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1 Introducao

Ao longo das préximas décadas, o cultivo agricola ira aumentar devido a crescente demanda pela
produgéo de alimentos, dado o crescimento populacional e do consumo, assim como do crescimento
exponencial do cultivo das culturas agricolas voltadas a producao de biocombustiveis (veja, entre outros,
Schmitz et al., 2014; Austin et al., 2022). Essas tendéncias sdo particularmente aplicaveis ao Brasil
(Valdes et al., 2016; de Miranda, 2018), que vem apresentando uma crescente expansao das areas de
lavouras temporarias e de pastagem plantadas nas ultimas décadas-segundo dados oficiais do IBGE
(Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica).

Uma das principais formas de se avaliar os impactos das mudangas climaticos na produtividade agri-
cola é através do uso de modelos computacionais de produtividade agricola. No processo de evolugao do
Zonamento Agricola de Risco Climatico, modelos baseados em processos biogeofisicos tém sido incor-
porados nas avaliacbes de risco, dentre eles o modelo AgS (Agricultural crop Simulator). Os zoneamentos
agricolas realizados pela Embrapa subsidiam as portarias do ZARC. Essas portarias definem o calenda-
rio de plantio de todos os contratos de seguro agricola do Governo Federal. S6 um desses instrumentos,
o PROAGRO?, segurou na safra 2018/2019 um valor segurado total superior a R$ 13 bilhdes. O ZARC
também serve de base técnica para o Garantia Safra e Programa de Subvencéo ao Prémio do Seguro
Rural - esta previsto o recurso de R$ 1 bilhdo para o PSR na préxima safra de 2020.

O AgS simula ndo apenas as componentes do balango hidrico, mas também o acumulo de biomassa
e rendimento das culturas em fungdo da disponibilidade hidrica, desenvolvimento fenoldégico em fungao
da temperatura do ar e interceptacao da radiacdo solar em escala diaria. O ajuste do modelo requer
um processo estatistico de calibragdo e validagdo. Para tornar esse processo mais eficiente e obter
melhores ajustes a equipe do Laboratério de Modelagem Agroambiental da Embrapa Agricultura Digital
esta desenvolvendo um Workflow para automatizar a leitura dos dados observados, execugao e calibragao
do modelo. Neste projeto, analisamos o cultivo de soja, representado pelo seguinte ciclo:
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Figura 1: Crescimento e desenvolvimento da planta (fonte: Oliveira, M., 2023, comunicagao pessoal)

2 Metodologia

A partir do banco de dados, andlise da programagao enviada pela Embrapa, reunides e materiais de
apoio, nota-se que o modelo AgS é um modelo de séries temporais com dados diarios e foi construido para
mapear o crescimento e desenvolvimento da agricultura de soja, utilizando variaveis como: biomassa,
estresse hidrico, temperatura, gas carb6nico, entre outras. Ademais, seus parametros sdo equacgdes
diferenciais (equagao que apresenta como incognita uma fungéo que aparece na forma de derivada) que
controlam as condicées feitas no modelo para que a planta se desenvolva, sendo necessario agregar um
erro aleatério dentro do ciclo para identificar determinada observagao.

Assim, foi utilizado o método de superficie de resposta com o objetivo de analisar o resultado do
modelo AGS, a partir das informagbes dos experimentos de cultivo de soja. O método consiste em uma
técnica estatistica utilizada para a modelagem e andlise de problemas nos quais a variavel resposta é
influenciada por varios fatores, por exemplo: temperatura e estresse hidrico, cujo objetivo é a otimizagao
dessa resposta, neste caso, a variavel resposta é o erro (rmse’) gerado pelo modelo.

O pacote computacional utilizado foi o RSM, presente na ferramenta R-Studio, que constroi a me-
tologia em dois passos: inicialmente, assume um modelo de regresséo para identificar a relagéo entre
as variaveis de interesse e apdés o mapeamento do comportamento da variavel resposta em relacao as
outras variaveis selecionadas.

3 Resultados e Conclusoes

Para a construcdo das analises foram feitos cenarios com diferentes variaveis explicativas em relagéo
ao erro (variavel resposta), assim, quando selecionado uma determinada variavel as outras foram fixadas
para nao interfervir no comportamento da variavel escolhida. Na visualizagdo desses processos, foram
feitos gréaficos de superficie para avaliar o desempenho do modelo.

No exemplo abaixo, a comparacgao foi feita entre as variaveis: TSUM e HWAD que avaliam as con-
dicdes da planta aos pasar pelo modelo. Com isso, apés a manipulacao dos dados para a execucao do
processo, foi feito uma modelagem com o modelo de regrassao entre elas. Os resultados dos coeficientes
se encontram na tabela[il
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Estimate Std. Error  tvalue Pr(>|t|)

(Intercept)  1096.1657 1.3451 814.95 0.0000
poly(TSUM, HWAD, degree = 2)1.0 32776.0706 527.2709  62.16  0.0000
poly(TSUM, HWAD, degree = 2)2.0  7068.1408 527.2709  13.41  0.0000
poly(TSUM, HWAD, degree = 2)0.1 0.0000 527.2709  0.00 1.0000
poly(TSUM, HWAD, degree = 2)1.1 0.0000 206690.2036  0.00 1.0000
poly(TSUM, HWAD, degree = 2)0.2 0.0000 527.2709  0.00 1.0000

Tabela 1: Modelo de Regressao: TSUM x HWAD

Com os coeficientes calculados, é possivel associar as variaveis observadas e gerar a superficie de
resposta que mostra o comportamneto do erro conforme a variagdo de TSUM e HWAD em um contexto
tridimensional.

Superficie de resposta

2000 AWAD

Figura 2: Superficie de resposta: TSUM x HWAD

A Figura[2 apresenta o gréfico do comportamento do erro gerado no modelo, assim, pode ser feito a
validacao e calibragédo a partir da distribuicao do erro na superficie. Em principio, quanto menor o erro
gerado no modelo, melhor é representado o comportamento dos dados analisados. Observando que o
menor erro se concentra no centro da distribuicdo da variavel TSUM e aumenta nas extremidades dos
valores. Concluindo que, a cada analise de cenario e as possiveis combinacdes de variaveis no modelo,
€ possivel validar e calibrar o comportamento do modelo a partir dos erros gerados.
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