI-ESTABRAGH, Z., GALAZZO, I. B.,, RADEVA, P., PETERSEN, S. E.,
MENEGAZ, G., & LEKADIR, K. Perspective on Explainable Atrtificial Intelligence Methods:
SHAP and LIME. Advanced Intelligent Systems, p. 2400304, 27 jun. 2024.

SHAN, W.; LIU, J.; ZHOU, J. Integrated method for intelligent structural design of steel
frames based on optimization and machine learning algorithm. Engineering Structures, v.
284, p. 115980, jun. 2023.

SHI, S., TSE, R., LUO, W., D’ADDONA, S., & PAU, G. Machine learning-driven credit risk:
a systemic review. Neural Computing and Applications, v. 34, n. 17, p. 14327-14339,
set. 2022.

SHREIM, H.; GIZZINI, A. K.; GHANDOUR, A. J. Trainable Noise Model as an Explainable
Artificial Intelligence Evaluation Method: Application on Sobol for Remote Sensing
Image Segmentation. ECRS 2023. Anais. Em: ECRS 2023. MDPI, 6 nov. 2023. Disponivel
em: <https://www.mdpi.com/2673-4931/29/1/49>. Acesso em: 12 dez. 2024.



https://www-emerald-com.ez16.periodicos.capes.gov.br/insight/search?q=Xiao%20Liu
https://www-emerald-com.ez16.periodicos.capes.gov.br/insight/search?q=K.%20Sudhir
https://www-emerald-com.ez16.periodicos.capes.gov.br/insight/search?q=K.%20Sudhir
https://www-emerald-com.ez16.periodicos.capes.gov.br/insight/search?q=Olivier%20Toubia
https://doi.org/10.1016/j.pedsph.2024.10.008
https://www.mdpi.com/2673-4931/29/1/49

120

SINGH, V. K. et al. Novel Genetic Algorithm (GA) based hybrid machine learning-
pedotransfer Function (ML-PTF) for prediction of spatial pattern of saturated hydraulic
conductivity. Engineering Applications of Computational Fluid Mechanics, v. 16, n. 1,
p. 1082-1099, 31 dez. 2022.

SLATER, L. J., ARNAL, L., BOUCHER, M.-A., CHANG, A. Y.-Y., MOULDS, S., MURPHY,
C., NEARING, G., SHALEV, G., SHEN, C., SPEIGHT, L., VILLARINI, G., WILBY, R. L.,
WOOD, A., AND ZAPPA, M.: Hybrid forecasting: blending climate predictions with ai
models, hydrol. Earth Syst. Sci., 27, 1865-1889, 2023.

TAN, W., LIU, P,, LI, X., XU, S., CHEN, Y., & YANG, J. Segmentation of lung airways based
on deep learning methods. IET Image Processing, v. 16, n. 5, p. 1444-1456, abr. 2022.

TARWIDI, D., PUDJAPRASETYA, S. R., ADYTIA, D., & APRI, M. TARWIDI, D. et al. An
optimized XGBoost-based machine learning method for predicting wave run-up on a sloping
beach. MethodsX, v. 10, p. 102119, 2023.

TREJO-ALONSO, J., FUENTES, S., MORALES-DURAN, N., & CHAVEZ, C. Saturated
Hydraulic Conductivity Estimation Using Artificial Neural Networks. Water, v. 13, n. 5, p.
705, 5 mar. 2021.

VELOSO, M. F.; RODRIGUES, L. N.; FILHO, E. I. F. Evaluation of machine learning
algorithms in the prediction of hydraulic conductivity and soil moisture at the Brazilian
Savannah. Geoderma Regional, v. 30, p. e00569, set. 2022.

VON KROGH, G.; ROBERSON, Q.; GRUBER, M. Recognizing and Utilizing Novel
Research Opportunities with Artificial Intelligence. Academy of Management Journal, v.
66, n. 2, p. 367-373, abr. 2023.

WANG, J., ZHEN, J., HU, W., CHEN, S., LIZAGA, |., ZERAATPISHEH, M., & YANG, X.
Remote sensing of soil degradation: progress and perspective. International Soil and
Water Conservation Research, 11(3), 429454, 2023.

WEN, R.; LI, S. Spatial Decision Support Systems with Automated Machine Learning: A
Review. ISPRS International Journal of Geo-Information, v. 12, n. 1, p. 12, 30 dez. 2022.

XIOURAS, C., CAMELI, F., QUILLO, G. L., KAVOUSANAKIS, M. E., VLACHOS, D. G., &
STEFANIDIS, G. D. Applications of Atrtificial Intelligence and Machine Learning Algorithms
to Crystallization. Chemical Reviews, v. 122, n. 15, p. 13006-13042, 10 ago. 2022.

ZHOU, L. Perspective Chapter: Big Data and Deep Learning in Hydrological Modeling. Em:
River Basin Management - Challenges and Coping Strategies [Working Title]. [s.l.]
IntechOpen, 2024.



121

6 CAPITULO 3 — INFLUENCIA DE VARIAVEIS EDAFOCLIMATICAS NA AVALIAA(}AO
ADSORTIVA DE UM BIOCARVAO POR MODELO ENSEMBLE DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

DESTAQUES

* Investigar o mecanismo de acgao do biocarvao com incorporagéo de variaveis ambientais e do solo.
* Estimar melhor modelo preditivo para adsor¢gao de um agrotéxico multissitio.
* Avaliar modelo ensemble para a predicdo de fatores-chave de um biocarvao.

» Resultados com analises explicativas para a influéncia de variaveis mais influentes no processo.

RESUMO GRAFICO
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6.1 INTRODUCAO

Nos ultimos 15 anos o desenvolvimento de pesquisas com o biocarvao (SHAHEEN et
al., 2022; ZHU et al., 2023; ADENIYI et al., 2024; SONG et al., 2024; YIN et al., 2025), como

alternativa ambiental tem sido intensificada. Ele é um biocomposto carbonaceo,
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caracterizado na forma estavel, oriundo do processo de queima de biomassa na auséncia
controlada de oxigénio, sob condigbes de temperatura programada. A otimizagédo de sua
formulacdo tem sido apresentada buscando-se utilizagdo de biomassas de fontes
diversificadas, calibragdo 6tima seus parametros produtivos, visando minoragdo de sua
complexidade fabril e de custos, assim como efetividade de suas funcionalidades no meio,
principalmente, em remediagao de poluentes (XIE et al., 2024; GOTORE et al., 2024; YAO
et al., 2024), no sequestro de carbono (ZHANG et al., 2023; CHEN et al., 2024; HUANG et
al., 2024), ou na regularizacao do solo (PALANSOORIYA et al., 2022; LV et al., 2023). Sua
destinagao e qualidade funcional sdo determinadas por atributos-chave (Gupta et al., 2023;
MURTAZA et al., 2024), biomassa (ANG et al., 2023; MA et al., 2024; TANG et al., 2024),
sendo influenciado ainda, por varias propriedades do solo (AZIZ et al., 2024; EBRAHIMI et
al., 2024), como pH, densidade do solo, capacidade de retencédo de agua, fatores fisico-
quimicos, além de fatores climaticos (XIANG et al., 2023; LI et al., 2024), incluindo ai,

temperatura e umidade relativa.

Aplicacdo da modelagem computacional do biocarvdo com ferramentas de inteligéncia
artificial tem sido empregada com sucesso para investigar o biocarvao (GHANBARI et al.,
2023; REX et al., 2023; ABHAYASIMHA et al., 2024; SU; JIANG, 2024; XIE et al., 2025),
principalmente para aprimorar os meétodos produtivos, funcionalidades e impactos
ambientais. A modelagem de acervos de experimentos de bancada pode ser ampliada,
investigando-se adicbes de novos parametros, variaveis, ou condi¢cbes ambientais
ampliadas, que possam influenciar nas etapas ou atributos produtivos, como biomassa,

tempo de pirdlise, temperatura de queima, dentre outros.

Recentemente, com a utilizagdo de modelos de inteligéncia artificial com aprendizado
profundo (DL) em hierarquias ensemble (ZHENG et al., 2022; GABSI et al., 2023; GOU et
al., 2025; MITTAL et al., 2025; YAQIB; LEE, 2023), a identificagdo e correlacionamento
entre fatores criticos que afetam o desempenho do biocarvdo podem ser personalizados,
visando otimizacdo de seus resultados. Lacunas ainda pouco investigadas, como a
afetacdo do biocomposto no solo, em fungdo do tempo (aging) e variagdo de suas
condi¢des, podem ser analisadas, descobrindo-se novos padroes, a partir de simulacdes
com inclusbes de novas variaveis e apresentagcdo de grandes conjuntos de dados,
aprimorando as propriedades fisicas e quimicas do biocarvao, direcionando-o para
destinagdes ambientais e agricolas especificas. Agora, a introdugao de variaveis climaticas
e de solo na sua produgao representa uma nova interseccdo inovadora e vantajosa,

permitindo a analise de interacbes complexas entre as diversas variaveis que afetam seu
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rendimento e qualidade, pouco analisadas em laboratério, pelas condi¢des complexas de
manipulacéo e avaliagdo. Questdes cruciais, como sua viabilidade econémica e ampliacéo

do espectro de atuagado, poderao ser mais bem avaliadas.

Este estudo prop6e avaliar a capacidade adsortiva de um biocarvao, com a introdugao
de variaveis intrinsecas, como a condutividade hidraulica do solo e a evapotranspiracao
real diaria, na geragao das suas curvas isotermas, através da modelagem com algoritmos
de aprendizado profundo, comparativamente aos resultados experimentais. A viabilidade
dessa pesquisa propde estimular a ampliagdo de pesquisas nessa dire¢ao, amparadas por

poderosas ferramentas de IA.

O artigo esta estruturado em quatro etapas. A segunda etapa, de Materiais e Métodos,
detalha a sequéncia de desenvolvimento da pesquisa, os procedimentos de geracao de
dados, descrigdo da regido de estudo, construgcbes dos modelos de inteligéncia artificial
(IA), selecdo de melhores hiperparametros, desempenho dos modelos avaliados. A etapa
de Resultados e Discussdes compreende breve analise do conjunto de dados originais e
sintéticos, avaliagdo da predigao pelo melhor modelo de IA, analises explicativas dos
resultados obtidos, buscados por esta pesquisa. A etapa de Conclusées resume o estudo

e oferece recomendacdes para estudos futuros.

6.2 MATERIAIS E METODOS

6.2.1 Area de estudo

Para este estudo, os dados de condutividade hidraulica saturada — Ks (mm/s) e
evapotranspiragao real diaria — ETr (mm/dia) foram obtidos de dois experimentos realizados
em uma localidade de origem agricola, com aproximadamente 2.500 m?, comumente
utilizada para pastagem de gado, onde a vegetacéo cultivada é a Braquiaria decumbens
Stapf. A area fica localizada na fazenda Riacho do Papagaio, municipio de Sao Joéao (Figura
1), na mesorregido do Agreste Meridional, no estado de Pernambuco, de coordenadas
geograficas 8° 52' 30" S, e 36° 22' 00" W, em altitude de 705 m. O clima observado é
predominantemente o As', sendo equivalente a clima quente e uUmido, conforme
classificacao de Kdeppen (Beck et al., 2018). O periodo chuvoso € previsto na fase de

outono/inverno, com inicio em dezembro/janeiro e término até setembro. A precipitacao
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meédia anual registrada na literatura para a regiao é de aproximadamente 1.310 mm. Por
falta de amostras experimentais desta area, os valores de concentracdo do soluto apos
equilibrio na fase liquida - Ceq (mg/l) e capacidade de adsor¢gédo — S (mg/kg), utilizados
neste estudo, essenciais para a produgao e avaliagdo adsortiva do biocarvao, sao oriundos
de ensaios experimentais realizados na Usina Sdo José Agroindustrial, localizada na zona
rural do municipio de lgarassu, estado de Pernambuco, destinado para a produgéo agricola
de cana-de-agucar, nas coordenadas geograficas 7° 47' 59,02" S e 35° 0' 18,45" W. O solo
da area é caracterizado pela predominancia de Argissolo Amarelo distréfico (Aad). O clima
é o tropical chuvoso, com verao seco. O periodo chuvoso ocorre na janela de fevereiro a
outubro, com precipitagcdo média anual de 1.634 mm, com vegetacao predominante do tipo

floresta Subperenifdlia, com trechos em Subcaducifélia e cerrado/floresta.

Figura 1: Localizagao geografica da area de estudo (coleta de ETr e Ks), em S&o Joao/PE.
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6.2.2 Geragao de dados e delineamento experimental

Os dados experimentais de ETr e NDVI utilizados nesta pesquisa para valores
estimados de ETr foram gerados pelo sistema MOD16A2, da NASA (MOD16A2, 2024). Ele
forneceu estimativas de evapotranspiragdo derivadas do modelo de balango da vegetagao
da area de estudo, com resolucéo espacial de 500 metros e intervalo temporal de 8 dias,
no periodo de 2023, com imageamento processado pela plataforma Google Earth Engine
(GEE, 2024). Em seguida, foi procedido ao delineamento experimental estruturado e recorte

para a area de estudos, utilizando-se a ferramenta de modelagem de imagens QGIS®
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(QGIS, 2024). Os dados geoprocessados foram tabulados para listas temporais em duas
planilhas, com 1.055 amostras cada, onde ETr continha duas colunas, sendo uma com
pontos de vetor e outra com pontos de ETr, e NDVI contendo uma coluna com pontos de
NDVI.

Os dados experimentais de condutividade hidraulica saturada (Ks) do solo s&o oriundos
de experimento realizado na area de estudo, com um pequeno conjunto amostral (areia,
silte, argila, densidade do solo), expandidos para 1.055 amostras sintéticas, visando
estimacao de Ks.

E por fim, os dados experimentais de Ceq (mg/l) e S (mg/kg) foram obtidos de um
biocarvao produzido pela queima lenta a 700°C, com biomassa oriunda do bagago de cana-
de-acgucar, extraido na Usina Sdo José Agroindustrial. O biocarvao foi avaliado quanto sua
capacidade de adsorver o herbicida Imazapic®, em um solo de plantio de cana-de-agucar,
através da geracao de curvas isotermas. O experimento produtivo do biocarvéo gerou,
dentre outras variaveis, 257 medi¢cdes de concentragao do soluto, apds o equilibrio na fase
liquida (Ceq), e de capacidade de adsorcéo (S), essenciais para avaliar a capacidade
adsortiva de um biocarvao sobre solo contaminado com pesticidas. Estes dados foram
entdo expandidos para 1.055 amostras sintéticas, visando equilibrar a quantidade de

amostras por variaveis.

6.2.3 Planejamento do desenvolvimento da pesquisa

A descricdo da metodologia, etapas e métodos aplicados neste estudo € apresentada

resumidamente na Figura 2, abaixo, e detalhada nas se¢des seguintes.

Figura 2: Esquema metodolégico de desenvolvimento da pesquisa.
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6.2.4 Avaliagao das variaveis de estudo

O conjunto de dados integrados (Ks, ETr, Ceq, S), cada um contendo quatro colunas
de 1.055 amostras, foi submetido a analise de pontos extremos (outliers), utilizando a
técnica de interquartil — IQR (KORKMAZ, 2023), permitindo visualizar 7 pontos nos valores
de ETr, 4 pontos nos valores de Ks, 8 pontos nos valores de Ceq (Figura 3a) e nenhum

ponto extremo em S (Figura 3b), totalizando 19 pontos extremos no conjunto amostral.
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Figura 3: Distribuigcdo espacial dos dados sintéticos — a) variavel Ceq; b) variavel S.

Scatter Plot de Ceq com Qutliers Destacados

1200 | ¢ o:. .
® =. ® . . L ] & ° ®
1000 4 o:.“ ..‘. .'.. o. .‘.03‘. :‘ 0.0: . o Q:o‘.. ...
e *‘ gt @ ® O ... ®aad®
800 : ' ?.O‘ \i.'.~“ e .‘.':. ° " ..'O ob o

500 °'li-’ d&r;‘fzﬁ'a{’g’ 08 ..';'E.o‘--'
| #’&ﬁ%‘?\'?g&‘mﬁg

s
§
3

Yy
&~

o)
o &2 €y NNRE 2 )
o o 9% ® o
200 & ®.3 %% e o $ . %o geo %
) ® o’ ®
® ] Dad?s ® ..
04 ® ® Outliers
——- Limite Inferior
———————————————————————— Limite Superior ~——=—=—=—====—==——=———————
0 200 400 600 800 1000
indice
Scatter Plot de S com Qutliers Destacados
350

300 4

250 4

200

150 4

100 A
® Dados *
50 4 o QUt!iers _ ®
=== Limite Inferior
=== Limite Superior ®
T T T T T T
0 200 400 600 800 1000
indice

Fonte: Autor (2024)



129

6.2.5 Construcdo do modelo Ensemble

Uma arquitetura hierarquizada, composta por um ensemble com trés modelos neurais,
sendo uma rede neural artificial (RNA) e duas redes neurais profundas (DL) DenseNet, foi
desenvolvida para estimar parametros-chave das condi¢gdes adsortivas de um experimento
de biocarvao, com adi¢cao das variaveis de evapotranspiragcao e condutividade hidraulica

saturada do solo.

Uma rede neural artificial (RNA), previamente selecionada, foi treinada para estimar
valores da condutividade hidraulica saturada (Ks). Em paralelo, uma DenseNet, também
antecipadamente avaliada, foi implementada para estimar a evapotranspiragao real diaria
(ETr).

Os valores ETr e Ks estimados foram integrados aos dados sintéticos de Ceq e S,
alimentando uma terceira rede, com melhores métricas de acuracia, selecionada entre
quatro modelos de IA testados. Este modelo de aprendizado profundo (DL) analisou a
relacao e influéncia dessas variaveis preditoras (Ks, ETr, Ceq e S) sobre as estimacdes das
variaveis-alvo Ceq e S. Isotermas de Freundlich e Langmuir foram entdo geradas pelo
ensemble, visando avaliar a capacidade adsortiva do biocarvdo, comparativamente as

curvas de isotermas originais experimentais.

6.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

6.3.1 Analise do conjunto amostral de dados

A manutencao ou poda dos pontos extremos foi procedida através da avaliacdo da
analise exploratéria de dados, onde a manutencao indicou menor impacto na acuracia,
onde alguns pontos extremos apresentavam importdncia na representacdo da
variabilidade, ante o conjunto de dados. A pequena diferengca entre valores reais e
sintéticos, indicada pela média das variaveis, foi razoavelmente mantida pela expansao dos
dados. O intervalo de distribuicdo para os valores sintéticos mostrou-se ligeiramente
expandido em relagdo aos originais, sugerindo novo tratamento pés-processamento dos

dados sintéticos, caso necessario, mas plenamente viaveis para a realizacao deste estudo.
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O desvio-padrao nos dados sintéticos € um pouco menor que os originais, indicando menos
dispersédo. As medianas dos dados sintéticos sdo muito proximas das amostras originais,
reforcando a capacidade de preservacao da distribuicdo central dos dados. Os testes de
Kolmogorov-Smirnov sugeriram pequena distor¢do na distribuicdo, mas viaveis para a

modelagem.

A analise da distribuicdo de densidade entre as varidaveis originais e preditas
demonstrou o impacto entre variaveis preditoras e alvo, modeladas pela DenseNet, onde a
Ceq apresentou boa sobreposicéo, indicando boa captura da distribuicdo. Ja a distribuicao
mostrou que a distribuigado foi razoavel, mas com consisténcia para a estimagao. A analise
dos valores de ETr sugere um pequeno viés, mas sem prejudicar sua utilizagdo. As curvas
real e predita de Ks apresentam desvio mais acentuado, tendendo a maior esfor¢o na sua
captura. No geral, as aproximagdes Gaussianas indicaram distribuicdes normais, coerentes
com o comportamento de variaveis ambientais continuas. O resultado indica que o modelo
nao representou com exceléncia a relagao Ks/ETr com as variaveis-alvo Ceq e S, causadas
por necessidade de melhorias no modelo, treinamento ou quantidade de dados ou ajustes

na arquitetura do modelo.

Figura 4: Densidade espacial dos dados sintéticos.
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6.3.2 Desempenho do modelo Ensemble

O modelo de |A escolhido para modelar os valores preditores (Ceq, S, Ks e ETr) para
estimagdo das variaveis-alvo foi selecionado da avaliagdo de quatro algoritmos de
aprendizado, utilizando os resultados de suas métricas de acuracia para tal. Foi
considerado como premissa para investigar esses modelos, pesquisas na literatura e
caracteristicas dos dados. Os modelos TPOT (WEN; LI, 2022), Redes Neurais Atrtificiais
(MOZAFFARI et al., 2024), Random Forest (KANG et al., 2023) e DenseNet (SINGH et al.,
2023) utilizaram-se de arquiteturas similares, onde o mesmo conjunto de dados (Ceq, S,
ETr e Ks), dividido em treinamento (80%) e testes (20%) aplicaram a biblioteca Optuna, que
definiu seus principais hiperparametros, além de técnicas como Dropout,
BatchNormalization, validagéo cruzada, EarlyStopping, regularizagao L1/L2, para gerar as

métricas de acuracia, graficos e analises explicativas para estimagao das variaveis-alvo.

Os quatro modelos apresentaram resultados proximos (Tabela 1), onde a DenseNet foi

escolhida.

Tabela 1: Resultados das métricas de acuracia para os quatro modelos de Inteligéncia Artificial avaliados.

Método de Busca MSE RMSE MAE R? CC
DenseNet Optuna 0,02 0,13 0,09 0,99 1,00
RNN-LSTM Optuna 0,02 0,15 0,11 0,98 1,00
RF Optuna 0,03 0,18 0,13 0,97 0,99
TPOT Optuna 0,03 0,18 0,14 0,97 0,99

Fonte: Autor (2024)

Os erros resultantes da modelagem foram avaliados, onde a qualidade preditiva e
presenga de viés foram analisadas (Figura 5). O histograma (a) do modelo indicou que a
distribuicdo dos erros foi normal e simétrica, com centro ao zero, com auséncia de viés
significativo e boa generalizagado. A presenca de assimetria severa nao foi identificada, pela
proximidade entre a média e a mediana. O grafico de residuos (b) mostrou falta de padrao
evidente nos erros, indicando ndo existéncia de variancia constante dos erros (distribuicao
em torno do eixo y=0), detectando ocorréncia de erros nos valores extremos, sem prejudicar

a modelagem, com inclusao dos valores de ETr e Ks.



Figura 5 — Graficos dos dados sintéticos — a) residuos; b) dispersao.
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A curva de perdas (Figura 6) corroborou os resultados de residuos e dispersao de erros,
na fase de treinamento e validacéo, indicando rapida convergéncia e aprendizado eficiente,
estabilizando as perdas, indicando que o modelo atingiu 6timo aprendizado, sem a
presenga prejudicial de sobreajuste, confirmando que a inclusao de ETr e Ks nao prejudicou

o aprendizado, sem presenca excessiva de ruidos.

Figura 6 — Grafico de Curvas de Perdas durante o treinamento do modelo DenseNet.
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Fonte: Autor (2024)

A geracgao dos graficos (Figura 7) de desempenho geral (a) confirmou o desempenho
superior da DenseNet, apresentando os melhores valores de CC e R? (b), indicando boa
generalizagao, com valores crescentes. TPOT e RF apresentaram desempenho inferior a
DenseNet, principalmente pela limitacdo em capturar as relagbes nao lineares complexas

entre ETr e Ks.
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Figura 7 — Graficos dos modelos IA avaliados — a) desempenho; b) acuracia MSE vs R2.
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A arquitetura da DenseNet foi analisada (Figura 8) na evolugdo de sua capacidade
preditiva, onde o platd de convergéncia por volta de cem neurdnios (a), indicando que a
parada poderia ter sido antecipada, mas bem calibrada. A relagao direta entre os nés da

rede (b) confirma as relagdes diretas entre as variaveis preditoras e alvo.

Figura 8 — Graficos dos modelos IA avaliados — a) acuracia MSE vs Neurénios; b) topologia.
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A aderéncia dos valores preditos de Ceq, S, ETr e Ks (Figura 9) foi avaliada
individualmente nas fases de treinamento e testes, indicando que a DenseNet capturou
corretamente as relagdes entre todas as variaveis, com baixa dispersao e sem grandes

erros sistematicos.

Os valores de Ceq (a) foram bem modelados, de boa taxa de confiabilidade. A variavel
S (b) apresentou boa aderéncia, com uma pequena dispersdo, mas sem desvios graves. O
grafico da variavel ETr (c) mostrou que ocorreu dispersdo minorada para valores negativos,
ressaltando dificuldade em faixas especificas, mas sem afetar a estimacéo, de forma
consistente. A estimagcdo mostrada de Ks (d) indicou boa captura na modelagem, sem

grandes distorgoes.

Figura 9 — Desempenho da DenseNet nas fases de treinamento e teste — a) Ceq; b) S; ¢) ETr; d) Ks.
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A analise SHAP (Figura 10) avaliou especificamente o impacto das variaveis Ceq e S

na saida no modelo DenseNet. O gréafico indicou que S contribuiu notadamente para a

estimacéo, com variacdes. A variavel Ceq apresentou distribuicdo altamente centralizada,

impacto menor, mas estavel, ressaltando seu papel na definigdo das curvas isotermas.

Figura 10 — Andlise SHAP (direcao, complexidade e relacionamento) entre Ceq e S estimadas.
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A influéncia das variaveis foi analisada através das técnicas de Contribuicdes (a) e
Explicagéo Local (b) comparativamente (Figura 11). Os maiores impactos na estimacao
foram confirmados pelos valores negativos de Ceq e S, corroborando o sentido e

importancia relativa observada no grafico SHAP.

O grafico de Integrated Gradient fornece uma visao global do modelo, e indicou que
Ceq e S influenciaram mais fortemente. Isto foi corroborado pelo grafico de Explicagao
Local (LIME), através da analise localizada de cada variavel na estimativa, onde Ceq e S
tiveram maiores influéncias na estimacéo, embora tenham confirmado as contribuicoes de

ETr e Ks, representados pelos valores negativos.

Figura 11 — Analises explicativas da estimagao — a) Contribui¢gdes Integrated Gradients; b) LIME.

(@)

Contribuicdes Integrated Gradients

Ceq (mg/L) S (mg/kg) ETr (mm/dia) Ks (mm/dia)

Variavel

0.00

-0.01

Importancia
=
(=]
\]

-0.03

-0.04




140
(b)

Explicacao Local - LIME

Ceq (mg/L) > 0.75 A

S (mg/kg) > 0.72

Ks (mm/s) <= -0.63

ETr (mmydia) <= -0.85 -

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4

Fonte: Autor (2024)

Em outra analise realizada para investigar a correlacao e influéncia das variaveis na
predicdo do model DenseNet, foi realizada com a geracao dos graficos de Importancia das
variaveis via Permutagao (Figura 12a) e Matriz de Correlagao (Figura 12b). A Importancia
das Features por Permutacido confirma que Ceq e S dominam o processo de adsorgao e
modelagem das isotermas, onde ETr e Ks contribuiram para uma boa aproximacgdo. A
Matriz de Correlagédo confirma o relacionamento intrinseco entre Ceq e S (r = 0,77), alta
correlagao entre Ceq estimado e Ceq original (r = 0,98), S original e S estimado (r = 0,93),
fraca correlagdo entre ETr e as variaveis-alvo, assim como Ks, que mostrou uma

associacao levemente negativa, de menor impacto.

O resultado geral indicou que a DenseNet conseguiu refletir as relagdes entre as
variaveis, confirmando as influéncias diferenciadas entre cada variavel na estimativa do

modelo.
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Figura 12 — Andlises explicativas da estimagao — a) Importancia por permutacdo; b) Matriz de correlacao.
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6.3.3 Avaliagédo da capacidade adsortiva pelas Isotermas Freundlich e Langmuir

A analise comparativa entre os valores experimentais de Ceq e S foi utilizada pela
DenseNet para calcular a cinética de adsor¢cdo com os valores estimados de Ceq e S
(Figuras 13a e 13b), comparativamente as realizadas por um biocarvao (Figuras 13c e 13d),

oriunda do experimento com o herbicida Imazapic.

Os valores das isotermas estimadas de Freundlich (13a) e Langmuir (13b)
demonstraram boa correspondéncia com os valores preditos, validando a eficacia da
modelagem com o aprendizado profundo, com a investigacao da adigao das variaveis de
ETr e Ks. As curvas estimadas (13d) refletiram o comportamento das curvas experimentais

(13c), onde Freundlich apresentou um ajuste levemente superior nos pontos intermediarios.

A comparacao explicativa (Tabela 2) entre as isotermas de Freundlich e Langmuir foi
realizada através da aplicagao dos critérios AIC - Akaike Information Criterion (OBEY et al.,
2022) e BIC - Bayesian Information Criterion (LI et al., 2024), procurando refletir de forma
consistente o comportamento fisico-quimico da adsorgéo. O critério combinado AIC/BIC
gerou valores penalizados e com ajuste matematico, a partir das estimagdes de Ceq e S
pelo modelo neural profundo, onde valores menores indicam melhor ajuste, penalizando

sistemas mais complexos.

Tabela 2: Valores de AIC e BIC baseados na estimacao da DenseNet.

Modelo AIC BIC AIC BIC
Penalizagao Ajuste matematico
Freundlich -9.59 -2,88 128,02 134,73
Langmuir -8,27 -1,57 128,68 135,39

Fonte: Autor (2024)

A isoterma de Freundlich estimada apresentou menores valores de AIC e BIC,
indicando ser a melhor para descrever o processo adsortivo do biocarvao, quando estimado

com ETr e Ks, condizente com os graficos e resultados experimentais.
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Figura 13 — Andlises comparativas entre as isotermas experimentais e estimadas — a) Freundlich originais e
estimadas; b) Langmuir originais e estimadas; c) Freundlich vs Langmuir experimentais; Freundlich vs

Langmuir estimadas.
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Como aprimoramento desta pesquisa, novas investigacoes poderao ser desenvolvidas,

como melhorar a configuragao dos modelos neurais, combinar modelos em arquiteturas

hibridas, gerar variaveis preditoras na mesma area de pesquisa, aumentando a precisao

da estimativa, investigar outras técnicas de analises explicativas, melhorando entendimento

e interpretagdo das variaveis envolvidas, avaliar outras isotermas para melhorar efeitos de
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energia heterogénea no sistema, integrar a otimizagao das estimativas, via aprendizado de
maquina, estimando diretamente os parametros das isotermas.

Diregcbes futuras para ampliagdo desta pesquisa poderdo incluir modelagens de
experimentos ainda complexos, como a atividade redox do biocarvao, a influéncia de
agrotoxicos multissitios, cada vez mais frequentes, em solos, quando remediados com
biocarvdes; a contribuicdo da modelagem inteligente para reducéo de custos produtivos do
biocarvdo em larga escala; ampliacdo de pesquisas no solo considerando diversas
variaveis climaticas; pode ainda, aumentar a precisdo dos modelos preditivos e otimizar os
processos de producdo; além disso, contribui para pesquisas de desenvolvimento de
sistemas aperfeicoados de agricultura de precisdo com biocarvéo, hidrologia, no contexto

de processos ambientais.

6.4 CONCLUSOES

A modelagem baseada na DenseNet demonstrou alto desempenho preditivo, frente a
outros modelos de aprendizado de maquina convencionais, com baixos erros, conseguindo
explicar as correlagdes e influéncia das variaveis preditoras na estimativa da capacidade
adsortiva, inerentes ao espectro de atuag¢ao do biocarvao.

No experimento original, a isoterma de Freundlich seguiu um delineamento n&o linear,
caracteristica de sistemas heterogéneos, onde geralmente ocorre o evento da adsorgao,
nas regides de espectro com diferentes energias, conseguindo melhor representar o
resultado para o biocarvao produzido a 700°C.

Nos valores estimados pela DenseNet, a curva representativa da isoterma de
Freundlich ajustou melhor a distribuigdo dos dados do biocarvao, com inclusdo das duas
variaveis (ETr e Ks), mesmo com aumento da complexidade do sistema em multiplas
regides de adsorgdo e maior variedade de energias de ligagdo, sendo seu resultado
ligeiramente superior ao resultado da Freundlich experimental. Isso indica que o modelo
aqui proposto pode ainda ser refinado, para melhores aproximagodes.

A aplicagdo combinada de redes neurais profundas, estruturadas em uma hierarquia
ensemble, confirmou seu alto poder para capturar as relacdes nao lineares complexas entre
as variaveis, amparadas por técnicas de analises explicativas eficientes, capazes de

interpretar com boa precisao, sua participagdo na predi¢ao, indicando a possibilidade de
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novas pesquisas, envolvendo novos atributos, variaveis e métodos produtivos do biocarvao,
auxiliando na compreensé&o de processos de dificil modelagem.

A combinagao de redes neurais profundas e modelo ensemble, técnicas robustas, como
analises explicativas (ALE, SHAP, IG, Matriz Correlacao) e estatisticas (AIC/BIC), permite
nao apenas prever a adsorgao de forma precisa, mas também avaliar a adequacao dos
modelos isotérmicos, trazendo novas perspectivas para o desenvolvimento de processos

ambientais.
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7 CONCLUSOES GERAIS

A pesquisa académica subsidiou os principais enfoques ligados ao biocarvao,
delimitando a area de pesquisa. A compreensao de seus mecanismos de atuagdo, a
modelagem de seus atributos-chave e parametros do meio sédo representados por variaveis
complexas, de alta variabilidade espacial, com interagdo nao linear, exigindo esforgo

estatistico e computacional para sua predigao.

Definir quais modelos de inteligéncia artificial melhor retratam o delineamento das
variaveis passa necessariamente por analise prévia dos dados de entrada ao modelo,

definindo suas caracteristicas validas.

A predominancia de pesquisas com biocarvao envolvendo modelagem com
aprendizado de maquina tem focado na otimizagcdo de resultados experimentais, na
pesquisa com sua biomassa, ou mesmo de seus parametros produtivos. A disponibilidade
de poderosos algoritmos de redes neurais profundas, como a DenseNet, expandindo
pequenos conjuntos de dados com algoritmos como WGAN, ou mesmo pela aquisicao
indireta, como de imageamento, abre novas perspectivas de pesquisas, apoiados por
ferramentas e técnicas de analises explicativas, como SHAP, LIME, matriz de correlacéo,
associadas, auxiliando na compreensao da atuacao e influéncia das variaveis envolvidas

no processo de modelagem.

Neste trabalho, a aplicagdo de uma hierarquia de trés redes neurais profundas
(ensemble), com duas estimando dados para integragao a outros disponiveis, permitiu que
uma terceira rede avaliasse a capacidade adsortiva de um biocarvao para imobilizar
moléculas de Imazapic, em experimento de bancada. A modelagem apresentou resultado
semelhante, otimizando a capacidade adsortiva do experimento em aproximadamente 3%,
comprovando a viabilidade do experimento, abrindo caminho para ampliagdo desta

pesquisa, além de outras pesquisas nesta diregao.
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RESUMO

O crescimento populacional implica em demanda global por alimentos, impondo a busca de maior eficiéncia
na produgdo agricola mundial, diante da tendéncia de recursos naturais limitados e altos impactos ambientais.
A agricultura de precisio vem evoluindo como uma solugdo promissora, ampliando o controle e
monitoramento em tempo real das variaveis envolvidas no desenvolvimento eficiente e de qualidade do plantio,
do transporte, estocagem e gestdo de negocios, baseada em analises preditivas, suportadas por métodos
estatisticos e técnicas de business intelligence ¢ inteligéncia artificial. Estas ferramentas utilizam o tratamento
destas informagdes para otimizar decisoes e precificacdo. Entretanto, a adogo da agricultura de precisdo ainda
enfrenta barreiras significativas, como alto custo, falta de padronizacdo de dados nos diversos dispositivos
utilizados, complexidade técnica e necessidade de capacitagdo. Politicas publicas de fomento ainda sdo
insuficientes, dificultando sua ampla utilizacdo pelos produtores, principalmente em paises em
desenvolvimento. Novas tecnologias, como redes de comunicagdo mais seguras, padronizacdo industrial,
nanotecnologia, biotecnologia e algoritmos de aprendizado profundo de maquina t€ém aumentado a eficiéncia
no mapeamento e inferéncia das variaveis agricolas. Métodos como aplicagdo em taxa variavel regulam uso
de insumos e agroquimicos, contribuindo para minimizar impacto ambiental decorrente da atividade agricola.
Neste artigo uma analise abrangente da agricultura de precisdo ¢ realizada, analisando sua evolugdo, seus
componentes usuais, atores participantes de seu desenvolvimento, politicas publicas aplicadas, beneficios e
desafios enfrentados, auxiliando em sua compreensao e disseminacdo. Analisa tendéncias futuras e avangos
em pesquisas, destacando seu potencial para influenciar praticas agricolas mais sustentaveis, colaborando para
minoragdo dos impactos ambientais decorrentes no avango sobre biomas ainda preservados.
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Evolution of precision agriculture: A review

ABSTRACT

Population growth implies a global demand for food, imposing the search for greater efficiency in global
agricultural production, given the trend of limited natural resources and high environmental impacts. Precision
agriculture has been evolving as a promising solution, expanding real-time control and monitoring of the
variables involved in the efficient and high-quality development of planting, transportation, storage and
business management, based on predictive analyses, supported by statistical methods and business intelligence
and artificial intelligence techniques. These tools use the processing of this information to optimize decisions
and pricing. However, the adoption of precision agriculture still faces significant barriers, such as high cost,
lack of data standardization across the various devices used, technical complexity and the need for training.
Public policies to promote it are still insufficient, hindering its widespread use by producers, especially in
developing countries. New technologies, such as more secure communication networks, industrial
standardization, nanotechnology, biotechnology and deep machine learning algorithms have increased the
efficiency in mapping and inferring agricultural variables. Methods such as variable rate application regulate
the use of inputs and agrochemicals, helping to minimize the environmental impact resulting from agricultural
activity. This article provides a comprehensive analysis of precision agriculture, analyzing its evolution, its
usuals components, stakeholders involved in its development, public policies applied, benefits and challenges
faced, helping in its understanding and dissemination. It analyzes future trends and advances in research,
highlighting its potential to influence more sustainable agricultural practices, helping to reduce the

environmental impacts resulting from the advance on biomes that are still preserved.

Introdugao

Com o crescimento da populagdo mundial
nas ultimas décadas, varios desafios associados
precisam ser enfrentados, dentre eles, a crescente
demanda mundial por alimentos (FAO-STAT,
2023; Khose e Mailapalli, 2024). Neste contexto,
produtores mundiais de alimentos tém avaliado
alternativas, disponibilizadas no mercado, para
aumentar a eficiéncia da produtividade por hectare,
para sustentabilidade da atividade. A agricultura de
precisdo, ou simplesmente AP (Gill e Chawla,
2021) adquiriu relevancia por apresentar resultados
na melhoria da gestdo do negdcio (Kim, 2023),
monitoramento € otimizagdo de recursos e
variaveis envolvidas no processo (Chintakunta et
al., 2023; Talaat, 2023), como condi¢des do solo,
agua e clima, insumos e defensivos agricolas,
custos e previsoes de producdo, em todas as fases
do plantio (colheita, transporte, armazenagem e
comercializagdo). AP faz uso de modernas
tecnologias industriais (Bazargani e Deemyad,
2024) e computacionais (Li et al., 2023; Saranya et
al., 2023; Krishnababu et al., 2024) para compor
sua solucdo, sem perder a possibilidade de
integracdo com noOvos recursos € sistemas,
inerentes ao negocio (Kumar e Bargavi, 2024;
Maurya et al., 2024). Ela demonstra que sua
importancia para o setor esta diretamente ligada a
necessidade de modernizagéo das areas produtivas,
especialmente em regides onde os métodos
tradicionais prevalecem, mas carecem de aumento
da produgdo em escala, com minimizagdo de custos
¢ impactos ambientais (Rennings et al., 2024).

Em paises desenvolvidos, a adogdo de
aplicativos de precisdo para gerenciamento das
culturas tem mostrado beneficios claros em termos
de reducdo de custos operacionais, aumento da
produtividade p6r hectare, além de mitigacdo de
impactos ambientais negativos (Melzer et al.,
2023). Entretanto, em paises em desenvolvimento,
a implementacdo da AP ocorre em percentuais
menores, concentrada nos grandes produtores, com
pequenos ¢ médios produtores, em percentuais
menores ¢ variados, dependendo da regido
agricola. Estes enfrentam desafios significativos,
incluindo altos custos de aquisicdo, falta de
infraestrutura tecnologica, baixa capacitagdo dos
agricultores, adequagdo de politicas publicas de
apoio e escassez de fomento para formacgdo de
cadeia de fornecedores (Huang, 2023).

Atualmente, o setor agricola baseia-se em
duas tendéncias: Competitividade, em termos de
produtividade, com qualidade dos produtos a
pregos competitivos (Ezziyyani et al., 2023;
Maurya et al., 2024); e eficiéncia, expressa na
otimizagdo dos custos de producdo (Abobatta,
2021; Radhika e Masood, 2022), impactando na
reducdo dos danos ambientais, premissa cada vez
mais exigida pelos mercados consumidores como
tendéncia em escala global.

De acordo com Kendall et al. (2022), uma
das principais barreiras para a implementacdo da
AP em larga escala ¢ a falta de padronizagdo das
tecnologias disponiveis, o que dificulta a



integracdo de diferentes sistemas, aumentando os
custos de implementacdo. Além disso, a caréncia
de infraestrutura tecnologica, como conectividade
de internet em areas rurais, limita a eficiéncia das
solugdes baseadas em IoT, big data e aplicativos
moveis, restringindo o potencial da AP em
contextos de pequenos e médios produtores
(Mitchell et al., 2021).

Diversos trabalhos publicados na literatura
(Misara et al., 2022; Gawande et al., 2023; Khose
e Mailapalli, 2024), tem ressaltado a importancia
de se avaliar os resultados obtidos com
implementacdo de AP sobre os danos ambientais
causados pela atividade agricola. De maneira geral,
o aumento da produtividade agricola ainda ocorre
pela ampliagdo das areas de cultivo, impactando
biomas diversos, com graves danos ambientais.

Embora as tecnologias de AP estejam
avancando rapidamente, hd wuma lacuna
significativa na adogdo dessas solugdes em nivel
global. Pequenos e médios agricultores, que
representam a maioria dos produtores em muitas
regides, frequentemente ndo té€m interesse na
solugdo, facilidade de acesso ou capacidade
financeira para implementar essas tecnologias,
devido a barreiras de custos, falta de conhecimento
técnico, falta de suporte local, politicas regulatorias
¢ de financiamento inadequadas, dentre outras
questdes (Mizik, 2023; Nguyen et al., 2023). A
centralizacdo do desenvolvimento de AP em
grandes produtores acentua as desigualdades no
setor agricola, limitando o potencial de
transformacdo da AP como uma solugdo global.

Esse cenario tem estimulado os esforgos
alocados por diversas entidades, visando realizacdo
de novas pesquisas e desenvolvimento de bases
tecnologicas, com pessoal especializado, visando
fortalecer nos mercados produtores mundiais a
ampliacdo da implementagdo da agricultura de
precisdo (Gawande et al., 2023).

A proposta central deste trabalho ¢
disponibilizar uma fonte de consulta detalhada,
propiciando o conhecimento aprofundado das
diversas questdes que envolvem a AP, por parte de
pesquisadores, especialistas, profissionais e demais
atores, envolvidos na disseminacao,
desenvolvimento e implementagdo da solugdo de
AP, para que facilite a ampliacdo da discussdo
sobre o estado atual da solucdo nos diversos
mercados usuarios, demonstrando seu potencial,
através dos beneficios disponibilizados, desafios

161

para tropicalizagdo e integracdo com sistemas
legados, as perspectivas futuras, com inovagdes
tecnologicas que estdo ou serdo incorporadas.
Além disso, fornece informagoes relevantes sobre
fatores pouco ainda enfatizados em outros
trabalhos de revisao, publicados na literatura, como
a questdo regulatoria, as empresas fabricantes e os
diversos tipos de aplicativos, a situacao de politicas
de fomento e financiamento, ressaltando seu papel
para o crescimento da producdo agricola,
contribuindo para minorag@o dos danos ambientais
da atividade agricola.

Este trabalho também procura estimular
novas pesquisas para preencher lacunas na
literatura, como a falta de estudos que abordem a
real contribui¢dio da AP, para a redugdo da
necessidade de expansdo de areas agricolas, ao
tempo que procura responder, através dos diversos
relatos e experimentos narrados nos artigos
revisados, se realmente a AP podera contribuir para
aumento da producdo mundial, minimizando
impactos ambientais.

Por se tratar de uma solugdo que envolve
integracdo de tecnologias de diversas areas do
conhecimento, a AP deve ser subsidiada de
constantes  publicacdes especializadas  que
contextualizem, de forma transparente e atualizada
sua evolucdo, abstraindo a complexidade de seu
desenvolvimento, melhorando a compreensao de
seus componentes constituintes, as implicagdes
legais para sua implantagdo ¢ operagdo nos mais
variados processos produtivos, além de clarificar
os ganhos que podem ser obtidos pela otimizagao
de produtividade por hectare plantado, a reducdo
dos custos envolvidos, flexibilidade de roteio de
culturas, e melhor gerenciamento de danos
ambientais, aumentando a qualidade nutricional e
seguranga alimentar aos consumidores, com
sustentabilidade ao empreendimento.

Outro foco importante deste estudo ¢
estimular agtechs locais para o desenvolvimento de
solugdes modulares, de menor complexidade e
custos, que sejam mais acessiveis e compreensiveis
para pequenos e médios produtores. Essa
abordagem modular pode permitir uma adaptagio
mais rapida e eficaz as diferentes condi¢des
regionais, facilitando a entrada da AP em nichos
que hoje sdo plenamente atendidos pelas solucdes
tradicionais. Pequenos ¢ médios produtores sdo
responsaveis por uma parcela significativa das
emissoes de gases de efeito estufa, contaminacgao



por poluentes agrotoxicos, causadores de danos
ambientais.

Por fim, o estudo visa demonstrar a
necessidade de reformulagdo de politicas de
financiamento e fomento direcionadas a mercados
locais, por parte de autoridades e entidades
formuladores dessas estratégias, estimulando a
criagdo ou fortalecimento de base tecnoldgica
solida e promissora, enaltecendo a importancia da
disseminacdo dos aplicativos de AP em todos os
segmentos agricolas produtivos, como estratégia de
aumento da riqueza para paises, uma ferramenta de
preservacdo ambiental, contribuindo para a
reducdo dos impactos negativos da agricultura nos
ecossistemas envolvidos. A disseminagdo e
evolugdo da AP dependem de um esfor¢o conjunto
de pesquisadores, agtechs (Singh e Kapoor, 2024),
governos e produtores, de forma a transformar a
agricultura em uma atividade mais eficiente,
sustentavel e inclusiva.

Material e métodos

Para elaboragdo deste artigo foi realizada
ampla busca e analise de artigos de revisdo da
literatura, em artigos recentes ou similares, ou
ainda, tratando sobre os elementos constituintes da
solugdo de agricultura de precisdo.

Coleta de dados

Os principais bancos de dados de
producdes cientificas do Brasil e do exterior foram
pesquisados, como em periddicos, Capes, Scielo,
Google Académico, Elsevier, IEEE — Xplore, Web
of Science e Scopus, além de revistas
especializadas em agricultura de precisdo,
agricultura digital. Também foram considerados
topicos relativos a instituicdes e entidades
especializadas em politicas regulatérias e
financiamento, fabricantes de componentes e
empresas desenvolvedoras da solucdo de
agricultura de precisdo (AP), como agtechs (Brini,
2023) e fornecedores de servigos especializados,
lideres no mercado, organizagdes agricolas
internacionais de fomento, tudo parametrizado no
periodo dos ultimos quatro anos, nos principais
idiomas.

Desenvolvimento
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Critérios de sele¢do das pesquisas

Como premissas da pesquisa, foram
adotados como critérios de inclusdo: (a) artigos
revisados por pares, com bons graus de relevancia,
que discutiram tecnologias e aplicagdes de AP; (b)
publicagdes de estudos de caso que explanassem
sobre aquisicdo e implementacdo de AP, em
grandes paises produtores agricolas; (c) pesquisas
ou boletins econdmicos relacionados ao tema, que
versavam sobre os impactos econdmicos e
ambientais da AP.

Como critérios de exclusio foram
considerados artigos que contivessem fontes de
referéncias fora do parametro de buscas, ou
promovessem abordagem superficial das solugdes
de AP.

Diversas expressdes foram aplicadas nos
atributos de busca das bases de pesquisas citadas:
“digital farming”, “agricultura de precisdo”,
“agricultura 4.0”, “agtech”, “componentes AP”,
“produtividade agricola com agricultura de

precisdo”, “indices de vegetacdo”, “lIoT na
agricultura”, “sensores agricolas”, “softwares
agricolas”,  “solu¢des  modveis  agricolas”,
“inteligéncia artificial agricola”, “sensoriamento
remoto”, “drones agricolas”, ‘“‘computacdo
embarcada na agricultura”, “regulamentacao
agricola”, “redes sem fio na agricultura”,

“financiamento agricola”, “business intelligence na
agricola”, “big data na agricultura de precisdo”,

“riscos ambientais agricolas”, “robética na
agricultura”,  “computacdo  distribuida  na
agricultura”, “blockchain na agricultura”, “selo

verde”, “energia verde”, “danos ambientais na
agricultura”, “tendéncias na agricultura”, dentre
outras.

Procedimento de andlise dados

O refinamento bibliografico e busca
avancada foi organizada utilizando-se a técnica
PICO (Sousa et al., 2021). A ferramenta SciIMAT
(Cobo et al., 2012) foi aplicada para segmentar e
classificar os arquivos selecionados pelos
elementos da solugdo de AP. Por fim, as referéncias
foram catalogadas com aplicativo Mendeley
(2023). Foram gerados 278 artigos e 57 relatorios
técnicos na sistematica acima. Ao final, apds
analise detalhada, 174 publicagdes foram
selecionadas para produgdo desta revisdo.

Nas aplicacdes de solugdes de agricultura
de precisdo, sdo considerados pelas empresas que
as elaboram, as chamadas agtechs (Tabela 1),



mecanismos e ferramentas estatisticas e
computacionais, amplamente consolidadas no
mercado. Fatores como complexidade de
integracdo de diversos modulos constituintes,
custos envolvidos, inova¢des decorrentes de
pesquisa e inovacdo tecnologica (Figura 1).
Levantamentos mostram que o mercado norte-
americano investiu valores superiores a US$ 2,36
bilhoes, distribuidos em desenvolvimento e
aperfeicoamentos dos  sistemas aplicativos
(CEBDS, 2022), crescendo para US$ 15,1 bilhdes
em 2020 (AgFunder,2022).

Os sistemas aplicativos de AP comumente
ofertadas pelas diversas agtechs existentes no
mercado contemplam moédulos variados, como
monitoramento remoto, controle de safras e riscos
considerando clima, doengas, produgao,
armazenamento e logistica, rentabilidade (colheita,
projecdo de pregos, mercado, bolsa de valores).
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A constante evolugao deste tipo de solugao
¢ decorrente de uma variedade de avangos
tecnologicos alcangados pela industria. Entre estas
inovagdes importantes estdo o aperfeicoamento do
sistema de posicionamento global (GPS), WebGIS,
sensoriamento remoto (SR), banco de dados
relacionais para grande quantidade de dados (big
data), equipamentos robdticos, drones (UAV),
sensores inteligentes, técnicas de tratamento de
taxas variaveis (VRT) com métodos de
aprendizado de maquina (IA), dispositivos de IoT
com sistemas embarcados, predi¢des e inferéncia
de cendrios para tomada de decisdo com algoritmos
de aprendizado profundo (DL), e mais
recentemente, nanotecnologia e biotecnologia para
melhoramento de insumos e agroquimicos
utilizados.

Comparativamente, os resultados obtidos
em producdo agricola utilizando AP ¢ bastante
significativo, em relagcdo aos plantios tradicionais.

$53.9
$30.4
$27‘ 8 BILLION
“BILLION
321_3 $21.9
BLLION BILLION
2018 2019 2020 2021 2022
Europe Oceania

Figura 1: 10 anos de investimento em agtechs por regido. Fonte: AgFunder (2022).

Dada a profusdo e a complexidade das solucdes tecnoldgicas existentes, esta revisdo visa fornecer uma
compreensdo da estrutura basica da solugdo de agricultura digital, principais beneficios e desafios da
agricultura de precisdo com base em publica¢des recentes na literatura sobre o assunto.
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Avangos tecnologicos com agricultura de precisdo

O emprego de AP envolve o uso integrado de componentes apoiadas em tecnologia da informagao e
comunicacdo para coleta, tratamento e alocacdo de dados; automagdo robotica de equipamentos para
operacionalizacdo do plantio; tecnologia embarcada em sensores, satélites e drones, para tratamento,
monitoramento ¢ controle da produgdo. Estes sistemas aplicativos tém evoluido com incorporagdo de
inovagOes tecnologicas (Sott et al., 2021), sendo comumente denominadas de AgroTIC. Em uma revisao
bibliografica realizada por Ragazou et al. (2022), sdo relatados diversos casos de aumento de produtividade
com auxilio de ferramentas de agricultura de precisdo. As solucdes disponibilizadas geralmente sdo modulares
(Tabela 1), com funcionalidades voltadas para planejamento do plantio (analise de solo, agua, cultura, clima),
aplica¢do e monitoramento (corre¢dao do solo, aplicagdo de insumos, controle de pragas, irrigagdo setorial,
todos a taxas variaveis), resultados (previsao de colheita, estimativa de perdas, mapeamento de produtividade,
avaliagdo de qualidade, estocagem), e previsdo de receitas (controle de custos online, precificacdo e troca de
produtos, em bolsas de produtos, como CBOT — Chicago/EUA, Rosario/Argentina ¢ BM&F — Sio
Paulo/Brasil). Em publicacdes na literatura, empresas como a Embrapa (2022) apresentam estudos de plantios
realizados com AP, onde os resultados de produtividade da soja aumentaram em mais de 13%, atingindo 1,2
tonelada/hectare. Por fim, em outro estudo, da Universidade de Minnesota (U-Minn, 2022), plantagdes de
milho atingiu e soja atingiram, respectivamente, 7,4% e 6,1% de produtividade de tonelada/hectare, utilizando
aplicagdo de fertilizantes a taxa variavel (VRT), comparativamente a outros plantios, com praticas agricolas
tradicionais na regiao.

Tabela 1: Agtechs de solugdes de AP — Grandes produtores agricolas. Fonte: Autores (2023).

Endereco

Fabricante Pais Caracteristicas Funcionalidades ofertadas e
eletronico

Analise de mapas, dados de
plantio/colheita, analise de dados
coletados (solo, planta)

Analise e gestdo de mapas, dados de
Gestdo de plantagdes, sensores (solo, planta, plantas), https://www.agle
gestdo empresarial transacionados por de big data e ader.com/
auxiliados por IA

Mapas de analise, dados de sensores

https://farmwork
s.com/

Gestao de plantagdes,
gestdo empresarial

Farm Works USA

AgroSense USA

Gestdo de plantacoes, https://www.agro

SMS USA ~ . locais, analise de dados coletados
gestdo empresarial sense.com/
(solo, planta)
N N ali , : )
AgDNA USA  Gestio de plantagdes Anah.se de‘ mapas, dados de https://agdna.co
plantio/colheita m/
Analise e gestdo de mapas, dados de
Sentera USA  Cesifods g sensores (solo, planta,_ plantas), https://sentera.co
transacionados por de big data e m/
auxiliados por 1A
Tomada de decisdo, Gestdo de insumos, andlise de dados )
Farmers ~ . . https://www.farm
Edge USA  Geragdo, Plantio, coletados (solo, planta), sistema de ersedoe.ca/
Gestao empresarial gestdo agricola de ponta a ponta cisecee.ca
Tomada de decisio Analise de mapas, gestdo de insumos,
Climate > analise de dados coletados, sistema de https://climate.co

USA  Geragao, Plantio,

Corporation - .
P Gestao empresarial

gestdo agricola, precificagdo, créditos m/
de carbono



https://farmworks.com/
https://farmworks.com/
https://www.agleader.com/
https://www.agleader.com/
https://www.agrosense.com/
https://www.agrosense.com/
https://agdna.com/
https://agdna.com/
https://sentera.com/
https://sentera.com/
https://www.farmersedge.ca/
https://www.farmersedge.ca/
https://climate.com/
https://climate.com/

Tomada de decisdo,

Analise de mapas, gestdo de insumos,
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Granular ~ .’ analise de dados coletados, sistema de https://granular.a
USA  Geragao, Plantio, ~ , o . ~
Corteva - . gestdo agricola, logistica, precificagdo, g/
Gestdo empresarial ‘1
créditos de carbono
.~ Anali t3 i
Tomada de decisdo, nalise de mapas, gestdo de.lnsurnos, o
. ~ .~ analise de dados coletados, sistema de https://www.indi
D A Dy (Comg, i, estdo agricola de ponta a ponta, goag.com/
Gestao empresarial ges'a & p p ’ :
créditos de carbono
. Andlise de mapas, gerenciamento de
Monitoramento de .
. . . entradas, analise de dados coletados, https://www.cons
Conservis USA  plantio, sistema de . . , .
~ . sistema de gerenciamento agricola de erviscorp.com/
gestdo agricola
ponta a ponta
Analise de mapas, gestdo de insumos,
. analise de dados coletados, sistema de
Monitoramento & estdo agricola de ponta a ponta, https:/www.agw
Agworld USA  plantio, sistema de e & > D } ponta, ° :
~ , modulo de negociagdo, analise de orld.com/
gestdo agricola . . .
riscos ao meio ambiente e
ecossistemas
Monitoramento de
lanti istem f1- .
pla Eo, siste 4 de Analise de mapas, gerenciamento de
gestao agricola 1 https://m.farms.c
.. entradas, analise de dados coletados, ;
FarmLogs USA  assistido por . . , om/agriculture-
C oA .. - . sistema de gerenciamento agricola de
Inteligéncia Artificial, apps/crops/farml
. ponta a ponta
equipamentos 0gs
automatizados
Tomada de decisdo,
Plantio, Sistema de Analise de mapas, gestdo de insumos,
gestao empresarial analise de dados coletados, sistema de
. ~ , https://www.rave
Raven USA  assistido por gestdo agricola de ponta a ponta, .
S oA s , . o nind.com/
Inteligéncia Artificial, modulo de negociagdo, analise de
Equipamentos riscos ao meio ambiente
automatizados
Monitoramento de Monitoramento de plantio, sistema de
. . . . i U https://www.they
The Yield USA  plantio, sistema de gestdo agricola, terceirizagdo de ield.com/
gestdo agricola equipamentos -
. Monitoramento de Monitoramento de plantio, sistema de https://www.blue
Blue River . . ~ . :
USA  plantio, sistema de gestdo agricola por VRT, IA rivertechnology.c
Technology ~ , . L
gestdo agricola (Aprendizado de Maquina) om/
Equipamentos Equipamentos de campo
automatizados, automatizados, mapas de analise, https://www.deer
John Deere  Europa . .
plantagdo, sistema de dados de sensores locais, sistema de e.com/
gestdo agricola gestdo agricola
Tomada de decisdo, Gestdo de insumos, analise de dados .
. ~ . . https://www.agri
Agrivi Europa Geragao, Plantio, coletados (solo, planta, clima, vi.com/
Gestao empresarial doengas), sistema de gestdo agricola ~—
) Gestdo de insumos, analise de dados
Monitoramento de . . https://www.crop
CropX Europa coletados (solo, planta, clima), sistema

plantio, gestdo

de gestdo agricola de ponta a ponta

x.com/



https://granular.ag/
https://granular.ag/
https://www.indigoag.com/
https://www.indigoag.com/
https://www.conserviscorp.com/
https://www.conserviscorp.com/
https://www.agworld.com/
https://www.agworld.com/
https://www.ravenind.com/
https://www.ravenind.com/
https://www.theyield.com/
https://www.theyield.com/
https://www.bluerivertechnology.com/
https://www.bluerivertechnology.com/
https://www.bluerivertechnology.com/
https://www.deere.com/
https://www.deere.com/
https://www.agrivi.com/
https://www.agrivi.com/
https://www.cropx.com/
https://www.cropx.com/

Tomada de decisdo,

Gestdao de insumos, analise de dados
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https://www.kub

Kubota Europa Geragao, Plantio, coletados (solo, planta, clima), sistema
~ . ~ , ota-eu.com/
Gestao empresarial de gestdo agricola de ponta a ponta
Monitoramento de Gestdo de insumos, anahse. de dados https://www.farm
Farmdok Europa . ~ coletados (solo, planta), sistema de
plantio, gestdo ~ . dok.com/
gestdo agricola de ponta a ponta
Plantio, gestdo, Gestdo de insumos, analise de dados
. . . https://www.agro
Agroptima Europa monitoramento de coletados (solo, planta), sistema de tima.com/
dispositivos gestdo agricola de ponta a ponta DLUMA.COM/
. - Gestdo de insumos, analise de dados
Plantio, gestao,
. coletados (solo, planta) com drones, https://www.dron
Drone Ag Europa monitoramento de . ~ .
. " sistema de gestdo agricola de ponta a eag.farm/
dispositivos
ponta
. . Gestdo de insumos, analise de dados
Plantio, gestao,
. coletados (solo, planta) com drones, https://www.sens
SenseFly Europa monitoramento de ..
. .\ analise de mapas, dados de efly.com/
dispositivos . .
plantio/colheita
, Mapas de analise, uso de drones, dados
Hoérus . ~ ~ . . . https://horusaero
Brasil  Gestdo de plantagdes de sensores locais, dispositivos de
Aeronaves . . I naves.com/
monitoramento, previsdo logistica
Mapas de analise, uso de drones, dados httns://asrosmart
AgroSmart Brasil  Gestdo de plantagdes de sensores locais, dispositivos de CO; ;br /g :
monitoramento -
.~ Gestao de insumos, analise de dados
. Tomada de decisdo, . .
Strider . ~ . coletados (solo, planta), sistema de https://www.strid
Syngenta Brasil  Geragao, Plantio, gestdo agricola de ponta a ponta, er.ag/
M Gestao empresarial . >
previsdo de custos e vendas
. . Moni lanti a
Tomada de decisdo, | omtoramer}to de p a{lt}o, gestdo de .
. . ~ .’ insumos agricolas, analise de dados https://solinftec.c
Solinftec Brasil  Geragdo, Plantio, : ~
N . coletados, sistema de gestdo por [A, om/
Gestdo empresarial " X S
robotica, moédulo de negociagdo
Analise de mapas, monitoramento de
Smartbreede . Plan‘Fio, gestao, plaIrltiO, geren’ci.amento d§ insumos https.//www.sma
Brasil monitoramento de agricolas, andlise de sistema de
r . .\ . rtbreeder.com.br/
dispositivos gerenciamento de dados coletados por
IA de previsdo
Analise de mapas, monitoramento de
Geoinova Brsll Gestode dhutaiss pla1’1t10, gere’n.mamento de insumos https://geoinova.
agricolas, analise de dados coletados, com.br/
sistema de gerenciamento por IA
.. Geragdo de tomada de Mapas de analise, dados, inteligéncia https://www.agro
Agronow Brasil L e .~
decisdo artificial, custos e previsao de vendas now.com.br/
. .. Monitoramento/geren Map.asA d? anghs;, Ll cameras, https://brazillab.o
Sintecsys Brasil . . 27 . inteligéncia artificial, custos e previsao
ciamento de incéndio rg.br/
de vendas
Tomada de decisdo, 1 T )
Drakkar Brasil  Geracdo. Plantio, Mapas de analise, dados, inteligéncia https:/www.drak

Gestdo empresarial

artificial, custos e previsao de vendas

kar.com.br/



https://www.kubota-eu.com/
https://www.kubota-eu.com/
https://www.farmdok.com/
https://www.farmdok.com/
https://www.agroptima.com/
https://www.agroptima.com/
https://www.droneag.farm/
https://www.droneag.farm/
https://www.sensefly.com/
https://www.sensefly.com/
https://horusaeronaves.com/
https://horusaeronaves.com/
https://agrosmart.com.br/
https://agrosmart.com.br/
https://www.strider.ag/
https://www.strider.ag/
https://solinftec.com/
https://solinftec.com/
https://www.smartbreeder.com.br/
https://www.smartbreeder.com.br/
https://geoinova.com.br/
https://geoinova.com.br/
https://www.agronow.com.br/
https://www.agronow.com.br/
https://brazillab.org.br/
https://brazillab.org.br/
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.. Plantio, gestdo Mapas de andlise, dados, inteligéncia https://agrotools.
Agrotools Brasil . e o
empresarial artificial, custos e previsdo de vendas com.br/
. Mapas de analise, dados, cameras .
. e Monitoramento/geren . pas ae e ’ .~ https://www.aibo
Agribolo India . .27 inteligéncia artificial, custos e previsdo ;
ciamento de incéndio no.com/aibono
de vendas
Tomada de decisdo, Mapas de analise, dados, cameras,
.o Ny . . oA . e . .~ https://www.crof
Crofarm India  Geragéo, Plantio, inteligéncia artificial, custos e previsao
N . arm.com/home
Gestao empresarial de vendas
Plantio, gestdao
empresarial, sementes . . .
de p recisﬁc’) sisterna Sistemas de plantio assistidos por GPS
Beidahuang p ’ e VRT (Variable Rate Technology). https://beidahuan

China de gestdo assistido por
Inteligéncia Artificial,
equipamentos
automatizados

K. Seed

Anédlise de dados de solo e clima para g.com.cn
recomendacoes de cultivares.

Tomada de decisdo,
Meicai China  Geragao, Plantio,
Gestao empresarial

Analise de mapas, gerenciamento de

entradas, analise de dados coletados, https://www.mei
sistema de gerenciamento agricola de cai.com/

ponta a ponta

A solu¢do empregada na agricultura de
precisdo estd relacionada ao tipo de cultivo,
localizagdo, condigdes ambientais, entre outros
fatores. E importante ressaltar que praticas de
agricultura de precisdo muitas vezes exigem
investimentos significativos em tecnologia e
infraestrutura (Sanyaolu e Sadowski, 2024), o que
pode aumentar os custos iniciais. Mas os beneficios
de longo prazo da agricultura de precisdo,
incluindo aumento de  produtividade e
lucratividade, além da qualidade, muitas vezes
superam esses custos (Hundal et al., 2023). A
decisdo do agricultor sobre o que controlar e
gerenciar impacta na escolha da solugdo a ser
adotada, tornando-se uma estratégia de negocios.
Investimentos em pesquisa e inovagao tecnoldgica
implementados no desenvolvimento de solugdes de
AP direcionam os esforgos das agtechs. A variada
quantidade de aplicagdes voltadas para agricultura
de precisdo disponiveis no mercado, ¢ resultante
das diferentes funcionalidades requeridas pelo tipo
e regido de plantio, incluindo diferentes
componentes  tecnologicos  (monitoramento
remoto, controle de safra e riscos considerando
clima, doengas, producdo, armazenamento e
logistica) e de gestdo do negocio (colheita,
projecdo de preco de venda e lucratividade,
demanda mercado, cambio).

A oferta de solugbes de agricultura de
precisdo (AP), em franca atualizagdo, estd sendo
vista por grande parte dos paises produtores como

uma estratégia empresarial visando expandir o
mercado, muitas vezes, associadas a agoes
promovidas por instituicdes de pesquisa e
desenvolvimento, como associagdes técnicas
(tabela 2).

Por exemplo, o mercado brasileiro inclui
um segmento composto de empresas e Orgdos
governamentais promotores de agdes voltadas a
implementacdo de politicas publicas para fomento,
regulamentacdo e amadurecimento de polo
especialista na criacdo de tais solugdes. Este
mercado potencial inclui produtores, orgdos
publicos, orgdo de pesquisas e fabricantes
industriais, para um publico consumidor potencial
em que somente 11% das terras produtivas utilizam
solugdes de AP (Embrapa, 2022; MAPA, 2022).
Visando a promogdo e desenvolvimento de
aplicativos de AP, o pais conta com diversas a¢des
publicadas, apoiadas por diversos grupos de
interesse nesse segmento de mercado, conforme
demonstrado abaixo (Tabela 2). O ministério
brasileiro  para  agricultura, pecuaria e
abastecimento (MAPA) tem sido um importante
promotor e desenvolvimento de mercado
consumidor de solugdes de AP, apoiando a criacao
de grupo de trabalho intitulado “Camara da
Agricultura Digital”, que conta com diversas
entidades associadas, dentre agéncias
governamentais, empresas privadas fabricantes e
prestadores de servigos, entidades de pesquisas
agropecudarias. Para estimular o mercado


https://agrotools.com.br/
https://agrotools.com.br/
https://www.aibono.com/aibono
https://www.aibono.com/aibono
https://www.crofarm.com/home
https://www.crofarm.com/home
https://beidahuang.com.cn/
https://beidahuang.com.cn/
https://www.meicai.com/
https://www.meicai.com/

consumidor nacional a adotar as solugdes de AP, o
MAPA participou do langamento do programa
“Agro 4.0”, objetivando de estimular a
implementacdo de tecnologias digitais, incluindo
solugoes de AP pelos agricultores brasileiros. Com
este programa, o MAPA procura ofertar
mecanismos de assisténcia financeira e técnica para
seus associados. A Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecuaria (Embrapa) tem participado destas
acoes, subsidiando apoio técnico em pesquisas para
o desenvolvimento de tecnologias de solucdes AP,
adaptadas a realidade agricola brasileira, com
dispositivos como sensores inteligentes, drones
adaptados e sistemas modulares de suporte a
decisdo, testados e validados em diversas regides
produtoras do pais.

Um dos maiores produtores mundiais de
graos, grande usudrio das solugdes de AP, o
mercado norte-americano estimula, através da sua
entidade governamental para agricultura, o
Departamento de Agricultura, USDA (USDA,
2022) governamental, aquisi¢ao de solugdes de AP
por seus produtores nacionais, ofertada por imensa
variedade de empresas agtechs. Para tanto,
implementou varias politicas e iniciativas,
reconhecidas pelo mercado produtor. O Servigo de
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Conservacao de Recursos Naturais (NRCS),
vinculado ao USDA, oferta importante linha de
crédito financeiro a agricultores que adotem
tecnologias com solu¢des de AP, por meio do
programa intitulado “Programa de Incentivo a
Qualidade Ambiental — EQIP”. J& a Farm Service
Agency (FSA), unidade governamental também
vinculada ao USDA, ha tempos oferta empréstimos
financeiros, em  condi¢des  diferenciadas,
principalmente para pequenos e médios
agricultores, estimulando-os a contratar servigos e
tecnologias de AP. Além disso, o USDA promove
intensamente parcerias com variadas entidades do
setor privado, visando o desenvolvimento de
pesquisas ¢ formulagdo de novas tecnologias de
AP. O USDA também tem se associado a empresas
do polo tecnoldgico do Vale do Silicio, realizando
parcerias, com empresas como a Blue River
Technology, com objetivo de desenvolver
modernos  sistemas de pulverizagdo de
agroquimicos por drones, auxiliados por
dispositivos embarcados de visdo computacional e
aprendizado de maquina (ML), visando deteccdo
de ervas daninhas em plantios, em tempo real.

Tabela 2: Principais entidades de fomento e regulacao para solu¢des de AP. Fonte: Autores (2023).

Entidade Pais

Endereco

Propésito S
p eletronico

Associagdo empresarial sem fins lucrativos

ASBRAAP - Associagdo para o desenvolvimento cientifico e
Brasileira de Agricultura  Brasil  tecnoldgico, inovagdo e divulgagdo da https://asbraap.org/
de Precisdo aplicag@o de processos, técnicas e tecnologias
da agricultura de precisdo
CEBDS - Conselho As’sociagio empresarial sem fins lqcrativos que
Tmpesdkl  Eresii . retine os maiores produtqres rurais do Br’asﬂ,
Brasil  promove o desenvolvimento sustentdvel, https://cebds.org/

para o Desenvolvimento
Sustentavel

investe em pesquisa e apoia Agtechs na
agricultura de precisdo.



https://asbraap.org/
https://cebds.org/

CBAP - Comissao

Grupo Executivo de Promogdo de Agdes de
Fomento a Pesquisa em Agricultura de
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https://www.gov.b

Brasilei Agricult Brasil - S ; ;
defeif;eilirsiiode gricuitura rast Precisdo do Ministério da Agricultura do r/agricultura/pt-br
Governo Brasileiro.
EMBRAPA - Empresa Empresa brasileira ligada ao Ministério da
. ; . : , . . https://www.embra
Brasileira de Pesquisa  Brasil  Agricultura e Pecuéria focada em pesquisa e a.br/
Agropecuaria desenvolvimento de solugdes cientificas. pa.orr
.. Promove a inovac¢do na industria brasileira,
Embrapii - Empresa . . , . . ..
o . . incluindo o setor agricola, financiando projetos https://embrapii.or
Brasileira de Pesquisa e  Brasil . . X
~ . de pesquisa ¢ desenvolvimento em parceria g.br/
Inovagao Industrial DITRR .
com empresas € instituicdes de pesquisa.
A Enti fins lucrati 1
ABDI i A n .1dade' sem fins lucrativos que desepvo ve
y projetos industriais brasileiros em parceria com ) .
Brasileira de . S . . https://abdi.com.br
. Brasil os Ministérios da Agricultura, Economia, .
Desenvolvimento A . .’ /projetos/agro-4-0
. Ciéncia e Tecnologia e empresas de pesquisa
Industrial . .
industrial.
Programa IA2MCTIC, Programa de apoio a pesquisa e projetos sobre
do Ministério da Ciéncia, Brasil  © Us© de inteligéncia artificial do Softex e do https://softex.br/ia
Tecnologia e Inovagio Ministério da Ciéncia, Tecnologia e mcti/
MCTI Comunicagoes.
Agéncia governamental que financia a
F.1nep - Agéncia de ‘ inovagdo e pesquisa cientifica e te’cnologlca O o /iwww. finep.s
Financiamento de  Brasil Brasil, com linhas especificas para ov.br/
Estudos e Projetos agronegocio e tecnologias de agricultura de —
precisao.
MAPA - Ministério da Orgio responsavel por regulamentar politicas
. L. . > . . o . https://www.gov.b
Agricultura, Pecuaria e  Brasil  agricolas, incluindo a utilizagdo de tecnologias :
. . L r/agricultura/pt-br
Abastecimento na agricultura de precisdo.

MCTI - Ministério da Responsavel pelas politicas de ciéncia e httos:/www.gov.b
Ciéncia, Tecnologia e Brasil tecnologia, incluindo regulamentacdes sobre P P OV
~ . ~ L . , r/mcti/pt-br

Inovacao inovagao tecnologica no setor agricola.
ANATEL - Agéncia Regulamenta o uso de radiofrequéncias e https://www. ov.b
Nacional de  Brasil  comunicagdes, relevantes para dispositivos [oT r/aEa:[el / tbf :
. ~ . . A~ -
Telecomunicagdes usados na agricultura de precisdo. L
SBA ) Sociedade ‘ Assoma(;fio Bras11e1r‘a de Automag:ag: Comité
o . Brasil  de Solug¢des em Agricultura de Precisdo para o https://sba.org.br/
Brasileira de Agricultura . .
Agronegécio
INMET - Instituto . Agen’c 1a do Ministério da Agrlcultura~ c https://portal.inmet
. . Brasil ~ Pecuaria e provedora de informagdes
Nacional de Meteorologia . .gov.br/
meteoroldgicas.
. . D lvi i
CNA - Instituto Nacional . esenyo vimento  de Izesqulsas, cqrsos N https://www.cnabr
de Meteorologia Brasil  financiamento de solugbes para agricultura, asil.ore b/
& incluindo agricultura de precisao S
ANA - Agéncia Nacional Gestdo e monitoramento dos recursos hidricos
: . .. . . https://www.gov.b
de Agua e Saneamento  Brasil  nacionais, provedor de informagdes e +/ana/oi-br
Basico fiscalizacdo. [ana/potl
Sebr.ae' - Sqrvugo Oferege programas de suporte, consultoria e https./sebrae.com.
Brasileiro de Apoio as . financiamento para micro e pequenas .
. Brasil . . br/sites/PortalSebr
Micro e Pequenas empresas, incluindo startups de e
Empresas agrotecnologia. o



https://www.gov.br/agricultura/pt-br
https://www.gov.br/agricultura/pt-br
https://www.embrapa.br/
https://www.embrapa.br/
https://embrapii.org.br/
https://embrapii.org.br/
https://abdi.com.br/projetos/agro-4-0
https://abdi.com.br/projetos/agro-4-0
https://softex.br/iamcti/
https://softex.br/iamcti/
http://www.finep.gov.br/
http://www.finep.gov.br/
https://www.gov.br/agricultura/pt-br
https://www.gov.br/agricultura/pt-br
https://www.gov.br/mcti/pt-br
https://www.gov.br/mcti/pt-br
https://www.gov.br/anatel/pt-br
https://www.gov.br/anatel/pt-br
https://sba.org.br/
https://portal.inmet.gov.br/
https://portal.inmet.gov.br/
https://www.cnabrasil.org.br/
https://www.cnabrasil.org.br/
https://www.gov.br/ana/pt-br
https://www.gov.br/ana/pt-br
https://sebrae.com.br/sites/PortalSebrae
https://sebrae.com.br/sites/PortalSebrae
https://sebrae.com.br/sites/PortalSebrae
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BNDES - Banco Oferece linhas de crédito e financiamento para
. . . i . https://www.bndes
Nacional de . projetos inovadores no setor agricola, apoiando
. Brasil ) : .gov.br/wps/portal/
Desenvolvimento o desenvolvimento de tecnologias de =
A . . . site/home
Econdmico e Social agricultura de precisdo.
StartAgro - Instituicdo Plataforma que promove eventos, conteudo e
para fomento € Brasil conexdes entre startups do agronegocio, https://www.starta
financiamento de projetos investidores e empresas, fomentando o gro.agr.br/
de agricultura de precisao ecossistema agtech no Brasil.
EIT Food - Instituicio Comunidade europeia c_le inovacao que apoia
~ startups e projetos inovadores no setor .
para a promogdo € . . . . https://www.eitfoo
. . Europa  agroalimentar, incluindo agricultura de
financiamento de projetos - . d.ew/
: - precisdo, por meio de programas de
de agricultura de precisao . ~
financiamento e acelerag@o.
https://research-
and-
innovation.ec.euro
Horizon  Europe - O principal programa de financiamento de pa.eu/funding/fund
Instituigdo para a pesquisa e inovacdo da Unido Europeia, ing-

A - Europa : . . o . .
promogao de solugdes de apoiando projetos em agricultura inteligente ¢ opportunities/fundi
agricultura de precisdo tecnologias sustentaveis. ng-programmes-

and-open-
calls/horizon-
europe_en
Agri-EPI  Centre - Centro de inovagdo que colabora com
Instituigdo para a Reino empresas e instituicdes para promover https://agri-
promogdo de solugdes de  Unido  tecnologias  avangadas na  agricultura, epicentre.com/
agricultura de precisdo incluindo agricultura de precisao.
Innovate UK - Empresa A A . .
N . p . Agéncia governamental britdnica que financia https://www.ukri.o
de desenvolvimento de  Reino . . . . ~ P
~ . . projetos de inovagdo, incluindo solugdes em rg/councils/innovat
solugdes em agricultura  Unido . . ~

. agrotecnologia e agricultura de solucdes. e-uk/

de precisao
https://iuk.ktn-
Farming-Futures, R&D Reino Programa governamental que financia pesquisa uk.org/opportuniti
Fund - Empresa de . e desenvolvimento em tecnologias agricolas es/farming-futures-
. . Unido . .
capital de risco inovadoras. rd-fund-climate-
smart-farming/
USDA - Departamento de Desenvolvimento de politica agricola publica
Agricultura do Governo USA nos Estados Unidos da América. E ativo em https://www.usda.
dos Estados Unidos da pesquisa e agdes para promover agricultura de gov/
América precisao por meio de sua agéncia, NIFA.
NIFA - Instituto Nacional Agéncia Federal para Alimentos e Agricultura. .

) . p . . . https://nifa.usda.go
de Alimentos e USA Realiza atividades de pesquisa, inspegdo e v/topics
Agricultura do USDA promocao de tecnologia, incluindo AP VEOPIES
FFAR - F a izaca fins lucrati i .

' undgqao para Organ'lza(;ao' sem fins lucrativos que apoia | 00 o dovionf
Pesquisa em Alimentos e USA pesquisas inovadoras em agricultura e
: . . . . .~ ar.org/
Agricultura alimentos, incluindo agricultura de precisao.
AgFunder - Empresa de ;g[gozr?ii aderotlenc\rlleoslt:nizngz)sm qiﬁf/es(t:i(gfr?sa https://agfunder.co
capital de  risco, USA P & & ’ : :

especializado em agtechs

fomentando o desenvolvimento de solugdes
inovadoras na agricultura.

m/



https://www.bndes.gov.br/wps/portal/site/home
https://www.bndes.gov.br/wps/portal/site/home
https://www.bndes.gov.br/wps/portal/site/home
https://www.startagro.agr.br/
https://www.startagro.agr.br/
https://www.eitfood.eu/
https://www.eitfood.eu/
https://research-and-innovation.ec.europa.eu/funding/funding-opportunities/funding-programmes-and-open-calls/horizon-europe_en
https://research-and-innovation.ec.europa.eu/funding/funding-opportunities/funding-programmes-and-open-calls/horizon-europe_en
https://research-and-innovation.ec.europa.eu/funding/funding-opportunities/funding-programmes-and-open-calls/horizon-europe_en
https://research-and-innovation.ec.europa.eu/funding/funding-opportunities/funding-programmes-and-open-calls/horizon-europe_en
https://research-and-innovation.ec.europa.eu/funding/funding-opportunities/funding-programmes-and-open-calls/horizon-europe_en
https://research-and-innovation.ec.europa.eu/funding/funding-opportunities/funding-programmes-and-open-calls/horizon-europe_en
https://research-and-innovation.ec.europa.eu/funding/funding-opportunities/funding-programmes-and-open-calls/horizon-europe_en
https://research-and-innovation.ec.europa.eu/funding/funding-opportunities/funding-programmes-and-open-calls/horizon-europe_en
https://research-and-innovation.ec.europa.eu/funding/funding-opportunities/funding-programmes-and-open-calls/horizon-europe_en
https://research-and-innovation.ec.europa.eu/funding/funding-opportunities/funding-programmes-and-open-calls/horizon-europe_en
https://agri-epicentre.com/
https://agri-epicentre.com/
https://www.ukri.org/councils/innovate-uk/
https://www.ukri.org/councils/innovate-uk/
https://www.ukri.org/councils/innovate-uk/
https://iuk.ktn-uk.org/opportunities/farming-futures-rd-fund-climate-smart-farming/
https://iuk.ktn-uk.org/opportunities/farming-futures-rd-fund-climate-smart-farming/
https://iuk.ktn-uk.org/opportunities/farming-futures-rd-fund-climate-smart-farming/
https://iuk.ktn-uk.org/opportunities/farming-futures-rd-fund-climate-smart-farming/
https://iuk.ktn-uk.org/opportunities/farming-futures-rd-fund-climate-smart-farming/
https://www.usda.gov/
https://www.usda.gov/
https://nifa.usda.gov/topics
https://nifa.usda.gov/topics
https://foundationfar.org/
https://foundationfar.org/
https://agfunder.com/
https://agfunder.com/

The Yield Lab - Venture

Aceleradora e fundo de investimento focado
em startups de agtech, oferecendo capital e
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https://www.theyie

capital firm b mentoria para desenvolver tecnologias Idlab.com/
agricolas.
Plug and Play AgTech - Programa de acelerag.ao que apoia startups de https://www.pluga
. agtech com oportunidades de investimento, ndplaytechcenter.c
Empresa de capital de USA . ~ : ;
risco networking e colaboracdo com empresas do om/industries/agte
setor. ch
ISPA i Sociedade Organizagao cientifica sem fins lucrativos.que .
imemaciral e Usa I 0 dsemlieno de pequsas i oo
Agricultura de Precisdo & publicag p ¢ oLerepd
agricultura de precis@o em todo o mundo.
NAL - Biblioteca Centro de Ciéncias Agrarias e Colegdes de https://www.nal.us
Agricola Nacional do USA Pesquisa, incluindo Agricultura de Precisdo do da.gov/waic/precis
USDA Governo Federal dos EUA. ion-agriculture
Seu objetivo ¢ promover a adogao de técnicas )
. . https://www.ams.u
PAFT - Forga-Tarefa de agricultura de precisdo para melhorar a -

. . . . sda.gov/precision-
para Projetos de USA produtividade das colheitas, reduzir o aericulture-task-
Agricultura de Precisao desperdicio e aumentar a sustentabilidade ffrce

ambiental. -
Association for Uncrewed Vehicle Systems
AUVSI - Associagio International (AUVSI), a maior organizagio
. sem fins lucrativos do mundo dedicada ao ) .
Internacional para ~ L s https://www.auvsi.
. , ~ USA avango de solucdes técnicas e robdtica, -
Sistemas de Veiculos Nao ~ S org/who-auvsi
Trioulados representando corporagdes e profissionais de
p mais de 60 paises envolvidos na industria,
governo e academia.
Agéncia promotora de politicas publicas para
EPA - Agéncia de uso dos recursos ambientais (ar, solo, ar), Bittos:/forar oo
Protecdo Ambiental dos USA monitoramento, fiscalizacdo e provedora de DS -€pa.g
) . N . ) ov/
Estados Unidos informagdes. Inclusive para agricultura de
precisdo
NSF - Fundagao Nacional Agenma federgl 1nf:1ep endente que promove https://www.nsf.go
n s USA diversas pesquisas, inclusive sobre agricultura
de Ciéncias . v/
de precisao.
Regulamenta as comunicagdoes € o uso do
FCC - Comissdo Federal espectro  eletromagnético, essencial para https:/www.fcc.go
L USA . o .
de Comunicagdes dispositivos conectados na agricultura de v/
precisao.
ASABE - Sociedade Organizagdo profissional que representa
Americana de USA engenheiros, cientistas e outros profissionais https://www.asabe.
Engenheiros Agricolas e que trabalham nas 4reas de agricultura, org/
Biologicos alimentacdo e sistemas bioldgicos.
Precision Ag Presidida pela FCC (Federal Communications https://www.fcc.go
Connectivity Task Council) e envolvendo diversas agéncias v/task-force-
Force - Forga-Tarefa para federais com jurisdi¢ao sob a Lei Federal de reviewing-
Revisdo das Necessidades USA Melhoria Agricola (115-334, 132/2018) nos connectivity-and-

de  Conectividade e
Tecnologia da
Agricultura de Precisdo
nos Estados Unidos

Estados Unidos da América, foi criada uma
forca-tarefa para revisar a necessidade de
conectividade e tecnologia de agricultura de
precisdo no pais.

technology-needs-
precision-
agriculture-united-
states



https://www.theyieldlab.com/
https://www.theyieldlab.com/
https://www.plugandplaytechcenter.com/industries/agtech
https://www.plugandplaytechcenter.com/industries/agtech
https://www.plugandplaytechcenter.com/industries/agtech
https://www.plugandplaytechcenter.com/industries/agtech
https://www.ispag.org/icpa
https://www.ispag.org/icpa
https://www.nal.usda.gov/waic/precision-agriculture
https://www.nal.usda.gov/waic/precision-agriculture
https://www.nal.usda.gov/waic/precision-agriculture
https://www.ams.usda.gov/precision-agriculture-task-force
https://www.ams.usda.gov/precision-agriculture-task-force
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https://www.epa.gov/
https://www.epa.gov/
https://www.nsf.gov/
https://www.nsf.gov/
https://www.fcc.gov/
https://www.fcc.gov/
https://www.asabe.org/
https://www.asabe.org/
https://www.fcc.gov/task-force-reviewing-connectivity-and-technology-needs-precision-agriculture-united-states
https://www.fcc.gov/task-force-reviewing-connectivity-and-technology-needs-precision-agriculture-united-states
https://www.fcc.gov/task-force-reviewing-connectivity-and-technology-needs-precision-agriculture-united-states
https://www.fcc.gov/task-force-reviewing-connectivity-and-technology-needs-precision-agriculture-united-states
https://www.fcc.gov/task-force-reviewing-connectivity-and-technology-needs-precision-agriculture-united-states
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https://www.fcc.gov/task-force-reviewing-connectivity-and-technology-needs-precision-agriculture-united-states
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https://commission
.europa.eu/about-

european-
European Commission Formula politicas agricolas da UE, incluindo commission/depart
— DG de Agricultura ¢ Europa regulamentos sobre tecnologia agricola e ments-and-
Desenvolvimento Rural agricultura de precisao. executive-
agencies/agricultur
e-and-rural-
development en
. Fornece  aconselhamento  cientifico e
EFSA - Autoridade ; .
. regulamenta aspectos relacionados a seguranga https://www.efsa.e
Europeia para a Europa ; . -
. alimentar, impactando as tecnologias de uropa.ecu/em
Seguranca Alimentar ~ ;
producado agricola.
ENISA - Agéncia da Trabalha para garantir a seguranga cibernética .
o . ~ https://www.enisa.
Unido Europeia para Europa na UE, relevante para a prote¢do de dados em
. ~ . - europa.eu/
Ciberseguranca solucdes de agricultura digital.

Componentes da solugdo de AP

Embora a AP vise um sistema projetado
para suportar o ciclo produtivo agricola, poucas
agtechs (Mendes et al., 2022, Singh e Kapoor,
2024) ofertam solugdes modulares, contendo todas
as fases do processo produtivo (Figura 2),
especialmente no tratamento ¢ monitoramento de
variagdes espaciais ¢ temporais nas condigdes de
cultivo, como o estado da cultura, solo, plantas ou
clima (Pasquel et al., 2022; Dos Santos et al.,

2023). No atual contexto, a maioria dos produtores
ainda contratam solucdo de AP para atividades de
preparo do solo, analise do solo, regulagem e
controle de equipamentos, no plantio e
pulverizag¢do, com modulos contendo tratamento e
analise de dados coletados. Modulos tratando de
rotinas de apoio a decisdo gerencial, logistica,
estocagem e precificacdo sdo menos contratados,
embora em taxas crescentes (Brini, 2023). A
integracdo desses componentes é fator chave para
tornar a solu¢do bem-sucedida.
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Figura 2: Diagrama de uma solu¢@o de agricultura de precisdo. Fonte: Autores (2024).

Software de aplicagdo

Alguns fatores-chave no campo influenciam na decisao por adquirir um software aplicativo na solug¢do
de AP pelos produtores. Dentre estes, destacam-se a importancia da analise das condigdes de pré-plantio, o
monitoramento em quais fases do processo produtivo, além atividades de previsdo de colheita, previsdo para
armazenamento e comercializagdo (Elahi et al., 2023; Maurya et al., 2024). Da analise realizada na literatura
selecionada para este artigo, condigdes como a rapidez de atualizagdes e novas versdes do aplicativo, novas
funcionalidades disponibilizadas, a modularidade da solu¢do, permitindo ao contratante montar o combo de
sua aquisi¢do personalizada, adaptaveis as necessidades de cada plantio, sdo diferenciais considerados na
escolha do software aplicativo, e influenciam na estratégia planejada pelos produtores, como por exemplo,
possibilidade de antecipar colheita (Figura 3). Dentre os modulos geralmente analisados pelos produtores,
destacam-se: Processamento de informacdes coletadas em campo (Zhao et al., 2021; Qiao et al, 2022;
Kganyago et al., 2024), processamento de imagens (Zhou et al., 2021; Huihui et al., 2023), processos de
transferéncia de dados (Musa et al., 2023), geracdo de séries preditivas (Govindaraj et al., 2024), integracdo
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com dispositivos moveis (Rivera et al., 2023), disponibilidade de informagdes na nuvem (Wei et al., 2023).
Podemos considerar que, de forma geral, as solu¢des apresentam os seguintes modulos: (a) coleta e andlise de
dados (selecdo de sementes, taxas de balango de nutrientes necessarias do solo e das plantas, pragas, saturagdo
hidraulica do solo, condigdes ambientais como temperaturas, previsao de chuvas, taxas de evapotranspiragao),
a partir de sensores, mapas por drones e/ou satélites, estagdes meteoroldgicas, dispositivos de campo
automatizados, conectados por dispositivos de IoT, por exemplo; (b) monitoramento do desenvolvimento do
plantio, fornecendo informagdes sobre diversas variaveis de forma online (taxas de irrigagdo, fertilizagéo,
pesticidas), geralmente tratadas e analisadas por aplicativos combinados de algoritmos de aprendizado de
maquina, tecnologia de taxa variavel, ou VRT, e plataforma de tecnologia GIS ou WebGIS, amparados em
grandes volumes de dados armazenados em bancos de dados complexos, ou big data; (c) painéis de modelos
de agdo ou dashboards (previsdes climatica, pragas, saude de solo e plantas, data colheita, produtividade,
trocas produtos, geracao créditos de carbono, estocagem, logistica e precificag@o), alimentados em tempo real,
com os relatorios gerados a partir das informagdes analisadas, servindo como ferramenta de suporte a decisdo
operacional, técnica ou de negbcio.

operations in the field

Cycle of
Appiication of

Georeferenced collect of terrain attnbutes
correctives and

' fertilizers at variable
rates

Collect, transmission, processing, and analysis for
decision-making and automation of agricultural
operations

Application of insumes at
variable rates

Monitoring and biotic and abiotic
stresses of cultivars

Cultivated soil mmss———— Uncultivated soil

Figura 3: Funcionalidades do software PA. Fonte: Adaptado de Chaim ef al., (2014).

A composigdo dos custos de uma solucdo
AP (hardware e software, instalagdo/configuracao,
capacitagdo e manutengdo) ainda ¢ alta,
principalmente para mercados de paises de baixa
renda (Mizik, 2023; Rai e Kunte, 2024). Em geral,
os moddulos de coleta/processamento de dados e
gestdo da produgdo implicam em um custo
percentual médio de 30 a 40% do valor total da
solugdo (CEBDS, 2022; MAPA, 2022; Rimpika et
al., 2023), sendo um dos motivos das diferentes

taxas de penetragdo da solucdo de AP em mercados
produtores mundiais, como 0s norte-americano,
indiano, brasileiro e asiatico. No mercado norte-
americano, pequenos ¢ médios produtores tém
acesso a essas solu¢des com menores custos de
aquisi¢do, em torno de 20 a 25% (CEBDS, 2022;
MAPA, 2022; Sanyaolu e Sadowski, 2024).

Outra funcionalidade importante oferecida
por essas solucdes € a geracdo e gerenciamento de
enorme conjunto de dados sobre cada ciclo



produtivo, ndo apenas sobre as condi¢des de
cultivo e insumos utilizados, mas sobre todas as
variaveis envolvidas nos plantios realizados,
geralmente suportados por ferramentas de machine
learning (Elahi et al., 2023; Aashu et al., 2024) ¢
analise de dados com business intelligence (Raouhi
et al., 2023). Essas séries historicas alimentam os
modulos de predigdo e suporte a decisao.

Por fim, o software aplicativo é essencial
na integracdo funcional entre os diversos
dispositivos de hardware da solu¢dao (Raghunath e
Devi, 2022; Mukati et al., 2024), como automagao
de maquinas, sensores ¢ controladores de analise,
que possuem software embarcado, em diversos
padroes de fabrica.

Internet das Coisas (IoT)

A Internet das Coisas (IoT) ¢ uma inovagao
tecnologica que possibilita a comunicacdo entre
diferentes dispositivos instalados no campo e
plataformas computacionais, de forma distribuida,
em tempo real, desde que possuam o software
adequado (Abu et al., 2022; Gongalves et al., 2022;
Hundal et al., 2023; Reda et al., 2023; NitinKamble
e Kulkarni, 2024), facilitando a integridade das
trocas de dados coletados (Tabela 3), amparados
por disponibilidade de uma rede de comunicagéo
no ambiente monitorado (Pasandideh et al., 2022).
A correta classificagdo dos eventos coletados por
dispositivos em campo, processados por meio do
acesso a bancos de dados de informagoes, como é
o caso de um sensor na identificagdo de uma praga
(Micheni et al., 2022; Nyéki e Neményi, 2022), é
um exemplo cotidiano da importancia da
tecnologia de [oT nas solugdes de AP.

O aprimoramento da tecnologia de IoT esta
sendo padronizada em suas principais partes:
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Dispositivos (hardware com sensores, atuadores,
termostatos, gateways); Conectividade (padroes de
comunicacdo como Wi-Fi, Bluetooth, Zigbee,
RFID); Processamento de dados (em nuvem,
plataformas de edge computing (He, 2024), com
tratamento por algoritmos de IA); Andlise e
disponibilidade de dados (tratamento e geracao de
insights); e Interface com usudario (aplicativos Web
e moveis, APIs para sistemas).

A integragdo de dispositivos com loT de
diversos equipamentos € componentes, como
novos ambientes de inteligéncia artificial
(Boopathi, 2024), computacdo em nuvem (Johnraja
et al.,, 2024), bancos de dados interativos
multimidia (Bhat e Huang, 2021; Sourav e
Emanuel, 2021; Lu et al., 2022), processamento
estratégico de informagdes (SIP), ou business
intelligence com aprendizado de maquina profundo
(Sanaeifar et al., 2023; Arya et al., 2024), ¢ a
espinha dorsal da popularizagdo de uma solucdo
tipica de AP, criando uma poderosa ferramenta de
processamento de informagdes para tomada de
decisdo, essenciais para sua disseminagdo no
agrobusiness.

No entanto, ainda existem varios desafios
associados a evolucdo da IoT na agricultura de
precisao (Yazdinejad et al., 2021), principalmente
nas questoes de privacidade e seguranga dos dados
(Hundal et al., 2023), resultantes da coleta ¢
transporte de dados obtidos das plantagdes, solo,
clima, de tomada de decisdo e sensiveis ao negdcio,
que devem ser protegidos contra ameagas
cibernéticas, ou acessos ndo autorizados
(Krishnababu et al., 2024; Ongadi, 2024). Apesar
disso, novas pesquisas procuram disponibilizar
protocolos de seguranca de rede, criptografia e
mecanismos de protecdo nos dispositivos (Soussi
et al., 2024), garantindo medidas aprimoradas para
confiabilidade na solugdo de AP.

Tabela 3: Funcionalidades de IoT nos componentes das solugoes de AP. Fonte: Autores (2023).
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complementados  foliar (IAF),
por informagdes temperatura do
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Localizacio,
Dispositivos de ajustes de rotas
GPS ¢ RFID . o (dispositivos
~ Dispositivos de
embarcados Confirmagdo e/ou GPS Imageamento GPS), em
interoperam com correcdo de dados detalhado de veiculos
. e . embarcados em . ,
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Big data

Grande quantidade de dados, coletados de diferentes dispositivos de IoT (Bramantoro et al., 2022;
Alahmad et al., 2023) e de bases de dados externas, como USDA (USDA, 2022), requerem técnicas de
padronizacdo e armazenamento adequados de alta disponibilidade, visando suportar qualidade das informagdes
processadas por poderosos algoritmos de aprendizado de maquina (Chintakunta et al., 2023), em técnicas de
business intelligence (Bhat e Huang, 2021) e tecnologia de taxa varidvel (Ahmed et al., 2022; He, 2023;
Krishnababu et al., 2024), constituindo assim, o principal papel das ferramentas de big data, que buscam
garantir escalabilidade, disponibilidade e flexibilidade das transag¢des para a solugdo de AP (Figura 4), em
todas as suas etapas (Ding et al., 2023).

Image Cloud -hased
Processing Tools Platforms
Cloudera,
2 X Google EMC Hive, R
l“ l ‘.’0“‘"" TensorFlow, Corporation, HadoopDB, MOQTT, Norsys Netica,
VTK lm‘”"-"' R, IBM InfoSphere MongoeDB, RabbitMQ R
()[W"C\ Weka, Biglnsights, ElasticSearch, Weka
Library Flavia, IBM PureData Apache HAWQ,
Scikit-leamn, System, Google Big
SHONGUN, Aster SQL Table,
mlPy, MapReduce, Apache HBASE,
GIS Systems Mipack, Pivotal Cassandra,
Apache Gemfile, Rasdaman,
Mahout, Pivotal MonetDB/
ArcGis, Milib and Orex Greenplum, SciQl " Ag('!ilnul}u Stata.
Autodesk N MapR PostGIS, GLEAME, RATS,
3 oovereed Di carles LINTUL
MapInfo, Converged Data Oracle ' MatLAB,
MiraMon Platform, GeoRaster, MUDI\’-\": BFAST
Hortonworks SciDB OpenATK
\and Apache Pig) )

Figura 4: Ferramentas de software empregadas na analise de big data agricola (Bhat e Huang, 2021).



Recentemente, com evolugado da analise de
variaveis espaciais em modelos de IA, os
requerimentos de eficiéncia dos métodos analiticos
de big data tém aumentado (Bhat e Huang, 2021),
adicionando analises granulares das condigdes
agrondmicas (Dumont et al., 2023), facilitando a
personalizacdo das praticas agricolas, de acordo

Tecnologia de inteligéncia artificial

Considerando que a solucao de AP envolve
o dominio de diversas areas do conhecimento (Cai
et al., 2023; Chintakunta et al., 2023; ljaz e
Wozniak, 2024; Rai e Kunte, 2024), viabilizando a
integracdo e o processamento de grande volume de
dados, extraidos de diferentes fontes, com o
objetivo de disponibilizar transacdes para

Principais
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com as caracteristicas especificas de cada area da
propriedade, facilitando a tomada de decisdes mais
rapidas e precisas (Siddegowda e Devi, 2021; Elahi
et al, 2023), otimizando ndo apenas a
produtividade, mas também a gestdo ambiental
(Zaman, 2023).

monitoramento, controle e previsao para tomada de
decisGes em tempo real, as inovagdes promovidas
pela inteligéncia artificial estdo gradualmente se
tornando essenciais, diante das inovagdes trazidas,
incorporando mais robustez e eficiéncia de
previsdes, inferéncias de cenarios (Figura 5).

Aplicacdes de IA em

Gestiio de cultura

Gestio dedgua

Semeadura, manutengio,
colheita, armazenamento,

Fertirrigacio

por meio de sensores

Aplicagdo controlada de
fertilizagdo em agua de

Agricultura de

Otimizagdo do uso de gua

inteligentes para irmgacio

Gestiio de doencas e pestes

Técnicas de IA, sensores, drones
& mapas para prevencio e

Gestio de solo Classificacio de culturas

Anilizes da

And i Aprendizado de
suficiéneia nutricional

maquina e VRT por IA

i N

Previsdo producio

Técnicas de LA com big

Figura 5: Principais aplicagdes de IA em solugdo de AP. Adaptado de Oliveira et al. (2023).

A implementacdo de ferramentas de
inteligéncia artificial em solu¢des de AP contribui
para melhorar a capacidade de processamento,
eficiéncia, seguranca e integragdo dos dados
(Aashu et al., 2024; Sathya et al., 2024). Isso ¢
potencializado pela evolucdo de dispositivos de
campo e sistemas, como bancos de dados, sensores
e IoT, pela incorporagdo de mecanismos como
computacao de borda (Zhang e Li, 2021; Akhtar et

al., 2021), processamento distribuido (Debauche et
al., 2022; Fatima et al., 2024) e computagdo
embarcada (Kumar et al.,, 2022), que permitem
processamento de dados nativos diretamente destes
componentes, em vez de depender de servidores
centralizados da aplicagdo de AP, trazendo
beneficios como reducdo de laténcia, economia de
largura de banda e melhoria da seguranca no
trafego de dados (Tabela 4).
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Tabela 4: Mecanismos de Inteligéncia Artificial e seus impactos em solugdes de AP. Fonte: Autores (2024).
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AD - Arvores de Deciséo;
SVM - Support Vector Machines;
RNN - Redes Neurais Recorrentes;

RL — Aprendizado por Reforco;

Tecnologia de taxa variavel (VRT)

O primeiro componente estatistico de
predicdo utilizado na solugdo de AP (Fakhar e
Khalid, 2023; He, 2023; Szira et al., 2023), a
tecnologia de taxa variavel utiliza mapas gerados
pelas solucdes de GIS, contendo séries e dados
estatisticos armazenados em big data, informagdes
de variaveis diversas, coletadas em tempo real de
sensores de campo, de sensoriamento remoto por
drones e satélites, georrefenciadas por dispositivos
IoT e GPS. Estes mapas de prescri¢des, como de
variabilidade espacial (fertilidade do solo, saude de
plantas) s@o tratados por técnicas como o método
de zonas de manejo, o método baseado em
rendimento, o método de interpolagdo geoespacial,
e o método de automagdo e controle (Ongadi,
2024).

A integracdo da técnica de taxa variavel
aos algoritmos de aprendizagem de maquina
responde com melhor eficiéncia, com predi¢des e
inferéncias mais precisas, incorporando dados de
séries temporais, informacdes frente a novos
cenarios inesperados, adequagdo a
regulamentagdes publicas e de novas variaveis, por
segmentos selecionados da lavoura, contribuindo
para minimizacdo de custos, qualidade e
contaminacdo do ecossistema em seu entorno. Ha
relatos na literatura, como em Krishnababu et al.
(2024), do aumento da produtividade de 20% e
eficiéncia na minimizacdo de custos com reducdo

AG - Algoritmos Genéticos;
RF - Random Forest;

KNN - K-Nearest Neighbors;
AP - Aprendizado Preditivo.

do uso de agroquimicos e 4gua, entre pequenos
produtores na India, onde solugio de AP com
modulos de VRT foram implantadas. As agtechs
tém na implementacao da tecnologia de VRT como
desafios atuais (He, 2023; Mizik, 2023): Os altos
custos de implementacdo para pequenos ¢ médios
produtores; a complexidade na formatagdo de
modulos com as técnicas de inteligéncia artificial;
a interoperabilidade dos modulos de VRT com
plataformas da solucdo de AP em sistemas legados,
com diversos fabricantes de maquinas agricolas,
sensores, sistemas aplicativos diversos; a
necessidade de  pessoal especializado para
implantagdio e  manutengdo do  sistema,
personalizados a realidade local. O relatorio
detalhado da Straits Research sobre o mercado de
agricultura de precisdo (Nair, 2023) aponta que, no
mercado da América do Norte, as agtechs
frequentemente ofertam as funcionalidades de
VRT com geracdo de mapas de indices de variaveis
de solo e plantas baseados em sensoriamento
remoto por satélites (satélite-based VRT), ou por
drones (drone-based VRT), onde os investimentos
pesquisados junto a grandes clientes produtores,
aponta prevaléncia atual para geragdo de mapas
com drones.

Sensoriamento remoto (SR)



O principal objetivo do SR € a aquisicao de
informagdes sobre estado de varidveis, objeto do
estudo da absorcdo e refletancia da radiacdo
eletromagnética por objetos na superficie da Terra
(Bomoi et al., 2022; Kganyago et al., 2024;
Manjunath et al., 2024; Messina e Modica, 2022;
Omia et al.,, 2023; Pande e¢ Moharir, 2023),
caracterizado por aplicagdo de um conjunto de
técnicas estatisticas e de reconhecimento de
padrdes, constituem o core do sensoriamento
remoto. Este componente da solucdo de AP tem
evoluido nos ultimos anos, principalmente pela
expansdo das bases de satélites e otimizagdo das
técnicas de  sensoriamento  (Tabela  5),
disponibilizadas nos ultimos anos, permitindo a
geracdo de informagdes de diferentes bandas
espectrais (Radocaj, Plas¢ak, & Jurisi¢, 2023a;
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Rivera et al., 2023). Recentemente, a associagdo
com ferramentas de andlise computacional
(Abdelbaki e Udelhoven, 2022; Hashemi-Beni et
al., 2022; Lietal., 2023), bem como com aplicagao
de nova camada nos mapas de prescricdo de SIG,
oriunda por imageamento por drones (Vishnu et al.,
2024) tem otimizado os resultados de remote
sensing. O SR ¢ utilizado para gerar mapas de
georreferenciamento da darea escolhida para
plantio, aplicando técnicas geoestatisticas para
fornecer variaveis hiperespectrais e temporais,
como indices de vegetagao, temperatura, umidade,
essenciais a andlise das caracteristicas do solo
(Figura 6) e das plantas (Lara et al., 2021; Sun et
al., 2022; Shukla et al., 2023), caracterizando em
importante componente da solucdo de AP.

0.G 0.1

Figura 6: Mapa de condig¢des do solo (Prey e Schmidhalter, 2019).

Tabela 5: Solugoes de sensoriamento remoto (SR) para solugdes de AP. Fonte: Autores (2023).
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Monitoramento
climatico, variabilidade
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Visualizacdo em
larga escala saude

MODIS s, gole © o 250 - 1.000 1 Dia plantas, uso solo e https://modis.
(NASA) ) L2 Metros recursos, gsfc.nasa.gov/
deteccgdo estresse hidrico. e
variabilidade
Mapeamento global T
climatica
Visualizacdo detalhada IS)(SLGCQSO \flelteerg;(;zs https://earth.e
SPOT crescimento plantas, uso 1,5-6 getagao, sa.int/eogatew

(ESA) solo, mapeamento terra e Metros

2 -3 Dias variabilidade

. . ay/missions/s
climatica, indices

produtividade plantas pot-1
Andlise temperatura Andlise saude )
‘ superficie vegetacao iz TR
Terra/Agua . ’ 250 - 1.000 . T mb.edu/spectr
monitoramento  safras, 1 Dia alteragdes terra,

(MODIS) o L. Metros N ~ _ almass/terra-
variabilidade hidrica e indices  vegetacdo, aqua-modis/
solo estresse climatico 44ua-Motly,

Drones NDVI) e hiperespectrais (analises mais detalhadas

A popularizagdo no campo pelos veiculos
aéreos ndo tripulados (vants), ou simplesmente,
drones (Gokool et al., 2023; Rehman et al., 2023;
Raouhi et al., 2023), incorpora vantagens nas
solugdoes de AP, pois complementa, e em alguns
casos, substitui o imageamento de imagens da area
de plantio com qualidade de mosaicos gerados,
além da analise e tratamento por aplicativos
especializados, integrando com sistemas de
informacdes geograficas. Os drones utilizados pela
maioria das agtechs nas solugdes de AP sdo de
modelos de diversos fabricantes, dimensionados
com peso médio de 1 kg, envergadura média de 1
m de diametro, possuindo software embarcado de
navegagdo especializada de bordo, integrado com
outros dispositivos de auxilio a navegagdo e
transmissdo de dados, como GPS, redes wifi, e
dispositivos IoT (Tyagi ¢ Pandey, 2024; Gamal et
al., 2024), além de autonomia estimada de 1 hora
de voo. Estes modelos geralmente sdo direcionados
para o sensoriamento remoto ativo ou passivo, em
geracdo de imagens, de acordo com a finalidade do
imageamento (Fakhar e Khalid, 2023). Estes
dispositivos moveis aéreos utilizam cameras
multiespectrais (para geracdo de indices como o

da variabilidade da vegetacdo e solo, decorrentes
da geragdo de indices como NDVI, NDWI, SAVI,
EVI, SI, BSI, CI, WRI e RENDVI*), no
sensoriamento remoto passivo da radiacao refletida
por plantas, solos e agua (Radodaj, Siljeg,
Marinovié, & Jurisi¢, 2023b; Govi et al., 2024). O
SR realizado por drones diferenciam daquele
gerado por emissdes satelitais, importante para a
solucdo de AP, devido a caracteristicas destes
equipamentos no imageamento (Figura 7), onde
drones tém se tornado mais atrativos pelos custos
decrescentes de sua aquisicdo, manutengdo e
flexibilidade na operacionalizacdo de rotas,
comparativamente aos satélites. Além disso,
drones evoluem para incorporar outros dispositivos
embarcados, permitindo integracdo com outros
componentes da solugdo AP, como aplicativos
produtores de mapas, sistemas SIG (Belcore et al.,
2021; Das et al., 2023; Adewusi et al., 2024), além
de renderizagdo com inteligéncia artificial
(Raghunath e Devi, 2022; Fakhar e Khalid, 2023),
principalmente em modelos de aprendizado de
maquina. Dependendo da finalidade planejada,
podem trabalhar em substituicdo (Rejeb et al.,
2022; Shahi et al., 2023), ou complementariedade
ao imageamento por satélites (Tabela 6).


https://modis.gsfc.nasa.gov/
https://modis.gsfc.nasa.gov/
https://earth.esa.int/eogateway/missions/spot-1
https://earth.esa.int/eogateway/missions/spot-1
https://earth.esa.int/eogateway/missions/spot-1
https://earth.esa.int/eogateway/missions/spot-1
https://www.umb.edu/spectralmass/terra-aqua-modis/
https://www.umb.edu/spectralmass/terra-aqua-modis/
https://www.umb.edu/spectralmass/terra-aqua-modis/
https://www.umb.edu/spectralmass/terra-aqua-modis/

Specifics of information
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Limited flight range
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m Specifics of mation

Handling by a
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Figura 7: Esquema genérico de voo de drone (Otto et al., 2018).

Entretanto, a utilizagdo de drones ainda
enfrenta dificuldades, de acordo com a regido, em
questdes ligadas liberacdo regulatoria burocratica;
insuficiéncia de aplicagdes de hardware e software
especializados para operagao; requerer
conhecimento especializado para processamento
de imagens e integragdo de dados na solugdo AP;
custo inicial total. Entretanto, pesquisas relatadas
na literatura demonstram que seu uso vem
crescendo e minimizando essas dificuldades,
estimulado por inovagdes como uso de enxame de

drones; maior autonomia e automatizagdo por
navegacdo; minimizagdo de falhas; prévia analise
preditiva embarcada, otimizando os ortomosaicos;
aumento da variedade de modelos por novos
fabricantes; crescimento de fornecedores da cadeia
de servicos; além de propostas de solugdes de
detecgdo de tentativas de intrusdo por sistemas
baseados em inteligéncia artificial (aprendizado de
maquina) e tecnologia blockchain (Wei et al.,
2023).

Tabela 6: Sensoriamento remoto por Drones versus Satélites para solugdes de AP. Fonte: Autores (2023).

Caracteristicas

- Drones Satélites

tecnicas

Resol}lgao Alta Moderada

espacial

Cobertura e . ,

. Limitada (autonomia Drone) Ampla (grandes areas)
espacial
Frf.:quencm de Alta (sob demanda) Moderada/baixa (orbitas fixas)

monitoramento

Custo Moderado (de acordo com Variavel (de acordo com funcionalidades
operacional funcionalidades/manuten¢ao) e resolucdo dados analisados)
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Condicoes Teto operacional de acordo com Teto operacional de acordo com bloqueio
meteorolégicas ventos e chuvas nuvens (de radar especialmente)
Treinamento Navegacdo aplicativos ..
_ £a6a0, p ’ Aplicativos, tratamento dados
necessario tratamento de dados
*  Monitoramento em  alta : ; ‘
~ , Monitoramento de grandes areas agricolas
resolugdo de pequenas  areas ,
, de uma s6 vez;
agricolas;
* Aplicagdo de insumos como  * Deteccdo de variabilidade climatica e
fertilizantes e pesticidas com alta mudancas em larga escala (como seca ou
. . recisao; enchentes);
Funcionalidade p * o x ); ) . .
Monitoramento de pragas, Uso de imagens multiespectrais e

mais utilizadas

doengas e saude das plantas com
cameras multiespectrais;

* Criagdo de mapas NDVI
(Normalized Diference Vegetation
Index) para avaliar a saude da
vegetacao.

hiperespectrais para analise de satde das
plantas e produtividade;

* Analise de indices espectrais, como
humidade, temperatura e evapotranspiragao.

Aplicativos
usuarios

* DroneDeploy: Mapeamento de
campo em tempo real, analise de
produtividade e  planejamento
espago;

* Pix4D: Criagdo de mapas
geoespaciais de alta precisao;

* DJI Terra: Mapeamento para
planejamento e analise agricola com
drones DIJI;

* PrecisionMapper: Analise de
safras, criagdo de mapas NDVI e
outros indices;

* QGIS: Processamento de dados e
dados multiespectrais, integrando-os
com outras camadas de dados
geoespaciais;

* EEFlux: Processamento dados
com Landsat na estimagao indices de
evapotranspiracao e gestdo hidrica;

< SUPer: Plataforma  de
monitoramento de variaveis vegetais,
como  biomassa, nutricio e
crescimento plantas;

* Google Farth Engine: Monitoramento
global com divers indicadores para analise
agricola;

* FieldView (da Climate Corporation):
Processamento de dados para monitoramento
em tempo real de diversas varidveis nas
plantagdes;

* Sentinel Hub: Processamento de dados
com uso dos satélites Sentinel e Landsat,
fornecendo insights sobre satide das plantas;

* Cropio: Plataforma de gerenciamento
agricola que gera painéis para tomada de
decisdo no campo;

* QGIS: Processamento e visualizacdo de
dados com imagens Landsat e Sentinel, para
geracdo de analise geoespacial, criagdo de
mapas NDVI, monitoramento da satde das
culturas e recursos hidricos.

* Google Farth Engine: Dados de
evapotranspiragdo e gerenciamento de agua,
calculados usando o método METIC,
disponibilizados.

* Landsat 8: Modelagem de variaveis
hidrologicas, evapotranspiracdo e qualidade da
agua, modeladas com SWAT, permitindo
integracdo com outras ferramentas de SR,
como drones.




* Power (NASA): Plataforma da
NASA para processamento dados
variaveis
meteoroldgicas, como radiagdo solar,

para geracao de

temperatura, precipitacao;
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* CERES/MERRA-2/GISS: Geragao de
modelos de radiacdo solar e evapotranspiragao,
analisados pelo MERRA-2, e capazes de
integrar com modelos climaticos do GISS.
Geralmente usa o método do Modelo Penman-
Monteith.

Legislagdo regulamentada pela
Aviation (National

FAA (Federal

Legislagdo normatizada pela NOAA
Oceanic  and  Atmospheric

Administration, com atenc¢ao a Parte Administration) e o Departamento de
Regulamentacdo 107 para atividades comerciais Comércio dos EUA, com especificagdes

(USA) (altura, locais),

aeroportos.

exigindo detalhadas para privacidade e seguranca
licenciamento de pilotos, além de nacional,
restrigdes em areas proximas

principalmente para
a compartilhamento de dados e imagens no
territorio dos EUA e exterior.

Legislacdo regulamentada pela
ANAC (Agéncia Nacional

Aviagdo Civil), inclusive
Regulamentaciao registro no sistema SISANT (altura
(Brasil) voos, locais), com registro voo no
DECEA (Departamento de Controle
do Espaco Aéreo) a areas proximas a

aeroportos.

de
com

Legislagdo supervisionada pelo INPE
(Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais),
inclusive com direito de uso de imagens e
dados geoespaciais para atividades comerciais
sujeitos a leis como lei de protecdo de dados e
privacidade (LGPD), além de acordos
internacionais.

(*) NDVI - Avaliar a saude da vegetacao;
NDWI - Medicao de agua nas plantas;
PRI — Fotossintese e metabolismo plantas;
SAVI—Monitorar vegetagdo em solo exposto;

EVI — Avaliar areas de vegetacao densa;

Sistemas de Informagées Geogrdficas (WebSIG)

Os chamados sistemas de informagdo
georreferenciados, ou simplesmente WebSIG, sdo
frequentemente usados em aplicacdes de AP
(Pasquel etal., 2022; Hu, 2023; Karada et al., 2023)
para fornecer informagdes precisas sobre variagdes
geoespaciais  georreferenciadas, como mapas
incluindo imagens de solo, planejamento e dados
meteoroldgicos, resultando em visualizagdo de
padroes e tendéncias em diversas camadas
dinamicamente funcionais, (Figura 8), auxiliando a
tomada de decisdo (Kurniawan et al., 2023). A
geragdo de mapas com nivel de precisdo esta sendo
disponibilizada em servidores remotos
(computagdo em nuvem) ou locais, através de
sistemas WebGIS, estas informagdes integradas

SI — Avaliar fertilidade e estrutura do solo;

BSI - Avaliar qualidade solo/areas de solo exposto;
CI — Avaliar corregdes de fertilidade do solo;

WRI — Monitorar 4reas irrigadas/aciimulo de agua;

RENDVI - Detecgao estresse hidrico (pragas);

com outras funcionalidades da solugdo AP, como
por exemplo, a disponibilizagdo de produtos e
servicos de sensoriamento remoto com WebGIS
por agéncias norte-americanas (NASA, 2022;
USDA, 2022). Este componente da solugdo AP
esta associado ao uso conjunto com ferramentas de
GPS, sensoriamento remoto (SR), mosaico de
mapas por drones, conexao de loT, Internet, entre
outros.

Os Dbeneficios alcangados com sua
implementacdo, como auxilio na tomada de
decisdo, com informagdes em tempo real,
permitem analisar e decidir sobre diversas
variaveis especificas e sensiveis, permitir o
monitoramento da produgdo, condi¢cdes ambientais
e cultivo. As solugdes desenvolvidas pelas agtechs



buscam amenizar problemas ainda presentes em
sua adocdo, como a integracdo de dados com
diferentes formatos e padrdes de tratamento de
diferentes fontes, questdes relacionadas a
privacidade e seguranca, necessidade de
conhecimento técnico para operar essa ferramenta,
bem como garantir a conectividade dos diversos
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elementos constituintes da geragdo de informagoes.
As novas versdes de aplicacdes de agricultura de

precisdo ja oferecem alternativas como o
processamento e a disponibilizacdo  das
informacdes do SIG em uma nuvem de dados
(Tabela 7).

Planejamento e Coleta, Monitoramento
Elaboracio do Projeto da Aplicacao
Drones =~
-~ W
o 7
- Tmagens REE |
- % Y /
georreferenciadas Y
Selecao da drea e ,‘
pontos de controle 'y
Rastreio GNSSde 4
componentes

Compartilhamento dos
Produtos e Relatérios

Tratamento, Geragio
Insights dos Dados
Geoespaciais

Database SIG N
S
E
t « ‘Webmapping
U
U4
Aplicacio de SIG %

Vetores

Raster

populagao

Cenario real

Figura 8: Composi¢do de um SIG em camadas. Fonte: Adaptado de Rocha et al. (2015).

Tabela 7: Softwares aplicativos de SIG na agricultu

ra de precisdo. Fonte: Autores (2023).

Funcionalidades

da Plataforma GIS

WebGIS

Em computadores locais ou redes internas,

Aplica¢do em nuvem ou servidor em rede,

Acesso com exigéncia de licengas ArcGIS ou com acesso via Web, sem necessidade de
QGIS software local
Requer estacOes robustas, com alta
Infraestrutura que ¢ ’ Requer estrutura local menos robusta, com
gy capacidade = de  processamento e
minima processamento € armazenamento remoto

armazenamento.




Processamento
de dados

Grande volume de dados de forma local,
em analises geoespacial, como modelagem
3D
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Visualizagdo local do resultado do
processamento em servidores remotos, com
limitagdo para analises complexas

Colaboracao

Limitada, dados necessitam de
compartilhamento entre os diversos
usudrios da aplicacao

Compartilhado, acesso distribuido, em
tempo real, com acesso simultaneo de edi¢ao
de dados por multiplos usuarios da aplicagao

Atualizacao
de dados

Sincronizagao local, e caso dados estejam
alocados em maquinas diferentes, requer
alto controle de versionamento de dados

Sincroniza¢do em tempo real para qualquer
atualizacdo realizada pelos usuarios da
aplicacdo,  garantindo  controle  de
versionamento de dados

Custo
estimado

Requer licengas de software aplicativo por
estacdo de uso, considerando ainda, os
requisitos minimos por maquina instalada

Requer licencas de software por servidor,
considerando o nimero de usuarios, com
requisitos de maquinas locais usuarias
menores. H4 o custo adicional de assinatura
para servigos ¢ hospedagem, caso seja em
nuvem.

Interatividade

Permite personalizagdo de analises,

relatorios e visdes espaciais.

Customizado para personalizagdo de dados,
relatorios e visdes espaciais, mas excelente
poderoso para interacdes basicas das
aplicagdes compartilhadas

Conectividade

Acesso local, sem exigéncia de saidas para
a Internet

Exigéncia de saida Web para acesso de
ferramentas e dados, principalmente para
aloca¢do em nuvem.

Manutencao

Controle local de atualizagdes de software
aplicativo e hardware

Responsabilidade remota no servidor de
aplicagoes por atualizagdes centralizadas

Seguranca de
dados

Maior controle por armazenamento local,
mas exige cuidado com backups e
protocolos de seguranga internos

Seguranca sob responsabilidade em quem
aloca os servidores remotos, ou aplicagdo em
nuvem, exigindo confianca em provedores
quanto a integridade dos dados

Utilizacdo na

Utilizados por Agtechs nas versdes mais
antigas de suas solugdes, ou por exigéncia
personalizada de clientes, sendo ainda
excelente para criagdo de mapas

Maioria das solugdes ofertadas por Agtechs,
principalmente nos mercados com maior
infraestrutura ¢ cobertura de redes de
Internet, sendo excelente opgdo para

AP detalhados de solo, culturas e clima, com . ..
(1 . compartilhamento para usuarios remotos em
analises profundas e personalizadas, . . . .
L . ...~ qualquer lugar, inclusive, via rede moveis,
principalmente em locais com deficiéncia facilitando a calaboracio
de cobertura de redes de Internet ¢
Sensores Sensores podem trabalhar em conjunto

Esses dispositivos promovem a coleta em
tempo real das principais varidveis envolvidas na
producdo agricola, como das condigdes do solo,
plantas e clima (Shukla et al, 2023; Musa et al.,
2023), através de drones, satélites e dispositivos de
IoT, justificando o uso desses mecanismos em
campo, por solucdes AP (Alahmad et al., 2023;
Karunathilake et al., 2023; NitinKamble e
Kulkarni. 2024).

com os atuadores, desempenhando importante
papel na coleta e controle de atividades corretivas
de variaveis essenciais (Manjunath et al., 2024),
por setores do plantio, como umidade do solo,
temperatura, pH e situag@o de nutrientes (Peppi et
al., 2023; Soussi et al., 2024), detecgdo de eventos
como pragas (Qiao et a., 2022). Por exemplo, os
atuadores controlam dosagem nos sistemas de
irrigagdo, operando de acordo com parametros de
ajustados por taxas variaveis de aplicagdo de
fertilizantes, ou acionar pulverizadores para



aplicacdo de pesticidas ou herbicidas, ou ainda,
para controle de aspersores de agua.

As ultimas geragdes de sensores utilizados
nas solucdes de AP, estdo sendo empregados com:
Sistemas baseados em Arduino com software
embarcado, controlados manualmente, ou
remotamente; associados com tecnologias VRT,
ajustando a dosagem de insumos (Mizik, 2023);
com algoritmos de aprendizado de maquina (Li et
al,, 2023; Omia et al., 2023), para processamento ¢
geracdo preditiva de informagdes coletadas,
integradas com dispositivos de IoT (Das et al.,
2023; Shahi et al., 2023), e big data (Bhat e Huang,
2021; Nyéki e Neményi, 2022), para
reconhecimento de padrdes e otimizacdo de
tomadas de decisdes no campo.

De acordo com as funcionalidades ¢ parametros
requeridos pela aplicagdo do AP, os sensores
podem ser térmicos, Opticos (Pande e Moharir,
2023) ou elétricos (Kim e Lee, 2022), geralmente
transmitindo seus dados para um computador, que
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processa as informagdes coletadas via rede sem fio
(Huerta et al., 2021; Ragazou et al., 2022). Eles
também podem ser remotos, como as
caracteristicas de sensoriamento remoto, ou sem
fios (Musa et al., 2023), quando auxiliam na coleta
de dados, no processamento de informacgdes, a
partir de imagens aéreas (drones ou satélites). Seu
uso mais comum ¢ na coleta direta de dados para
gerar diagnosticos e decidir sobre a aplicagcdo de
insumos, como fertilizantes, reguladores de agua e
solo, todos em taxas diferentes, definindo a
dosagem ideal. Com o surgimento de novos
dispositivos de IoT em solugdes de AP, novas
opgoes de sensores e aplicagdes estdo sendo
ofertadas (Tabela 8). Segundo Shukla et al. (2023),
as perspectivas futuras do uso de sensores na
agricultura de  precisdo  apontam  para
processamento  distribuido em  solugdes
embarcadas, disponibilizando informagdes mais
precisas por modelagem preditivas por inteligéncia
artificial, com transferéncias de dados muito mais
rapidas, em baixa laténcia, pela adocdo da
tecnologia 5G.

Tabela 8: Sensores e suas funcionalidades na solugdo de AP. Fonte: Adaptado de Singh et al. (2020).

Sensor Tecnologia Funcionalidades Integracao
Seflsor de IoT e Sensoriamento Monitora o nivel de umidade Sistemas de irrigacdo
Umidade do o i 3
Solo Capacitivo do solo em tempo real automatizada via loT
Captura imagens
A . Iti i alculo 1 a
Cimera Sensoriamento Remoto multiespectrais para calculo Integracao com drones,

Multiespectral Passivo

de indices vegetativos (NDVI,
EVI) e avaliacdo da saude da
vegetacao

satélites ¢ IA para analise de
culturas

Camera Sensoriamento Remoto
Hiperespectral Passivo/Ativo

Detecta variagdes espectrais
detalhadas da vegetagdo, solo
e agua

Integragdo com drones, IA e
GIS para mapeamento e analise
preditiva

Sensoriamento Remoto

Captura imagens visiveis para

Integracdo com drones e IA

Camera RGB . deteccdo de pragas e para analise de imagens
Passivo . . ,
monitoramento da colheita agricolas
Sensor de Avalia a variabilidade de Integracao com s1'sten~las de
. . . . VRT para otimizagdo de
Condutividade " nutrientes e salinidade do solo .
Eletromagnética fertilizantes



Elétrica do
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Solo
. Sensoriamento Remoto ~ Mapeia a topografia do terreno Integracdo com drones e GIS
Lidar . ~
Ativo (Laser) e altura das plantas para geracdo de modelos 3D
~ . . Integrag¢do com plataformas de
Estacao IoT e Sensores Monitora clima, temperatura, T .
. S : ... . previsio meteorologica e
Meteorologica Climaticos umidade, vento e precipitagao SR
controle de irrigacao
Monitora os niveis de ~
Sensores de . . Integragdo com tratores e
o IoT e NIR nutrientes no solo e aplica . Iy
Fertilizante o pulverizadores de taxa variavel
fertilizantes de acordo
Monitora os niveis de 4gua em Integracdo com sistemas de
Sensor de - . o
, C Ultrassom e IoT reservatorios e sistemas de controle de irrigacao
Nivel de Agua N .
irrigagdo automatizada
Sensor de PH - Mede o nivel de acidez do solo Integracdo com software de
Eletroquimico e IoT 2 o
do Solo em tempo real gestao de fertilidade do solo
Radar de Captura dados em todas as ~ -
. . C Integracdo com satélites e
Abertura Sensoriamento Remoto ~ condigdes climaticas para 1
R . . . plataformas GIS para analise
Sintética Ativo (Micro-ondas) monitoramento do solo ¢ coespacial
(SAR) culturas & P
Veiculos automatizados automatos 2023), integrando-se a dispositivos de IoT e
N ) ) georreferenciamento por drones ou satélites
A produgdo industrial avanga para

integracdo de hardware com alta tecnologia,
inclusive nos equipamentos e dispositivos
eletronicos utilizados no agronego6cio, como
tratores, colheitadeiras, semeadoras e irrigadores.
A solugdes atuais de AP disponibilizadas pelas
agtechs ja suportam integragdo de veiculos
agricolas  automatizados com os demais
componentes (Raghunath e Devi, 2022; Mukati et
al., 2024), operados por softwares aplicativos
embarcados e outros dispositivos de controle
(Chakraborty et al., 2022; Sivasangari et al., 2023),
auxiliados em navegacao no campo por GPS, redes
sem fio, RFID (Vrchota et al., 2022; Unal et a.,

(Padmanabhan e Megalingam, 2022), para coletar
dados em tempo real, minimizando intervencao
humana local.

Dentre as vantagens de sua utilizacao para
atividades no campo (prepara¢do solo, plantio,
irrigacdo e colheita e transporte), estdo a reducdo
de mao de obra de campo, eficiéncia e
produtividade, através da rapidez e precisdao na
intervengao segmentada de ocorréncias de doengas,
pragas, deficiéncias de solo e plantas, estresse
hidrico e colheita e transporte, frente aos
diagnosticos e ajustes necessarios identificados
(Kumari e Bhavanishankar, 2023). Entre as



desvantagens e problemas identificados, dada a
localizagdo da maioria dos plantios em areas rurais,
estdo os custos para aquisi¢do por importacdo ou
manutengdo altos, necessidade de pessoal
especializado, gerando barreira de utilizagdo para
médios e grandes produtores rurais (Shukla et al.,
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2023). Dentre os desafios encontrados por sua
utilizacdo em solucdes de AP (Tabela 9), estdo a
complexidade de integragdo dos diversos
componentes envolvidos, além da dificuldade de
financiamentos (Sivasangari et al., 2023; Emmi et
al., 2023).

Tabela 9: Principais veiculos agricolas utilizados na solugdo de AP. Fonte: Autores (2023).

Tipo de Componentes Custos
H Finalidade/uso de AP Fabricantes  estimados Desafios atuais
Veiculo ; q
Associados (Brasil)
Plantio, colheita, Necessidade de
Tratores pulverizagdo Sensores solo, John Deere cobertura de rede
. . . GPS, RFID, IoT, ’ USS$ 600k eficiente. Com alto
Automatizados (diversos indices . Case I[H
. IA, big data custo de
de plantio, solo) ~
manutencao
S(lglrf;i?la de I Lt
Colheitadeiras lrlﬁos com Sensores  solo, CLAAS,New US$300k- Alto custo de
£ . VRT, wifi, IoT,  Holland $500k  aquisigdo
reconhecimento
o IA, GPS
inteligente
Semeadurg de Sensgres John Deere,  USS 100k - Compleiﬂdade na
Semeadoras insumos diversos plantio,  VRT, . calibracdo dos
. Kinze $200k
com precisdo IoT, TIA, GPS sensores
VEIITED . ok Sensores Manutengao
Irrigadores 4gua com . Valmont, USS$ 50k - ¢
Automatizados dosagem TGS, VANE Lindsay Corp $100k e, (RIS 6
o IA, IoT, GPS sensores
inteligente
. ~ Visdo .
Capinadores iggglggagzoérvas computacional, Naio USS$ 50k - lc)olrfjgiuléi:sdea dver::sl
Roboticos 0% . IA, Sensores de Technologies $150k ¢
daninhas diversas do solo
solo, GPS
Tecnologia de blockchain distribuido, em aplicativos moéveis. A sua

A proposta para utilizagdo da tecnologia de
blockchain (Gangwani et al., 2023) nas solugdes de
agricultura de precisdo pelas agtechs reflete as
funcionalidades ja implementadas na industria
(Javaid et al., 2021; Ali-Khusein e Urquhart, 2023).
A finalidade principal de seu uso esta ligada de
suportar  aplicagdes P2P com transagdes
descentralizadas quanto a armazenamento,
compartilhamento e tratamento de dados agricolas,
com alta protecdo e confiabilidade (Navdeep et al.,
2022), facilitando também a implementacdo de
outras tecnologias, como computacdo em nuvem,
virtualizagdo de dados e processamento

implementacdo propiciara a rastreabilidade de
forma segura e transparente de dados, facilitando
as propostas de financiamento de plantios por
diversas entidades do mercado (Figura 9). A
tecnologia de blockchain pode também contribuir
para minorar desperdicios de produtos na cadeia
logistica. As agtechs e empresas de pesquisas
estudam possibilidade de implementacdo da
tecnologia em dispositivos embarcados, como nas
solugdes de IoT e sensores (Padhy et al., 2023),
facilitando novas funcionalidades na solugao,
como contratos inteligentes de compra e venda,
precificagdo e transacdes de pagamentos de
fornecedores e compradores (Pakseresht et al.,



2023). Mas com certeza, a incorporacdo da
tecnologia de blockchain ira aumentar a
confiabilidade das aplicagdes de AP na geragdo dos
dados da produgdo agricola, como qualidade dos
produtos, predigdes de resultados da producdo e
seguranca alimentar, pelo controle autenticado de
insumos e agrotoxicos, além de aumentar
seguranga para analises com privacidade de dados
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para sustentabilidade (Adewusi et al., 2024) do
setor. Em um artigo de revisdo, Pakseresht et al.
(2023) analisam 44 artigos, e resumem as
principais atividades relacionadas com agricultura
empregam a tecnologia blockchain (Figura 8),
demonstrando a tendéncia de desenvolvimento de
sistemas voltados para propiciar o rastreamento da
producdo agricola.

E-commerce e eficiéncia
comercial 11%

Gestio e monitoramento ,n'
de fazendas {
{

16% f

| 1
| i
1
E=
Seguranca e integridade

dos dados

9%

Supervisdo do inventario
da fazenda 7%

Rastreabilidade e
autenticidade dos

alimentos
57%

Figura 9: Distribui¢do de casos de uso de blockchain em agroalimentagdo. Fonte: Adaptado de Pakseresht et.

(2023).

Mobile Apps

As aplicagdes moveis em solugdes de AP
foram incialmente introduzidas para disponibilizar
versdes customizadas da AP, principalmente para o
gerenciamento em  campo. Dentre as
funcionalidades basicas existentes: Interacdo com
sensores, navegacdo de drones, redes wifi,
informagdes de SR e 10T, diagnosticos por secdes
do terreno, disponibilizando informagdes de
gerenciamento agricola; recurso de informagdes
agricolas; calculadora agricola; noticias agricolas;
clima; e m-governo (Colucci et al., 2022; Nagy e

Lakatos, 2022). Os dispositivos mdveis atuais
possuem alta capacidade de processamento,
permitindo combinar suporte a transagdes locais,
oriundas de sensores do aparelho celular,
facilitando utiliza¢do de computagdo distribuida,
com integracdo dos dados coletados com
componentes como big data, realizando
armazenamento em nuvem (computagdo em
nuvem) pela aplicagdio de AP. Além disso,
propiciam aumento da conectividade dos diversos
componentes da solucdo, por oferta da cobertura da



rede celular. Dentre as principais operagdes
desenvolvidas pelas agtechs, estdo (Tabela 10):
Cultivo; gerenciamento de fazenda; e sistema de
informacdo. Novas caracteristicas estdo sendo
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incorporadas, facilitadas por tecnologias como
computacdo em nuvem, computacdo distribuida,
computacdo de borda e redes celulares 5G
(Tomaszewski et al., 2022).

Tabela 10: Aplicacdes mdveis na solugdo de AP. Fonte: Adaptado de Mendes et al. (2020).

Moédulo da

solucio de AP Finalidade

Aplicacées suportadas

* Deteccdo e diagndstico de pragas e doengas;
Protecdo e Diagnostico  * Identificacdo e tratamento de ervas daninhas;
* Diagnostico do solo e das plantas

Operacoes de

* Monitoramento da nutricao das culturas;
Nutrigdo e Fertilizacdo  * Gestao da pulverizagao;
* Aplicagdo de fertilizantes.

Cultivo * Monitoramento do status hidrico das culturas;

Irrigacdo

* Suporte a decisdo de irrigagao.

Crescimento e Gestao
do Dossel Vegetal

* Acompanhamento do crescimento do dossel;
* Calculo do Indice de Area Foliar (IAF).

Colheita

* Estimativa de produtividade;
* Indicadores de qualidade.

e Informagdes do Solo

* Célculo de localizagdo e area do campo;
Mapeamento de Campo  * Identificagdo de pontos de coleta de amostras;
* Indicadores agricolas do solo (cor, pH, NPK, contetido de
carbono).

Gestao da

Hazend S Gestao de Maquinas

* Estimativa de custos de maquinas;

* Monitoramento em tempo real de trajetdrias no campo;

* Monitoramento de atividades, produtividade e uso eficiente
das maquinas.

da Fazenda

Controle de Atividades  * Gestdo de tarefas no campo
* Gerenciamento de atividades dos trabalhadores rurais

Sistema de

Informacio Informagdes e Insights

* Dicas e conhecimentos agricolas;
* Informagdes de mercado;

* Noticias relevantes;

* Comunicagdo com especialistas;
* Dados climaticos.

Resultados e discussio

Os recursos investidos no mercado global para
solugdes de agricultura de precisdo foram
estimados em USS$ 5,49 bilhdes em 2021, projetado

para superar US$ 19 bilhdes até 2030, com CAGR
(taxa de crescimento anual composta) de 14,95%
de 2022 (Nair,2023), onde analistas do
MarketsandMarkets  (2024) projetaram  um



crescimento de US$ 81,5 bilhdes em 2023, entre os
dez maiores mercados produtores agricolas, indo a
US$ 94,23 bilhdes em 2024. Estes numeros
demonstram que a solucdo de AP tem ganhado
reconhecimento, ampliando sua base instalada,
resultado obtido de sua utilizagdo nos mais
variados tipos de plantio, em diversas regioes,
contribuindo para a producdo agricola mundial
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(Figura 10). Embora diversos trabalhos de
pesquisas apontem que as solugdes de AP auxiliem
na producdo agricola, ainda ha poucos relatdrios
abrangentes publicados, detalhando efetivamente a
contribuicdo para a produgdo mundial, por
regido/pais e cultura, frente a outros métodos de
promogao desse crescimento.

Pais/Aren Evolucio (producio em toneladas) Mudanca }Iudnfl(;n

2009 2022 Absoluta Relativa

Brasil 50.719.824 109.420.720 T 358.700.896 T 116%
india 16.719.500 33.729.540 T 1700040 Tio2%
China (FAQ) 164.107.530 277.415.550 T 113.308.000 T 69%
EUA 331.921.060 348.750.940 1 16.829.380 T %
Ameérica do Sul (FAO) 74.608.780 183.039.840 1 108.431.060 T 145%
Asia (FAO) 234.263.360 389.892 540 T 155.629.180 T 6%
Africa (FAO) 60.750.668 82.800.970 T 3205030 T s3%
Ameérica Central (FAO) 23.830.832 30.717.768 T 688693 T 29%
Europa (FAO) 84.589.620 102.654.190 T 18104570 T 2%
Ameérica do Norte 365.964.160 394.432.030 1 28467870 T 3%
Oceania (FAO) 627.736 637.819 1 10.083 T 2%

Figura 10: Evolucao da produ¢ao mundial de milho por paises e regides, de 2009 a 2022. Fonte: Adaptado de

FAO-STATS (2022).

No mesmo periodo analisado para a
producdo mundial de milho (Figura 10), dados
historicos da evolugdo do uso de terra por paises
produtores mundiais (Figura 11), demonstram que
paises como China, Brasil e EUA apresentaram
crescimento significativo de sua produgao agricola,
contrastando proporcionalmente com o aumento da
area plantada, sugerindo uso mais eficiente da
produtividade por hectare plantado.
Coincidentemente, estes paises estdo entre os que

mais produtores t€m investido na utilizacdo das
solugdes de AP, embora ndo se possa corroborar
essa constatacdo com dados disponiveis em
pesquisas na literatura. Dos relatorios citados
acima, € possivel evidenciar, corroborado com o
relatorio da FAO (FAO-STATS, 2022), os paises
mais desenvolvidos apresentam diferencial
competitivo pelo reconhecimento da qualidade de
produtos maior produtividade por hectare plantado.
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e Evolucio (uso terras em hectares) Mudanca ]vIudm.:u;n

2009 2022 Absoluta Relativa

Brasil 13.654.715 21.037.668 1+ 7382953 T 4%
China (FAO) 31.203.368 43.102.264 T 11.898.896 T 38%
india $.261.600 9.957.950 T 169350 T 2%
ETA 32.168.810 32.054.280 4 114530 4 0%
América do Sul (FAO) 19.606.748 33325184 T 13718436 1 ] 0%
Africa (FAO) 30.301.654 41.770.892 T 11.469.238 T 38%
Asia (FAO) 53.481.412 68.207.820 T 14.726.408 1 28%
Europa (FAO) 13.932.788 17.533.920 1 ] 3.601.132 T 26%
América Central (FAO) 3.058.159 3.684.168 1 626.009 T s%
América do Norte 41.979.704 42.558.610 1 4 578.906 b 1%
Oceania (FAQO) 90.728 73.583 1t -17.145 1 -19%

Figura 11: Evolucdo do uso de terras para a produgdo mundial de milho, de 2009 a 2022. Fonte: FAO-STATS

(2022).

Este artigo contextualizou a importancia
das aplicagdes de agricultura de precisao para a
producdo mundial de alimentos (Memon et al.,
2023; Barbosa-Junior et al., 2024; Bazargani ¢
Deemyad, 2024; Govindaraj et al., 2024; Maurya
et al., 2024; Petrovi¢ et al., 2024), ressaltando a
importancia de sua utilizacdo por produtores nos
paises desenvolvidos, e percentualmente maior
entre os grandes produtores agricolas no mercado
de paises em desenvolvimento (Nair et al., 2023),
impactando na melhoria da gestdo do negdcio
(Szira et al., 2023), aumento da produtividade
(Rimpika et al., 2023), otimizagdo do
monitoramento (Nagy e Lakatos, 2022) e
gerenciamento das variaveis envolvidas do ciclo de
crescimento e colheita da cultura (Upadhyay et al.,
2024).

Outro aspecto que o trabalho procurou
enfatizar focou na descrigdo funcional dos
principais componentes constituintes da solugdo
(Alahe et al., 2024; Canicatti e Vallone, 2024; ljaz
e Wozniak, 2024; Kumar, Sharma, Kedam, Patel,
& Rathnayake, 2024a; Lamb et al., 2022; Lanucara
et al., 2024; Muhammed et al., 2024; Padhiary et
al., 2024; Raihan, 2024; Sharma e Shivandu, 2024;
Vinod et al., 2024; Wang et al., 2024;), atualizando
sobre a importancia destes elementos, ¢ a
necessidade de sua perfeita integracdo na solugdo.
A revisdo apontou que a maioria das publicacdes
selecionadas, estd ligada a descrigdo geral da
solugdo, descrigdo funcional de seus componentes,

principalmente os mais antigos, que evoluiram com
as solugoes de AP, como mapas multiespectrais de
indices de solo, plantas e recursos hidricos, gerados
por sensoriamento remoto, controle e aplicagdo de
insumos por VRT, sensores de campo para
métricas, aplicativos de SIG, e sistema de GPS para
geolocalizagdo e aeronavegacao. Mais
recentemente, cresceram  publicacdes com
dispositivos de IoT, sistema de informag¢des com
big data, drones, WebSIG, sensores inteligentes,
sistemas automatizados, aplicativos moveis, redes
5 G, métodos de tratamento de dados e geracdo de
informacdes estratégicas, com aprendizado de
maquina (IA). Agora, intensificam-se artigos com
preocupacdo em seguranca e privacidade das
transacdes do negocio, através de novos protocolos
de comunicag¢do e criptografia (Ongadi, 2024).
Assuntos como regulamentagdes, politicas
publicas de financiamento e fomento, atores
envolvidos s3o dispersos, com pouca profundidade
ou desatualizados.

Os beneficios citados na maioria dos
artigos pesquisados nesta pesquisa focam na
produtividade agricola, gestdo do negocio,
principalmente relacionados com o controle de
custos (preparagdo solo, aplicagdo de insumos e
agroquimicos, uso de agua, ¢ energia);
monitoramento (predicdo de colheita, logistica e
precificacdo); seguranca e qualidade alimentar dos
produtos gerados (deteccdo doencas e pragas,
avaliag@o de nutrientes de solo e plantas, dosagem



precisa de agrotoxicos), além da sustentabilidade
do negocio (época de plantio, roteio de plantio,
rastreabilidade). Outro fato destacado nos artigos é
o constante aperfeicoamento dos componentes da
solugdo de AP, oriundo da diversificagdo da oferta
de sistemas aplicativos por novas agtechs, que
propiciard gradual redugdo de custos, combinada
com a evolugdo de tecnologias decorrentes da
industria, e da ciéncia da computagdo, que
viabilizardo a implementacdo da AP em larga
escala, com maior modularidade, permitindo
otimizagdo das predicdes e monitoramento,
suportados por ferramentas de inteligéncia
artificial, convergindo para o conceito da
agricultura 5.0 (Ragazou et al., 2022; Wrzecinska
et al., 2023). O aperfeicoamento das solugdes de
AP, mediante reducao dos problemas de integragao
entre componentes, também trard beneficios para
os produtores usuarios, pois aumentara a
modularidade, possibilitando maior personalizacao
ao tipo de cultura e tamanho da produgdo,
concentrando a automag¢do nas fases mais
importantes do processo produtivo em uma
fazenda. Por fim, o ganho percebido decorrente do
aperfeicoamento dos sistemas aplicativos de AP,
com incorporacao de requisitos para controlar com
mais rigor os danos ambientais, resultante da
crescente exigéncia do conceito de sustentabilidade
ambiental (Azlan et al., 2024), pressionando por
mais pesquisas em direcdo de temas como busca
substitutivos de agroquimicos (biopesticidas),
maior eficiéncia no uso de agrotdxicos, além do
uso de energia limpa, agricultura sustentavel,
seguranca alimentar e rastreabilidade de produtos.

Questdes versando sobre problemas e
dificuldades relacionadas a solucdo de AP,
inerentes a barreira de ampliacdo da solugdo nos
diversos mercados mundiais, também foram
abordadas. Pesquisas sobre publicagdes na
literatura analisadas, ressaltaram problemas
ligados, principalmente, na integracdo de
tecnologias utilizadas na solugdo de AP,
complexidade  operacional  percebida  por
fazendeiros, falta de suporte especializado local.
Além disso, a falta de solugdes personalizadas,
aderentes ao seu cenario de producédo local, denota
que o foco das agtechs (Mendes et al., 2022) e
politicas em geral, nos paises em desenvolvimento,
ainda ¢ voltado para grandes clientes, sem,
entretanto, estimular a disponibilizagdo de solucdes
modulares, gerando indecisdo entre pequenos e
médios fazendeiros (John et al., 2023), sobre a real
possibilidade de retorno sobre investimentos, dado
os precos altos de aquisicdo e manutengdo da
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solugdo. Outra questdo ressaltada foi a de
dificuldades de financiamento, tanto para aquisi¢cao
da solugdo e equipamentos, quanto para
capacitacdo de pessoal, quanto para servicos de
suporte local especializado, visando sua
manutencdo, dependendo da regido/pais.

Como pontos de atengdo sobre os desafios
atuais para ampla aceitagdo da agricultura de
precisdo, duas vertentes foram citadas nesta
revisao:

(a) Uma sobre necessidade de melhoria de
planos de agdes a serem procedidos, visando
conscientiza¢do de governos e entidades ligadas a
seu desenvolvimento, notadamente por nagdes em
desenvolvimento, de forma que estimulem a
ampliacdo de investimento publicos e privados,
para amadurecimento e fortalecimento de base
tecnologica de pesquisas e desenvolvimento e de
servigos, atentando para qudo estratégico sera
intensificar condi¢des de apoio ao crescimento de
segmento local especializado, representados por
agtechs, programas de capacitacdo de servigos de
IT, linhas de pesquisas em universidades e centros
de tecnologia, incremento na diversificacdo de
entidades de apoio aos pequenos ¢ médios
produtores, visando minimizar aceitacdo de seu
uso, impactando diretamente no PIB, geracao de
empregos, e na questdo ambiental. China, India e
paises da Europa Oriental sdo exemplos para esta
questdo, investindo pesadamente para superar estes
desafios (Rimpika et al., 2023);

(b) Outra vertente é observada pela lacuna
da competicdo por mercados consumidores,
existente entre grandes paises produtores
desenvolvidos ¢ em desenvolvimento, quanto a
exportagdo de seus produtos (FAO-STATS, 2022;
Nair, 2023), afetando lucratividade, causada nos
primeiros, pela rapidez de incorporacdo das
inovagdes tecnoldgicas nas solugdes de AP (figura
2), promovidas pela variedade de agtechs
altamente especializadas, pioneiras no langamento
de novas funcionalidades, advindas da
disponibilidade de forte base tecnologica instalada,
com politicas agressivas de fomento, minimizando
custos, que diferenciam as solu¢des de AP,
afetando a qualidade da gestdo do negdcio,
otimizagdo de recursos e custos, qualidade
nutricional e seguranca alimentar relacionadas a
estes produtos, com maior precisdo de projecdes e
comercializagdo de produtos. A diminuicdo desta
lacuna para paises produtores em desenvolvimento,
passa por avaliar e adotar medidas, se for o caso,
como nos exemplos da China, india e paises da
Europa Oriental, buscando diferenciagdo nos



produtos inerentes a estas regides, com ampla
aceitagdo nos mercados consumidores.

Em relatorio publicado em janeiro de 2024
(Figura 12), a U.S. Government Accountability
Office — GAO (2024), agéncia independente norte-
americana, vinculada ao Congresso dos EUA,
realizou auditorias de politicas publicas executadas
com destinacdo de recursos financeiros publicos,
emitindo o relatorio GA-24-105962, onde analisou
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o emprego de solugdes de AP entre os diversos
estados norte-americanos. O pais ¢ um dos que
mais investe no incentivo e utilizacdo das
aplicagoes de AP, mas, como mostrado no estudo,
ha condi¢des de crescimento de seu mercado,
frente aos desafios para sua aceitacdo, pois
somente, em média, 27% dos produtores norte-
americanos utilizam solugao de AP.

Percentage of farms
using precision
agriculture practices
to manage crops or
livestock

I =50%

I 40% to 49.9%

I 30% to 39.9%

I 20% to 29.9%
10% to 19.9%
0% t0 9.9%

Figura 12: Taxa de penetragdo das solugdes de AP no periodo de junho/2022 a junho/2023 nos estados norte-

americanos (EUA). Fonte: GAO (2024).

O dano ambiental, em virtude do
crescimento da atividade agricola mundial, ¢
tratado na preocupagdo de mercados consumidores,
desenvolvedores da solugdo e demais atores
envolvidos, que passam a incrementar mecanismos
voltados para a sustentabilidade dos processos
produtivos agricolas. O uso da tecnologia de VRT,
sensores de campo, drones, mapas categorizados de
WebSIG, métodos de aprendizados de maquina de
IA, dentre outros, buscam a eficientizagdo do uso
de agua, aplicacdo dosada de reguladores de solo ¢
plantas, pesticidas e demais agroquimicos
(Bwambale et al., 2022; Bodrud-Doza et al., 2023).
Ainda que com baixa ocorréncia, grandes
mercados importadores de alimentos passam a
exigir informagdes creditadas, relacionadas aos
impactos ambientais decorrentes da producdo
destes produtos comercializados. A percepcdo da
sociedade consumidora de alimentos para
gravidade do problema pode ser ressaltada em
acoes como o Simpoésio Internacional sobre
Seguranca e Controle de Alimentos (IAEA, 2024),

que esta realizando estudos avangados sobre
biotecnologia e seguranca alimentar, promovido
pela AIEA — Agéncia Internacional de Energia
Atomica e FAO — Organizacdo das Nagdes Unidas
para Agricultura e Alimentagdo, com participagao
de 112 paises produtores mundiais, segundo o PR
Newswire (2024), que avaliam, mediante relatorios
técnicos diversos, assuntos tratando sobre o
emprego crescente de agrotoxicos na producdo
agricola mundial (Figura 12). Outra importante
acdo, por exemplo, é a cooperagdo técnica EUA-
China, através do projeto Clima-Smart, executada
pelo grupo CSIS — Centro de Estudos Estratégicos
e Internacionais (CSIS, 2024), que desenvolve,
dentre outras pesquisas, avaliacdo e medidas de
mitigacdo dos efeitos de gases do efeito estufa
(GEE), decorrentes da atividade agricola por
limpeza de area de plantio, e aplicagdo de
fertilizantes e agroquimicos diversos.

A acreditagdo dos processos de
sustentabilidade ambiental pressiona por novas
pesquisas e  funcionalidades, que estdo



gradativamente sendo incorporadas nas solucdes
de AP, e permitirdo implementar futuros
mecanismos de auditoria, inspecdes e fiscalizagdes
mais efetivas, melhorando a percepcdo de
qualidade nutricional e seguranca alimentar dos
produtos gerados, abrindo caminho para
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alternativas, como o uso de energia renovavel
(Rehman et al., 2024), bioinsumos (Biotec, 2024),
e selo verde, visando redugdo de danos ambientais
nos maiores produtores mundiais (Kanwal et al.,
2022; Zanin et al., 2022).

Uso de Agroquimicos na Agricultura - 2022
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Figura 12: Emprego de agrotoxicos por alguns dos maiores produtores mundiais. Fonte: Adaptado de FAO-

STATS (2022).

As perspectivas futuras para solugdes de
AP sdo promissoras e apontam, apds pesquisas na
literatura, para alguns fatores-chave, como:

(a) Agtechs disponibilizarao novas versoes
de sistemas aplicativos modulares aos projetos de
AP, possibilitando a abstragio de sua
complexidade e minimizacdo de barreira de
entrada, principalmente para pequenos e médios
produtores, que ndo contam com suporte local de
pessoal especializado para operar e manter estes
sistemas;

(b) Tendéncias de reducdo de custos
iniciais e manutenc¢do, pela oferta de sistemas mais
personalizados e flexiveis pelas agtechs, além da
ampliacdo da oferta de crédito e fomento, em
termos mundiais, principalmente em paises como
China, india, Brasil e da Europa Central;

(c) Aumento da capacidade de
processamento de grandes volumes de dados
mediante novas tecnologias, como: Computagdo
em nuvem (cloud computing), virtualizacdo de
sistemas (system virtualization), técnicas de

inteligéncia artificial com aprendizado de maquina
profundo (deep learning, Sanaeifar et al., 2023),
surgimento de novos protocolos de comunicagio,
como LTE-M, 6G (Polymeni et al., 2023), e NB-
IoT (Soussi et al., 2024), bancos de dados
interativos (datalakes), que suportardo
implementacdo de novos dispositivos baseados em
computacdo embarcada e distribuida (edge
computing), como sensores, drones, veiculos
autdmatos de campo, e aparelhos moéveis para
navegacdo amigavel (mobile handsets);

(d) Melhor acuracia na predigdo de analises e
predicdes do agronegocio, incrementando novas
variaveis ao monitoramento e controle do plantio e
colheita, pelo melhoramento de insumos com
biotecnologia (Gor et al., 2024; Daware et al.,
2024), nanotecnologia (Zain et al., 2024; Miguel-
Rojas e Pérez-de-Luque, 2024) robotizagdo
inteligente (Cheng et al., 2023), que tornardo mais
eficientes os procedimentos de identificacdo de
doengas, deficiéncias de plantas e solo, dosagem de



insumos e agrotoxicos (Kumar, Faooq, & Qureshi,
2024b).

Conclusao

Sistemas aplicativos de agricultura de
precisdo (AP) nos diversos temas tratados nesta
revisdo mostraram que a ferramenta esta em
evolugdo, com potencial significativo para
contribuir para o aumento da producdo mundial de
alimentos, ao tempo que melhora a mitigacao de
seus impactos ambientais negativos.

Com a andlise detalhada dos principais
componentes de uma solugdo tipica de agricultura
de precisdo, baseada em pesquisas na literatura de
textos de revisdo, os diversos problemas, desafios
e beneficios, demonstram o potencial para
aumentar sua taxa de penetragdo, principalmente
em paises em desenvolvimento, foram discutidos.
O direcionamento das principais tendéncias
requeridas para solugdo, também foi esclarecido,
mostrando lacunas ainda ndo preenchidas, que
podem ser atendidas por sua evolugdo tecnologica,
pela disponibilidade de infraestrutura e por agdes
governamentais e privadas, visando diminuir a
barreira de altos custos de implementacao,
principalmente para pequenos e médios produtores.

A revisdo também ressaltou que, mesmo
com maior utilizagdo pelos paises produtores mais
desenvolvidos, além dos vultuosos valores
financeiros investidos no desenvolvimento de
solugoes de AP, sua taxa de penetragdo média ¢
baixa, em termos mundiais, havendo necessidade
de readequacao ou aperfeicoamento das politicas
de financiamento existentes para desenvolvedores
(agtechs) e clientes, com aumento de agdes de
fomento de polos de capacitagdo e formacgdo de
profissionais e pesquisadores locais.
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