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Abstract. Fertilizers are critical elements for food production. Predicting efficiently
how fertilizer consumption will behave in the next years allows to properly plan the
increase in production and, thereby, mitigate environmental problems resulting from
such an increase in production. Given the described elements, this research explores
data science approaches to enable the prediction of fertilizer consumption, through the
optimization of model construction. The results indicate that the use of the analytical
tools presented here may be a way to obtain reliable forecasts to plan future demands.

Resumo. Fertilizantes sdo elementos criticos para a produgdo de alimentos. Prever
eficientemente como o consumo de fertilizantes ird se comportar nos préximos anos per-
mite planejar adequadamente o aumento da producdo e, com isso, mitigar problemas
ambientais decorrentes de tal aumento de produgdo. Tendo em vista os elementos cita-
dos, esta pesquisa explora abordagens de ciéncia de dados para capacitar a predicdo
do consumo de fertilizantes, através da otimizacdo da construgdo de modelos. Os re-
sultados indicam que o uso das ferramentas analiticas aqui apresentadas pode vir a ser
uma maneira de obter previsoes confidveis para planejar demandas futuras.

1. Introducao

Fertilizantes sdo insumos essenciais na agricultura e sua utilizacdo € a chave para alcangar
a seguranca alimentar no mundo [Stewart and Roberts, 2012]. Quanto maior for a neces-
sidade de producdo de alimentos, maior serd a quantidade de fertilizantes necessaria para
o desenvolvimento da atividade agricola.

De acordo com a Organizacao das Nacoes Unidas [UN, 2019], a populagdo mun-
dial atingird 9,8 bilhdes de pessoas até 2050. Assim, a produgdo de alimentos terd de
aumentar quase 50% acima dos niveis atuais para acompanhar o crescimento da demanda
[FAO, 2019]. Para que esse aumento seja possivel, sem que haja comprometimento am-
biental [Attallah et al., 2019], o planejamento adequado da expansdo da producdo de
fertilizantes € essencial [FAO, 2019].

Esta pesquisa explora diferentes abordagens analiticas, através da otimizagdo da
constru¢do de modelos, para realizar a predi¢do do consumo de fertilizantes e com isso
permitir um planejamento adequado que possa levar a uma redugdo no impacto causado ao
meio ambiente pelo aumento da produgao dos principais fertilizantes. As abordagens sdao



avaliadas utilizando quatro diferentes séries temporais, referentes ao consumo do quatro
fertilizantes mais utilizados no Brasil (N, P,Os, K,0O, e NPK).

Além desta introducdo, este artigo estd organizado em mais quatro segoes. A
Secdo 2 apresenta os principais trabalhos relacionados. A Sec¢ao 3 detalha a metodolo-
gia desenvolvida nesta pesquisa. Ja a Secdo 4 apresenta a avaliacdo experimental e a
discussao conduzida neste trabalho. Finalmente, a Se¢do 5 conclui e apresenta possibili-
dades de trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados

A relagdo de artigos foi obtida por meio de um mapeamento sistematico da base indexada
SCOPUS, utilizando a string (“predict” OR “forecast”) AND “fertilizer” AND (“con-
sumption” OR “demand”), no dia 2 de outubro de 2019. A Tabela 1 destaca trabalhos em
periddicos e conferéncias em lingua inglesa sobre predi¢do do consumo de fertilizantes
em paises ou no mundo, obtidos através da busca supracitada.

Tabela 1. Trabalhos relacionados sobre predicao do consumo de fertilizantes

Artigo Regido Fertilizante Dominio Metddo

Styhr Petersen [1977] Dinamarca N Agricultura ~ Regressdo
Deadman and Ghatak [1979] Mundo N,P K Agricultura Regressao
Gilland [1993] Mundo N Agricultura ~ Regressdo
Howarth et al. [2002] EUA N Ambiental Regressao
Dobermann and Cassman [2005] Mundo N Agricultura ~ Regressao
Zhang and Zhang [2007] Mundo N, P K Ambiental Regressao
"[er(;lgg]r ang and Lowenberg-Deboer Mundo N,P K Agricultura Regressao
Ogasawara et al. [2013] Brasil NPK, S, N, P, K Agricultura ARIMA

Pires et al. [2015] Brasil N Agricultura ~ Regressao

Modelos causais, tais como modelos de regressdo linear/polinomial, sdo por ve-
zes preferiveis quando estao disponiveis projecdes de varidveis relacionadas [Verma and
Pearl, 1991]. Assim sendo, a maioria destes artigos estudados faz uso de modelos causais
para prever o consumo de fertilizantes, que associam uma ou mais varidveis de interesse
a geracao de uma curva caracteristica da sua relagdo.

3. Metodologia

Buscando prever o aumento da demanda para que seja possivel mitigar o impacto am-
biental causado pelo aumento da producdo de fertilizantes, propde-se neste trabalho a
metodologia opt. Esta metodologia se resume em quatro etapas, conforme definida na
Figura 1 e descrita imediatamente abaixo:

A. Selecdo dos Dados e Limpeza: Sao acessados dados publicos da International
Fertilizer Association (IFA) ! e selecionados dados dos quatro fertilizantes mais
consumidos no Brasil, de 1961 a 2016. S3o organizadas séries temporais anuais
de nitrogénio (N), fosfato (P,0Os), potdssio (K,O) e nitrogénio-fosfato-potdssio
(NPK). Cada série temporal possui 56 observacdes. A limpeza corresponde ao
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Figura 1. Workflow analitico de dados aplicado na metodologia

tratamento de dados faltantes. Nesta pesquisa, dados faltantes no inicio de uma
série temporal foram descartados, como € o caso da Russia que s6 tem dados
a partir de 1990. Enquanto que dados faltantes no meio de uma série temporal
foram interpolados, tal como ocorre com o Paquistao.

B. Particdo dos conjuntos de treino e teste: A série temporal anual € tratada como
uma série temporal ¢; com n observagdes. Sendo o objetivo prever k£ observagdes
passo a frente e considerando a ordenagdo dos dados, a série temporal € dividida
de t, at,_j para treino-validacdo e ¢,,_x; a t,, para testes.

C. Otimizac¢ao da Constru¢cdao do Modelo: Treino-validacdo € ainda particionado em
treino e validacdo. Essa divis@o € replicada r vezes. O treino do modelo real
usa observagdes de t; a ¢,_9,_, € a validagdo usa de t,,_o41-p @ tp_j—p, para
cada replicac@o definida por p, de modo que p € {0,--- ,r — 1}. O processo de
replicacdo otimiza os hiperparametros e identifica a melhor abordagem utilizando
grid search para obtenc¢do de modelos estdveis [Thornton et al., 2013], i.e. um
par de pré-processamento de dados e de aprendizado de mdquina. Das possiveis
opg¢oes de modelos, cada série temporal € treinada por 168 modelos diferentes,
multiplicado por () replicagdes na otimizagao da constru¢do do modelo. A Tabela
2 descreve as dimensdes do espaco de hiperparametros que consideramos como
opgoes. As opcoes de pré-processamento de dados avaliadas sdo diferenciacao
(diff) [Salles et al., 2019], janela deslizante com normaliza¢@o min-max (swmm)
[Han et al., 2011] e normalizacdo adaptativa (an) [Ogasawara et al., 2010]. Os
métodos de aprendizado de mdaquina utilizados sdao Extreme Learning Machine
(elm) [Zhao et al., 2016], Multilayer Perceptron (mlp) [Coulibaly et al., 2001],
Random Regression Forest (rf) [Palmer et al., 2007], Random Base Function (rbs)
[Sfetsos and Coonick, 2000], Support Vector Machine (svm) [Sapankevych and
Sankar, 2009], Ensemble Extreme Learning Machine (eelm) [Zhang and Berardi,
2001], Ensemble Multilayer Perceptron (emlp) [Zhang and Berardi, 2001]. A
estrutura interna varia de acordo com o tipo de aprendizado de maquina: (i) elm e
mlp (o nimero de nds ocultos); (ii) rf (o nimero de arvores de decisdo); (iii) svin
(o tipo de nucleos utilizados: linear, polinomial, base radial e sigmdide); (iv) eelm
(o nimero de eelm interno para o conjunto) e (v) emlp (o nimero de emlp interno
para o conjunto). Por tltimo define-se o niumero de entradas, que varia de 3 a 10.

D. Avaliagdo do Modelo: Uma vez obtido o modelo da etapa de otimizagdo da



Tabela 2. (C) Otimizacao da construcao do modelo

Opcoes de modelos Valores dos candidatos
Pré-processamento de dados {diff, swmm, an}
Aprendizado de maquina {elm, mlp, rf, rbs, svm, eelm, emlp}
Numero de entradas [3..10]

{nés ocultos, drvore de deciséo, niicleos
Estrutura interna (linear, polinomial, base radial, e sigmdide),

eelm interno, emlp interno}

constru¢do do modelo, ele € utilizado para prever observacdes para o conjunto
de testes. Para fazer isso, € feito treinamento adicional usando todo o conjunto de
valida¢do de treinamento para prever & passos a frente de observagdes. A predi¢ao
¢ comparada ao conjunto de testes. Para a analise do erro, utiliza-se o operador
SMAPE [Hyndman and Koehler, 2006]. Além disso, a predi¢do é comparada
contra a predicdo usando o modelo arima ajustado com o algoritmo Hyndman-
Khandakar [Hyndman and Khandakar, 2008]. Esse processo avalia a qualidade
do modelo de predi¢do [Salles et al., 2015].

4. Experimentos

A avaliacdo experimental realiza predi¢des de k passos a frente para o consumo de fertili-
zantes do Brasil, utilizando quatro séries temporais anuais dos fertilizantes N, P,Os, K,O
e NPK. Sao utilizados dados de 1961 a 2008 para treino e de 2009 a 2016 para testes.
Desta forma, por exemplo, ao definir o valor de £ = 1, o objetivo é prever o consumo
de fertilizantes de 2009, enquanto que para k = 8, o objetivo & prever, de uma s6 vez, de
2009 a 2016, variando o valor de replicacdo () de 1 a 5. Na comparacio das predicoes,
opt, arima e todas as abordagens sao testadas. Nas Figuras 2.a, 2.b, 3.a, 3.b e 4.a o de-
sempenho de opt, arima e todas as abordagens sdo calculados a partir da soma SMAPE
gerado na predicdo de cada série temporal. Na Figura 4.b, o desempenho € apresentado
com o valor SMAPE por série temporal das duas abordagens selecionadas (emlp_diff
e eelm diff)e opt, sendo ainda tais valores comparados com o valor do arima.

A Figura 2.a apresenta o desempenho da predicdo de cada abordagem nas quatro
séries temporais na fase de treino-validagdo. Para cada método testado, a barra corres-
ponde ao valor da mediana do SMAPE [Hyndman and Koehler, 2006] com seu intervalo
de confianca. Quanto menor o valor do SMAPE, melhor ¢ a predicao, e, de acordo com
este resultado, opt apresentou um desempenho superior a todas abordagens, enquanto
emlp_diff obteve o segundo melhor desempenho.

Ja em relacdo a fase de teste, a Figura 2.b apresenta a porcentagem de vezes que
cada abordagem ganhou do arima. Seguindo os resultados do treino, emlp_diff foi
superior a0 ar ima, no entanto, outras abordagens como eelm diff e svm_diff que
se sairam nao tdo bem no treino, se mostraram superiores na fase de teste. Além disso,
a técnica que obteve melhor resultado na fase de treino, opt, se mostrou pior do que
0 arima na fase de teste. Esse resultado exemplifica a dificuldade da tarefa que este
trabalho se propde a lidar.

A Figura 3.a apresenta a diferenca percentual na fase treino-validacdo entre as
principais abordagens e arima para predi¢Oes passo a frente. Considerando que valores
percentuais acima de zero indicam desempenhos de predi¢des melhores do que arima.
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Figura 2. (a) Medida da percentagem de erro geral (SMAPE) para predicao do
consumo de fertilizantes das diversas abordagens na etapa de treino-validacao
(b) Medidas percentuais durante os testes em que cada abordagem teve um de-
sempenho superior ao arima

No geral, opt e emlp diff aumentam o seu desempenho em relacdo ao arima a
medida que o passo a frente aumenta. Enquanto que o desempenho de eelm _diff ndo
aumenta a medida que o passo a frente aumenta.

A Figura 3.b apresenta como a replicacdo em treino-validacdo altera a predi¢ao
do modelo durante os testes. O ndo uso da replicacdo (valor igual a 1) levou em1p diff
a um melhor desempenho. Com a adog¢@o da replicacdo (valor maior que 1) nado fez

diferencga para eelm_dif f, enquanto que para opt, apds oscilagdao, houve uma melhora
em seu desempenho.
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Figura 3. Diferenca percentual entre principais abordagens e arima para
predicoes passo a frente (a) e replicacao (b)

A Figura 4.a apresenta diferenga percentual do SMAPE de cada abordagem em
relacdo ao SMAPE do arima para predicdo do consumo de fertilizantes na fase de teste.
As barras com valores maiores ou menores que zero, respectivamente, correspondem
predicdes melhores ou piores do que arima. Observa-se que rf_swmm ficou acima de
3% melhor do que arima, embora ndo tivesse sido escolhida durante treino-validagao.
Considerando predi¢des por tipos de fertilizantes, a Figura 4.b, apresenta os resultados da
Figura 4.a separado por fertilizante para opt e os métodos emlp diff e eelm diff
que sdo, respectivamente, a proposta desse trabalho, o que melhor se saiu no treino (ti-
rando o opt) e o que melhor se saiu no teste.

E possivel observar que, no caso do K,0O, os métodos obtiveram predi¢des bem
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Figura 4. Diferenca percentual do SMAPE (arima e abordagens) nas predicoes
(a) e diferenca para cada fertilizante, usando as abordagens selecionadas (b)

abaixo do arima, sendo o emlp_diff o Unico que superou o arima sempre. Para o
N todas as abordagens conduzem a predi¢cdes melhores do que arima. J4 para o NPK,
tanto o eelm_diff, quanto o opt, foram superiores a0 arima na média. Por dltimo,
para o P,Os, apenas o opt ficou com a média inferior a eficicia do arima.

Por ultimo, a Figura 5 compara dados reais (de 2009 a 2016) com predicoes (8
passos a frente) das principais abordagens e arima para cada fertilizante aqui estudado,
com replicacdo de 1 até 5. Se observa que, quanto mais distante o ano a ser previsto, mais
distantes da realidade ficaram as predicdes. No entanto, pode-se constatar também que
de modo geral, todos os trés métodos analisados se mostraram, na média, superiores ao
arima.
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Figura 5. Comparacao dos métodos, com predicoes para oito passos a frente:
(a) K20, (b) N, (c) NPK e (d) P20s

5. Conclusoes

Neste artigo, diversas abordagens de predicao sdo avaliadas em quatro diferentes séries
temporais, correspondentes a quatro principais fertilizantes consumidos no Brasil, a fim



de melhorar as predi¢cdes do consumo de fertilizantes sob diferentes horizontes. Neste
sentido, essa pesquisa implementa opt, bem como todos as possiveis combinagdes de
métodos do opt e 0os comparamos com 0 arima, usado como modelo base. Na fase de
treino opt teve desempenho superior a todos os métodos e se mostrou muito superior
ao arima. Na fase de teste opt perde posicdo frente a0 arima e aos demais métodos,
mas com uma diferenca de desempenho menor. Ao final dos experimentos, as abordagens
opt,emlp diffeeelm diff foram selecionadas por serem as melhores ou no treino,
ou no teste, e tiverem sua eficicia analisada para a predicao do consumo de cada um dos
fertilizantes.

Os resultados indicam que o uso das ferramentas analiticas apresentadas pode vir
a ser uma maneira de obter previsdes confidveis para planejar demandas futuras. Mos-
tram também que ha espago para desenvolver formas mais avangadas de sele¢do de mo-
delos, considerando os resultados do opt nos testes. Trabalhos futuros poderdo focar
no desenvolvimento de métodos de optimizacgao, tais como algoritmos genéticos e outras
meta-heuristicas, para melhorar a etapa de selecao de modelo.
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