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RESUMO

A concentracdo de gases de efeito estufa (GEE) na atmosfera, como o didxido de
carbono (CO2), aumentou consideravelmente devido a fontes antropogénicas. No
Brasil, atividades agricolas e florestais contribuem substancialmente para as emissdes
de COz2, principalmente devido ao desmatamento e a conversao de florestas nativas.
Estudos anteriores demonstraram que FCO2 pode ser modelada com alta precisdo
usando uma grande quantidade de varidveis ambientais. No entanto, a converséo a
longo prazo de florestas nativas para agroecossistemas ainda é pouco compreendida,
especialmente no contexto brasileiro. Assim, a hipotese central deste estudo é que
modelos de aprendizado de maquina baseados em ensembles de arvores, como
Random Forest e Extreme Gradient Boosting, apresentam desempenho preditivo
superior aos demais algoritmos avaliados para a estimativa da FCO2 em areas
agricolas do Cerrado. Este projeto investigou a emissao de CO2 do solo (FCO2) em
areas agricolas do bioma Cerrado, utilizando técnicas de aprendizado de maquina
estatistico para modelar FCO2 com base em demais variaveis associadas. As técnicas
utilizadas foram: redes neurais artificias (RNA), Support Vector Machine (SVM),
Random Forest (RF), Decision Tree (DT) e Extreme Gradient Boosting (XGB). De
maneira geral 70-80% das observacdes foram utilizadas para aprendizagem
(processo de treinamento) dos modelos e 30-20% para validacdo. A acuracia dos
modelos foi determinada por meio da correlacdo de Pearson (r), coeficiente de
determinacgéo (R?), erro quadratico médio (RMSE) e menor erro percentual absoluto
médio (MAPE). Os modelos baseados em &arvores ensemble apresentaram o0s
melhores desempenhos. O Random Forest obteve o maior poder explicativo (R? =
0,69) e o menor erro (RMSE = 1,18 pmol m2 s!), seguido de perto pelo XGB (R? =
0,66; RMSE = 1,21 pmol m? s?). Os modelos SVM apresentaram desempenho
intermediario (R? = 0,64), enquanto RNA e DT mostraram menor capacidade preditiva
(R>=0,61). A andlise de importancia das variaveis, complementada pela anélise de
explicabilidade SHAP (SHapley Additive exPlanations), revelou que indicadores da
atividade da vegetacdo, como a fluorescéncia induzida pelo sol (SIF), além de
variaveis climaticas como temperatura e umidade, estiveram entre os principais
preditores em todos os modelos. A recorréncia dessas variaveis reforgca o papel
conjunto da atividade biolégica, das condicbes térmicas e hidricas do solo na

regulacdo da respiracdo do solo. Essa abordagem contribuiu para a compreenséo da



dindmica do fluxo de CO2 em solos brasileiros e forneceu bases para a construgao de
padrbes espacotemporais mais precisos, essenciais para o desenvolvimento de
estratégias eficazes de mitigacdo das mudancas climaticas.Palavras-chaves:
respiracdo do solo, inteligéncia artificial, mudancas climaticas, aprendizado de

maquina.

ABSTRACT

The concentration of greenhouse gases (GHG) in the atmosphere, such as carbon
dioxide (CO2), has increased considerably due to anthropogenic sources. In Brazil,
agricultural and forestry activities contribute substantially to CO2 emissions, mainly
due to deforestation and the conversion of native forests. Previous studies have
demonstrated that FCO2 can be modeled with high accuracy using a large number of
environmental variables. However, the long-term conversion of native forests to
agroecosystems remains poorly understood, especially in the Brazilian context. Thus,
the central hypothesis of this study is that ensemble tree-based machine learning
models, such as Random Forest and Extreme Gradient Boosting, exhibit superior
predictive performance compared to the other evaluated algorithms for estimating
FCO2 in agricultural areas of the Cerrado. This study investigated soil CO2 emission
(FCO2) in agricultural areas of the Cerrado biome using statistical machine learning
technigues to model FCO2 based on associated environmental variables. The
techniques applied were: artificial neural networks (ANN), Support Vector Machine
(SVM), Random Forest (RF), Decision Tree (DT), and Extreme Gradient Boosting
(XGB). In general, 70-80% of the observations were used for model training and 20—
30% for validation. Model accuracy was assessed using Pearson's correlation
coefficient (r), coefficient of determination (R?), root mean square error (RMSE), and
mean absolute percentage error (MAPE). Ensemble tree-based models achieved the
best overall performance. Random Forest yielded the highest explanatory power (R? =
0.69) and the lowest error (RMSE = 1.18 pmol m~2 s™1), followed closely by XGB (R? =
0.66; RMSE = 1.21 umol m™2 s™1). SVM models showed intermediate performance (R?
= 0.64), while ANN and DT exhibited lower predictive capacity (R? = 0.61). Variable
importance analysis, complemented by SHAP (SHapley Additive exPlanations)
explainability analysis, revealed that vegetation activity indicators, such as solar-

induced fluorescence (SIF), along with climatic variables such as temperature and soil



moisture, were among the main predictors across all models. The recurrence of these
variables highlights the combined role of biological activity and soil thermal and hydric
conditions in regulating soil respiration. This approach contributed to understanding
the dynamics of CO2 flux in Brazilian soils and provided a foundation for building more
accurate spatiotemporal patterns, essential for the development of effective climate
change mitigation strategies.

Keywords: soil respiration, artificial intelligence, climate change, machine learning.



1 INTRODUCAO

As mudancas climaticas vém se consolidando como um dos principais
desafios ambientais da atualidade, especialmente em funcdo do aumento da
concentracdo de gases de efeito estufa na atmosfera. Dentre esses gases, o0 didxido
de carbono (CO2) desempenha papel central, por estar diretamente associado as
atividades humanas, como o desmatamento e 0 uso intensivo do solo, o que torna
cada vez mais importante compreender como diferentes sistemas contribuem para o
balanco de carbono. No Brasil, essa discussdo ganha maior relevancia devido a forte
presenca do setor agropecudrio na economia. Regides como o Cerrado, que ocupam
posicdo estratégica na producdo agricola nacional, tém passado por intensas
transformacdes no uso da terra ao longo das Ultimas décadas. Essas mudancas
afetam diretamente o funcionamento do solo e os processos envolvidos na troca de
carbono com a atmosfera. A emisséo de CO2 do solo, também conhecida como
respiracdo do solo, é um dos principais processos responsaveis pela liberacdo de
carbono para a atmosfera. Esse processo resulta da interacdo entre a atividade
microbiana e arespiracdo das raizes das plantas, sendo influenciado por fatores como
temperatura, umidade e atributos fisico-quimicos do solo. Por se tratar de um
processo dinamico, sua variagdo ao longo do tempo e do espaco torna sua
compreensao um desafio. Apesar dos avancos na area, ainda existem limitacées na
capacidade de explicar e prever a emissdao de CO:2 do solo, especialmente em
ambientes tropicais, onde as condigcdes ambientais sdo mais variaveis. A presenca de
multiplos fatores atuando simultaneamente dificulta a identificacdo dos principais
controladores desse processo, tornando necessaria a utilizacdo de abordagens que
consigam lidar com essa complexidade. Nesse contexto, o uso de técnicas de
aprendizado de maquina tem se mostrado uma alternativa promissora, permitindo
integrar diferentes variaveis ambientais e identificar padrées complexos, contribuindo
para uma melhor compreensé&o dos processos que regulam a dindmica do carbono no
solo. Diante disso, este trabalho tem como objetivo analisar a emisséo de CO2 do solo
em areas agricolas do Cerrado, considerando a influéncia de variaveis ambientais e
utiizando modelos de aprendizado de maquina para descrever e prever esse

processo.



2 REVISAO DE LITERATURA
2.1 Mudancas climéticas e emissfes de COz2

O aumento da concentracdo de gases de efeito estufa na atmosfera,
especialmente o didxido de carbono (COz), esta relacionado as atividades antrépicas,
com destaque para os setores de Agricultura, Silvicultura e Uso da Terra (Paustian et
al., 2016; IPCC, 2013). No Brasil, essas emissdes estdo fortemente associadas ao
desmatamento e a conversdo de ecossistemas nhaturais em areas agricolas,
principalmente no bioma Cerrado (Cerri et al., 2007). O setor agropecuario brasileiro
€ responsével por parcela significativa das emissdes nacionais de GEE. Segundo o
Sistema de Estimativas de Emissdes de Gases de Efeito Estufa (SEEG, 2018), as
atividades relacionadas a agropecudria e ao uso da terra respondem pela maior parte
das emissdes do pais. Nesse contexto, compreender os mecanismos de troca de
carbono entre o solo e a atmosfera torna-se fundamental para a elaboracdo de
estratégias de mitigacdo mais eficazes (Paustian et al., 2016). A concentracao
atmosférica de CO2 vem sendo monitorada de forma continua por satélites como o
Orbiting Carbon Observatory-2 (OCO-2) da NASA, que mede indiretamente a
concentracdo da coluna de CO2 (XCO2) por meio da intensidade da radiac&o solar
refletida (Crisp et al., 2012; Massie et al., 2021). Esses dados orbitais tém ampliado a
capacidade de monitoramento em escala regional e global, complementando as

medicdes realizadas em campo (da Costa et al., 2021; Morais Filho et al., 2021).

2.2 Emisséo de COz2do solo (FCO2)

A emisséo de CO2do solo (FCO2), também conhecida como respira¢ao do solo,
resulta da interacdo entre a atividade microbiana e a respiracéo radicular (Ussiri e Lal,
2009). Esse processo é controlado por variaveis ambientais, como temperatura,
umidade e atributos fisico-quimicos do solo, que influenciam tanto a producéo quanto
o transporte de gases (Silva et al., 2019; Xavier et al., 2020). A FCO: é considerada a
segunda maior fonte de CO2 para a atmosfera, ficando atras apenas dos oceanos
(Panosso, 2023). Pequenas alteracdes nas taxas de emissédo podem ser suficientes
para que um ecossistema mude de sumidouro para fonte de carbono, o que evidencia
a importancia do monitoramento preciso desse processo. A respiracdo do solo é
composta por duas fragdes principais: a respiracdo autotrofica, associada as raizes
das plantas e fungos micorrizicos, e a respiracdo heterotrofica, decorrente da

decomposicdo da matéria organica por microrganismos do solo (Ussiri e Lal, 2009).



Na escala temporal, a FCO: € controlada principalmente pela umidade e temperatura
do solo (Moitinho et al.,, 2015; Moitinho et al., 2018). Na escala espacial, atributos
fisico-quimicos como porosidade, densidade do solo, pH e teores de carbono organico

exercem papel importante na variabilidade observada.

2.3 Varidveis ambientais e modelagem da FCOz2

Estudos indicam que a FCO2 pode ser modelada a partir de multiplas variaveis
ambientais, incluindo propriedades do solo e fatores climaticos (Hamrani, Akbarzadeh
e Madramootoo, 2020; Canteral et al., 2023). Abordagens que integram diferentes
variaveis ambientais, como solo, clima, relevo e biota, tém se mostrado mais eficientes
para explicar a dinamica do carbono (McBratney, Santos e Minasny, 2003; Grunwald,
2022). A temperatura do solo é reconhecida como um dos principais controladores da
FCO2 ao longo do tempo, por regular diretamente a atividade enzimatica e microbiana
no solo (Moitinho et al., 2015; Vicentini et al., 2023). A umidade do solo, por sua vez,
atua sobre a difusédo de gases no perfil e sobre as condicdes aerdbicas necessarias
para a decomposi¢cao da matéria organica. Estudos conduzidos em areas de cana-de-
acucar no Brasil demonstraram que essas duas variaveis explicam grande parte da
variabilidade temporal da FCO2 (Tavares et al., 2019; Farhate et al., 2018). Além das
variaveis de solo, dados provenientes de estacdes agrometeorologicas, como
temperatura do ar, radiacdo fotossinteticamente ativa (PAR), evapotranspiracao e
velocidade do vento, tém sido incorporados em modelos preditivos de FCOg,
ampliando a capacidade explicativa dos algoritmos (Canteral et al., 2023; Panosso,
2023).

2.4 Uso de aprendizado de maquina em estudos ambientais

O uso de técnicas de aprendizado de maquina tem se destacado por sua
capacidade de lidar com dados complexos e identificar relacdes néo lineares entre
variaveis (Reichstein et al., 2019). Essas abordagens permitem integrar multiplos
fatores ambientais, melhorando a capacidade preditiva dos modelos em sistemas
dindmicos como o solo. Na ultima década, observou-se aumento expressivo da
aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina para modelagem da FCO2 em
diferentes condicdes de solo e manejo (Freitas et al., 2018; Canteral et al., 2023).
Algoritmos como Redes Neurais Artificiais (RNA), Random Forest (RF), Support
Vector Machine (SVM), Arvores de Decisdo (DT) e Extreme Gradient Boosting (XGB)



tém sido avaliados em diferentes contextos, apresentando desempenhos variaveis
conforme o conjunto de varidveis e a escala de analise adotada (Panosso, 2023;
Harsanyi et al., 2024). Entre os algoritmos avaliados na literatura, o RF e o XGB
destacam-se por sua robustez e capacidade de lidar com grandes volumes de dados
e variaveis de diferentes naturezas. O RF combina mdultiplas arvores de deciséo
geradas a partir de amostras aleatorias dos dados, reduzindo o risco de overfitting e
aumentando a estabilidade das predi¢cdes (Breiman et al., 2022). O XGB, por sua vez,
utiliza o conceito de boosting, construindo arvores sequencialmente de forma a corrigir
os erros das anteriores, o0 que resulta em modelos com alta acurécia preditiva (James
et al., 2013; Kroese et al., 2019).

2.5 Importancia da vegetacdo na dinamica do carbono

Ainclusao de variaveis relacionadas a vegetacéao tem contribuido para avangos
na compreensao dos fluxos de carbono. Indicadores como a fluorescéncia induzida
pelo sol (SIF) apresentam forte relagdo com a dindmica do COz2, relacionando a
conexdo entre a atividade fotossintética e a emissédo de CO2 do solo (Costa et al.,
2022). A SIF é um sinal eletromagnético emitido pela vegetacédo durante o processo
de fotossintese, captado por satélites como 0 OCO-2, e apresenta alta correlagcdo com
a produtividade primaria bruta (GPP) dos ecossistemas (da Costa et al., 2023;
Mohammed et al., 2019). Sua inclusdo como variavel preditora em modelos de FCO2
tem permitido capturar a influéncia da atividade vegetal sobre os processos de
respiracdo do solo, especialmente por meio do aporte de carbono recente via
exsudatos radiculares e deposi¢cao de material organico (da Costa et al., 2021). Além
da SIF, a concentracdo atmosférica de CO2 (XCO2) obtida por sensoriamento remoto
tem sido utilizada como variavel auxiliar na modelagem da FCO2, uma vez que reflete
as condi¢cbes de troca gasosa entre o solo, a vegetacdo e a atmosfera em escala
regional (Morais Filho et al., 2021; da Costa et al., 2022).
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3 MATERIAL E METODOS
3.1 Banco de dados legados

Este trabalho fundamenta-se em uma compilacdo de dados historicos
provenientes de ensaios realizados no Brasil nos ultimos 12 anos. A base de dados
utiizada deriva do repositorio estruturado por Panosso (2023), que engloba
experimentos conduzidos em diversas culturas e condicbes de manejo. Foram
selecionados estudos que detalham ndo apenas o fluxo de CO2, mas também
variaveis auxiliares como temperatura e umidade, totalizando uma série de
observacdes que refletem as transformagcdes no uso da terra em regiées como S&o

Paulo e Mato Grosso do Sul (Tavares et al., 2015; Campos et al., 2016; Mantovanelli et al., 2016;

Oliveira, 2016; Bicalho et al., 2017; de Figueiredo et al., 2017; Almeida et al., 2018; da Cunha et al.,
2018; Farhate et al., 2018; Freitas et al., 2018; Tavares et al., 2018; Pinheiro da Silva et al., 2019;
Vicentini et al., 2019; Tavanti et al., 2020; Moitinho et al., 2021a; Moitinho et al., 2021b; Moitinho et al.,
2021c; Costa et al., 2022; da Costa et al., 2022; Rossi et al., 2022; da Costa et al., 2023; De Lucena et
al., 2023; de Souza Maria et al., 2023).

3.2 Medicdo das emissdes de COz, temperatura e umidade do solo

As avaliagbes da emissdo de CO:2 do solo (FCO2), temperatura do solo (Ts) e
umidade do solo (Us) foram realizadas entre 7 e 12 h. Foram estabelecidos 25 pontos
de amostragem para a FCOz2z, Ts e Us, por meio de colares de cloreto de polivinila
(PVC) com diametro de 0,10 m e altura de 0,085 m, instalados previamente nas areas,
permanecendo fixos até o término do experimento.

A FCO:g2 foi registrada por 1,5 minutos em cada ponto amostral, por meio de um
sistema de fluxo de solo (LI-8100; LI-COR Bioscience, NE, EUA), que monitora as
mudancgas na concentragdo de CO2 dentro da camara para solos por espectroscopia
de absorcdo optica na regido do infravermelho. A Ts foi determinada para todos os
pontos amostrais usando um termometro digital e a Us foi medida por meio de um
equipamento de reflectometria no dominio do tempo (TDR) (HydrosenseTM Campbell

Scientific, Australia).

3.3 Determinacédo dos atributos quimicos e fisicos do solo
Ao final das avaliagcbes de FCOz2, Ts e Us, foram coletadas amostras de solo
deformadas e nédo deformadas nas profundidades de 0-10, 10-20 e 20-40 cm nos

locais proximos aos colares de PVC para determinacdo dos atributos quimicos e
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fisicos do solo. As andlises quimicas incluiram os seguintes atributos do solo: teores
de célcio (Ca?"), magnésio (Mg?"), potassio (K*), aluminio trocavel (AP*"), acidez
potencial (H + Al), fosforo disponivel (P) e matéria organica do solo (MOS), sendo
determinados de acordo com Raij et al. (2001). As andlises fisicas do solo
compreenderam 0s seguintes atributos: distribuicdo granulométrica (areia, silte e
argila), densidade do solo (Ds), volume total de poros, microporosidade e
macroporosidade (EMBRAPA, 1997).

3.4 Aquisicdo de dados da estacdo agrometeorolégica

Em adicdo, as seguintes varidveis climatolégicas foram incorporadas a
andlise: velocidades do vento (Velmax € Velmn em m s™); evapotranspiracdo por
Penman_Monteith (Eto em mm dia?); radiagdo fotossinteticamente ativa (PAR em
umol m? s?); radiacdo global (Rad em MJ m? dia *); pressdo atmosférica (Pkpa em
Kpa); temperaturas do ar média, maxima e minima (Tmed, Tmax € Tmin, respectivamente,
em °C), precipitacdo atmosférica (Chuva em mm), umidade relativas média, maxima
e minima (Umed, Umax € Umin, respectivamente, em %), insolagdo (Inso em h dia ). A
radiacdo (PAR) é a radiacao incidente na faixa de ondas de 400 a 700 nm, que pode
ser absorvida pelo sistema fotossintético das plantas. Seu valor é responsavel por
aproximadamente 50% da radiacdo solar. As variaveis foram utilizadas a partir de
estacbes agrometeoroldgicas localizadas em municipios proximos as regides de

determinacao da emisséo de CO2 do solo.

3.5 Aquisicao de produtos de mapeamento digital

Gases de efeito estufa (GEE), clima e dados de vegetacédo foram coletados de
diferentes satélites ao longo de uma série temporal de 2015 a 2023 e foram agregados
em escala mensal. O principal produto do Orbiting Carbon Observatory-2 (OCO-2)
consiste em estimativas georreferenciadas da concentragdo media de CO:2
atmosférico (XCOz2). Além disso, a fluorescéncia de clorofila induzida pelo sol (SIF) foi
obtida devido a sobreposicédo que ocorre nas faixas de comprimento de onda do SIF
com a faixa de absorc¢éo de Oz (680—-850 nm) (Crisp et al., 2012; O'Dell et al., 2012;
Mohammed et al., 2019). Dados deste satélite ja foram validados por Crisp et al.
(2012) e, de acordo com O'Dell et al. (2012), esse satélite fornece cerca de 65.000
observacdes de qualidade por dia em todo o mundo. Foi utilizada a versdo 9 do OCO-

2 com uma correcao de viés e foram considerados somente as medi¢cdes de melhor
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gualidade, indicada pela flag = 0, o que significa que ndo ocorre cobertura de nuvens,
(Nikitenko et al., 2020; Massie et al., 2021). Em relacdo ao SIF, levamos em conta
apenas o SIF em 757 nm, isso se deve a estudos anteriores que exploraram arelagao
no Estado de Sdo Paulo (da Costa et al., 2021; Morais Filho et al., 2021), além do fato
de que esse comprimento de onda € o mais proximo do pico de vermelho distante (~
740 nm) em todo o sinal de SIF (Mohammed et al., 2019).

Os dados do sensor MODIS foram extraidos do Application for Extracting and
Exploring Analysis Ready Samples (AppEEARS). Esta aplicagcdo permite que o0s
usuarios obtenham subconjuntos de grandes bancos de dados usando parametros
espaciais e temporais. Dois tipos de solicitagdes de amostras estdo disponiveis:
amostras de pontos, inserindo coordenadas geogréficas, e amostras de areas
utilizando poligonos vetoriais. As solicitacdes de amostras enviadas ao AppEEARS
fornecem aos usuarios ndo apenas os dados, mas também os valores de dados de
gualidade associados. VisualizagOes interativas com estatisticas resumidas serao
fornecidas para cada amostra dentro da aplicacdo, o que permite visualizacdo e
interacado entre as amostras antes da aquisicao especifica (AppEEARS Team, 2020).
J4, os dados do Nasa Power (https://power.larc.nasa.gov) consistem em precipitacéo
(mm), irradiancia solar de onda curta na superficie (MJ m™2 dia™"), temperatura média
do ar (°C) e umidade relativa a 2 m (%). Esta plataforma é composta pelo projeto da
NASA intitulado: Worldwide Energy Resource Forecast (POWER) e foi iniciado para
aprimorar o conjunto de dados de energia renovavel atual e criar conjuntos de dados

a partir de novos sistemas de satélites (Stackhouse et al., 2015).

3.6 Processamento e andlise dos dados

Todas as analises estatisticas e as etapas de selecdo de variaveis, pré-
processamento, aprendizado de maquina estatistico, validacdo e avaliacdo do
desempenho dos modelos, foram realizadas a partir de implementagcdes em
linguagem R (R Development Core Team, 2023) utilizando o ambiente de
desenvolvimento RStudio m (Posit team, 2023). Foram utilizados os meta-pacotes
tidyverse (Wickham et al., 2019) e tidymodels (Kuhn e Wickham, 2020). Além disso,
aplicou-se estatistica multivariada para melhor compreender as relacfes entre as
variaveis de estudo e utilizar os algoritmos de Redes Neurais Artificias (RNA), Support
Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Decision Tree (DT) e Extreme Gradient

Boosting (XGB) para estimar a emiss@o de CO2 do solo a partir dos atributos fisico-
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guimicos, utilizando modelos de aprendizado de maquina derivados por Canteral et
al. (2023).

As etapas de pré-processamento e mineragao de dados, que foram utilizados
para o processo de aprendizado de maquina estatistico, foram derivadas do classico
protocolo CRISP-DM (Cross Industry Standard Process fo Data Mining) adaptado de
Chapman et al. (2000). Inicialmente, na fase de Compreenséo, os objetivos foram
delineados focando na predicdo da FCO2 em sistemas agricolas tropicais. No
Entendimento dos dados, priorizou-se a integracdo de informagdes multitemporais e
multiespaciais vindas de sensores e estacdes climaticas. A Preparacdo envolveu o
tratamento de inconsisténcias e a normalizacdo de variaveis, enquanto a Modelagem
aplicou os algoritmos de aprendizado supervisionado para capturar relacbées nao
lineares. Por fim, a Avaliacdo utilizou métricas de erro para validar a capacidade de
generalizagdo dos modelos, culminando na Implantag&o, que visa a disseminagao dos
resultados para a comunidade cientifica. Para avaliagdo dos modelos, foi
primeiramente necessario a separacao do banco de dados em duas partes, sendo
uma para o processo de aprendizado e outra para o teste dos modelos gerados a qual
foi feita pelo processo de validagdo cruzada. De maneira geral 70-80% das
observacdes foram utilizadas para a aprendizagem estatistica dos modelos (processo
de treinamento) e 30-20% para validacdo dos modelos (processo de teste).
Implantacédo: proposicao de aplicacéo e distribuicdo do conhecimento gerado durante
0 processo. Os resultados foram organizados para divulgacdo de forma que este
possa ser utilizado pela comunidade principalmente na forma de trabalhos e
comunicacgdes cientificas. A seguir serdo apresentados 0s principais algoritmos de

aprendizado de maquina utilizados no presente projeto.

3.7 Modelos de aprendizagem de maquina

Redes Neurais Atrtificiais

Neste estudo, foram avaliados modelos de RNA fundamentados em trés
arquiteturas distintas: a rede neural de regressao generalizada (GRNN), os multilayer
perceptrons (MLP) e as redes de fungcado de base radial (RBF) (Specht, 1991; Haykin,
2001; Boateng; Pillay; Davis, 2019). A rede GRNN caracteriza-se como uma
generalizacdo das redes RBF e probabilisticas (PNN), apresentando uma estrutura
invariavel composta por uma camada de entrada, duas intermediarias e uma de saida,

operando sob treinamento supervisionado com critérios de erro pré-definidos. As
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redes do tipo MLP integram multiplos perceptrons e utilizam o algoritmo de
retropropagacao (backpropagation) para realizar o ajuste fino de pesos e bias em
relagcdo ao erro, que pode ser medido de diversas maneiras (MSE, por exemplo).
Estruturalmente, as MLPs contam com uma camada de entrada para recepcao de
sinais, uma camada de saida para a tomada de decisdo e camadas ocultas que atuam
como o motor computacional do sistema. Ja as redes RBFs apresentam uma estrutura
simples em termos de direcdo do fluxo de informac¢des, possuindo uma camada de

entrada, uma camada oculta e uma camada de saida.

Support Vector Machine

O Support Vector Machine (SVM) atua como um método de aprendizado
supervisionado para problemas de classificacdo e regressdo (Egq. 7), sendo
amplamente reconhecido por sua natureza néo linear (Harsanyi et al., 2024). Engloba
funcdes ou classificadores que implementam modificagdes espaciais nos dados,
levando-os a um plano onde a classificacdo se torna mais facil (hiperplanos). Para
certo dado de treinamento representado por (x4,y; ); -..; (xy,Yn), ONde x € um vetor
de entrada e y € um vetor de saida correspondente, a funcéo de regressao do SVM
pode ser expressa como:

f(x) =w.¢(x) + b, (7)
onde w é um vetor de peso, b € um Viés e ¢ apresenta uma funcéo de transferéncia
nao linear.

O objetivo de ¢ € mapear de maneira ndo-linear os vetores de entrada para
um espaco de caracteristica de alta dimensao (Harsanyi et al., 2024). A precisao do
modelo SVM com Funcdo Base Radial (RBF), por exemplo, depende das sele¢cdes
dos parametros C (custo), e regularizacdo positivo que corresponde aos parametros
do peso no problema de otimizacdo para minimizar o erro empirico; a variavel de
penalizacdo do treinamento ¢ (épsilon) e do parametro do kernel y (gamma). Foram
inicialmente selecionadas a regressado SVM tipo 1 e funcdo de Base Radial (RBF) e
SVM tipo 2 de base Linear (LBF) de kernel. Os hiperparametros C, y e ¢ foram
ajustados para o modelo SVM tipo 1 e (C e ¢) para SVM tipo 2. Assim, muitas
combinacdes desses parametros foram testadas a partir de algoritmo de busca
aleatéria. O algoritmo de validagdo cruzada foi utilizado para obter melhores

estimativas de treinamento de parametros do modelo SVM escolhido.
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Decision Tree (DT)

As arvores de decisdo constituem uma abordagem estatistica de aprendizado
de maquina amplamente empregada em problemas de classificacdo e regressao.
Neste estudo, a implementacéo foi realizada por meio do pacote rpart do software R
(Therneau; Atkinson; Ripley, 2022). De forma geral, 0 método constroi uma estrutura
hierarquica em formato de arvore, na qual o conjunto de dados é particionado em
subconjuntos com base nas variaveis preditoras. Esse procedimento permite capturar
relacBes ndo lineares presentes nos dados, além de possibilitar o uso de variaveis
categoéricas.

O processo de construcédo da arvore ocorre de maneira recursiva, sendo que, em cada
etapa, o algoritmo seleciona a variavel que proporciona a maior reducéo do erro de
regressao para realizar a divisdo dos dados (James et al., 2013; Kroese et al., 2019).
Entre as principais vantagens dessa técnica destacam-se afacilidade de interpretacao
dos resultados e a relativa robustez a presenca de valores extremos, uma vez que
esses modelos tendem a ser menos sensiveis a outliers. Durante o processo de
ajuste, foram otimizados os seguintes hiperparametros: o custo de complexidade da
arvore (cost_complexity), a profundidade maxima da arvore (tree_depth) e o nimero
minimo de observa¢cGes por n6 terminal (min_n). Ressalta-se que as arvores de
decisdo constituiram a base para a construcdo dos algoritmos do tipo ensemble
utilizados neste trabalho, nos quais mdultiplas arvores foram combinadas com o

objetivo de aprimorar o desempenho preditivo dos modelos avaliados.

Random Forest

S&o0 modelos estruturados em arvore utilizados tanto para classificacao,
guanto para regressao, sendo compostos por uma combinacéo de arvores preditoras
(floresta) geradas a partir de um vetor aleatorio, utilizando uma técnica chamada
Bagging (Bootstrap Aggregating), amostrado de forma independente e com a mesma
distribuicdo para todas as arvores na floresta (James et al., 2013; Kroese et al., 2019).
De forma genérica, o Bagging baseia-se na construcdo de multiplas arvores de
deciséo independentes, onde cada arvore é treinada em um subconjunto aleatorio e
com substituicdo do conjunto de dados de treinamento original. Na constru¢céo de uma
arvore de regressdo o modelo se baseia na divisdo das features, conforme suas

semelhancas e dissimilaridades e o seu resultado é formado pela média dos
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resultados de todas as arvores. Em outras palavras o algoritmo treina multiplas
arvores de decisdo em subconjuntos aleatérios dos dados e combina suas previsdes.
E uma técnica ndo paramétrica de aprendizagem estatistica. A implementac&o foi
realizada a partir do pacote em R randomForest (Breiman et al., 2022). No seu
processo de aprendizagem, trés hiperparametros foram otimizados: o niumero de
arvores no Random Forest (tree); nimero minimo de observacgdes por folha (min_n) e

0 numero de features consideradas em cada n6 de divisdo (mtry).

Extreme Gradient Boosting (XGB)

O Boosting baseia-se no conceito de melhorar algoritmos de
classificagcao/regresséo fracos, transformando-os em algoritmos mais fortes (James et
al., 2013; Kroese et al., 2019). Assim como no algoritmo Random Forest, ele distribui
pesos para as arvores individuais e, em seguida, gera um consenso combinando suas
saidas. Nessa abordagem, um classificador recebe um peso maior se seu antecessor
apresentar um desempenho pior, e esses pesos sao ajustados durante o processo de
aprendizado estatistico. O método funciona aplicando-se sequencialmente o0s
classificadores as versdes re-ponderadas do conjunto de treinamento, atribuindo
maior peso as observacOes classificadas incorretamente no passo imediatamente
anterior e menor peso as classificadas corretamente. Isso resulta em uma sequéncia
de arvores que utilizam informac®es das arvores anteriores, permitindo ao algoritmo
aprender com seus erros. A implementacéo foi realizada a partir do pacote em R
XGBoost (Chen et al, 2023). No seu processo de aprendizagem, sete
hiperparametros foram otimizados, divididos em cinco etapas de ajuste: etapa 1: taxa
de aprendizado (learn_rate) e o niumero de arvores a serem treinadas (trees); etapa
2: profundidade de arvore (tree_depth) e nimero minimo de observacdes por folhas
(min_n); etapa 3: somente a reducao de perda minima para divisdo (loss_reduction);
etapa 4: o numero de variaveis consideradas em cada n6 de divisdo (mtry) e o
tamanho da amostra aleatéria usada em cada iteracdo (sample_size); etapa 5: os
hiperparametros trees e learn_rate foram novamente otimizados.

Para cada um dos algoritmos anteriormente descritos nesta aplicagdo, uma
lista de valores candidatos para seus hiperparametros foi definida. Em seguida,
utilizando o procedimento de validagdo cruzada k-fold com k = 5, foi realizada a
analise de desempenho preditivo para cada modelo, avaliando a raiz do erro

guadratico médio (RMSE — Eq. 4). Tal procedimento permitiu selecionar o modelo com
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o melhor desempenho em cada iteracdo, considerando os dados espaciais e
temporais em diferentes configuracbes de variaveis, passos referentes ao
aprendizado estatistico e predicdo de FCO2. Posteriormente, 0 modelo selecionado
foi aplicado aos dados de teste para avaliar seu desempenho na previsdo de
observacgdes futuras, utilizando novamente o0 RMSE como métrica de avaliacdo. Os
diferentes modelos foram comparados pelos seguintes indicadores estatisticos:
coeficiente de correlagédo (r — Eq. 1), coeficiente de determinacdo (R? — Eq. 2), erro
guadratico médio (MSE — Eq. 3), raiz do erro quadratico médio (RMSE — Eq. 4), erro
médio absoluto (MAE — Eq. 5), erro absoluto médio percentual (MAPE — Eg. 6).

n _
_ Xi=10nt;XOnp;~OntX0hp

(n-1)Sg,, sghp ' 1)

(Or —ane )2
R?=1- % 2)
MSE = %Z?=1(O-hti - Uhpi)z ' ()
RMSE = \/%Z?ﬂ(%i — Onpy)” (4)
MAE = ~57 1 |One, = Onp,l (5)
MAPE = [%zggl % ]x 100 , (6)

4

em que oy, opp, SA0, respectivamente os valores observados e estimados, n €

0 numero de observagodes, aht, ahp valores medios previsto.

3.8 Andlise de Explicabilidade dos Modelos (SHAP)

A explicabilidade dos modelos foi avaliada por meio do método SHapley
Additive exPlanations (SHAP), fundamentado na teoria dos valores de Shapley,
oriunda da teoria dos jogos cooperativos (Shapley, 1953). O método atribui a cada
variavel preditora uma contribuicdo marginal para a predicdo de cada observacao,
calculada com base em todas as possiveis combinacdes de subconjuntos de
variaveis. Os valores SHAP satisfazem propriedades matematicas como eficiéncia,
simetria e aditividade, o que os torna uma abordagem consistente para a interpretacao
de modelos complexos (Lundberg; Lee, 2017). Diferente das métricas tradicionais de
importancia de variaveis, os valores SHAP permitem interpretar tanto local quanto
global. Localmente, € possivel identificar quais variaveis influenciaram a predicao de

cada observacédo e em que direcdo. Globalmente, a média dos valores absolutos de
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SHAP fornece uma estimativa da importancia meédia de cada variavel ao longo do
conjunto de dados. Essa caracteristica torna o método adequado para analise de
modelos em dados ambientais, onde as relagcdes entre variaveis tendem a ser nao
lineares (Reichstein et al., 2019). Para os modelos com estrutura de arvore (XGB, RF
e DT), os valores SHAP foram calculados por meio do pacote treeshap que
implementa o algoritmo TreeSHAP proposto por Lundberg et al. (2020). Para os
modelos SVM e RNA, que ndo possuem estrutura de arvore, os valores foram
estimados por meio do pacote fastshap (Greenwell, 2023), que utiliza permutacdes
aleatérias para aproximar os valores de Shapley. As visualiza¢des foram geradas com
0 pacote shapviz. Nos graficos do tipo beeswarm, cada ponto representa uma
observacao do conjunto de teste, o eixo horizontal indica a magnitude e direcao do
impacto da variavel sobre a predicdo da FCO2, e a coloragdo representa o valor

original da variavel, do roxo (baixo) ao amarelo (alto).

4 RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 Otimizacao de hiperparametros

Para garantir o melhor desempenho dos modelos, diferentes configuracdes de
hiperparametros foram testadas e avaliadas com base na métrica de erro RMSE
(Figura 1). No modelo de RNA, foram ajustados trés principais hiperparametros:
hidden_units (nimero de neurdnios na camada oculta), penalty (penalidade de
regularizacdo) e epochs (numero de épocas de treinamento). As combinacfes de
hiperparametros testadas e seus respectivos valores de RMSE estdo apresentados
na Tabela 1. A regularizacdo dos hiperparametros para o modelo de RNA indicou
como melhor configuragdo 23 neurénios ocultos, uma penalidade de 100 e 77 épocas
de treinamento (para o modelo de RNA), resultando em RMSE de 1,2881 pmol m-2 s-
1, sendo esta configuracao a que apresentou melhor desempenho preditivo, portanto,
a menor margem de erro entre todas as combinacdes testadas (Figura 1l e Tabela 1).
Em estudo de modelagem da emissédo de CO2 do solo em areas de floresta tropical
no Brasil, Canteral et al. (2023), observaram valores de RMSE associados ao
processo de treinamento de RNAs (neuro-fuzzy, funcdo e base radial e multlayer-
perceptron) entre 1,04 umol m-2 s-1 e 1,63 pmol m-2 s-1, valores estes préximos

aqueles encontrados no presente estudo.
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Figura 1 - Otimizacdo de hiperparametros durante o processo de treinamento dos

modelos para Redes Neurais Artificiais para a emissdo de CO2 do solo em éareas

agricolas (RMSE - umol m?s™),

Tabela 1 - Rankeamento dos 10 melhores hiperparametros na etapa de treinamento

dos modelos de aprendizado de maquina para as Redes Neurais Artificiais (RNA).

hidden_units* penalty* epochs* RMSE
23 100 77 1,2881
23 100 80 1,2926
23 100 74 1,2942
18 100 77 1,2952
14 100 72 1,2955
23 100 72 1,2989
23 100 72 1,2990
18 100 72 1,3048
18 100 80 1,3054
14 100 74 1,3097
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*hidden_units - nUmero de neurbnios na camada oculta; penalty-penalidade de regularizacao; epochs-

numero de épocas de treinamento.

No modelo de RF, foram ajustados trés principais hiperparametros: mtry
(nimero de variaveis consideradas em cada divisao de no), trees (nUmero de arvores
na floresta) e min_n (nidmero minimo de observacdes por né terminal). As
combinacdes de hiperparametros testadas e seus respectivos valores de RMSE estao
apresentados na Tabela 2. A regularizacdo dos hiperparametros para o modelo de RF
indicou que a melhor configuragédo incluiu 341 &rvores, mtry = 6 e min_n = 10,
resultando em um RMSE de 1,1648 pmol m? s. Essa configuracdo foi a que
apresentou o menor erro de predicdo, garantindo a maior precisdo entre todas as
combinagdes testadas (Figura 2 e Tabela 2). Estudos recentes demonstram que o
modelo RF é uma abordagem confiavel e amplamente aplicada para a previsdo de
emissdes de CO2 do solo. Por exemplo, Hamrani et al. (2020) compararam 0
desempenho de nove modelos de aprendizado de maquina e concluiram que o RF foi
eficaz para capturar variagdes ciclicas e sazonais de emissdes de CO2 e N20O em solos
agricolas. Neste estudo foram observados valores de RMSE baixos, em relacdo aos
agui apresentados e grande estabilidade nas previsdes, se mostrando inferior apenas
ao modelo de Memodria de Longo e Curto Prazo (Long short-term memory network-
LSTM). Em estudo recente, Lu et al. (2023) observaram que modelo RF para prever
fluxos de respiracdo de ecossistema em plantaces de trigo, onde o RF apresentou
bom desempenho na integracdo de dados meteoroldgicos e caracteristicas do solo

para previsdes em grande escala, com RMSE entre 1,12 e 1,13 pmol m? s,
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Figura 2 - Otimizacdo de hiperparametros durante o processo de treinamento dos

modelos para Random Forest para a emissdo de CO2 do solo em areas agricolas
(RMSE - pmol m?2s™),

Tabela 2 - Rankeamento dos 10 melhores hiperparametros na etapa de treinamento

dos modelos de aprendizado de maquina para as Random Forest (RF).

mtry* trees* min_n* RMSE
6 341 10 1,1648
9 318 8 1,1649
8 352 12 1,1652
9 375 7 1,1654
9 357 8 1,1657
7 331 7 1,1658
7 362 10 1,1659
8 320 9 1,1659
7 372 8 1,1668
8 296 10 1,1669

* mtry - nUmero de variaveis consideradas em cada divisdo de ng; trees - nUmero de arvores na

floresta); min_n - nimero minimo de observacdes por n6 terminal.

No modelo de SVM, foram ajustados trés principais hiperparametros: cost

(parametro de penalizacéo aplicado a erros de classificacdo), rbf _sigma (largura da

funcdo de base radial utiizada no kernel RBF) e margin (largura da margem de

separacdo entre as observagdes). As combinacfes testadas e seus respectivos

valores de RMSE encontram-se apresentados na Tabela 3. A regularizacdo dos
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hiperparametros indicou que a melhor configuragao foi obtida com cost = 1, rbf_sigma
= 0,050 e margin = -0,01, resultando em um RMSE de 1,2137 pmol m? s,
representando o menor erro de predicéo entre todas as combinac¢des avaliadas. Essa
configuracdo demonstrou boa capacidade de generalizacdo. De modo geral, a
configuracdo otima (cost = 1, rbf_sigma = 0,050, margin = -0,01) apresentou
desempenho satisfatério, com erro moderado e boa estabilidade preditiva,
destacando-se em relacdo as demais combinacdes. Embora o RMSE observado
tenha sido superior ao obtido pelo modelo de Random Forest (RF = 1,1648 pmol m™
s1), o SVM mostrou-se eficiente na predicdo dos emissdo de CO: do solo,

especialmente na modelagem de padrdes nao lineares complexos.

Insensitivity Margin: -0.01 Insensitivity Margin: 0
1.8
Radial Basis Function sigma
0.001
- 0.050
0.100
1.6
@
W
=
[
1.4
1.2 1

0.03125 025000 2.00000 16.00000 0.03125 0.25000 2.00000 16.00000
Cost

Figura 3 - Otimizacdo de hiperparametros durante o processo de treinamento dos

modelos para Support Vector Machine para a emissdo de CO2 do solo em areas

agricolas (RMSE - umol m?s™),
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Tabela 3 - Rankeamento dos 10 melhores hiperparametros na etapa de treinamento

dos modelos de aprendizado de maquina para Support Vector Machine (SVM).

cost* rbf _sigma* margin* RMSE
1 0,050 -0,01 1,2137
1 0,050 0,00 1,2141
1 0,100 -0,01 1,2403
1 0,100 0,00 1,2408
15 0,050 -0,01 1,2613
15 0,050 0,00 1,2628
15 0,001 -0,01 1,3128
15 0,001 0,00 1,3133
15 0,100 0,00 1,3146
15 0,100 -0,01 1,3147

* cost - parametro de penalizagéo aplicado a erros de classifica¢éo; rbf_sigma - largura da funcéo de

base radial; margin - largura da margem de separagéo entre as observacdes.

Para o ajuste do modelo de Decision Tree (DT), diferentes combinagcdes de
hiperparametros foram avaliadas com base na métrica de erro RMSE, conforme
apresentado na Tabela 4. Os principais hiperparametros ajustados foram:
cost_complexity, que controla o grau de poda da arvore e evita que o modelo se torne
excessivamente complexo; tree_depth, que determina a profundidade maxima da
arvore e, portanto, sua capacidade de capturar relacdes complexas; e min_n, que
define 0 nidmero minimo de observacdes necessarias em cada nd terminal. A
regularizacdo dos hiperparametros indicou que a melhor configuracao obtida foi com
cost_complexity = 1,00e-08, tree_depth = 26 e min_n = 50, resultando em um RMSE
de 1,3197 umol m2s%, sendo este o menor erro entre todas as combinagdes testadas.
ConfiguragBes com valores préximos para cost_complexity (2,37e-07 e 5,62e-06)
apresentaram desempenho similar, indicando baixa sensibilidade do modelo a
variacfes nesse parametro dentro da faixa testada. A persisténcia da profundidade da
arvore para tree_depth = 26 sugere que maiores profundidades nédo contribuem para
ganhos expressivos de acuracia e podem elevar o risco de sobreajuste. Além disso, a
manutencdo de min_n = 50 em todas as melhores configuracdes indica que um
namero minimo mais elevado de observacbes nos ndés terminais favoreceu a
generalizacdo do modelo, reduzindo oscilagdes e instabilidade preditiva. Ainda que o
modelo de Decision Tree tenha apresentado desempenho consistente, o RMSE
observado foi superior ao obtido pelos modelos Random Forest (RF =1,1648 pmol m"
251 e SVM (1,2137 pmol m? s?), indicando menor capacidade de capturar padrées

complexos nos dados. Essa diferenca € esperada, visto que o DT representa uma
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estrutura mais simples e sensivel a variagées nos dados, enquanto modelos ensemble

e métodos baseados em kernel tendem a apresentar maior robustez e desempenho

preditivo superior.

Tree Depth: 8 Tree Depth: 26
1381 \ \_\
B 1361
£
Minimal Node Size
50
1.34 1
+— 68
= 86
= 104
1.32 1 122
1e-07 1e-05 1e-03 1e-07 1e-05 1e-03

Cost-Complexity Parameter

Figura 4 - Otimizacdo de hiperparametros durante o processo de treinamento dos

modelos para Decision Tree para a emissdo de CO2 do solo em éareas agricolas
(RMSE - pmol m?2s™),

Tabela 4 - Rankeamento dos 10 melhores hiperparametros na etapa de treinamento

dos modelos de aprendizado de maquina para Decision Tree (DT).

cost_complexity* tree_depth* min_n* RMSE
1,00 e-08 26 50 1,3197
2,37 e-07 26 50 1,3197
5,62 e-06 26 50 1,3197
1,33 e-04 26 50 1,3206
1,33 e-04 26 68 1,3311
1,00 e-08 26 68 1,3327
2,37 e-07 26 68 1,3327
5,62 e-06 26 68 1,3327
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1,33 e-04 26 86 1,3658
1,00 e-08 26 86 1,3674
* cost_complexity — grau de poda da arvore; tree_depth — profundidade maxima da arvore; min_n —

numero minimo de observagoes.

Para garantir o melhor desempenho do modelo XGB, diferentes combinacgdes
de hiperparametros foram testadas e avaliadas com base na métrica de erro RMSE,
de forma semelhante ao procedimento adotado para os demais modelos. O processo
de otimizacéao foi conduzido em etapas sequenciais, visando refinar progressivamente
0s principais parametros do modelo. Na primeira etapa, foram ajustados os
hiperparametros taxa de aprendizado (learn_rate) e nimero de arvores (trees) (Figura
5 e Tabela 5). As melhores combinagdes iniciais apresentaram valores de RMSE em
torno de 1,28 pmol m?2 s, indicando que o aumento gradual do nimero de arvores
associado a uma taxa de aprendizado baixa contribuiu para maior estabilidade do

modelo.
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1.300 1

1.0003 1.0004
Learning Rate

Figura 5 — Primeira otimizac&o de hiperparametros durante o processo de treinamento
dos modelos para XGB para a emissdo de CO2 do solo em areas agricolas (RMSE -

umol m2s?),
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Tabela 5 - Rankeamento dos 10 melhores hiperparametros na etapa 1 de treinamento

dos modelos de aprendizado de maquina para Extreme Gradient Boosting (XGB).

learn_rate* trees* RMSE
1,000395 28 1,2822
1,000395 27 1,2843
1,000395 24 1,2851
1,000395 26 1,2852
1,000395 23 1,2855
1,000395 22 1,2871
1,000395 25 1,2876
1,000395 21 1,2881
1,000395 20 1,2887
1,000395 29 1,2899

* learn_rate — taxa de aprendizado; trees - nimero de arvores na floresta.

Na segunda etapa, foram ajustados os parametros estruturais das arvores:
profundidade maxima (tree_depth) e nimero minimo de observacfes por né (min_n)
(Figura 6 e Tabela 6). A melhor combina¢&o encontrada foi tree_depth = 10 e min_n
= 222, resultando em RMSE = 1,2333 pumol m? s?, representando melhora
significativa no desempenho em relagdo a etapa anterior. Esse resultado indica que
arvores mais profundas, combinadas a um controle do tamanho minimo dos naés,
permitiram capturar relacbes ndo lineares mais complexas entre as variaveis

ambientais e as emissdes de CO2 do solo.
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Figura 6 — Segunda otimizacdo de hiperparametros durante o processo de
treinamento dos modelos para XGB para a emissdo de CO2 do solo em areas

agricolas (RMSE - umol m?s™),

Tabela 6 - Rankeamento dos 10 melhores hiperparametros na etapa 2 de treinamento

dos modelos de aprendizado de maquina para Extreme Gradient Boosting (XGB).

min_n* tree_depth* RMSE
222 10 1,2333
310 7 1,2440
242 7 1,2443
200 7 1,2456
231 6 1,2480
273 8 1,2542
194 4 1,2556
211 10 1,2595
225 6 1,2596
302 10 1,2600

* min_n — nimero minimo de observacdes; tree_depth — profundidade méxima da &rvore.

Na terceira etapa, foi avaliado o hiperparametro loss_reduction (gamma),
responsavel por controlar a reducdo minima da funcdo de perda necesséria para

realizar novas divis6es nos nés (Figura 7 e Tabela 7). Os valores testados resultaram
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em RMSE proximo de 1,2532 pmol m? s?, indicando que esse pardmetro teve

influéncia moderada no desempenho do modelo dentro da faixa analisada.

1.375 1

1.275

1.0003 1.0004

1.0005

Minimum Loss Reduction

Figura 7 — Terceira otimizac&o de hiperparametros durante o processo de treinamento

dos modelos para XGB para a emissdo de CO2 do solo em &reas agricolas (RMSE -

pumol m2s?).

Tabela 7 - Rankeamento dos 10 melhores hiperparametros na etapa 3 de treinamento

dos modelos de aprendizado de maquina para Extreme Gradient Boosting (XGB).

loss_reduction* RMSE
1,000440 1,2532
1,000365 1,2547
1,000491 1,2565
1,000305 1,2630
1,000361 1,2665
1,000435 1,2689
1,000533 1,2717
1,000375 1,2743
1,000370 1,2749
1,000454 1,2753

* loss_reduction — reducdo de perda minima para divisdo.

Naquarta etapa, foram ajustados os parametros de amostragem: sample_size

(fracdo das observagbes usadas em cada arvore) e mtry (fracdo de variaveis

candidatas por divisdo) (Figura 8 e Tabela 8). A melhor configuracao foi sample_size

= 0,98 e mtry = 0,70, com RMSE = 1,2309 umol m2 s, sugerindo que a introduc&o



29

de aleatoriedade controlada contribuiu para reduzir 0o sobreajuste e aumentar a

capacidade de generalizacdo do modelo.
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Figura 8 — Quarta otimizacdo de hiperparametros durante o processo de treinamento

dos modelos para XGB para a emissdo de CO2 do solo em areas agricolas (RMSE -

pumol m? s,

Tabela 8 - Rankeamento dos 10 melhores hiperparametros na etapa 4 de treinamento

dos modelos de aprendizado de maquina para Extreme Gradient Boosting (XGB).

mtry* sample_size* RMSE
0,70 0,98 1,2309
0,50 0,92 1,2411
0,53 1,00 1,2475
0,70 1,00 1,2478
0,67 1,00 1,2489
0,57 1,00 1,2492
0,67 0,96 1,2512
0,60 0,90 1,2552
0,73 0,98 1.2555
0,67 0,94 1.2561
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* mtry - ndmero de variaveis consideradas em cada divisdo de né; sample_size - fracdo das

observacdes usadas em cada arvore.

Por fim, na etapa de ajuste fino, foram novamente testadas combinacdes de
learn_rate e trees em faixas mais amplas (Figura 9 e Tabela 9). A melhor configuracéo
geral do modelo foi obtida com trees = 700 e learn_rate = 0,24, resultando em RMSE
=1,1638 umol m? s, o menor erro observado durante todo o processo de calibragao.
De modo geral, a calibracdo mostrou que o desempenho do XGB € fortemente
dependente do equilibrio entre nimero de arvores e taxa de aprendizado, além do

controle da complexidade estrutural das arvores.

7 A # Trees
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Learning Rate

Figura 9 — Quinta otimizagc&o de hiperparametros durante o processo de treinamento
dos modelos para XGB para a emissdo de CO2 do solo em &reas agricolas (RMSE -

pumol m2s?).

Tabela 9 - Rankeamento dos 10 melhores hiperparametros na etapa 5 de treinamento

dos modelos de aprendizado de maquina para Extreme Gradient Boosting (XGB).

learn_rate* trees* RMSE
0,24 700 1,1638
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0,30 700 1,1660
0,30 500 1,1662
0,24 250 1,1663
0,24 500 1,1665
0,30 250 1,1685
0,26 250 1,1789
0,26 700 1,1793
0,26 500 1,1795
500 0,20 1.1830

* learn_rate — taxa de aprendizado; trees - nimero de arvores na floresta.

4.2 Desempenho do Modelo

O desempenho preditivo dos modelos de aprendizado de maquina foi avaliado
com base no conjunto de teste, utilizando diferentes métricas estatisticas (Tabela 10
e Figura 10). De forma geral, 0 modelo Random Forest (RF) apresentou o melhor
desempenho entre os algoritmos avaliados. O RF obteve o maior coeficiente de
correlacéo (r = 0,83) e o maior coeficiente de determinagdo (R? = 0,69), indicando
maior capacidade de explicar a variabilidade das emissdes de CO2 do solo. Além
disso, apresentou os menores valores de erro, com RMSE = 1,18 pumol m? s e MAE
= 0,76, evidenciando maior precisdo e menor disperséo dos residuos. O modelo XGB
apresentou desempenho muito préximo ao RF, destacando-se como o segundo
melhor modelo. O XGB obteve r = 0,82 e R2 = 0,66, com RMSE = 1,21 umol m2 s,
Esses resultados demonstram elevada capacidade de generalizacdo e reforcam a
eficiéncia de métodos baseados em boosting na modelagem de processos ambientais
complexos. O desempenho semelhante ao RF indica que ambos os modelos
ensemble foram mais eficazes na captura de interagfes nao lineares entre variaveis
climaticas e atributos do solo. O modelo Support Vector Machine (SVM) apresentou
desempenho intermediario, com R? = 0,64 e RMSE = 1,25 umol m? s™*. Embora tenha
apresentado erro ligeiramente superior aos modelos baseados em arvores, o SVM
mostrou boa capacidade de modelar relagbes néo lineares, mantendo desempenho
estavel. As Redes Neurais Artificiais (RNA) apresentaram desempenho semelhante
ao da Decision Tree, com R?> = 0,61 e RMSE = 1,32 umol m? s Apesar de
conseguirem capturar padrbes complexos, o desempenho inferior aos modelos
ensemble pode estar associado a maior sensibilidade a ruidos e a necessidade de
maior volume de dados para calibracdo mais robusta. O modelo de Decision Tree (DT)
apresentou o menor desempenho entre os avaliados (R? = 0,61; RMSE = 1,30 umol

m?2 s1), resultado esperado devido & sua estrutura mais simples e maior
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suscetibilidade a variacées nos dados. Modelos baseados em uma Unica arvore
tendem a apresentar menor capacidade de generalizacdo quando comparados a
métodos ensemble, como RF e XGB. De modo geral, os resultados indicam que
modelos ensemble baseados em arvores (RF e XGB) foram os mais eficientes para
estimar a emissdo de CO:2 do solo, apresentando melhor equilibrio e robustez frente

a complexidade dos dados ambientais.

Tabela 10 — Comparacéao dos indicadores de desempenho dos modelos.

Vetores
de RNA RF SVM DT XGB
métrica
r 0,7787 0,8277 0,8027 0,7832 0,8155
R? 0,6064 0,6851 0,6443 0,6134 0,6645

MSE 1,7332 1,3957 15711 1,6975 1,4729
RMSE 1,3165 1,1814 1,2534 1,3023 1,2136
MAE 0,8902 0,7628 0,7850 0,8736 0,7875

MAPE 47,2021 44,7157 39,3288 49,0000 42,2147
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Figura 10 - Comparacédo do desempenho dos modelos na base de teste para: a)

RNA, com um coeficiente de determinacdo de R? = 0,61; b) RF com coeficiente de
determinaco de R2 = 0,69; ¢) SVM com coeficiente de determinacdo de R? = 0,64; d)
DT com coeficiente de determinacdo de R? = 0,61; e) XGB com coeficiente de

determinacgdo de R? = 0,67.
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4.3 Importancia das variaveis para os modelos

Todos os modelos foram analisados quanto a importancia das variaveis
utilizadas para prever as emissfes de CO:z do solo (Figura 11). De forma geral,
observou-se a predominéncia de variaveis climaticas, dinAmicas atmosféricas e
indicadores da atividade da vegetacédo, além de alguns atributos quimicos e fisicos do
solo, evidenciando o carater multifatorial que controla a respiragdo do solo. No modelo
de Redes Neurais Artificiais (RNA) (Figura 11a), as variaveis mais relevantes foram
umidade do ar/solo (umed), fator de impacto solar (SIF), magnésio (Mg), temperatura
maxima (Tmax), matéria organica (MO) e pressao de vapor do solo (Pk_pa). A forte
influéncia de variaveis climaticas indica que o modelo foi sensivel as condicdes
térmicas e hidricas do ambiente. A umidade regula a disponibilidade de agua e a
difusdo de oxigénio no solo, afetando diretamente a atividade microbiana. A
temperatura maxima esta associada ao aumento da atividade enzimatica e da
decomposicdo da matéria organica. Ja a SIF reflete a atividade fotossintética da
vegetacéo, que influencia indiretamente a respiracao radicular e o aporte de carbono
ao solo. No modelo de Random Forest (RF) (Figura 11b), destacaram-se SIF,
concentracdo média de CO2 atmosférico (xCO2), temperatura minima (Tmin), umidade
(umed) e temperatura do solo (Ts). A importancia da SIF sugere forte conexao entre a
atividade fotossintética e as emissdes de CO2 do solo, uma vez que maior atividade
vegetal implica maior aporte de exsudatos radiculares e maior respiracao autotrofica.
A temperatura minima influencia a respiracdo microbiana ao controlar o metabolismo
em periodos mais frios, enquanto a umidade regula as condi¢cfes aerdbicas do solo.
A presenca de xCO: indica que o modelo também capturou relagbes entre a
concentracdo atmosférica de carbono e os gradientes de difusdo do gés entre solo e
atmosfera. O modelo de Support Vector Machine (SVM) (Figura 11c) apresentou
maior importancia para variaveis quimicas do solo, como pH e magnésio (Mg), além
de SIF, umidade do solo (Us) e umidade do ar (Umed). ISSO sugere que o SVM foi
particularmente sensivel as condi¢cbes quimicas e de fertilidade do solo, que
influenciam o crescimento radicular, a atividade microbiana e a decomposi¢cdo da
matéria organica. O pH, por exemplo, regula a disponibilidade de nutrientes e a
atividade enzimatica microbiana, enquanto nutrientes como Mg participam de
processos metabdlicos vegetais e microbianos que impactam a respiracao do solo.

Na Decision Tree (DT) (Figura 11d), observou-se maior destaque para SIF,
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temperatura minima (Tmin), XCO2, temperatura meédia (Tmed) e radiacéo
fotossinteticamente ativa (PAR). Esse conjunto reforca o papel das variaveis
climaticas e da atividade da vegetagcao naregulacdo das emissdes de CO2. A radiacdo
solar (PAR) controla a fotossintese e, consequentemente, o fornecimento de carbono
para o sistema solo-planta. Ja as variaveis térmicas modulam a atividade bioldgica no
solo, influenciando tanto a respiragcdo microbiana quanto radicular. Por fim, no modelo
XGB (Figura 11e), a variavel de maior importancia foi SIF, seguida por umidade (Umed),
temperatura minima (Tmin) € XCOz2, além de variaveis quimicas como Mg, CTC e SB.
Esse padrdo mostra que o XGB integrou de forma eficiente informacfes sobre
atividade da vegetacgdo, condi¢fes climaticas e fertilidade do solo. A capacidade de
troca cationica (CTC) e a saturacdo por bases (SB) estdo relacionadas a retencao e
disponibilidade de nutrientes, que afetam o crescimento radicular e a atividade
microbiana, refletindo nas emissdes de CO2. De maneira geral, a recorréncia de
variaveis como SIF, umidade e temperatura em praticamente todos os modelos
confirma o papel central das condi¢cdes climéticas e da atividade da vegetacao na
regulacdo da respiracdo do solo. Esses resultados s&o coerentes, pois a emissdo de
CO2do solo é resultado dainteragcao entre respiracdo microbiana, respiracdo radicular
e decomposicdo da matéria organica, processos dependentes de temperatura,

disponibilidade hidrica e aporte de carbono proveniente da fotossintese.
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Figura 11 — a) importancia relativa das variaveis para o modelo RNA; b) importancia
relativa das variaveis para o modelo RF; ¢) importancia relativa das variaveis para o
modelo SVM; d) importancia relativa das variaveis para o modelo DT; e) importancia

relativa das variaveis para o modelo XGB.
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4.4 Andlise de Explicabilidade dos Modelos (SHAP)

A analise de explicabilidade dos modelos foi conduzida por meio do método
SHapley Additive exPlanations (SHAP), uma abordagem fundamentada na teoria dos
jogos cooperativos que permite quantificar a contribuicéo individual de cada variavel
preditora sobre as predicbes geradas pelo modelo. Diferentemente das métricas
tradicionais de importancia de variaveis, que fornecem apenas uma medida global de
relevancia, os valores SHAP apresentam uma perspectiva local e global
simultaneamente, possibilitando identificar ndo apenas quais variaveis sdo mais
importantes, mas também a direcdo e a magnitude de seus efeitos sobre cada
observacéo individual. Para a visualizag&o dos resultados, foram utilizados os gréficos
do tipo beeswarm, nos quais cada ponto representa uma observacéo, o eixo horizontal
indica o valor SHAP (impacto positivo ou negativo sobre a predicdo da FCO2) e a
coloragcao do ponto reflete o valor original da variavel. Os resultados séo apresentados
para os cinco modelos avaliados: Extreme Gradient Boosting (XGB), Random Forest
(RF), Support Vector Machine (SVM), Decision Tree (DT) e Redes Neurais Artificiais
(RNA).

No modelo XGB (Figura 12), a fluorescéncia solar induzida (SIF) destacou-se
como a variavel de maior impacto, seguida pela concentracdo meédia de CO:2
atmosférico (xCOz2) e pela umidade relativa do ar (umed). Observa-se que valores
elevados dessas trés variaveis (representados pela coloracdo amarela e laranja) estao
associados a valores SHAP positivos, indicando que condigcdes de maior atividade
fotossintética, maior concentracdo de CO2 atmosférico e maior umidade tendem a
elevar as predicdes de FCO2. O magnésio (mg) apresentou comportamento distinto,
com valores baixos associados a fortes contribuicbes negativas, sugerindo que sua
deficiéncia pode limitar a atividade biolégica do solo. A amplitude dos valores SHAP
para SIF e xCOz foi superior as demais variaveis, reforcando o papel dessas variaveis

na modelagem da respiragcdo do solo pelo XGB.
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Figura 12 — Grafico beeswarm dos valores SHAP para o modelo XGB.

No modelo RF (Figura 13), a distribuicdo dos valores SHAP apresentou
padrdo semelhante ao XGB, com predominancia de SIF, xCO2 e umed como variaveis
de maior influéncia. No entanto, o RF atribuiu maior relevancia a variaveis térmicas,
especialmente a temperatura minima do ar (tmin) e a temperatura do solo (ts), além
datemperatura média (tmed). Esse comportamento indica que o RF captou com maior
sensibilidade ainfluéncia das condicdes térmicas sobre arespiracao do solo, processo
conhecido por apresentar relagdo exponencial com a temperatura. A distribuicdo mais
homogénea dos valores SHAP entre as varidveis sugere que o RF distribui a
importancia preditiva de forma mais equilibrada, caracteristica esperada em modelos

ensemble que combinam multiplas arvores de decisé&o independentes.
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Figura 13 — Grafico beeswarm dos valores SHAP para o modelo RF.

O modelo SVM (Figura 14) apresentou um perfil de explicabilidade distinto dos
modelos baseados em arvores. A SIF manteve-se como variavel de maior destaque,
porém com menor amplitude de valores SHAP em comparacdo ao XGB e ao RF. O
pH do solo emergiu como segundo preditor mais relevante, com valores elevados de
pH associados a contribui¢cfes positivas para a FCO2. Esse resultado é coerente, pois
o pH regula a disponibilidade de nutrientes e a atividade enzimatica microbiana,
influenciando diretamente os processos de decomposi¢cdo da matéria organica e a
respiracao heterotréfica do solo. A umidade relativa do ar (umed) e a pressao de vapor
do solo (pk_pa) também apareceram entre as variaveis de maior impacto, enquanto o
magnésio (mg) apresentou um ponto de alta influéncia positiva isolado, sugerindo
efeito ndo linear e localizado dessa variavel sobre determinadas observacdes. De
modo geral, o SVM demonstrou maior sensibilidade a atributos quimicos do solo em
comparacao aos demais modelos, provavelmente em razao da natureza de seu kernel
de base radial, que captura relagcdes de proximidade no espaco de caracteristicas de

forma diferente das estruturas de arvore.
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Figura 14 — Grafico beeswarm dos valores SHAP para o modelo SVM.

O modelo DT (Figura 15) apresentou o padrdo de valores SHAP mais
concentrado em torno de zero entre todos os modelos avaliados, reflexo direto de sua
estrutura que cria regides de decisdo abruptas e discretas, resultando em menor
variacao continua das contribui¢des individuais. O potassio (k) foi identificado como a
variavel de maior importancia pelo modelo, seguido pela SIF e pela velocidade minima
do vento (velmin). A relevancia do potassio neste modelo pode estar associada ao
seu papel na regulacéo do potencial osmético das plantas e na atividade microbiana
do solo, processos que influenciam indiretamente a respiracdo radicular e
heterotréfica. A presenca de velmin entre os principais preditores sugere que o DT
capturou relagfes relacionadas a dinamica atmosférica local, que pode afetar os
gradientes de difusdo de CO:2 entre o solo e a atmosfera. A menor amplitude dos
valores SHAP e a maior propor¢éo de observagfes com contribuicdo proxima de zero
refletem a limitacdo do DT em capturar relacbes continuas e complexas entre
variaveis, resultado coerente com o menor desempenho preditivo observado para

esse modelo (R? = 0,61).
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Figura 15 — Grafico beeswarm dos valores SHAP para o modelo DT.

No modelo RNA (Figura 16), a densidade do solo (ds) foi identificada como a
variavel de maior importancia, seguida pela SIF e pela velocidade minima do vento
(velmin). O destaque da densidade do solo neste modelo é notavel, pois essa variavel
influencia diretamente a porosidade e a difusdo de gases no perfil do solo, afetando
tanto o transporte de CO:2 para a superficie quanto as condi¢cbes aerObicas para a
atividade microbiana. A RNA apresentou uma distribuicdo de valores SHAP com
menor amplitude geral em comparacdo ao XGB e ao RF, com predominancia de
contribuicdes positivas e relativamente simétricas. Variaveis como a pressao parcial
do ar (pk_pa), o potassio (k) e o pH apareceram com importancia relevante, indicando
gue a RNA capturou uma combinagéo distinta de atributos fisico-quimicos do solo e
condicdes atmosféricas. A arquitetura de mudltiplas camadas ocultas do modelo
multilayer perceptron (MLP) permite aprender representacdes internas complexas das
variaveis de entrada, o que pode explicar o padréo diferenciado de importancia em

relacdo aos modelos baseados em arvores.
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Figura 16 — Grafico beeswarm dos valores SHAP para o modelo RNA.

De forma geral, a analise SHAP revelou que, apesar das diferencas
estruturais entre os modelos, existe um conjunto consistente de variaveis que exerce
grande influéncia sobre as predicdes de FCO2 em todos ou na maioria dos algoritmos
avaliados. A SIF destacou-se como a variavel mais recorrente e de maior impacto nos
modelos XGB, RF e SVM, evidenciando a forte conexdo entre a atividade
fotossintética da vegetagéo e arespiracdo do solo. A xCO2 e a umidade relativa do ar
(umed) também apresentaram alta recorréncia, indicando que as condi¢des climaticas
de umidade e a concentracdo atmosférica de CO2 também foram importantes para

determinar a dinédmica de emissao de CO2 em areas agricolas do Cerrado.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Os modelos de aprendizado de maquina avaliados neste estudo
demonstraram diferentes niveis de desempenho na predi¢cdo dos fluxos de CO2 do
solo, refletindo tanto as particularidades de cada algoritmo quanto a complexidade dos
processos bioquimicos envolvidos. Dentre os modelos avaliados, o0 Random Forest
(RF) destacou-se como o mais eficiente, apresentando melhor desempenho preditivo
em comparacao aos demais algoritmos. Sua superioridade, ainda que sutil em relacao
a outros modelos, como o XGBoost (XGB), refor¢ca sua robustez na modelagem de
dados ambientais, especialmente por sua capacidade de capturar interagdes nao
lineares e lidar com alta variabilidade espacial e temporal. O modelo XGBoost (XGB)
também apresentou desempenho elevado, confirmando sua eficiéncia como método
baseado em arvores para modelagem de sistemas complexos. No entanto, seu maior
custo computacional e a necessidade de ajuste de um numero mais elevado de
hiperparametros tornam sua implementac&o mais exigente quando comparada ao RF.
As Redes Neurais Atrtificiais (RNA) e o Support Vector Machine (SVM) apresentaram
desempenho intermediario, demonstrando boa capacidade de modelar relacdes nao
lineares, porém com maior sensibilidade a variabilidade dos dados e menor robustez
em relacdo aos modelos ensemble. Ja o modelo de Decision Tree (DT) apresentou o
desempenho mais limitado, o que era esperado devido a sua estrutura simplificada e
maior suscetibilidade ao sobreajuste. Em relacdo a importancia das variaveis,
observou-se que indicadores da atividade da vegetacdo (como a SIF), variaveis
climaticas (temperatura e umidade) e atributos quimicos do solo estiveram entre os
principais preditores em praticamente todos os modelos. Em especial, fluorescéncia
de clorofila induzida pelo sol (SIF) destacou-se como uma das variaveis mais
importantes na maioria dos modelos, evidenciando sua forte associacdo com a
dindmica do carbono no sistema solo—planta—atmosfera. Considerando que a SIF esta
diretamente relacionada a atividade fotossintética da vegetacédo e ao controle do CO2
atmosférico, sua elevada relevancia sugere uma forte conexao entre os processos de
assimilagdo de carbono e a emissdo de CO:2 pelo solo. Além disso, variaveis
climaticas, como temperatura e umidade, também apresentaram elevada importancia,
reforcando seu papel no controle da atividade microbiana, da respiracdo radicular e
da difusdo de gases no solo. Os resultados sugerem que os fluxos de CO, do solo
estdo mais associados a respiracdo autotréfica, ligada a atividade das raizes e das

plantas, do que a respiracdo microbiana. A alta importancia de variaveis como a SIF
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reforca essa ideia e indica que a dindmica do carbono no solo esta diretamente ligada

a fotossintese e a entrada recente de carbono no sistema.
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