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APRENDIZADO DE MÁQUINA NA MODELAGEM TEMPORAL DA EMISSÃO DE 
CO2 DO SOLO EM ÁREAS AGRÍCOLAS NO CERRADO BRASILEIRO 

 
 

RESUMO – As mudanças no uso da terra e floresta afetam diretamente a 
dinâmica de carbono entre o sistema solo-atmosfera, portanto assumem importante 
papel no âmbito das mudanças climáticas. A aplicação de aprendizado de máquina é 
uma alternativa promissora para modelar sistemas complexos não lineares, como a 
emissão de CO2 de solo (FCO2), fornecendo informações que auxiliem no 
planejamento e gestão de terras na mitigação do efeito estufa adicional. Nesse 
contexto, o objetivo deste trabalho foi avaliar o desempenho preditivo de redes neurais 
artificiais (RNAs), usando três diferentes arquiteturas (GRNN, MLP e RBF), e do 
sistema de inferência adaptativo neuro-difuso (ANFIS) na modelagem da variabilidade 
temporal da FCO2 em diferentes usos do solo na região do Cerrado brasileiro e indicar 
a técnica mais eficiente. O conjunto de dados deste estudo foi composto por 14 
variáveis físicas e químicas do solo em áreas de eucalipto, pinus e reflorestamento 
com árvores de espécies nativas (mata nativa), totalizando 1500 observações ao 
longo de 193 dias de estudo, entre novembro de 2015 a maio de 2016. As variáveis 
de entrada das RNAs e ANFIS foram otimizadas pela análise de correlação canônica 
(ACC). Os ajustes dos modelos foram testados por análise de variância (teste F ao 
nível de 1% de significância) e a precisão e acurácia foram avaliadas com base no 
erro médio absoluto (MEA), erro quadrático médio (RMSE), erro percentual absoluto 
médio (MAPE), coeficiente de correlação de Pearson (r), índice de concordância (d) e 
coeficiente de confiança (c). A ACC apresentou alto coeficiente de determinação 
canônico (R²) (0,764) e as cargas canônicas cruzadas indicaram diferentes variáveis 
para constituir os modelos. As RNAs mostraram melhor desempenho preditivo que a 
abordagem ANFIS, exibindo baixos erros e altas correlações associadas ao modelo 
global durante a fase de calibração (R² = 0,79; RMSE = 0,70 µmol m-2 s-1) e validação 
(R² = 0,65; RMSE = 0,85 µmol m-2 s-1). O desempenho dos modelos individuais e 
global foi altamente sensível à seleção das variáveis de entrada e a topologia GRNN 
apontou a maior precisão das RNAs. Nesse contexto, a modelagem da FCO2 mostrou 
desempenhos satisfatórios e estes dados podem ser usados na elaboração de 
relatórios sobre fontes e sumidouros de GEE e assim traçar estratégias para apoiar a 
mitigação climática, especialmente em regiões tropicais, onde as emissões de CO2 do 
solo são frequentemente mais altas.  

 
 

Palavras-chave: respiração do solo, mudança climática, reflorestamento, modelagem 
ambiental, RNA, ANFIS. 
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MACHINE LEARNING IN TEMPORAL MODELING OF SOIL CO2 EMISSION IN 
AGRICULTURAL AREAS IN THE BRAZILIAN CERRADO 

 
 

ABSTRACT - Changes in land and forest use directly affect the carbon 
dynamics between the soil-atmosphere system and therefore assume an important 
role in the context of climate change. The machine learning application is a promising 
alternative for modeling complex non-linear systems, such as CO2 emission from soil 
(FCO2), providing information to assist in land planning and management in mitigating 
the additional greenhouse effect. In this context, the objective of this work was to 
evaluate the predictive performance of artificial neural networks (ANNs), using three 
different architectures (GRNN, MLP and RBF), and the adaptive neuro-fuzzy inference 
system (ANFIS) in modeling the temporal variability of the FCO2 in different land uses 
in the Brazilian Cerrado region and indicate the most efficient technique. The data set 
of this study was composed of 14 physical and chemical variables of the soil in areas 
of eucalyptus, pine and reforestation with trees of native species (native forest), totaling 
1500 observations over 193 study days, from November 2015 to May 2016. The RNA 
and ANFIS input variables were optimized by the canonical correlation analysis (ACC). 
The adjustments of the models were tested by analysis of variance (F test at the level 
of 1% significance) and precision and accuracy were assessed based on the mean 
absolute error (MEA), mean square error (RMSE), mean absolute percentage error ( 
MAPE), Pearson's correlation coefficient (r), agreement index (d) and confidence 
coefficient (c). The ACC presented a high canonical determination coefficient (R²) 
(0.764) and the crossed canonical loads indicated different variables to constitute the 
models. The ANNs showed better predictive performance than the ANFIS approach, 
showing low errors and high correlations associated with the global model during the 
calibration phase (R² = 0.79; RMSE = 0.70 µmol m-2 s-1) and validation (R² = 0.65; 
RMSE = 0.85 µmol m-2 s-1). The performance of the individual and global models was 
highly sensitive to the selection of the input variables and the GRNN topology pointed 
out the greater accuracy of the ANNs. In this context, FCO2 modeling has shown 
satisfactory performance and these data can be used in reporting on GHG sources 
and sinks and thus outline strategies to support climate mitigation, especially in tropical 
regions, where CO2 emissions from soil are often taller. 

  
 

Keywords: soil respiration, climate change, reforestation, environmental modeling, 
RNA, ANFIS. 
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1. INTRODUÇÃO 

A degradação do meio ambiente e as mudanças climáticas são importantes 

questões de interesse global no século XXI (IPCC, 2014; UNFCCC, 2013). A influência 

antrópica é um fator preeminente no desmatamento das florestas, mudanças de uso 

da terra e, consequentemente, no âmbito das mudanças climáticas (Noojipady et al., 

2017). Estima-se que as atividades humanas tenham causado cerca de 1 ºC de 

aquecimento global acima dos níveis pré-industriais, com uma variação provável de 

0,8 a 1,2 ºC (Olsson et al., 2019).  

As mudanças climáticas são causadas pela emissão de gases de efeito estufa 

(GEE) (IPCC, 2014), sendo o dióxido de carbono (CO2) o principal responsável pelo 

efeito estufa adicional, representando cerca de 60% das emissões totais dos GEE 

(Alexander et al., 2013). Globalmente, a maior fonte de CO2 para a atmosfera advém 

da queima de combustíveis fósseis. Contudo, as mudanças de uso da terra 

correspondem a aproximadamente 22% das emissões globais de gases de efeito 

estufa. O desmatamento das florestas e a mudança e uso do solo impulsionam o 

aumento da emissão de GEE, em especial o CO2, uma vez que os solos florestais 

armazenam grandes quantidades de carbono (EstC), principalmente em áreas de 

Cerrado (Noojipady et al., 2017). Assim, o reflorestamento pode auxiliar na mitigação 

das elevadas taxas de GEE para a atmosfera, visto que o cultivo de florestas, 

especialmente em regiões tropicais e consorciada com práticas agrícolas, tem sido 

apontado como alternativa eficaz no estoque de carbono (EstC) (Pulrolnik et al., 2009; 

De Figueiredo et al., 2017). 

O bioma Cerrado brasileiro, também conhecido como savana brasileira, é o 

segundo maior ecossistema da América do Sul e abrange uma área de 

aproximadamente 2 milhões de km² na parte central do país, possuindo relevância em 

âmbito global devido a sua biodiversidade e altas taxas de endemismo (Anach et al., 

2018; De Oliveira et al., 2019). Contudo, a expansão agrícola ocorrida no século XX 

promoveu uma perda superior a 50% da cobertura vegetal nativa deste bioma e em 

2014, particularmente no estado do Mato Grosso do Sul (MS), essa perda ultrapassou 

70% de sua vegetação (Soares-Filho et al., 2014; Sousa et al., 2015). Nesse contexto, 

a adoção de sistemas integrados foi apontada como uma estratégia eficiente na 

gestão de terras para restaurar pastagens degradadas (De Figueiredo et al., 2017) e 

evitar mais desmatamentos (IPCC, 2014). 
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A emissão de CO2 do solo (FCO2) é resultante de complexas interações entre 

o clima e os atributos químicos, físicos e biológicos do solo (Ball e Smith, 1991; Kang 

et al., 2000) e varia de acordo com o tempo, condições ambientais e características 

dos solos (Carvalho et al., 2018; Freitas et al., 2018; Tavanti et al., 2020). Vários 

estudos têm sido conduzidos para analisar e compreender a relação entre os GEE e 

a temperatura global usando abordagens estatísticas convencionais. No entanto, 

essas técnicas seguem suposições de modelagem probabilística, em que os 

resultados podem ser associados a grandes erros (Tavares et al., 2018; Khan e Khan, 

2019). Por outro lado, técnicas de inteligência artificial (IA), como RNAs e ANFIS, 

oferecem modelos eficazes quando aprendem e simulam processos (Zendehboudi et 

al., 2018). Nos últimos anos, essas técnicas têm demonstrado desempenho 

satisfatório ao modelar problemas complexos e ajustar modelos em funções contínuas 

não-lineares no âmbito das ciências agrárias (Farhate et al., 2018; Freitas et al., 2018; 

Altikat et al., 2020). 

Redes neurais artificiais (RNAs) são abstrações e simulações da estrutura e 

função do sistema nervoso biológico (Prieto et al., 2016) que visam identificar as 

relações intrínsecas entre os dados por meio do processo de aprendizado e o uso de 

processadores chamados neurônios (Haykin, 1999). Por ter a capacidade de 

reconhecer padrões nos conjuntos de dados, estudos demonstraram que as RNAs 

têm melhor desempenho preditivo do que técnicas de regressão linear múltipla (Altikat 

et al., 2020) e ANFIS, sendo capaz de exibir uma precisão 40% maior (Yilmaz e 

Kaynar, 2011; Kashi et al., 2014). 

Apesar do Cerrado brasileiro ser o segundo maior bioma da América do Sul e 

ter contribuições notórias a respeito das mudanças climáticas (Brasil, 2016), existem 

poucas pesquisas voltadas ao uso de inteligência artificial para fins de modelagem do 

padrão de variabilidade temporal da FCO2 a partir da correlação entre os atributos 

físicos e químicos do solo, especialmente com técnicas de RNAs e ANFIS. Tais 

técnicas podem corroborar para melhor entendimento da dinâmica FCO2 em áreas de 

florestas plantadas no Cerrado brasileiro, provendo informações sobre as fontes e 

sumidouros de GEE em áreas de florestas tropicais, auxiliando na formulação de 

planos estratégicos que potencializem uma economia de baixo carbono, a fim de 

mitigar as mudanças climáticas e promover o aumento da resiliência socioambiental. 

Assim a hipótese básica deste estudo é que a aplicação de técnicas de aprendizado 

de máquina: RNAs e ANFIS gera modelos preditivos para explicar o padrão de 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0341816220300540?via%3Dihub#b0155
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0341816220300540?via%3Dihub#b0155
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0341816220300540?via%3Dihub#b0070
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variabilidade temporal da emissão de CO2 do solo, a partir de atributos físico-químicos 

do solo. Nesse contexto, o objetivo do trabalho foi avaliar o desempenho preditivo de 

redes neurais artificiais (RNAs), usando três diferentes arquiteturas (GRNN, MLP e 

RBF), e do sistema de inferência adaptativo neuro-difuso (ANFIS) na modelagem da 

variabilidade temporal da FCO2 em diferentes usos do solo na região do Cerrado 

brasileiro e indicar a técnica mais eficiente. 

 

2. REVISÃO DE LITERATURA 

2.1.  Gases de efeito estufa em áreas de reflorestamento 

O efeito estufa é um processo natural, resultante da elevada concentração de 

gases na atmosfera, como o dióxido de carbono (CO2), o metano (CH4), o óxido nitroso 

(N2O) e vapores d’água, os quais veem aumentando rapidamente desde a era pré-

industrial (IPCC, 2014). As maiores contribuições de gases de efeito estufa (GEE) na 

atmosfera advém da queima de combustíveis fósseis e de mudanças no uso da terra 

(Vermeulen et al., 2012; Gilbert, 2012; Smith et al., 2014) e embora as emissões de 

combustíveis fósseis tenham começado antes da era pré-industrial, somente a partir 

deste período que estas emissões se tornaram uma fonte dominante de origem 

antropogênica para a atmosfera e sua participação relativa começou a aumentar (Le 

Quéré et al., 2015). 

As mudanças no uso da terra e floresta, sobretudo vinculadas ao 

desmatamento, afetam diretamente a entrada e saída de carbono entre os 

compartimentos ambientais e, portanto, assumem importante papel como fontes de 

emissões globais de GEE provenientes de atividades antrópicas (Le Quéré et al., 

2015). Em países de florestas tropicais, como o Brasil, as emissões de carbono 

associadas ao desmatamento correspondem a uma grande proporção das emissões 

totais do país (42% das emissões de CO2 em 2010) (Brasil, 2016), pois as florestas 

armazenam grandes quantidades de carbono no solo, principalmente em áreas de 

Cerrado (Noojipady et al., 2017). Neste contexto, solos de florestas tropicais 

representam um compartimento chave no processo de emissão e sequestro de 

carbono, pois podem atuar como fontes ou sumidouros de carbono, dependo do uso 

e manejo dos mesmos (Pulrolnik et al., 2009; Funk et al., 2015; Pourbakhtiar et al., 

2017).  

O bioma Cerrado brasileiro é o segundo maior ecossistema da América do Sul 

e abrange uma área de aproximadamente 2 milhões de km² na parte central do país, 
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possuindo relevância em âmbito global devido a sua biodiversidade e altas taxas de 

endemismo (Anach et al., 2018; De Oliveira et al., 2019). Apesar disto, nas últimas 

décadas, este bioma sofreu mudanças significativas quanto a sua cobertura vegetal e 

uso da terra. No período de 1997 a 2010 houve a conversão de aproximadamente 

1.587.626 hectares de áreas de florestas desmatadas para pastos limpos entre 

(Bertani et al., 2015) e em 2014, particularmente no estado do Mato Grosso do Sul 

(MS), essa perda ultrapassou 70% da vegetação no Cerrado (Soares-Filho et al., 

2014; Sousa et al., 2015). 

Além disso, o tipo de floresta exerce influência direta sobre as propriedades 

físicas, químicas e biológicas do solo (Zhou et al., 2013). Segundo Ribeiro e Walter 

(2008), a vegetação do Cerrado brasileiro é classificada em onze diferentes tipos 

fisionômicos (mata ciliar, mata de galeria, mata seca, cerradão, cerrado sentido 

restrito, parque cerrado, palmeiral, vereda, campo sujo, campo limpo e campo 

rupestre), com base na estrutura, formas de crescimento dominante, possíveis 

composições florísticas e fatores edáficos. Outros estudos ambientais vinculados às 

emissões de GEE têm sido reportados em múltiplas áreas de aplicação: mapeamento 

florestal (Chen et al., 2017); índices de riscos de incêndios florestais (Anezakis et al., 

2016; Iliadis et al., 2018); uso e cobertura do solo (Saah et al., 2019); solos (Castelli 

et al., 2019). 

 

2.2.  Fluxos de CO2 associados às propriedades do solo 

A emissão de CO2 do solo (FCO2), também conhecida como respiração do solo, 

é resultante de complexas interações entre atributos relacionados aos processos de 

produção e transporte de gases do solo para a atmosfera (Ball e Smith, 1991; Kang 

et al., 2000) e, portanto, representa um importante papel no ciclo do carbono (C) global 

(IPCC, 2007). Diferentes práticas agrícolas e mudanças de uso da terra 

desempenham impactos significativos na dinâmica de carbono orgânico do solo e, 

consequentemente, nas emissões de GEE (Paustian et al., 2000; Poch et al., 2005; 

Lee et al. 2006). 

 Dentre estes atributos, a temperatura do solo (Ts) e a umidade do solo (Us) 

são variáveis que exercem grande influência sobre a variabilidade temporal da 

emissão de CO2 do solo (FCO2). A Us está fortemente associada aos ciclos 

biogeoquímicos, pois constitui um importante fator ambiental que condiciona a 

disponibilidade de oxigênio no solo e, assim, afeta a dinâmica entre o movimento de 
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água e gases no interior do solo, está fortemente associada aos ciclos biogeoquímicos 

(Bubier et al., 2003; Blodau et al., 2004). 

No entanto, condições ambientais são altamente sensíveis e isto tem direta 

implicação na variabilidade dos efeitos ambientais sobre a emissão de CO2 do solo 

(Hu et al., 2011). Neste sentido, a dinâmica do solo e características texturais são 

importantes fatores, visto que a respiração do solo é fortemente sensível às alterações 

no conteúdo de água no solo e aos teores de areia, silte e argila (Kainiemi et al., 2014). 

Atributos físicos do solo exercem diferentes efeitos sobre o fluxo de CO2 do 

solo. A porosidade do solo tem impacto direto no transporte gasoso no solo, permitindo 

tanto a entrada de oxigênio (necessária à atividade aeróbica dos microrganismos) 

quanto a emissão de CO2, um subproduto dessa atividade (Teixeira et al. al., 2012; 

Almeida et al., 2018). Deste modo, alterações neste atributo tendem a refletir 

diretamente nas emissões de CO2 do solo. A fração microporos contribui para a 

retenção de gases, vapores ou materiais em solução na superfície de corpos sólidos 

devido adesão molecular (Brady e Weil, 2013), sendo este potencial de adesão um 

fator que pode dificultar as trocas gasosas do sistema solo-atmosfera, assim 

diminuindo as emissões de CO2 (Silva et al., 2019). 

Panosso et al. (2011) estudaram a FCO2 e sua relação com propriedades do 

solo, em áreas cultivadas com cana-de-açúcar, nos sistemas de manejo de cana 

queimada (CQ) e crua (CC). O estudo apontou que a média de emissão de CO2 foi 

significativamente maior (p < 0,01) na área de CQ (2,74 μmol m-2 s-1 em CQ e 2,07 

μmol m-2 s-1 em CC). Os autores destacam que os teores de pH, fósforo disponível, 

soma de bases e capacidade de troca de cátions, textura (areia, silte e argila) e 

interação entre a densidade do solo e o grau de humificação da matéria orgânica do 

solo (HLIFS.DS) foram propriedades que apresentaram diferenças significativas entre as 

áreas. Em estudo semelhante, Tavares et al. (2015) apontaram que a densidade do 

solo, macroporosidade, pH e saturação por bases foram os atributos do solo que mais 

influenciaram a emissão de CO2. 

 

2.3.  Análise de correlação canônica (ACC) 

A análise de correlação canônica (ACC) foi inicialmente proposta por Hotelling 

(1936) e constitui uma abordagem de estatística multivariada, sendo considerada 

como uma generalização do método de regressão múltipla (Rencher, 2002; Manly, 

2004). O principal objetivo desta técnica é identificar e quantificar associações entre 
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dois conjuntos de variáveis aleatórias quantitativas (Cooley & Lohnes,1962; Johnson 

& Wichern, 2007), resumindo a informação de cada conjunto de variáveis observadas 

em funções lineares (Jobson, 1992). 

Deste modo, a ACC visa maximizar a correlação existente entre o conjunto de 

variáveis de saída (Hair et al., 2005), fornecendo escores que explicam a máxima 

variação total possível (Cruz e Regazzi, 1994). Inicialmente, é determinado o par de 

combinações lineares que apresenta a maior correlação canônica e, em seguida, 

determina-se o par de variáveis com a segunda maior correlação e, assim, 

sucessivamente.  

Para compreensão do modelo teórico, considere o seguinte vetor 𝐗((p+q) x 1), 

com matriz de variâncias e covariâncias amostrais S e vetor de médias amostrais 

Sejam os vetores 𝐗(p x 1)
(1)

 e 𝐗(q x 1)
(2)

 como sendo partições do vetor original X, 

representando o primeiro grupo com p variáveis e o outro com q, respectivamente 

(Morrison, 1967). Outra forma de representação do vetor de médias 𝐗((p+q) x 1) (Eq. 1) 

e da matriz de variância e covariância 𝐒(p+q)x(p+q) (Eq. 2) de 𝐗((p+q) x 1) são descritas 

abaixo: 

𝐗((p+q) x 1) =  [
𝐗

 (1)

𝐗
 (2)]          (1) 

 

𝐒(p+q)x(p+q) =  [
𝐒(p x p)

11 𝐒(p x q)
12

𝐒(q x p)
21 𝐒(q x q)

22 ]        (2) 

 

As covariâncias entre os pares de variáveis pertencentes aos grupos 𝐗(1) e 𝐗(2) 

estão contidas em 𝐒(p x q)
12  e 𝐒(q x p)

21 , sendo uma matriz a transposta da outra, assim, os 

elementos p e q dessas matrizes medem par a par a associação entre as variáveis de 

ambos os grupos (Johnson & Wichern, 2007). 

Estudos como os de Carvalho et al. (2018), utilizaram uma abordagem de 

estatística multivariada para caracterizar solos sob diferentes usos da terra, no sul da 

Amazônia brasileira. A partir da ACC, os autores destacam que foi possível identificar 

e quantificar as associações entre os grupos ligados tanto aos atributos biológicos, 

quanto físico-químicos do solo. Esta análise evidenciou, sobretudo, a sensibilidade do 

carbono da biomassa microbiana às alterações iniciais nos atributos físico-químicos 

do solo, como a saturação das concentrações de alumínio, cálcio e magnésio no solo, 
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bem como as concentrações de argila e silte. Tavanti et al. (2020) também usaram a 

técnica de correlação canônica para explorar as interrelações entre dois grupos 

distintos de variáveis: físico-químicas do solo (V1) e a fração estável dos estoques 

orgânicos de carbono (U1) e observaram que o componente canônico (U1) explicou 

aproximadamente 88% da variação total no grupo de atributos relacionados às frações 

de carbono orgânico, e a componente canônica (V1) representou 17,64% da variação 

total nos atributos físico-químicos do solo. 

 

2.4.  Modelagem da emissão de CO2 do solo por meio de redes neurais artificiais 

Desde a década de 1960, métodos matemáticos e estatísticos têm sido 

desenvolvidos no estudo da ciência do solo para melhorar a compreensão de 

processos importantes do solo e também para atuar como ferramentas de avaliação 

de problemas agrícolas e ambientais (Mc Bratney et al., 2002). No entanto, somente 

nos últimos 30 anos, devido a não linearidade dos estudos, levou-se à aplicação de 

métodos mais robustos de modelagem, tais como modelos lineares generalizados 

(MLG), árvores de decisão e modelos paramétricos não lineares, como redes neurais 

artificiais (RNAs) e sistema de inferência adaptativo neuro-difuso (ANFIS), a fim de 

corroborar na compreensão da variabilidade do solo no espaço e tempo (Mc Bratney 

et al., 2000). Segundo Khan e Khan (2019), um grande número de estudos tem sido 

conduzido para analisar e compreender a relação entre os GEE e a temperatura global 

usando abordagens estatísticas convencionais. No entanto, essas técnicas seguem 

suposições de modelagem probabilística, em que os resultados podem ser associados 

a grandes erros. 

De acordo com Deh Kiani et al. (2010), a aplicação de modelos constitui uma 

maneira eficaz para quantificar o efeito das práticas agrícolas na emissão de GEE e 

uma RNA bem treinada pode servir de modelo preditivo para tal finalidade. RNAs 

constituem uma importante ferramenta para modelar sistemas não lineares e que 

demandam maior complexidade para serem descritos por métodos analíticos (Haykin, 

1999). Além de serem capazes de determinar um padrão de reconhecimento, 

diagnóstico e previsão, as RNAs são sistemas computacionais paralelos, constituídos 

por neurônios artificiais (Binoti et al., 2013), cujo comportamento assemelha-se ao 

cérebro humano, no qual o conhecimento é adquirido por meio do processo de 

aprendizagem e posterior armazenamento das informações (Haykin, 2001).  
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Modelos de regressão baseados em RNAs têm se mostrado eficazes para 

explicar a dinâmica FCO2. Safari et al. (2016), compararam a técnica de regressão 

linear múltipla (RLM) e RNAs para simular a FCO2 em lavouras de trigo na Nova 

Zelândia. Os resultados demostraram que as RNAs podem prever FCO2 das áreas de 

produção de trigo sob diferentes condições, possuindo melhor desempenho que o 

método de RLM. Lentzsch et al. (2005), ao avaliarem a biomassa microbiana do solo 

(BMS) em 30 locais na Alemanha, utilizando um modelo de regressão e uma RNA 

com um conjunto de 89 pontos em uma rede neural multicamadas feedforward 

(configuração com dois ou quatro neurônios escondidos e um neurônio de saída), 

constataram que ambos os modelos demonstram ser promissores para a predição da 

BMS. Song et al. (2014) observaram que uma RNA com arquitetura de rede Multilayer 

Perceptron (MLP) com três camadas, treinada com o algoritmo de retropropagação e 

o método de gradiente descendente, mostrou-se uma abordagem efetiva para estimar 

FCO2 em florestas chinesas usando atributos do solo e variáveis meteorológicas.  

Utilizando RNAs para prever a FCO2, Farhate et al. (2018) observaram que a 

abordagem MLP com o método de seleção de atributos Wrapper possui maior 

precisão da classe positiva e consequente menor custo de classificação, tornando-a 

mais vantajosa. Similarmente, Freitas et al. (2018) obtiveram resultados satisfatórios 

ao estimarem a FCO2 pela rede MLP e pelo algoritmo de retropropagação, visto que 

os valores preditos se aproximaram dos valores medidos experimentalmente, 

conforme o MAPE (18,29%) e o coeficiente de determinação obtidos (0,92), assim 

ratificando o potencial uso de redes neurais na agricultura. 

 

2.5.  Arquiteturas das redes neurais artificiais 

As RNAs apresentam múltiplas arquiteturas e estas descrevem como os 

neurônios são estruturados. (Yilmaz e Kaynar, 2011). A primeira distinção que deve 

ser estabelecida é com relação ao número de camadas, pois RNAs de camada única 

possuem apenas uma camada de entrada e de saída. Enquanto que redes de 

multicamadas possuem uma ou mais camadas ocultas entre a entrada e saída 

(Roman et al., 2020). 

A Multilayer Perceptrons (MLP) é uma rede neural artificial composta por mais 

de um perceptron treinada pelo algoritmo backpropagation (BP), o qual é responsável 

por realizar os ajustes dos pesos e de viés em relação ao erro, que pode ser medido 

de diversas maneiras. Eles são compostos por uma camada de entrada para receber 
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o sinal, uma camada de saída que toma uma decisão ou previsão sobre a entrada, e 

entre esses dois, um número arbitrário de camadas ocultas que são o verdadeiro 

mecanismo computacional do MLP (Haykin, 1999). As MLPs são frequentemente 

aplicadas a problemas de aprendizagem supervisionados: treinam em um conjunto de 

pares entrada-saída e aprendem a modelar a correlação entre essas entradas e 

saídas.  

A rede neural de regressão generalizada (GRNN) foi introduzida por Nadaraya 

e Watson (1964) e redescoberta por Specht (1991). Esta arquitetura é uma 

generalização de redes de função de base radial (RBFN) e redes neurais 

probabilísticas (PNN) que podem executar regressões lineares e não lineares 

(Wachowiak et al, 2001). Além disso, estas redes possuem estrutura fixa: uma camada 

de entrada; duas intermediárias e uma saída e seu treinamento é do tipo 

supervisionado, no qual a medida de desempenho usada corresponde ao conjunto de 

respostas desejadas usando um critério de erro conhecido (Specht, 1991). Essas 

redes feedforward usam arquiteturas de funções básicas que podem aproximar 

qualquer função arbitrária entre vetores de entrada e saída diretamente de amostras 

de treinamento e podem ser usadas para interpolação multidimensional (Specht, 

1991; Wachowiak et al., 2001; Watson, 1964). As GRNN têm a vantagem de requerem 

apenas um parâmetro livre e de serem treinadas com facilidade. Estudos envolvendo 

a aplicação de GRNN para resolver problemas de previsão, controle, modelagem de 

processos de plantas ou problemas gerais de mapeamento têm sido reportados 

(Patterson, 1998; Rutkowski, 2004). 

As GRNN pertencem à classe de redes neurais amplamente usadas para o 

mapeamento contínuo de funções, sendo sua principal função estimar uma superfície 

de regressão linear ou não linear em variáveis dependentes (vetores de saída 

desejados) a partir de variáveis independentes (vetores de entrada) (Amiri et al., 

2010). Outra importante vantagem desta tipologia corresponde à sua simplicidade e 

procedimentos de aproximação rápida. Ademais, diferentemente das redes baseadas 

em retropropagação (BP-NN), as GRNN não convergem para mínimos locais (Specht, 

1991).  

A Função de Base Radial (RBF) constitui outra arquitetura de redes neurais 

artificiais. Estas redes são uma classe principal de modelo de rede neural, em que a 

distância entre o vetor de entrada e um vetor de protótipo determina a ativação de 

uma unidade oculta (Ghodsi e Schuurmans, 2003). Esta tipologia apresenta uma 
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estrutura simples em termos da direção do fluxo de informações, possuindo uma 

camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saída (Han et al., 2011). 

O treinamento das RBF normalmente ocorre em duas etapas: a primeira corresponde 

aos parâmetros da função base (pertencentes às unidades ocultas) que são 

determinados por cluster e na segunda etapa são determinados os pesos da camada 

final por mínimos quadrados (Ghodsi e Schuurmans, 2003). 

 

2.6.  Modelagem da emissão de CO2 do solo por meio do sistema de inferência 

adaptativo neuro-difuso 

O sistema de inferência adaptativo neuro-difuso (ANFIS) foi introduzido por 

Jang em 1993 por meio da incorporação do Sistema de Inferência Fuzzy (FIS) na 

estrutura de redes adaptativas (Jang, 1993). O FIS é uma estrutura baseada na teoria 

de conjuntos e regras difusas se-então, a qual possui três componentes principais, 

sejam eles: uma base de regras, um banco de dados e um mecanismo de raciocínio. 

Por outro lado, as redes adaptáveis são estruturas de redes que possuem vários nós 

conectados por meio de links direcionais e as saídas desses nós adaptáveis 

dependem de parâmetros modificados pertencentes a estes nós (Jang, Sun e 

Mizutani, 1997). 

A arquitetura ANFIS é composta por cinco camadas, sendo elas: camada 

difusa; camada de produto; camada normalizada; camada desfavorável e camada de 

saída total. Cada camada executa uma tarefa específica no sistema de inferência 

difusa (Jang, 1993). No ANFIS, as capacidades de aprendizagem de uma RNA e as 

capacidades de raciocínio da lógica difusa são combinadas para fornecer capacidades 

de previsão aprimoradas, em comparação com o uso de uma única metodologia. 

Deste modo, o objetivo do ANFIS é encontrar um modelo ou mapeamento que associe 

corretamente os valores de entrada aos valores de destino (Yilmaz e Kaynar, 2011). 

Os sistemas híbridos visam à obtenção de um sistema mais eficiente na predição, 

aprendizado, estimação de parâmetros e na capacidade de generalização e esta 

abordagem vem sendo gradativamente aplicada nos setores ambientais e agrícolas 

(Silva et al., 2014). 

O método ANFIS tem sido empregado para a resolução de diferentes 

problemas. Chen et al. (2017) utilizaram o modelo híbrido ANFIS para o mapeamento 

de suscetibilidade e deslizamentos de terra em uma área propensa a riscos 

socioambientais na cidade de Hanyuan, China. Os autores concluíram que esta 
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abordagem atende satisfatoriamente ao objetivo proposto, pois a modelagem de 

riscos socioambientais é um problema de magnitude não linear, portanto, múltiplas 

variáveis atuam de forma conjunta no sistema. Similarmente, Alhindawi et al. (2019) 

utilizaram dados equivalentes a 20 anos para estimar GEE emitidos por transportes 

rodoviários nos Estados Unidos da América (EUA) por meio do método ANFIS. As 

variáveis de entrada foram compostas pela proporção veículo-quilômetro por modo 

(VKM) e o número de veículos de transportes (NTV), sendo observados eficácia da 

metodologia para tal finalidade. 

Estudando a aplicação de RNAs e ANFIS para a estimativa de gases (NOx, HC, 

CO, CO2 e PM) provenientes de transportes coletivos movidos a biodiesel, 

Gopalakrishnan et al. (2011) obtiveram modelos com baixos erros associados (RMSE 

< 1,40) e elevados coeficientes de determinação (R² > 0,47). Najafi et al. (2018) 

também obtiveram bom desempenho preditivo ao modelar fatores que afetam o 

rendimento e custo da produção de biodiesel (RMSE < 3,22; R² > 0,93). 

 

3. MATERIAL E MÉTODOS 

3.1.  Amostragem de campo 

O conjunto de dados é resultado de um estudo de campo conduzido no período 

de novembro de 2015 a maio de 2016, em áreas de florestas plantadas de eucalipto: 

3 hectares contendo uma população básica de eucalipto (Eucalyptus camaldulensis) 

em espaçamento de 4 × 4 m; pinus:  população formada por 3 hectares de pinheiro 

(Pinus caribaea var. Hondurensis) em espaçamento 3 × 3 m; e reflorestamento com 

espécies nativas: 21 espécies distribuídas aleatoriamente em espaçamento de 3 × 2 

m. Tais áreas são localizadas na Fazenda Experimental da Faculdade de Engenharia 

(UNESP), na cidade de Selvíria, Mato Grosso do Sul, Brasil Central, às margens do 

rio Paraná (Figura 1) cujas coordenadas centrais são 20º 20’ 53,41” Sul e 51º 23’ 

55,50’’ Oeste, com 354 m acima do nível do mar. O solo foi classificado como 

Latossolo Vermelho distrófico. A topografia da região é caracterizada como 

moderadamente plana e ondulada. O clima da região é classificado de acordo com o 

sistema internacional de Köppen, tropical úmido (Aw), com estações chuvosas no 

verão e seca no inverno, com médias anuais de precipitação de 1.370 mm, 

temperatura de 23,5 ºC e umidade relativa entre 70 e 80%.  
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Figura 1. Mapa das áreas de estudo localizadas no município de Selvíria, MS. a) 
Estado do Mato Grosso do Sul, Brasil Central; b) Município de Selvíria; c) Áreas de 
florestas plantadas: pinus, eucalipto e mata ciliar, respectivamente. 

 

3.2.  Determinação da emissão de CO2 do solo, temperatura e umidade do solo 

As medições para cada parcela experimental foram feitas por 20 dias, ao longo 

de 193 dias de estudo, entre novembro de 2015 e maio de 2016. As avaliações para 

as áreas de estudo foram realizadas no mesmo dia durante a manhã (7 às 12 h). As 

emissões de CO2 do solo foram registradas utilizando um sistema de fluxo de solo (LI-

8100; LI-COR Bioscience, Nebraska, EUA) (Figura 2-a). Em cada área foram 

estabelecidos 25 pontos de amostragem usando colares de cloreto de polivinila (PVC) 

(Figura 2-c) com diâmetro de 0,10 m e altura de 0,085 m; os colares permaneceram 

fixos durante todo o experimento. A temperatura do solo (Ts) foi determinada nos 

pontos estudados, com auxílio de um termômetro digital e o conteúdo de água do solo 

(SWC) foi obtido por meio de um equipamento de reflectometria no domínio do tempo 

(Hydrosense ™; Campbell Scientific, Austrália) (Figura 2.b) contendo duas hastes 

metálicas de 0,12 m, inseridas perpendicularmente ao solo durante o experimento 

próximo aos pontos onde a emissão de CO2 foi medida. 

a) 

b) 

c) 
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Figura 2. a) Sistema LI-8100 interligado à câmara de solos; b) câmara para solo 
inserida sobre o colar de PVC; c) colar de PVC inserido no solo na área de pinus. 
 

3.3.  Determinação de variáveis químicas e físicas do solo 

Amostras de solo foram coletadas na profundidade de 0,0 a 0,10 m, após 193 

dias de avaliação. As análises químicas (fósforo (P), potássio (K), cálcio (Ca), 

magnésio (Mg), alumínio (Al) e acidez potencial (H + Al), matéria orgânica do solo 

(MOS) e pH) foram determinadas segundo Raij et al. (2001). A capacidade de troca 

de cátions (CTC), soma de bases (SB) e saturação de base (V%) foram calculadas. 

Para as análises dos atributos físicos do solo, coletaram-se amostras de solo das 

profundidades de 0,0 a 0,10 m. A densidade do solo (Ds) foi determinada utilizando 

amostras de núcleo indeformadas. Foram calculadas a macroporosidade (macro), 

microporosidade (micro) e o volume total de poros (VTP) (Embrapa 1997). 

A análise granulométrica (areia, silte e argila) foi realizada pelo método 

proposto por Embrapa (1997). A porosidade livre de água (PLA) foi calculada pela 

diferença entre o VTP e umidade do solo (Us). O estoque de carbono foi calculado 

com base na massa equivalente do solo (Carvalho et al., 2009). Os estoques de 

nitrogênio (EstN) foram calculados de maneira semelhante. Os teores de carbono 

orgânico e nitrogênio foram determinados pelos métodos descritos por Tedesco et al. 

(1995) e Bataglia et al. (1983), respectivamente. Enquanto o índice de humificação da 

matéria orgânica do solo (HLIFS) foi determinado usando espectroscopia de 

fluorescência induzida por laser (LIFS; Milori et al. 2006). Neste estudo, usamos a 

interação entre a Ds e HLIFS (HLIFS.DS), pois expressa melhor a quantidade de ácidos 

húmicos em cada ponto amostral. Os procedimentos de preparação e análise das 

amostras de solo foram realizados de acordo com os métodos descritos por Santos et 

al. (2015). 

c) 

a) 

b) 
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3.4.  Mineração dos dados 

O conjunto de dados foi composto por 14 variáveis independentes: atributos 

químicos (EstC, HLIFS.DS, P, pH, H + Al, CTC, EstN, CN) e físicos do solo (Ts, macro, 

micro, areia, silte e PLA) e uma variável dependente: FCO2, totalizando 1500 

observações ao longo de 193 dias de estudo, entre novembro de 2015 a maio de 

2016. Inicialmente, cada atributo foi avaliado por meio da análise de estatística 

descritiva dos dados, incluindo média, erro padrão da média e coeficiente de variação 

(Tabela 1), bem como a avaliação/remoção de outliers multivariados por meio da 

distância de Mahalanobis ao nível de 1% de significância. Posteriormente, foi avaliada 

a hipótese de normalidade multivariada, seguida da aplicação da análise de 

correlação canônica (ACC) para identificar associações entre grupos de variáveis, 

assim como otimizar as técnicas empregadas: redes neurais artificiais (RNAs) e 

sistema de inferência neuro-difuso adaptativo (ANFIS).  

 

Tabela 1. Estatística descritiva: média, erro padrão (EP) e coeficiente de variação 
(CV) da emissão de CO2 do solo, temperatura e atributos químicos e físicos do solo 
na camada de 0-0,10m em áreas de Eucalipto, Pinus e Mata Nativa. Fonte: Vicentini 
et al., 2019 (Adaptado). 

 Eucalipto Pinus Mata Nativa 

Atributos Média EP CV Média EP CV Média EP CV 

FCO2 5,61a 0,095 37,81 4,06b 0,069 38,26 5,53a 0,083 33,44 
Ts 26,52a 0,046 3,84 25,99a 0,058 4,99 25,77a 0,059 5,13 
EstC 20,67a 0,172 18,60 13,92c  0,086 13,88 17,50b 0,090 11,51 
HLIFS.DS 54713,41b 577,202 23,59 74913,21a 1041,645 31,09 50348,11b 329,316 14,63 
P 6,52a 0,516 38,87 6,32a 0,51 39,75 6,16a 0,46 36,96 

pH 4,312a 0,078 8,89 4,00b 0,02 2,96 4,44a 0,057 6,42 

H + Al 55,68b 2,612 23,01 74,80a 3,90 25,57 48,80b  1,88 18,94 

CTC 86,99a 3,102 17,49 83,92a 3,63 21,24 82,98a  1,76 10,41 

EstN 1,47a 0,021 32,37 0,90b 0,004 8,98 1,57a 0,007 10,22 

CN 22,04a 1,673 169,8 15,46a 0,082 11,86 11,16a 0,051 10,23 

Macro 0,08a 0,006 39,71 0,04b 0,003 45,67 0,05b 0,007 67,64 

Micro 0,32b 0,006 10,79 0,37b 0,004 5,99 0,394a  0,006 8,12 

Areia 610,94b 9,884 7,93 648,28a 5,243 3,97 542,39c 5,195 4,70 

Silte 56,47a 1,704 14,80 25,76b 3,660 69,79 65,21a 2,770 20,84 

PLA 28,32a 0,197 15,53 27,42a 0,170 13,90 23,37b 0,234 22,34 

N: 25; médias seguidas da mesma letra (minúscula) nas colunas não diferem entre si (teste Tukey; p < 
0,05). 
FCO2: emissão de CO2 do solo (µmol m-2 s-1); Ts: temperatura do solo (ºC); EstC: estoque de carbono 
do solo (mg ha −1); HLIFS.DS: interação entre o grau de humificação da matéria orgânica e a densidade 
do solo (unidade arbitrária); P: fósforo (mg dm −3); H + Al: acidez potencial (mmolc dm −3); CTC: 
capacidade de troca de cátions (mmolc dm −3); EstN: estoque de nitrogênio do solo (mg ha −1); CN: 
relação carbono/nitrogênio (g kg -1); Macro: macroporosidade do solo (m 3 m −3); Micro: microporosidade 
do solo (m 3 m −3); Teores de areia e silte (g kg −1); PLA: porosidade livre de água. 
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3.4.1. Análise de correlação canônica (ACC) 

A ACC foi aplicada para verificar as associações existentes entre os atributos 

químicos e físicos do solo (Cruz e Regazzi, 1994), além de otimizar as variáveis de 

entrada nas RNAs e ANFIS, uma vez que a seleção de entrada dos dados é um 

passo crucial na implementação destas técnicas (Noori et al., 2010). O estudo dessas 

associações ocorre por meio de variáveis canônicas, que são construídas a partir de 

combinações lineares de variáveis ligadas à dinâmica do solo, representadas por U 

(Eq. 3), e as físico-químicas representadas por V (Eq. 4). Neste estudo, as variáveis 

dinâmicas do solo relacionam-se a FCO2, EstC e HLIFS.DS. Enquanto as variáveis 

fisico-químicas correspondem ao P, pH, H + Al, CTC, EstN, CN, Us, Ts, macro, micro, 

areia, silte e PLA. 

U = 𝐚T X(1)           (3) 

V = 𝐛T X(2)           (4) 

Sendo a e b vetores não nulos dos coeficientes dessas combinações lineares 

escolhidos para maximizar a correlação entre as variáveis do par canônico, 

garantindo assim que as variáveis canônicas não sejam correlacionadas, ou seja, 

sejam ortogonais com o par restante. Os autovalores, seus respectivos autovetores 

e, consequentemente, as correlações e variáveis canônicas foram obtidos a partir 

das variáveis padronizadas (média 0 e variância 1), por meio da substituição das 

matrizes de variâncias e covariâncias pelas respectivas matrizes de correlação das 

variáveis originais. 

 

3.4.2. Redes neurais artificiais (RNAs) 

No treinamento das RNAs, a seleção dos neurônios da camada oculta é 

essencial para o desempenho dos modelos (Boateng et al., 2019) e o número ideal 

de neurônios da camada oculta geralmente deve ser encontrado usando uma 

abordagem de tentativa e erro (Maier e Dandy, 2001). Portanto, para fins de 

otimização dos modelos, as variáveis de entrada das RNAs foram compostas 

predominantemente pelos atributos físico-químicos do solo que expressaram maiores 

cargas canônicas cruzadas, geradas pela ACC. 

Nesta pesquisa, modelos de RNA com três arquiteturas diferentes: rede neural 

de regressão generalizada (GRNN), multilayer perceptrons (MPL) e redes de função 

de base radial (RBF) foram treinados usando o programa Statistica7® no modo 

Intelligent Problem Solver. A rede GRNN é uma generalização das RBF e de redes 
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neurais probabilísticas (PNN). Essa topologia de rede possui estrutura fixa, sendo: 

uma camada de entrada; duas intermediárias e uma saída; e seu treinamento é do 

tipo supervisionado, no qual a medida de desempenho usada corresponde ao 

conjunto de respostas desejadas usando um critério de erro conhecido (Specht, 1991). 

As redes MLPs são compostas por mais de um perceptron e treinadas pelo algoritmo 

backpropagation (BP), o qual é responsável por realizar os ajustes dos pesos e de 

bias em relação ao erro, que pode ser medido de diversas maneiras (MEA e RMSE, 

por exemplo). Eles são compostos por uma camada de entrada para receber o sinal, 

uma camada de saída que toma uma decisão ou previsão sobre a entrada, e entre 

esses dois, um número arbitrário de camadas ocultas que são o verdadeiro 

mecanismo computacional do MLP (Haykin, 1999). Já as redes RBFs apresentam 

uma estrutura simples em termos de direção do fluxo de informações, possuindo uma 

camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saída (Han et al., 2011). 

Foram construídos modelos individuais para cada uma das áreas de estudo 

(eucalipto, pinus e mata nativa) com 500 observações, cada; e um modelo global 

(combinação das três áreas) contendo 1500 observações. Destes dados, 75% foi 

usado para calibração e 25% para validação dos modelos. As 10 RNAs com menor 

erro quadrático médio (RMSE) para cada modelo foram apresentadas aleatoriamente 

pelo programa Statistica7® e foram selecionadas as 3 melhores redes de cada 

topologia para avaliar seus respectivos desempenhos preditivos. Este procedimento 

foi realizado para verificar se a complexidade das RNAs afeta a precisão dos modelos. 

O critério para interromper o algoritmo de calibração utilizado foi o número total de 

ciclos igual a 50 (Haykin, 2001). A função de ativação utilizada foi sigmoide (ou 

logística) (Eq. 5). O método de tentativa e erro comumente usados para determinar o 

número de neurônios na camada oculta foi reduzido, pois a ACC indicou as variáveis 

que melhor atendiam aos modelos avaliados. 

f (v) =  
1

1+e−av               (5) 

 

Onde: 

f (v) = função sigmoide de ativação; 

a = estimativa do parâmetro que determina a inclinação sigmoide; 

v = potencial de ativação da função. 
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3.4.3. Sistema de Inferência Adaptativo Neuro-Difuso (ANFIS) 

O sistema de inferência adaptativo neuro-difuso (ANFIS) baseado em rede 

adaptável foi introduzido pela primeira vez por Jang, em 1993. Este método combina 

os recursos de aprendizado de uma RNA com o raciocínio da lógica difusa a fim de 

fornecer recursos avançados de previsão e tornar a abordagem mais robusta do que 

normalmente seria com apenas uma destas técnicas (Yilmaz e Kaynar, 2011; Ghiasi 

et al., 2016). No ANFIS, o objetivo é encontrar um modelo ou mapeamento que 

associe corretamente valores de entrada aos valores de saída. O ANFIS é um 

modelo constituído de cinco camadas (Figura 3) e nesta estrutura conectada os nós 

de entrada e saída representam os valores de treinamento e os valores previstos, 

respectivamente, e nas camadas ocultas, existem nós que funcionam como funções 

de associação e regras (Yilmaz e Kaynar, 2011). 

 

Figura 3. Raciocínio difuso tipo 3 (a) e ANFIS equivalente (b). Fonte: Adaptado (Jang, 
1993). 

Camada 1 Camada 2 Camada 3 Camada 4 Camada 5 
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Para simplificar, assume-se que o modelo ANFIS possui duas entradas x e y 

e uma saída f. O modelo envolve duas regras difusas baseadas no tipo de Takagi e 

Sugeno, que podem ser expressas da seguinte forma: 

Regra 1: Se x é A1 e y é B1, então ƒ1 = p1x + q1y + r1,     (6) 

Regra 2: Se y é A2 e x2 é B2, então ƒ2 = p2x + q2y + r2,     (7) 

 

Conforme demonstra a Figura 3b, diferentes camadas de ANFIS possuem 

nós distintos. Cada nó em uma camada é fixo ou adaptável (Jang, 1993). Diferentes 

camadas com seus nós associados são descritas abaixo: 

1ª camada: Cada nó I nesta camada é um nó adaptável. Os parâmetros desta 

camada são denominados de parâmetros de premissa. 

2ª camada: Cada nó nesta camada é um nó fixo rotulado Π, cuja saída é o produto 

de todos os sinais recebidos. Cada saída do nó representa a força de disparo de uma 

regra. 

3ª camada: Cada nó nesta camada é um nó fixo rotulado como N. O nó ith calcula a 

proporção da força de disparo das regras i. Assim, as saídas dessa camada são 

chamadas de forças de disparos normalizados. 

4ª camada: Cada nó i nesta camada é um nó adaptável. Os parâmetros nesta 

camada são referidos como parâmetros consequentes. 

5ª camada: o nó único nessa camada é um nó fixo chamado Σ, que calcula a saída 

geral como a soma de todos os sinais recebidos.  

A abordagem ANFIS é treinada por um algoritmo de aprendizado híbrido, o 

qual consiste em uma combinação de descida de gradiente e o método dos mínimos 

quadrados (Jang, 1993). É importante destacar que, no processo de treinamento do 

ANFIS, a quantidade de variáveis de entradas pode dificultar a execução e 

aplicabilidade do sistema, pois se o número de entradas exceder cinco camadas, o 

número de regras difusas e o tempo computacional aumentará exponencialmente 

(Kaab et al., 2019). Neste estudo, o ANFIS foi implementado por meio do programa R 

versão 1.2.5033 (R Core Team, 2020) usando o pacote frbs. 

 

3.4.4. Critérios para avaliação dos modelos 

A capacidade preditiva dos modelos foi avaliada por meio do desempenho dos 

índices estatísticos obtidos. Foi calculado o erro médio absoluto (MEA) (Eq. 8), erro 

quadrático médio da raiz (RMSE) (Eq. 9), erro padrão médio absoluto (MAPE) (Eq. 
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10), coeficiente de correlação de Pearson (r) (Eq. 11), índice de concordância (d) (Eq. 

12) (Willmott, 1981) e coeficiente de confiança (c) (Eq. 13). Ademais, a análise de 

variância das RNAs foi realizada pelo teste F (nível de probabilidade de 0,01). 

 

𝑀𝐸𝐴 =  
∑ (𝑌𝑜𝑏𝑠1− 𝑌𝑒𝑠𝑡1)𝑁

𝑖=1

𝑁
         (8) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √∑ (𝑌𝑜𝑏𝑠1− 𝑌𝑒𝑠𝑡1)2𝑁
𝑖=1

𝑁
        (9) 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
1

𝑁
∑ (

|(𝐴𝑖−𝑃𝑖)|

𝐴𝑖
 100)𝑁

𝑖=1          (10) 

𝑟 =
(𝑁 ∑ (𝑋𝑜𝑏𝑠1 𝑌𝑜𝑏𝑠1)− 𝑁

𝑖=1 ∑ 𝑋𝑜𝑏𝑠1  ∑ 𝑌𝑜𝑏𝑠1
𝑁
𝑖=1

𝑁
𝑖=1  ((𝑁 ∑ 𝑌𝑜𝑏𝑠1

𝑁
𝑖=1 )

2
− (∑ 𝑌𝑜𝑏𝑠1

𝑁
𝑖=1 )

2
)

√((𝑁 ∑ 𝑋𝑜𝑏𝑠1
𝑁 
𝑖=1 )

2
−(∑ 𝑋𝑜𝑏𝑠1

𝑁
𝑖=1 )

2
)

    (11) 

𝑑 = 1 −  
∑ (𝑌𝑜𝑏𝑠1− 𝑌𝑒𝑠𝑡1)²𝑁

𝑖=1

∑ (|𝑌𝑒𝑠𝑡1− Ȳ|+ |𝑌𝑜𝑏𝑠1− Ȳ|)2𝑁
𝑖=1

        (12) 

𝑐 = 𝑟 𝑑           (13) 

Onde: Ai = valor real; Pi = valor previsto; N = número de dados; Xobsi = valores 

observados de X; Yobsi = valores observados de Y; Ȳ = média observada de Ȳ. 

 

4. RESULTADOS 

4.1.  Análise de Correlação Canônica (ACC) 

As correlações lineares obtidas a partir dos atributos dinâmicos do carbono e 

físico-químicos do solo (Figura 4) apresentaram correlação positiva (p < 0,05) entre a 

FCO2 com as variáveis estoque de C, pH, estoque de N, macroporosidade e silte e 

correlações negativas  (p < 0,05) com os teores de HLIFS.DS, H + Al e areia. O estoque 

de C apresentou correlações positivas (p < 0,05) com o teor de P, pH, CTC, estoque 

de N, macroporosidade e silte e negativas (p < 0,05) com o grau de humificação da 

matéria orgânica, acidez potencial, microporosidade e areia. Por outro lado, o grau de 

humificação da matéria orgânica esteve correlacionado positivamente (p < 0,05) com 

a acidez potencial e areia, enquanto apresentou correlação negativa (p < 0,05) com o 

teor de P, pH, CTC, estoque de N, macroporosidade e silte.  
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Figura 4. Matriz de correlação entre os atributos relacionados à dinâmica do carbono 
e as propriedades físico-químicas do solo. 
 

A análise de correlação canônica (ACC), com seus respectivos R² canônico e 

teste de significância são apresentados na Tabela 2. As correlações canônicas (0,874, 

0,589 e 0,312) e R² canônicos (0,764, 0,347 e 0,097) se mostraram significativos (p < 

0,01) e sugerem que as variáveis atuam de forma interdependente. O primeiro par de 

correlação canônica explica aproximadamente 52% da variação conjunta dos 

atributos, sendo, portanto, o mais importante para a interpretação. Por meio do gráfico 

de dispersão dos valores padronizados das variáveis estudadas (Figura 5), pode-se 

inferir que estas propriedades apresentam alta associação linear positiva (0,88). 

 

Tabela 2. Autovalores e correlações canônicas para os atributos dinâmicos e físico-
químicos do solo. 

Pares de variáveis 
canônicas 

Correlação 
canônica 

R² canônico 
(autovalores) 

² Graus de 
Liberdade 

p-valor 

(U1, V1) 0,874 0,764 2939,50 36 < 0,0001 
(U2, V2) 0,589 0,347 787,66 22 < 0,0001 
(U3, V3) 0,312 0,097 152,57 10 < 0,0001 
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Figura 5. Gráfico de dispersão do primeiro par de variáveis canônicas padronizadas. 
Atributos dinâmicos do solo (U1): FCO2, EstC, HLIFS.DS; atributos físico-químicos do 
solo (V1): P, pH, H + Al, CTC, EstN, CN, Us, Ts, macro, micro, areia, silte e PLA. 

 

As proporções totais explicadas pelas propriedades vinculadas à dinâmica do 

carbono no solo (U1) foi de 56,79%. As variáveis relacionadas aos processos físicos 

e químicos do solo (V1) explicaram separadamente 20,59% da variação total deste 

grupo. O segundo par de variáveis (U2 e V2) explicou 16,47% e 10,03%, 

respectivamente, da proporção da variância total. Ao passo que o terceiro par de 

variáveis (U3 e V3) foi responsável, respectivamente, pela variação de 26,74% e 

6,74%. Esses valores auxiliam na interpretação das variáveis canônicas, pois quanto 

maior o valor absoluto de uma carga canônica, maior a associação entre a variável 

original e o respectivo componente canônico. 

Para as variáveis físico-químicas do solo (Tabela 3), as maiores correlações 

canônicas em módulo foram observadas para o estoque de N (-0,654), pH (-0,545), 

CTC (-0,480) e Macro (-0,461). Similarmente, as maiores associações entre as cargas 

canônicas cruzadas dos atributos físico-químicos e dinâmicos do carbono foram 

reportadas para o estoque de N (-0,748), pH (-0,624), CTC (-0,549) e Macro (-0,528). 
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Tabela 3. Correlações entre os atributos estudados incluindo as cargas canônicas e 
cargas canônicas cruzadas. 

 
Variável 

Cargas canônicas Cargas canônicas cruzadas 

U1 U2 U3 V1 V2 V3 

FCO2 -0,460 0,004 0,888 -0,402 0,002 0,277 
HLIFS.DS -0,993 0,053 -0,107 -0,868 0,031 -0,033 
EstC 0,711 0,701 0,051 0,622 0,413 0,016 

PVTE (%) 56,79 16,47 26,74    
IR 51,69      

 Cargas canônicas Cargas canônicas cruzadas 

V1 V2 V3 U1 U2 U3 

P -0,399 0,030 -0,027 -0,456 0,051 -0,087 
pH -0,545 -0,124 -0,059 -0,624 -0,210 -0,189 

H + Al 0,296 -0,045 -0,057 0,338 -0,076 -0,182 
CTC -0,480 -0,200 -0,097 -0,549 -0,340 -0,311 
EstN -0,654 -0,184 0,038 -0,748 -0,313 0,122 
CN -0,080 0,080 -0,024 -0,092 0,135 -0,076 
Ts -0,138 0,092 0,155 -0,158 0,156 0,497 

Macro -0,461 -0,050 -0,040 -0,528 -0,085 -0,129 
Micro 0,400 -0,312 0,034 0,458 -0,530 0,110 
Areia 0,305 0,412 -0,104 0,349 0,699 -0,332 
Silte -0,440 -0,072 0,079 -0,503 -0,122 0,255 
PLA -0,029 0,189 -0,127 -0,033 0,320 -0,406 

PVTE (%) 20,59 10,03 6,74    
IR 19,86      

FCO2: emissão de CO2 do solo; HLIFS.DS: interação entre o grau de humificação da matéria orgânica e 
a densidade do solo; EstC: estoque de carbono do solo; P: fósforo; H + Al: acidez potencial; CTC: 
capacidade de troca de cátions; EstN: estoque de nitrogênio do solo; CN: relação carbono/nitrogênio; 
Ts: temperatura do solo; Macro: macroporosidade do solo; Micro: microporosidade do solo; PVTE (%): 
proporção de variação total explicada; IR: índice de redundância. 

 

4.2.  Redes Neurais Artificiais (RNAs) 

A seleção de variáveis de entrada não contemplou os mesmos atributos para 

cada modelo avaliado, sejam eles: eucalipto (EstC, HLIFS.DS, pH, H + Al, areia, silte e 

macro); pinus (EstC, HLIFS.DS, PLA, Ts, micro, macro e pH); mata (EstC, HLIFS.DS, Ts, 

areia, CTC, PLA e silte); e global (EstC, HLIFS.DS, EstN, pH, CTC, H + Al, PLA, Ts, 

micro, macro, silte, areia). O modelo global precisou de mais variáveis de entrada que 

as demais áreas para atingir melhor precisão e acurácia, uma vez que este modelo é 

composto pela junção das três referidas áreas e a diferença da dinâmica de carbono 

destes ambientes influi diretamente nos atributos físicos e químicos do solo, que por 

sua vez afetam a dinâmica do fluxo de CO2 do solo.  

Os modelos gerados pelas redes neurais artificiais (RNAs) foram 

estatisticamente significativos (p < 0,01). A Tabela 4 apresenta os índices estatísticos 

para as três melhores redes obtidas para os modelos individuais e global. Observa-se 

que os melhores modelos foram obtidos por meio do teste de diferentes arquiteturas 

de RNAs, e de acordo com os testes, as melhores foram do tipo GRNN, com exceção 

da área de Pinus, que foi melhor modelada pela topologia RBF. 
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Tabela 4. Desempenho dos índices estatísticos para as fases de calibração e 
validação das redes neurais artificiais. 

a Sequência de números indica o número de variáveis de entradas, nº de neurônios na primeira camada e nº de 
neurônios na segunda camada, respectivamente; MEA: erro médio absoluto; RMSE: erro quadrático médio da raiz; 
MAPE: erro padrão médio absoluto; r: correlação de Pearson; d: índice de concordância de Willmott; c: coeficiente de 
confiança; p-valor: probabilidade de ocorrência de H0. 

 

Na fase de calibração, as RNAs apresentaram índices de erros semelhantes, 

apontando baixo MEA (0,66 a 0,91 µmol m-2 s-1), RMSE com valores variando de 0,56 

a 0,94 µmol m-2 s-1 e MAPE com variação entre 0,13 a 0,25 (Tabela 4). Quanto a 

precisão dos modelos, todos mostraram alta correlação e os índices de concordância 

foram superiores a 0,75 para todas as redes testadas (Willmott, 1981), o que 

demonstra um ajuste muito bom entre os valores observados e estimados nos 

respectivos modelos, conforme o índice de classificação (Camargo e Sentelhas, 

1997). 

Área de eucalipto 

Topologia Fase  MEA RMSE MAPE r d Classificação (c) F Valor-p 

RNA 1 
GRNN 7-250-2a 

Calibração 0,73 0,80 0,15 0,89 0,94 0,83 Muito 
bom 

931,60 < 0,0001 

Validação 0,93 1,01 0,19 0,77 0,87 0,67 Bom 161,90 < 0,0001 
RNA 2 
RBF 7-29-1 

Calibração 0,84 0,94 0,16 0,85 0,92 0,78 Muito 
bom 

635,20 < 0,0001 

Validação 0,87 0,98 0,18 0,83 0,91 0,75 Bom 250,90 < 0,0001 
RNA 3 
MLP 7-8-1 

Calibração 0,85 0,89 0,17 0,84 0,91 0,76 Muito 
bom 

564,20 < 0,0001 

Validação 0,94 0,91 0,19 0,78 0,87 0,67 Bom 174,50 < 0,0001 

Área de pinus 

RNA 4 
RBF 7-65-1 

Calibração 0,70 0,69 0,21 0,74 0,84 0,62 Mediano 298,50 < 0,0001 

Validação 0,79 0,81 0,21 0,71 0,82 0,58 Sofrível 116,00 < 0,0001 
RNA 5 
GRNN 7-250-2 

Calibração 0,72 0,56 0,21 0,79 0,83 0,66 Bom 411,80 < 0,0001 
Validação 0,88 0,71 0,25 0,64 0,75 0,48 Mau 80,28 < 0,0001 

RNA 6 
MLP 7-11-1 

Calibração 0,81 0,67 0,24 0,65 0,76 0,49 Mau 173,70 < 0,0001 
Validação 0,94 0,56 0,25 0,60 0,67 0,41 Péssimo 66,32 < 0,0001 

Área de mata nativa 

RNA 7 
GRNN 7-250-2 

Calibração 0,66 0,67 0,13 0,86 0,90 0,78 Muito 
bom 

667,40 < 0,0001 

Validação 0,85 0,81 0,17 0,80 0,87 0,70 Bom 207,60 < 0,0001 
RNA 8 
RBF 7-74-1 

Calibração 0,83 0,86 0,17 0,79 0,88 0,69 Bom 414,60 < 0,0001 
Validação 0,96 1,10 0,20 0,77 0,87 0,67 Bom 166,20 < 0,0001 

RNA 9 
MLP 7-6-1 

Calibração 0,83 0,79 0,18 0,73 0,83 0,60 Sofrível 259,70 < 0,0001 
Validação 0,96 0,82 0,19 0,67 0,78 0,52 Sofrível 95,12 < 0,0001 

Modelo Global 

RNA 10 
GRNN 12-750-2 

Calibração 0,66 0,70 0,14 0,89 0,93 0,83 Muito 
bom 

2718,0
0 

< 0,0001 

Validação 0,80 0,85 0,19 0,81 0,89 0,71 Bom 646,00 < 0,0001 
RNA 11 
RBF 12-100-1 

Calibração 0,77 0,85 0,17 0,84 0,91 0,77 Muito 
bom 

1805,0
0 

< 0,0001 

Validação 0,90 1,00 0,21 0,77 0,87 0,68 Bom 517,10 < 0,0001 
RNA 12 
MLP 12-10-1 

Calibração 0,91 0,90 0,21 0,76 0,85 0,65 Mediano 975,30 < 0,0001 
Validação 0,96 0,86 0,23 0,75 0,83 0,62 Mediano 436,50 < 0,0001 
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A Figura 6 apresenta o gráfico de desempenho para a fase de calibração para 

os modelos individuais e global. A área de mata apresentou os menores erros 

absolutos e percentuais, ao passo que a área de eucalipto e o modelo global exibiram 

os maiores coeficientes de determinação (0,79). 

 

Figura 6. Desempenho do fluxo de CO2 do solo na fase de calibração das redes 
neurais artificiais (RNAs). 

 

Apesar dos índices de erros apresentarem pouca variação durante a fase de 

validação, o modelo global exibiu os maiores erros percentuais e absolutos (Tabela 

4). Contudo, as maiores correlações foram associadas ao modelo global juntamente 

com a área de eucalipto. Conforme o desempenho das RNAs na fase de validação 

(Figura 7), verifica-se que o modelo global apresentou o maior coeficiente de 

determinação (0,65), índice de concordância (0,89) e o coeficiente de confiança (0,71), 

este último ratifica um bom ajuste entre os valores observados e estimados (Tabela 

4). 
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Figura 7. Desempenho do fluxo de CO2 do solo na fase de validação das redes 
neurais artificiais (RNAs). 
 

4.3.  Sistema de Inferência Adaptativo Neuro-Difuso (ANFIS) 

Os parâmetros estatísticos do método ANFIS são apresentados na Tabela 4. 

De maneira geral, durante a fase de calibração dos dados, observa-se que os índices 

de erros e as correlações foram semelhantes para todos os modelos, apresentando 

baixos valores de RMSE (1,71 a 2,16 µmol m-2 s-1), MEA (1,36 a 1,69 µmol m-2 s-1) e 

elevados MAPE (31,16 a 37,93 %) e paralelamente apresentaram correlações 

variando de 0,77 a 0,81. É válido ressaltar que a maior precisão dos modelos derivou 

da utilização de diferentes variáveis de entrada para cada área estudada, sendo 

composta por atributos químicos (EstC, EstN, HLIFS.DS e CTC) e, predominantemente, 

por atributos físicos do solo (PLA, silte, areia, macro e microporosidade).  
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Tabela 5. Desempenho dos índices estatísticos para as fases de calibração e 
validação do sistema de inferência neuro-difuso adaptativo (ANFIS). 

 

A Figura 8 ilustra o gráfico de desempenho para a fase de calibração dos 

modelos individuais e global. Nesta fase, os maiores erros absolutos foram 

observados para a área de mata nativa (MEA = 1,69 µmol m-2 s-1; RMSE = 2,16 µmol 

m-2 s-1; Tabela 5) e elevados erros percentuais foram associados à área de pinus 

(MAPE = 37,93%). Entretanto, a área de eucalipto e o modelo global exibiram as 

maiores correlações (0,81 e 0,80), respectivamente. 

 

Figura 8. Modelo de emissão de dados reais e modelados do fluxo de CO2 do solo na 
fase de calibração do sistema de inferência adaptativo neuro-difuso (ANFIS). 

Modelos Fase MEA RMSE MAPE r 

ANFIS 1 
Eucalipto 

Calibração 1,54 2,01 31,16 0,81 

Validação 1,37 1,80 28,84 0,84 

ANFIS 2 
Pinus 

Calibração 1,36 1,71 37,93 0,77 

Validação 1,58 1,98 50,46 0,73 

ANFIS 3 
Mata nativa 

Calibração 1,69 2,16 32,91 0,78 

Validação 1,50 1,94 31,40 0,80 

ANFIS 4 
Global 

Calibração 1,47 1,88 33,45 0,80 

Validação 1,51 1,93 35,64 0,80 
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Na fase de validação, a área de eucalipto apresentou os melhores 

desempenhos estatísticos (MEA = 1,37 µmol m-2 s-1; RMSE = 1,80 µmol m-2 s-1; MAPE 

= 28,84%; r = 0,84). Diversamente, os maiores erros e a menor correlação foram 

apontados para a área de pinus (Tabela 5). O desempenho dos modelos individuais e 

global para a fase de validação é representado na Figura 9. 

 

Figura 9. Modelo de emissão de dados reais e modelados do fluxo de CO2 do solo na 
fase de validação do sistema de inferência adaptativo neuro-difuso (ANFIS). 
 

5. DISCUSSÃO 

5.1.  Análise de correlação canônica associada às propriedades físico-químicas 

dos solos 

A dinâmica do solo nas áreas de florestas plantadas: pinus, eucalipto e 

reflorestamento com espécies de mata nativa indica a complexidade das sequências 

e transformações químicas e físicas que ocorrem nestes ambientes. A maior 

correlação significativa (p < 0,05) existente entre qualquer variável ligada ao grupo 

dinâmica do carbono do solo e às variáveis físico-químicas correspondeu a 0,64 (EstC 

e EstN) (Figura 4). No geral, o estoque de C apresentou as maiores correlações com 

a componente físico-química do solo, visto que o adequado manejo do solo, ao prover 
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maior acúmulo e ciclagem de matéria orgânica, pode maximizar significativamente os 

estoques de C ao longo do tempo (Souza et al., 2018). Li et al. (2012) observaram que 

a dinâmica do EstC está intimamente ligada à dinâmica de EstN, isso porque o 

aumento do estoque de N reduz a limitação de nitrogênio e contribui com o sequestro 

de C a longo prazo. Portanto, caso o sequestro de C não seja acompanhado de um 

ganho simultâneo de N, isto é, a relação estequiométrica entre estes elementos não 

seja equivalente, o sistema sofrerá um desbalanço (Luo et al., 2004), reduzindo a taxa 

de sequestro de C e intensificando as emissões de CO2 do solo. 

A interação entre a densidade do solo e o grau de humificação da matéria 

orgânica do solo (HLIFS.DS) expressa melhor a quantidade de ácidos húmicos em cada 

ponto amostral. Essa interação pode ser entendida como U1 e apresentou os maiores 

valores em módulo da correlação canônica (-0,993), seguido pelo EstC (0,711) e FCO2 

(-0,460) (Tabela 3). A HLIFS.DS apresentou carga canônica alta e negativa (-0,868), 

indicando que os processos dinâmicos que ocorrem no solo em função de elevados 

teores deste atributo apresentaram uma tendência similar de emissão de CO2 e de 

estoque de carbono. Por outro lado, as variáveis responsáveis pelos maiores valores 

em V1 foram EstN (-0,654), pH (-0,545), CTC (-0,480) Macro (-0,461) e silte (0,440). 

Este padrão revela que U1 pode ser interpretada por HLIFS.DS, enquanto que V1 pode 

ser entendida como a combinação de atributos químicos e físicos do solo. Na prática, 

solos com maiores valores de HLIFS.DS tendem a possuir baixos teores de silte e 

elevados valores de EstN, pH, CTC e macro, visto que as propriedades físicas estão 

intimamente ligadas ao processo de transporte de gases no interior do solo.  

De forma semelhante, as cargas canônicas cruzadas (U1) tiveram altas 

correlações canônicas e corresponderam aos mesmos atributos das cargas 

canônicas: EstN (-0,748), pH (-0,624), CTC (-0,549) macro (-0,528) e silte (-0,503) 

(Tabela 3). Propriedades químicas do solo, como o pH e CTC, estão diretamente 

relacionadas com a MOS e, consequentemente, ligadas ao EstC, atuando na taxa de 

agregação e dinâmica da água no solo e na ciclagem e retenção de nutrientes do solo 

(Six et al., 2006), limitando o crescimento microbiano e a taxa de respiração 

(Lamparter et al., 2009). 

A Ts atua em importantes processos, sejam eles de natureza fisiológica 

(evapotranspiração) ou bioquímica (aumento da atividade enzimática) e, portanto, 

corresponde a um dos principais fatores ambientais que governam as taxas de 

respiração do solo, sobretudo se tratando da variabilidade temporal da FCO2 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167198714002906?via%3Dihub#bib0150
https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/microbial-growth
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167198714002906?via%3Dihub#bib0100
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(Wallenstein et al., 2011; Flanagan et al., 2013). Apesar disto, o presente estudo não 

encontrou correlação significativa (p > 0,05; Figura 4) entre as emissões e a 

temperatura do solo. Contudo, as cargas canônicas cruzadas desta variável foram as 

mais altas em U3 (0,497), sugerindo que a componente 3 é o atributo que exerce 

maior influência na dinâmica FCO2. 

Adicionalmente, a análise de redundância demonstrou que 51,69% da variação 

total dos atributos dinâmicos do carbono foi explicado pela variação dos atributos 

físico-químicos do solo para a avaliação da primeira correlação canônica. Em 

contrapartida, apenas 19,86% da variação total dos atributos físico-químicos é 

explicado pela componente dinâmica de carbono do solo (Tabela 2). Estes resultados 

refletem o quanto a dinâmica de carbono no solo é influenciada pelas propriedades 

físico-químicas, sobretudo o EstN, CTC, H + Al. 

 

5.2.  Modelagem da FCO2 usando RNAs 

No geral, as arquiteturas GRNN forneceram os melhores ajustes para os 

modelos estudados. Esta tendência pode ser explicada, pois a maior vantagem da 

topologia GRNN está relacionada à sua capacidade de aprender o problema mais 

rapidamente e assim convergir para a superfície de regressão óptica com a mesma 

rapidez e com grande número de conjuntos de dados (Pandey e Mishra, 2017). Além 

disso, a rede GRNN forneceu os maiores números de camadas ocultas aos modelos 

e o número de neurônios ligados a essas camadas resulta maior complexidade da 

rede (Fernandes et al., 2019) para fins de reconhecimento de padrões não lineares 

entre conjuntos de dados cujas variáveis não expressam correlação direta entre elas 

ou dependam de outras múltiplas variáveis (Maciel et al., 2012). Essa observação 

realça a complexidade de modelar a variável FCO2, visto que esta propriedade é 

resultante de complexas interações entre os compartimentos ambientais (Ball e Smith, 

1991; Kang et al., 2000; Freitas et al., 2018) e no presente estudo foram usadas 

apenas variáveis vinculadas às propriedades físico-químicas do solo. 

Nossos achados convergem com a pesquisa de Pandey e Mishra (2017), que 

usaram duas redes neurais diferentes (GRNN e RBF) para avaliar o rendimento de 

batatas. De acordo com sua conclusão, ambas as RNAs apresentam desempenho 

preciso, mas o GRNN forneceu melhores resultados que o RBF. Usando a mesma 

técnica, com as arquiteturas MLP, BPNN e GRNN, e modelos de regressão múltipla 

(RLM e MNLR) para modelar as emissões de CO2 de reservatórios, Chen et al. (2018) 

https://www.scielo.br/scielo.php?pid=S0103-90162018000300216&script=sci_arttext#B43
https://link-springer-com.ez87.periodicos.capes.gov.br/article/10.1007/s10661-018-7118-0#ref-CR31
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concluíram que as RNAs forneceram melhor capacidade preditiva que os modelos de 

regressão múltipla e a rede que obteve melhor desempenho foi a GRNN. Usando 

RNAs para predizer a FCO2 em áreas de cana-de-açúcar no estado de SP, Freitas et 

al. (2018) testaram diferentes arquiteturas de redes: GRNN e MLP. Entretanto, 

diferente do presente estudo, os melhores ajustes e menores erros foram reportados 

para a topologia MLP (MAPE = 18,29%), pois a GRNN apresentou o maior MAPE 

(43,02%).  

Neste estudo, a variável EstC foi incluída como variável de entrada para os 

modelos de RNAs, devido aos altos valores apontados nas cargas canônicas 

cruzadas, sugerindo importância desta variável para a obtenção de melhores 

desempenhos nas redes. Em geral, o aumento da fixação de carbono no solo, obtido 

pelo efeito das práticas agrícolas de manejo e conservação, é observado a longo 

prazo (Maia et al., 2013). No Cerrado brasileiro são encontradas grandes reservas de 

carbono no solo, assim como na biomassa subterrânea, visto que a vegetação deste 

bioma aloca recursos substanciais para a produção de raízes (De Miranda et al., 

2014). Portanto, os estoques de carbono associados a estes dois compartimentos 

provavelmente representam um relevante papel nas emissões nacionais de gases de 

efeito estufa no Brasil.  

A porosidade livre de água (PLA) também apontou desempenhos satisfatórios 

para os modelos de RNAs. Este atributo atua principalmente na aeração do solo, 

afetando tanto a entrada do oxigênio necessário para a realização da atividade dos 

microrganismos aeróbicos, quanto a saída do CO2, que é um subproduto final dessa 

atividade. Além disso, verificou-se que os maiores valores médios de 

macroporosidade (0,082 m3 m-3) associados aos menores teores de microporosidade 

(0,31 m3 m-3) na área de eucalipto estão intimamente ligados a FCO2. Estes atributos 

podem explicar os maiores padrões temporais de emissão de CO2 para a área de 

eucalipto (5,61 µmol m-2 s-1), uma vez que o sistema de poros condiciona o 

armazenamento e o movimento de água e gás no interior dos solos (Wick et al., 2012). 

As menores emissões médias de CO2 foram associadas às áreas de Pinus 

(4,06 µmol m-2 s-1). Um fator contribuinte para isto pode estar relacionado aos baixos 

níveis de pH no solo (4,06), juntamente com os elevados níveis de acidez potencial 

desta área (74,80 mmolc dm-3), que provavelmente afetaram a atividade biológica do 

solo, assim resultando em menor respiração radicular e, consequentemente, menos 

respiração do solo. Outra hipótese para explicar a relação entre o potencial de acidez 

https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/pore-system
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167198714002906?via%3Dihub#bib0180
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do solo e as maiores taxas de emissões associadas, relacionam-se à tendência de 

dissociação de CO2 no interior dos solos, pois o ácido carbônico produzido pela 

dissolução de CO2 na água é um importante agente acidificante nos sistemas naturais 

(Reuss e Johnson, 1986; Tossell, 2009).  

 

5.3.  Abordagem ANFIS para modelar a emissão de CO2 do solo 

Nesta abordagem, as variáveis de entrada foram compostas 

predominantemente por atributos físicos do solo, especialmente os teores de macro e 

microporosidade do solo. Tavares et al. (2015; 2016) indicaram que estas 

propriedades exibem comportamentos antagônicos. Diferentemente de solos com 

maiores teores de microporos, solos que apresentam maiores valores de macroporos 

oferecem uma rota menos tortuosa para as moléculas de CO2, assim permitindo maior 

respiração do solo e transporte de CO2 do solo para a atmosfera. Outros estudos 

também apontaram a importância das propriedades físicas dos solos, especialmente 

a microporosidade, macroporosidade (Wick et al., 2012) e a Ds, para explicar a 

emissão de CO2, indicando a importância da porosidade do solo para a atividade 

microbiana e as trocas gasosas (Panosso et al., 2011; Teixeira et al., 2013; Moitinho 

et al., 2015). 

Sabe-se que o grau de evolução da MOS, a atividade biológica do solo e a 

capacidade de produzir formas de nitrogênio assimiláveis podem ser avaliadas por 

meio da razão C/N e, dentre as propriedades químicas do solo, este atributo se 

mostrou eficiente para constituir os modelos empregados e melhorar o desempenho 

dos mesmos. Observou-se que as emissões de CO2 na área de mata nativa (5,53 

µmol m -2 s -1) foram acompanhadas por baixas taxas de C/N (32,78) e diversos 

estudos relataram que proporções mais altas de C/N resultam em taxas mais baixas 

de degradação orgânica do carbono (Vesterdal et al., 2008), influindo sobre a 

dinâmica da respiração do solo (Dorodnikov et al., 2011). 

As capacidades preditivas dos modelos utilizando a abordagem de RNAs e 

ANFIS se mostraram eficazes e observa-se que diferentes atributos do solo se 

mostraram mais adequados que outros para serem usados como variáveis preditoras 

nos respectivos modelos. Isso realça a heterogeneidade das áreas estudadas, uma 

vez que os atributos possuem diferentes sensibilidades às áreas de aplicação deste 

trabalho. Pesquisas envolvendo a aplicação de RNA e ANFIS para modelar gases 

(NOx, HC, CO, CO2 e PM) (Gopalakrishnan et al., 2011) e fatores que afetam o 

https://www.scielo.br/scielo.php?pid=S0103-90162018000300216&script=sci_arttext#B39
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167198714002906?via%3Dihub#bib0180
https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/soil-porosity
https://www-sciencedirect.ez87.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S0301479719306632?via%3Dihub#bib50
https://www-sciencedirect.ez87.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S0301479719306632?via%3Dihub#bib66
https://www-sciencedirect.ez87.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S0301479719306632?via%3Dihub#bib46
https://www-sciencedirect.ez87.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S0301479719306632?via%3Dihub#bib46
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rendimento e custo da produção de biodiesel (Najafi et al., 2018) também mostraram 

bom desempenho preditivo. 

Contudo, de acordo com os índices estatísticos e dependendo da 

generalização, alguns modelos são mais adequados para determinados conjuntos de 

dados do que outros (Fernandes et al., 2020). Assim, com base nos desempenhos 

estatísticos das RNAs (Tabela 4) e ANFIS (Tabela 5), este estudo apontou que as 

RNAs forneceram maior precisão que os modelos derivados do ANFIS. Como 

resultado, as RNAs forneceram desempenhos preditivos mais confiáveis, portanto 

devem ser indicadas para modelar a FCO2 usando atributos físico-químicos do solo. 

Adicionalmente, outro importante fator na escolha dos melhores modelos é a 

semelhança de precisão entre as fases de calibração e validação, pois quanto maior 

a diferença entre os índices estatísticos durante estas fases, o modelo tende a ser 

menos generalista e mais propensos a erro (Sargent, 2013).  

 

6. CONCLUSÕES 

Este estudo mostrou que as RNAs e ANFIS forneceram modelos preditivos 

para explicar os padrões de variabilidade temporal da FCO2 a partir de atributos físicos 

e químicos do solo. No entanto, o modelo global das GRNN apontou os maiores 

desempenhos preditivos para a modelagem da emissão de CO2 do solo. Estes 

resultados sugerem alta aplicabilidade para modelar a FCO2 e podem ser usados na 

elaboração de relatórios sobre fontes e sumidouros de GEE e assim traçar estratégias 

para apoiar a mitigação climática, especialmente em regiões tropicais, onde as 

emissões são frequentemente mais altas. 

Além disso, este método pode ser uma alternativa eficaz e de baixo custo 

especialmente para países subdesenvolvidos, pois, com exceção da HLIFS.DS, a 

maioria dos atributos que constitui os modelos são comumente determinados em 

análises de rotina do solo. Assim, não seria necessário o uso de equipamentos de alto 

custo para determinar a emissão de CO2 do solo. 

Notavelmente, o desempenho dos modelos individuais e global, para ambas as 

abordagens, foi altamente sensível à seleção das variáveis de entrada. Isso evidencia 

a heterogeneidade entre os ambientes estudados e sua influência na variabilidade dos 

atributos físicos e químicos, que por sua vez afetam diretamente o fluxo de CO2 no 

solo. 
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