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APRENDIZADO DE MAQUINA NA MODELAGEM TEMPORAL DA EMISSAO DE
CO2 DO SOLO EM AREAS AGRICOLAS NO CERRADO BRASILEIRO

RESUMO - As mudancas no uso da terra e floresta afetam diretamente a
dindmica de carbono entre o sistema solo-atmosfera, portanto assumem importante
papel no ambito das mudancas climaticas. A aplicacéo de aprendizado de maquina é
uma alternativa promissora para modelar sistemas complexos néo lineares, como a
emissdo de CO:2 de solo (FCO2), fornecendo informagbes que auxiliem no
planejamento e gestdo de terras na mitigacdo do efeito estufa adicional. Nesse
contexto, o objetivo deste trabalho foi avaliar o desempenho preditivo de redes neurais
artificiais (RNAs), usando trés diferentes arquiteturas (GRNN, MLP e RBF), e do
sistema de inferéncia adaptativo neuro-difuso (ANFIS) na modelagem da variabilidade
temporal da FCO2 em diferentes usos do solo na regido do Cerrado brasileiro e indicar
a técnica mais eficiente. O conjunto de dados deste estudo foi composto por 14
variaveis fisicas e quimicas do solo em areas de eucalipto, pinus e reflorestamento
com arvores de espécies nativas (mata nativa), totalizando 1500 observacfes ao
longo de 193 dias de estudo, entre novembro de 2015 a maio de 2016. As variaveis
de entrada das RNAs e ANFIS foram otimizadas pela analise de correlacdo candnica
(ACC). Os ajustes dos modelos foram testados por andlise de variancia (teste F ao
nivel de 1% de significancia) e a precisdo e acuracia foram avaliadas com base no
erro médio absoluto (MEA), erro quadratico médio (RMSE), erro percentual absoluto
meédio (MAPE), coeficiente de correlacdo de Pearson (r), indice de concordancia (d) e
coeficiente de confianca (c). A ACC apresentou alto coeficiente de determinacgao
canonico (R?) (0,764) e as cargas candnicas cruzadas indicaram diferentes variaveis
para constituir os modelos. As RNAs mostraram melhor desempenho preditivo que a
abordagem ANFIS, exibindo baixos erros e altas correlacdes associadas ao modelo
global durante a fase de calibracéo (R? = 0,79; RMSE = 0,70 pmol m2 s1) e validagéo
(R2 = 0,65; RMSE = 0,85 umol m? s1). O desempenho dos modelos individuais e
global foi altamente sensivel a selecao das variaveis de entrada e a topologia GRNN
apontou a maior precisao das RNAs. Nesse contexto, a modelagem da FCO2 mostrou
desempenhos satisfatorios e estes dados podem ser usados na elaboracdo de
relatorios sobre fontes e sumidouros de GEE e assim tracar estratégias para apoiar a
mitigacdo climatica, especialmente em regides tropicais, onde as emissdes de CO2 do
solo séao frequentemente mais altas.

Palavras-chave: respiracdo do solo, mudancga climatica, 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 FCO: 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 umol m=2 s?) and validation (R2 = 0.65;
RMSE = 0.85 pmol m2 s1). 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 ANNSs. 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. INTRODUCAO

A degradacdo do meio ambiente e as mudancas climéticas sdo importantes
questdes de interesse global no século XXI (IPCC, 2014; UNFCCC, 2013). A influéncia
antropica é um fator preeminente no desmatamento das florestas, mudancas de uso
da terra e, consequentemente, no ambito das mudancas climaticas (Noojipady et al.,
2017). Estima-se que as atividades humanas tenham causado cerca de 1 °C de
aquecimento global acima dos niveis pré-industriais, com uma variacdo provavel de
0,8a1,2°C (Olsson et al., 2019).

As mudancas climaticas sao causadas pela emissdo de gases de efeito estufa
(GEE) (IPCC, 2014), sendo o dioxido de carbono (CO2) o principal responséavel pelo
efeito estufa adicional, representando cerca de 60% das emissfes totais dos GEE
(Alexander et al., 2013). Globalmente, a maior fonte de CO:2 para a atmosfera advém
da queima de combustiveis fosseis. Contudo, as mudancas de uso da terra
correspondem a aproximadamente 22% das emissdes globais de gases de efeito
estufa. O desmatamento das florestas e a mudanga e uso do solo impulsionam o
aumento da emissdo de GEE, em especial o CO2, uma vez que os solos florestais
armazenam grandes quantidades de carbono (EstC), principalmente em éareas de
Cerrado (Noojipady et al., 2017). Assim, o reflorestamento pode auxiliar na mitigacao
das elevadas taxas de GEE para a atmosfera, visto que o cultivo de florestas,
especialmente em regides tropicais e consorciada com praticas agricolas, 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, € o
segundo maior ecossistema da América do Sul e abrange uma éarea de
aproximadamente 2 milhdes de km2 na parte central do pais, possuindo relevancia em
ambito global devido a sua biodiversidade e altas taxas de endemismo (Anach et al.,
2018; De Oliveira et al., 2019). Contudo, a expansao agricola 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 vegetacéao (Soares-Filho et al., 2014; Sousa et al., 2015). Nesse contexto,
a adocao de sistemas integrados foi apontada como uma estratégia eficiente na
gestao de terras para restaurar pastagens degradadas (De Figueiredo et al., 2017) e

evitar mais desmatamentos (IPCC, 2014).
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A emisséo de COz do solo (FCOz) é resultante de complexas interagbes entre
o clima e os atributos quimicos, fisicos e biolégicos do solo (Ball e Smith, 1991; Kang
et al., 2000) e varia de acordo com o tempo, condi¢cdes ambientais e caracteristicas
dos solos (Carvalho et al., 2018; Freitas et al., 2018; Tavanti et al., 2020). Varios
estudos tém sido conduzidos para analisar e compreender a relacéo entre os GEE e
a temperatura global usando abordagens estatisticas convencionais. No entanto,
essas técnicas seguem suposicfes de modelagem probabilistica, em que o0s
resultados podem ser associados a grandes erros (Tavares et al., 2018; Khan e Khan,
2019). Por outro lado, técnicas de inteligéncia artificial (IA), como RNAs e ANFIS,
oferecem modelos eficazes quando aprendem e simulam processos (Zendehboudi et
al., 2018). Nos Uultimos anos, essas técnicas tém demonstrado desempenho
satisfatorio ao modelar problemas complexos e ajustar modelos em fun¢des continuas
nao-lineares no ambito das ciéncias agrarias (Farhate et al., 2018; Freitas et al., 2018;
Altikat et al., 2020).

Redes neurais artificiais (RNAs) sdo abstracdes e simulacdes da estrutura e
funcdo do sistema nervoso biolégico (Prieto et al., 2016) que visam identificar as
relacdes intrinsecas entre os dados por meio do processo de aprendizado e o uso de
processadores chamados neurbnios (Haykin, 1999). Por ter a capacidade de
reconhecer padrées nos conjuntos de dados, estudos demonstraram que as RNAs
tém melhor desempenho preditivo do que técnicas de regressao linear maltipla (Altikat
et al., 2020) e ANFIS, sendo capaz de exibir uma precisdo 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 contribui¢cdes notérias a respeito das mudancas climéticas (Brasil, 2016), existem
poucas pesquisas voltadas ao uso de inteligéncia artificial para fins de modelagem do
padrao de variabilidade temporal da FCO:2 a partir da correlacdo entre os atributos
fisicos e quimicos do solo, especialmente com técnicas de RNAs e ANFIS. Tais
técnicas podem corroborar para melhor entendimento da dinamica FCO2 em areas de
florestas plantadas no Cerrado brasileiro, provendo informacdes sobre as fontes e
sumidouros de GEE em areas de florestas tropicais, auxiliando na formulacdo de
planos estratégicos que potencializem uma economia de baixo carbono, a fim de
mitigar as mudancas climaticas e promover o aumento da resiliéncia socioambiental.
Assim a hipdtese basica deste estudo é que a aplicacdo de técnicas de aprendizado

de maquina: RNAs e ANFIS gera modelos preditivos para explicar o padrdo de
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variabilidade temporal da emissédo de CO2 do solo, a partir de atributos fisico-quimicos
do solo. Nesse contexto, o objetivo do trabalho foi avaliar o desempenho preditivo de
redes neurais artificiais (RNAs), usando trés diferentes arquiteturas (GRNN, MLP e
RBF), e do sistema de inferéncia adaptativo neuro-difuso (ANFIS) na modelagem da
variabilidade temporal da FCO2 em diferentes usos do solo na regido do Cerrado

brasileiro e indicar a técnica mais eficiente.

2. REVISAO DE LITERATURA
2.1. Gases de efeito estufa em areas de reflorestamento

O efeito estufa € um processo natural, resultante da elevada concentracéo de
gases na atmosfera, como o diéxido de carbono (CO2), o metano (CHa), o 6xido nitroso
(N20) e vapores d’agua, os quais veem aumentando rapidamente desde a era pré-
industrial (IPCC, 2014). As maiores contribuicdes de gases de efeito estufa (GEE) na
atmosfera advém da queima de combustiveis fésseis e de mudanc¢as no uso da terra
(Vermeulen et al., 2012; Gilbert, 2012; Smith et al., 2014) e embora as emissdes de
combustiveis fésseis tenham comecado antes da era pré-industrial, somente a partir
deste periodo que estas emissfes se tornaram uma fonte dominante de origem
antropogénica para a atmosfera e sua participacao relativa comecou a aumentar (Le
Quéré et al., 2015).

As mudancas no uso da terra e floresta, sobretudo vinculadas ao
desmatamento, afetam diretamente a entrada e saida de carbono entre os
compartimentos ambientais e, portanto, assumem importante papel como fontes de
emissbes globais de GEE provenientes de atividades antrépicas (Le Quéré et al.,
2015). Em paises de florestas tropicais, como o Brasil, as emiss6es de carbono
associadas ao desmatamento correspondem a uma grande propor¢cao das emissoes
totais do pais (42% das emissdes de CO2 em 2010) (Brasil, 2016), pois as florestas
armazenam grandes quantidades de carbono no solo, principalmente em areas de
Cerrado (Noojipady et al., 2017). Neste contexto, solos de florestas tropicais
representam um compartimento chave no processo de emissao 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 € o segundo maior ecossistema da América do Sul

e abrange uma area de aproximadamente 2 milh6es de km2 na parte central do pais,
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possuindo relevancia em ambito global devido a sua biodiversidade e altas taxas de
endemismo (Anach et al., 2018; De Oliveira et al., 2019). Apesar disto, nas ultimas
décadas, este bioma sofreu mudancas significativas quanto a sua cobertura vegetal e
uso da terra. No periodo de 1997 a 2010 houve a conversdo de aproximadamente
1.587.626 hectares de areas 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 vegetacdo no Cerrado (Soares-Filho et al.,
2014; Sousa et al., 2015).

Além disso, o tipo de floresta exerce influéncia direta sobre as propriedades
fisicas, quimicas e bioldgicas do solo (Zhou et al., 2013). Segundo Ribeiro e Walter
(2008), a vegetacdo do Cerrado brasileiro é classificada em onze diferentes tipos
fisiondbmicos (mata ciliar, mata de galeria, mata seca, cerraddo, cerrado sentido
restrito, parque cerrado, palmeiral, vereda, campo sujo, campo limpo e campo
rupestre), com base na estrutura, formas de crescimento dominante, possiveis
composic¢Oes floristicas e fatores edaficos. Outros estudos ambientais vinculados as
emissodes de GEE tém sido reportados em multiplas areas de aplicagdo: mapeamento
florestal (Chen et al., 2017); indices de riscos de incéndios florestais (Anezakis et al.,
2016; lliadis et al., 2018); uso e cobertura do solo (Saah et al., 2019); solos (Castelli
et al., 2019).

2.2. Fluxos de COz associados as propriedades do solo

A emissao de CO2 do solo (FCOz), também conhecida como respiragéo do solo,
€ resultante de complexas interacdes entre atributos relacionados aos processos de
producao 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 préaticas agricolas e mudancas de uso da terra
desempenham impactos significativos na dinamica de carbono orgénico do solo e,
consequentemente, nas emissdes 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)
sdo varidveis que exercem grande influéncia sobre a variabilidade temporal da
emissdo de CO:2 do solo (FCO2). A Us esta fortemente associada aos ciclos
biogeoquimicos, pois constitui um importante fator ambiental que condiciona a

disponibilidade de oxigénio no solo e, assim, afeta a dindmica entre 0 movimento de
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agua e gases no interior do solo, esta fortemente associada aos ciclos biogeoquimicos
(Bubier et al., 2003; Blodau et al., 2004).

No entanto, condigbes ambientais sdo altamente sensiveis e isto tem direta
implicag&do na variabilidade dos efeitos ambientais sobre a emissdo de CO2 do solo
(Hu et al., 2011). Neste sentido, a dinamica do solo e caracteristicas texturais sao
importantes fatores, visto que a respiracao do solo é fortemente sensivel as alteracdes
no conteudo de 4gua no solo e aos teores de areia, silte e argila (Kainiemi et al., 2014).

Atributos fisicos 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 oxigénio (necesséria a atividade aerdbica dos microrganismos)
quanto a emissédo de CO2, um subproduto dessa atividade (Teixeira et al. al., 2012;
Almeida et al.,, 2018). Deste modo, alteracdes neste atributo tendem a refletir
diretamente nas emissdes de CO2 do solo. A fragdo microporos contribui para a
retencdo de gases, vapores ou materiais em solucdo na superficie de corpos solidos
devido adesao molecular (Brady e Weil, 2013), sendo este potencial de adesao um
fator que pode dificultar as trocas gasosas do sistema solo-atmosfera, assim
diminuindo as emissdes de CO:2 (Silva et al., 2019).

Panosso et al. (2011) estudaram a FCO: e sua relagdo com propriedades do
solo, em areas cultivadas com cana-de-acucar, nos sistemas de manejo de cana
queimada (CQ) e crua (CC). O estudo apontou que a média de emissao de COzq foi
significativamente maior (p < 0,01) na area de CQ (2,74 ymol m? s em CQ e 2,07
umol m? st em CC). Os autores destacam que os teores de pH, fésforo disponivel,
soma de bases e capacidade de troca de cations, textura (areia, silte e argila) e
interacao entre a densidade do solo e o grau de humificagdo da matéria organica do
solo (Hurs.os) foram propriedades que apresentaram diferencgas significativas entre as
areas. Em estudo semelhante, Tavares et al. (2015) apontaram que a densidade do
solo, macroporosidade, pH e saturacao por bases foram os atributos do solo que mais

influenciaram a emissao de COz2,

2.3. Analise de correlagdo candnica (ACC)

A andlise de correlacdo candnica (ACC) foi inicialmente proposta por Hotelling
(1936) e constitui uma abordagem de estatistica multivariada, sendo considerada
como uma generalizacdo do método de regressao multipla (Rencher, 2002; Manly,

2004). O principal objetivo desta técnica é identificar e quantificar associagfes entre
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dois conjuntos de variaveis aleatérias quantitativas (Cooley & Lohnes,1962; Johnson
& Wichern, 2007), resumindo a informacé&o de cada conjunto de variaveis observadas
em funcdes lineares (Jobson, 1992).

Deste modo, a ACC visa maximizar a correlagéo existente entre o conjunto de
variaveis de saida (Hair et al., 2005), fornecendo escores que explicam a maxima
variacao total possivel (Cruz e Regazzi, 1994). Inicialmente, € determinado o par de
combinagdes lineares que apresenta a maior correlacdo candnica e, em seguida,
determina-se o par de variaveis com a segunda maior correlacdo e, assim,
sucessivamente.

Para compreensdo do modelo tedrico, considere o seguinte vetor X +q) x 1)»

com matriz de variancias e covariancias amostrais S e vetor de médias amostrais

@ @
wx1n € Xgxn

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

Sejam os vetores X como sendo particdes do vetor original X,

(Morrison, 1967). Outra forma de representacao do vetor de médias i((p+q)x1) (Eq. 1)
e da matriz de variancia e covariancia S+ q)x(p+q) (EQ- 2) de X((p+q)x 1) SA0 descritas

abaixo:

_ Z®
X(p+qx1) = o) (1)

11 12
S(po) S(pxq)l )

Sp+xp+) = ls(u ) S(ZZ )
qxp qxq

As covariancias entre os pares de variaveis pertencentes aos grupos X e X

estdo contidas em S, o) € S{,xp): Sendo uma matriz a transposta da outra, assim, 0s

elementos p e q dessas matrizes medem par a par a associagao entre as variaveis de
ambos os grupos (Johnson & Wichern, 2007).

Estudos como os de Carvalho et al. (2018), utilizaram uma abordagem de
estatistica multivariada para caracterizar solos sob diferentes usos da terra, no sul da
Amazonia brasileira. A partir da ACC, os autores destacam que foi possivel identificar
e quantificar as associacfes entre os grupos ligados tanto aos atributos bioldgicos,
guanto fisico-quimicos do solo. Esta andlise evidenciou, sobretudo, a sensibilidade do
carbono da biomassa microbiana as alterac¢des iniciais nos atributos fisico-quimicos

do solo, como a saturacdo das concentracdes de aluminio, calcio e magnésio no solo,
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bem como as concentracdes de argila e silte. Tavanti et al. (2020) também usaram a
técnica de correlacdo candnica para explorar as interrelacbes entre dois grupos
distintos de variaveis: fisico-quimicas do solo (V1) e a fracdo estavel dos estoques
organicos de carbono (U1l) e observaram que o componente candnico (U1) explicou
aproximadamente 88% da variacdo total no grupo de atributos relacionados as fracées
de carbono organico, e a componente candnica (V1) representou 17,64% da variacado

total nos atributos fisico-quimicos do solo.

2.4. Modelagem da emissé&o de COz do solo por meio de redes neurais artificiais

Desde a década de 1960, métodos matematicos e estatisticos tém sido
desenvolvidos no estudo da ciéncia do solo para melhorar a compreensdo de
processos importantes do solo e também para atuar como ferramentas de avaliagdo
de problemas agricolas e ambientais (Mc Bratney et al., 2002). No entanto, somente
nos ultimos 30 anos, devido a nao linearidade dos estudos, levou-se a aplicacéo de
métodos mais robustos de modelagem, tais como modelos lineares generalizados
(MLG), arvores de decisdo e modelos paramétricos néo lineares, como redes neurais
artificiais (RNAs) e sistema de inferéncia adaptativo neuro-difuso (ANFIS), a fim de
corroborar na compreenséao da variabilidade do solo no espaco e tempo (Mc Bratney
et al., 2000). Segundo Khan e Khan (2019), um grande numero de estudos tem sido
conduzido para analisar e compreender a relacao entre os GEE e a temperatura global
usando abordagens estatisticas convencionais. No entanto, essas técnicas seguem
suposices de modelagem probabilistica, em que os resultados podem ser associados
a grandes erros.

De acordo com Deh Kiani et al. (2010), a aplicagcdo de modelos constitui uma
maneira eficaz para quantificar o efeito das praticas agricolas na emisséo de GEE e
uma RNA bem treinada pode servir de modelo preditivo para tal finalidade. RNAs
constituem uma importante ferramenta para modelar sistemas nao lineares e que
demandam maior complexidade para serem descritos por métodos analiticos (Haykin,
1999). Aléem de serem capazes de determinar um padrdo de reconhecimento,
diagndstico e previsao, as RNAs séo sistemas computacionais paralelos, constituidos
por neurdnios 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 informacdes (Haykin, 2001).
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Modelos de regressdo baseados em RNAs tém se mostrado eficazes para
explicar a dindmica FCO.. Safari et al. (2016), compararam a técnica de regressao
linear maltipla (RLM) e RNAs para simular a FCO2 em lavouras de trigo na Nova
Zelandia. Os resultados demostraram que as RNAs podem prever FCO:2 das &reas de
producdo de trigo sob diferentes condicfes, 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 regressao e uma RNA
com um conjunto de 89 pontos em uma rede neural multicamadas feedforward
(configuragcdo com dois ou quatro neurdnios escondidos e um neurénio de saida),
constataram que ambos 0os modelos demonstram ser promissores para a predicao da
BMS. Song et al. (2014) observaram que uma RNA com arquitetura de rede Multilayer
Perceptron (MLP) com trés camadas, treinada com o algoritmo de retropropagacéo e
o método de gradiente descendente, mostrou-se uma abordagem efetiva para estimar
FCO:2 em florestas chinesas usando atributos do solo e variaveis meteorologicas.

Utilizando RNAs para prever a FCO2, Farhate et al. (2018) observaram que a
abordagem MLP com o método de selecdo de atributos Wrapper possui maior
precisao da classe positiva e consequente menor custo de classificacdo, tornando-a
mais vantajosa. Similarmente, Freitas et al. (2018) obtiveram resultados satisfatorios
ao estimarem a FCO:2 pela rede MLP e pelo algoritmo de retropropagacao, visto que
os valores preditos se aproximaram dos valores medidos experimentalmente,
conforme o MAPE (18,29%) e o coeficiente de determinacao obtidos (0,92), assim

ratificando o potencial uso de redes neurais na agricultura.

2.5. Arquiteturas das redes neurais artificiais

As RNAs apresentam multiplas arquiteturas e estas descrevem como 0sS
neurdnios sdo estruturados. (Yilmaz e Kaynar, 2011). A primeira distingdo que deve
ser estabelecida € com relagdo ao numero de camadas, pois RNAs de camada unica
possuem apenas uma camada de entrada e de saida. Enquanto que redes de
multicamadas possuem uma ou mais camadas ocultas entre a entrada e saida
(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 responsavel
por realizar os ajustes dos pesos e de viés em relacdo ao erro, que pode ser medido

de diversas maneiras. Eles sdo compostos por uma camada de entrada para receber
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o sinal, uma camada de saida que toma uma decisdo ou previsao sobre a entrada, e
entre esses dois, um numero arbitrario de camadas ocultas que sdo o verdadeiro
mecanismo computacional do MLP (Haykin, 1999). As MLPs séo frequentemente
aplicadas a problemas de aprendizagem supervisionados: treinam em um conjunto de
pares entrada-saida e aprendem a modelar a correlacdo entre essas entradas e
saidas.

A rede neural de regresséo generalizada (GRNN) foi introduzida por Nadaraya
e Watson (1964) e redescoberta por Specht (1991). Esta arquitetura é uma
generalizacdo de redes de funcdo de base radial (RBFN) e redes neurais
probabilisticas (PNN) que podem executar regressdes lineares e ndo lineares
(Wachowiak et al, 2001). Além disso, estas redes possuem estrutura fixa: uma camada
de entrada; duas intermediarias e uma saida e seu treinamento € 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 fungbes basicas que podem aproximar
qualquer funcédo arbitraria entre vetores de entrada e saida diretamente de amostras
de treinamento e podem ser usadas para interpolacdo multidimensional (Specht,
1991; Wachowiak et al., 2001; Watson, 1964). As GRNN tém a vantagem de requerem
apenas um parametro livre e de serem treinadas com facilidade. Estudos envolvendo
a aplicacdo de GRNN para resolver problemas de previsao, controle, modelagem de
processos de plantas ou problemas gerais de mapeamento tém sido reportados
(Patterson, 1998; Rutkowski, 2004).

As GRNN pertencem a classe de redes neurais amplamente usadas para o
mapeamento continuo de fun¢des, sendo sua principal funcéo estimar uma superficie
de regressao linear ou ndo linear em variaveis dependentes (vetores de saida
desejados) a partir de variaveis independentes (vetores de entrada) (Amiri et al.,
2010). Outra importante vantagem desta tipologia corresponde a sua simplicidade e
procedimentos de aproximacao rapida. Ademais, diferentemente das redes baseadas
em retropropagacéao (BP-NN), as GRNN ndo convergem para minimos locais (Specht,
1991).

A Funcéo de Base Radial (RBF) constitui outra arquitetura de redes neurais
artificiais. Estas redes sdo uma classe principal de modelo de rede neural, em que a
distancia entre o vetor de entrada e um vetor de prototipo determina a ativacdo de

uma unidade oculta (Ghodsi e Schuurmans, 2003). Esta tipologia apresenta uma
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estrutura simples em termos da direcdo do fluxo de informacfes, possuindo uma
camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida (Han et al., 2011).
O treinamento das RBF normalmente ocorre em duas etapas: a primeira corresponde
aos parametros da funcdo base (pertencentes as unidades ocultas) que sé&o
determinados por cluster e na segunda etapa sdo determinados os pesos da camada

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

2.6. Modelagem da emisséo de CO2 do solo por meio do sistema de inferéncia
adaptativo neuro-difuso

O sistema de inferéncia adaptativo neuro-difuso (ANFIS) foi introduzido por
Jang em 1993 por meio da incorporacédo do Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS) na
estrutura de redes adaptativas (Jang, 1993). O FIS é uma estrutura baseada na teoria
de conjuntos e regras difusas se-entdo, a qual possui trés componentes principais,
sejam eles: uma base de regras, um banco de dados e um mecanismo de raciocinio.
Por outro lado, as redes adaptaveis sdo estruturas de redes que possuem Varios nds
conectados por meio de links direcionais e as saidas desses nés adaptaveis
dependem de parametros modificados pertencentes a estes nos (Jang, Sun e
Mizutani, 1997).

A arquitetura ANFIS é composta por cinco camadas, sendo elas: camada
difusa; camada de produto; camada normalizada; camada desfavoravel e camada de
saida total. Cada camada executa uma tarefa especifica no sistema de inferéncia
difusa (Jang, 1993). No ANFIS, as capacidades de aprendizagem de uma RNA e as
capacidades de raciocinio da légica difusa sdo combinadas para fornecer capacidades
de previsdo aprimoradas, em comparacdo com 0 uso de uma Unica 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 hibridos visam a obtencdo de um sistema mais eficiente na predicéo,
aprendizado, estimacdo de parametros e na capacidade de generalizacdo e esta
abordagem vem sendo gradativamente aplicada nos setores ambientais e agricolas
(Silva et al., 2014).

O método ANFIS tem sido empregado para a resolugcdo de diferentes
problemas. Chen et al. (2017) utilizaram o modelo hibrido ANFIS para o0 mapeamento
de suscetibilidade e deslizamentos de terra em uma area propensa a riscos

socioambientais na cidade de Hanyuan, China. Os autores concluiram que esta
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abordagem atende satisfatoriamente ao objetivo proposto, pois a modelagem de
riscos socioambientais € um problema de magnitude néo linear, portanto, multiplas
varidveis atuam de forma conjunta no sistema. Similarmente, Alhindawi et al. (2019)
utilizaram dados equivalentes a 20 anos para estimar GEE emitidos por transportes
rodoviarios nos Estados Unidos da América (EUA) por meio do método ANFIS. As
variaveis de entrada foram compostas pela propor¢édo veiculo-quildmetro por modo
(VKM) e o numero de veiculos de transportes (NTV), sendo observados eficicia da
metodologia para tal finalidade.

Estudando a aplicacdo 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 determinacdo (R? > 0,47). Najafi et al. (2018)
também obtiveram bom desempenho preditivo ao modelar fatores que afetam o
rendimento e custo da producao de biodiesel (RMSE < 3,22; Rz > 0,93).

3. MATERIAL E METODOS
3.1. Amostragem de campo

O conjunto de dados é resultado de um estudo de campo conduzido no periodo
de novembro de 2015 a maio de 2016, em areas de florestas plantadas de eucalipto:
3 hectares contendo uma populacao basica de eucalipto (Eucalyptus camaldulensis)
em espacamento de 4 x 4 m; pinus: populagéo formada por 3 hectares de pinheiro
(Pinus caribaea var. Hondurensis) em espacamento 3 x 3 m; e reflorestamento com
espécies nativas: 21 espécies distribuidas aleatoriamente em espacamento de 3 x 2
m. Tais areas sao localizadas na Fazenda Experimental da Faculdade de Engenharia
(UNESP), na cidade de Selviria, Mato Grosso do Sul, Brasil Central, as margens do
rio Parané (Figura 1) cujas coordenadas centrais sdo 20° 20’ 53,41” Sul e 51° 23’
55,50” Oeste, com 354 m acima do nivel do mar. O solo foi classificado como
Latossolo Vermelho distrofico. A topografia da regido € caracterizada como
moderadamente plana e ondulada. O clima da regido é classificado de acordo com o
sistema internacional de Kdppen, tropical umido (Aw), com esta¢gBes chuvosas no
verdo e seca no inverno, com médias anuais de precipitacdo de 1.370 mm,

temperatura de 23,5 °C e umidade relativa entre 70 e 80%.
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Figura 1. Mapa das areas de estudo localizadas no municipio de Selviria, MS. a)
Estado do Mato Grosso do Sul, Brasil Central; b) Municipio de Selviria; c) Areas de
florestas plantadas: pinus, eucalipto e mata ciliar, respectivamente.

3.2. Determinacéo da emissdo de CO2 do solo, temperatura e umidade do solo
As medicgOes 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 avaliacdes para
as areas de estudo foram realizadas no mesmo dia durante a manha (7 as 12 h). As
emissodes de CO:2 do solo foram registradas utilizando um sistema de fluxo de solo (LI-
8100; LI-COR Bioscience, Nebraska, EUA) (Figura 2-a). Em cada area foram
estabelecidos 25 pontos de amostragem usando colares de cloreto de polivinila (PVC)
(Figura 2-c) com diametro 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 auxilio de um termdmetro digital e o conteddo de agua do solo
(SWC) foi obtido por meio de um equipamento de reflectometria no dominio do tempo
(Hydrosense ™; Campbell Scientific, Australia) (Figura 2.b) contendo duas hastes
metalicas de 0,12 m, inseridas perpendicularmente ao solo durante o experimento

préximo aos pontos onde a emissao de CO:2 foi medida.
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Figura 2. a) Sistema LI-8100 interligado a camara de solos; b) camara para solo
inserida sobre o colar de PVC; c) colar de PVC inserido no solo na area de pinus.

3.3. Determinacdao de variaveis quimicas e fisicas do solo

Amostras de solo foram coletadas na profundidade de 0,0 a 0,10 m, apds 193
dias de avaliacdo. As analises quimicas (fésforo (P), potassio (K), calcio (Ca),
magnésio (Mg), aluminio (Al) e acidez potencial (H + Al), matéria organica do solo
(MOS) e pH) foram determinadas segundo Raij et al. (2001). A capacidade de troca
de cétions (CTC), soma de bases (SB) e saturacdo de base (V%) foram calculadas.
Para as analises dos atributos fisicos 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 nucleo indeformadas. Foram calculadas a macroporosidade (macro),
microporosidade (micro) e o volume total de poros (VTP) (Embrapa 1997).

A analise granulométrica (areia, silte e argila) foi realizada pelo método
proposto por Embrapa (1997). A porosidade livre de agua (PLA) foi calculada pela
diferenca 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
nitrogénio (EstN) foram calculados de maneira semelhante. Os teores de carbono
organico e nitrogénio foram determinados pelos métodos descritos por Tedesco et al.
(1995) e Bataglia et al. (1983), respectivamente. Enquanto o indice de humificacdo da
matéria organica do solo (Hurs) foi determinado usando espectroscopia de
fluorescéncia induzida por laser (LIFS; Milori et al. 2006). Neste estudo, usamos a
interacdo entre a Ds e Hurs (Hurs.ps), pois expressa melhor a quantidade de acidos
hamicos em cada ponto amostral. Os procedimentos de preparacao e andlise das
amostras de solo foram realizados de acordo com os métodos descritos por Santos et
al. (2015).
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3.4. Mineracao dos dados

O conjunto de dados foi composto por 14 variaveis independentes: atributos
quimicos (EstC, Hursps, P, pH, H + Al, CTC, EstN, CN) e fisicos do solo (Ts, macro,
micro, areia, silte e PLA) e uma varidvel dependente: FCO2, totalizando 1500
observacdes ao longo de 193 dias de estudo, entre novembro de 2015 a maio de
2016. Inicialmente, cada atributo foi avaliado por meio da andlise de estatistica
descritiva dos dados, incluindo média, erro padrdo da média e coeficiente de variacéo
(Tabela 1), bem como a avaliagdo/remocéo de outliers multivariados por meio da
distancia de Mahalanobis ao nivel de 1% de significancia. Posteriormente, foi avaliada
a hipotese de normalidade multivariada, seguida da aplicacdo da andlise de
correlagcdo candnica (ACC) para identificar associagdes entre grupos de variaveis,
assim como otimizar as técnicas empregadas: redes neurais artificiais (RNAS) e

sistema de inferéncia neuro-difuso adaptativo (ANFIS).

Tabela 1. Estatistica descritiva: média, erro padrao (EP) e coeficiente de variacdo
(CV) da emisséo de CO:2 do solo, temperatura e atributos quimicos e fisicos do solo
na camada de 0-0,10m em areas de Eucalipto, Pinus e Mata Nativa. Fonte: Vicentini
et al., 2019 (Adaptado).

Eucalipto Pinus Mata Nativa

Atributos Média EP Ccv Média EP Ccv Média EP Ccv
FCO: 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 0,059 513

EstC 20,67a 0,172 18,60 13,92c 0,086 13,88  17,50b 0,090 11,51
Hurs.ps 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 0,39%4a 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 (minUscula) nas colunas ndo diferem entre si (teste Tukey; p <
0,05).

FCO:2: emissdo de CO: do solo (umol m2 st); Ts: temperatura do solo (°C); EstC: estoque de carbono
do solo (mg ha ~%); Hurs.ps: interagdo entre o grau de humificagdo da matéria organica e a densidade
do solo (unidade arbitraria); P: fésforo (mg dm ~3); H + Al: acidez potencial (mmolc dm -3); CTC:
capacidade de troca de cations (mmolc dm ~3); EstN: estoque de nitrogénio do solo (mg ha ~1); CN:
relacao carbono/nitrogénio (g kg 1); Macro: macroporosidade do solo (m 2 m ~%); Micro: microporosidade
do solo (m 2 m ~3); Teores de areia e silte (g kg ™1); PLA: porosidade livre de agua.
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3.4.1. Andlise de correlacdo candnica (ACC)

A ACC foi aplicada para verificar as associacdes existentes entre os atributos
quimicos e fisicos do solo (Cruz e Regazzi, 1994), além de otimizar as variaveis de
entrada nas RNAs e ANFIS, uma vez que a sele¢do de entrada dos dados € um
passo crucial na implementacéo destas técnicas (Noori et al., 2010). O estudo dessas
associacfes ocorre por meio de variaveis canonicas, que sao construidas a partir de
combinacdes lineares de variaveis ligadas a dinamica do solo, representadas por U
(Eqg. 3), e as fisico-quimicas representadas por V (Eq. 4). Neste estudo, as variaveis
dindmicas do solo relacionam-se a FCOz, EstC e Hursps. Enquanto as variaveis
fisico-quimicas correspondem ao P, pH, H + Al, CTC, EstN, CN, Us, Ts, macro, micro,
areia, silte e PLA.

U=aTx® (3)
V=>bTX® (4)

Sendo a e b vetores ndo nulos dos coeficientes dessas combinagdes lineares
escolhidos para maximizar a correlacdo entre as variaveis do par candnico,
garantindo assim que as variaveis canbnicas ndo sejam correlacionadas, ou seja,
sejam ortogonais com o par restante. Os autovalores, seus respectivos autovetores
e, consequentemente, as correlacdes e variaveis candnicas foram obtidos a partir
das variaveis padronizadas (média O e variancia 1), por meio da substituicdo das
matrizes de variancias e covariancias pelas respectivas matrizes de correlacédo das

variaveis originais.

3.4.2. Redes neurais artificiais (RNAS)

No treinamento das RNAs, a selecdo dos neurbnios da camada oculta é
essencial para o desempenho dos modelos (Boateng et al., 2019) e o numero ideal
de neurdnios da camada oculta geralmente deve ser encontrado usando uma
abordagem de tentativa e erro (Maier e Dandy, 2001). Portanto, para fins de
otimizacdo dos modelos, as variaveis de entrada das RNAs foram compostas
predominantemente pelos atributos fisico-quimicos do solo que expressaram maiores
cargas canonicas cruzadas, geradas pela ACC.

Nesta pesquisa, modelos de RNA com trés arquiteturas diferentes: rede neural
de regressao generalizada (GRNN), multilayer perceptrons (MPL) e redes de funcéo
de base radial (RBF) foram treinados usando o programa Statistica7® no modo

Intelligent Problem Solver. A rede GRNN € uma generalizacdo das RBF e de redes



16

neurais probabilisticas (PNN). Essa topologia de rede possui estrutura fixa, sendo:
uma camada de entrada; duas intermediarias e uma saida; 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 sdo compostas por mais de um perceptron e treinadas pelo algoritmo
backpropagation (BP), o qual € responsavel por realizar os ajustes dos pesos e de
bias em relagcéo ao erro, que pode ser medido de diversas maneiras (MEA e RMSE,
por exemplo). Eles sdo compostos por uma camada de entrada para receber o sinal,
uma camada de saida que toma uma decisdo ou previsdo sobre a entrada, e entre
esses dois, um numero arbitrario de camadas ocultas que sdo o verdadeiro
mecanismo computacional do MLP (Haykin, 1999). J4 as redes RBFs apresentam
uma estrutura simples em termos de dire¢&o do fluxo de informacgdes, possuindo uma
camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida (Han et al., 2011).
Foram construidos modelos individuais para cada uma das areas de estudo
(eucalipto, pinus e mata nativa) com 500 observacdes, cada; e um modelo global
(combinacdo das trés areas) contendo 1500 observacdes. Destes dados, 75% foi
usado para calibracdo e 25% para validacdo dos modelos. As 10 RNAs com menor
erro quadratico 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 precisao dos modelos.
O critério para interromper o algoritmo de calibracao utilizado foi o nimero total de
ciclos igual a 50 (Haykin, 2001). A funcdo de ativacao utilizada foi sigmoide (ou
logistica) (Eqg. 5). O método de tentativa e erro comumente usados para determinar o
namero de neurdnios na camada oculta foi reduzido, pois a ACC indicou as variaveis

gue melhor atendiam aos modelos avaliados.

f(v) = —

1+e™av

(5)

Onde:
f (v) = funcdo sigmoide de ativagao;
a = estimativa do parametro que determina a inclinagéo sigmoide;

v = potencial de ativagéo da fungéo.
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3.4.3. Sistema de Inferéncia Adaptativo Neuro-Difuso (ANFIS)

O sistema de inferéncia adaptativo neuro-difuso (ANFIS) baseado em rede
adaptavel foi introduzido pela primeira vez por Jang, em 1993. Este método combina
os recursos de aprendizado de uma RNA com o raciocinio da logica difusa a fim de
fornecer recursos avancados de previsao 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 saida. O ANFIS é um
modelo constituido de cinco camadas (Figura 3) e nesta estrutura conectada 0s nos
de entrada e saida representam os valores de treinamento e os valores previstos,
respectivamente, e nas camadas ocultas, existem nés que funcionam como funcdes

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

(a)

A

S, CI—
X Y
X y
(b)
Camada l Camada 2 Camada 3 Camada4  Camada5
: ! ! | l

Figura 3. Raciocinio difuso tipo 3 (a) e ANFIS equivalente (b). Fonte: Adaptado (Jang,
1993).
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Para simplificar, assume-se que o modelo ANFIS possui duas entradas x e y
e uma saida 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 € A1 ey € By, entdo f1=piX + quy + 11, (6)
Regra 2: Sey é Az e x2 € B2, entdo fa=p2X + quy + 12, )

Conforme demonstra a Figura 3b, diferentes camadas de ANFIS possuem
nés distintos. Cada n6 em uma camada é fixo ou adaptavel (Jang, 1993). Diferentes
camadas com seus nos associados sdo descritas abaixo:

12 camada: Cada né | nesta camada é um no adaptavel. Os parametros desta
camada s&o denominados de parametros de premissa.

22 camada: Cada né nesta camada € um né fixo rotulado 1, cuja saida € o produto
de todos os sinais recebidos. Cada saida do né representa a forca de disparo de uma
regra.

32 camada: Cada n6 nesta camada é um no fixo rotulado como N. O né i" calcula a
proporcdo da forca de disparo das regras i. Assim, as saidas dessa camada s&o
chamadas de forcas de disparos normalizados.

42 camada: Cada né i nesta camada é um né adaptavel. Os parametros nesta
camada séo referidos como parametros consequentes.

52 camada: o né unico nessa camada é um no fixo chamado Z, que calcula a saida
geral como a soma de todos os sinais recebidos.

A abordagem ANFIS é treinada por um algoritmo de aprendizado hibrido, o
gual consiste em uma combinacéo de descida de gradiente e o método dos minimos
quadrados (Jang, 1993). E importante destacar que, no processo de treinamento do
ANFIS, a quantidade de variaveis de entradas pode dificultar a execucdo e
aplicabilidade do sistema, pois se 0 niumero de entradas exceder cinco camadas, 0
namero de regras difusas e o tempo computacional aumentara exponencialmente
(Kaab et al., 2019). Neste estudo, o ANFIS foi implementado por meio do programa R
versao 1.2.5033 (R Core Team, 2020) usando o pacote frbs.

3.4.4. Critérios para avaliacdo dos modelos
A capacidade preditiva dos modelos foi avaliada por meio do desempenho dos
indices estatisticos obtidos. Foi calculado o erro médio absoluto (MEA) (Eg. 8), erro

quadratico médio da raiz (RMSE) (Eqg. 9), erro padrdo médio absoluto (MAPE) (Eq.
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10), coeficiente de correlacdo de Pearson (r) (Eq. 11), indice de concordancia (d) (Eq.
12) (Willmott, 1981) e coeficiente de confianca (c) (Eq. 13). Ademais, a analise de

variancia das RNAs foi realizada pelo teste F (nivel de probabilidade de 0,01).

MEA = E:§V=1(Y"bl~‘:',1— Yesty) (8)
N —

RMSE = \/Zi=1(y‘7b~j\; Yestq)? (9)

MAPE = Z ((AL Pl 100) o

. (N 3N, (Xobs; Yobs;)— XN, xobs; 3N Yobs; ((N N, Yobsl)z— (N, Yobsl)z) (11)

\/((N N Xobsl)z—(Z’iV=1 Xobsl)z)

1 Z’ivzl(}’obsl—Yestl)z
d=1 YN (vest,— Y|+ |Yobs, - Y)2 (12)

c=rd (13)
Onde: Ai = valor real; Pi = valor previsto; N = numero de dados; Xobsi = valores

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

4. RESULTADOS
4.1. Analise de Correlacdo Candnica (ACC)

As correlagdes lineares obtidas a partir dos atributos dindmicos do carbono e
fisico-quimicos do solo (Figura 4) apresentaram correlacao positiva (p < 0,05) entre a
FCO2 com as variaveis estoque de C, pH, estoque de N, macroporosidade e silte e
correlacdes negativas (p < 0,05) com os teores de Hursps, H + Al e areia. O estoque
de C apresentou correlagdes 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 humificacdo da
matéria organica, acidez potencial, microporosidade e areia. Por outro lado, o grau de
humificacdo da matéria organica esteve correlacionado positivamente (p < 0,05) com
a acidez potencial e areia, enquanto apresentou correlagéo 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 correlacé@o entre os atributos relacionados a dindmica do carbono
e as propriedades fisico-quimicas do solo.

-1

A andlise de correlacdo canbnica (ACC), com seus respectivos R2 canbnico e
teste de significAncia sdo apresentados na Tabela 2. As correlacbes candnicas (0,874,
0,589 e 0,312) e R2 canbnicos (0,764, 0,347 e 0,097) se mostraram significativos (p <
0,01) e sugerem que as variaveis atuam de forma interdependente. O primeiro par de
correlagdo canbnica explica aproximadamente 52% da variagdo conjunta dos
atributos, sendo, portanto, 0 mais importante para a interpretacao. Por meio do grafico
de dispersao dos valores padronizados das variaveis estudadas (Figura 5), pode-se

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

Tabela 2. Autovalores e correlagdes candnicas para os atributos dinamicos e fisico-
guimicos do solo.

Pares de variaveis Correlagdo  R2 candnico 2 Graus de p-valor
canbnicas canbnica (autovalores) Liberdade

(U1, V1) 0,874 0,764 2939,50 36 < 0,0001

(U2, Vv2) 0,589 0,347 787,66 22 < 0,0001

(U3, V3) 0,312 0,097 152,57 10 < 0,0001
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Atributos dindmicos do solo

R 2 R2=0,76 p<0,0001

-3 2 -1 0 1 2 3
Atributos fisico-guimicos do solo

Figura 5. Grafico de dispersao do primeiro par de varidveis candnicas padronizadas.
Atributos dindmicos do solo (Ul): FCO2, EstC, Hurs.ps; atributos fisico-quimicos do
solo (V1): P, pH, H + Al, CTC, EstN, CN, Us, Ts, macro, micro, areia, silte e PLA.

As proporc¢des totais explicadas pelas propriedades vinculadas a dindmica do
carbono no solo (U1) foi de 56,79%. As variaveis relacionadas aos processos fisicos
e guimicos do solo (V1) explicaram separadamente 20,59% da variacao total deste
grupo. O segundo par de variaveis (U2 e V2) explicou 16,47% e 10,03%,
respectivamente, da proporcdo da variancia total. Ao passo que o terceiro par de
variaveis (U3 e V3) foi responsavel, respectivamente, pela variacdo de 26,74% e
6,74%. Esses valores auxiliam na interpretacao das variaveis candnicas, pois quanto
maior o valor absoluto de uma carga candnica, maior a associa¢cao entre a variavel
original e o respectivo componente candnico.

Para as variaveis fisico-quimicas do solo (Tabela 3), as maiores correlacdes
candnicas em modulo foram observadas para o estoque de N (-0,654), pH (-0,545),
CTC (-0,480) e Macro (-0,461). Similarmente, as maiores associacdes entre as cargas
canbnicas cruzadas dos atributos fisico-quimicos e dindamicos 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. Correlacdes entre os atributos estudados incluindo as cargas candnicas e
cargas canonicas cruzadas.

Cargas canbnicas Cargas canbnicas cruzadas
Variavel Ul U2 U3 Vi V2 V3
FCO:2 -0,460 0,004 0,888 -0,402 0,002 0,277
Huirs.ps -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 canbnicas Cargas canbnicas cruzadas
Vi V2 V3 U1 U2 UK]
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

FCO:2: emissdo de CO:2 do solo; Hurs.ps: interagdo entre o grau de humificacdo da matéria organica e
a densidade do solo; EstC: estoque de carbono do solo; P: fosforo; H + Al: acidez potencial; CTC:
capacidade de troca de cétions; EstN: estoque de nitrogénio do solo; CN: relagao carbono/nitrogénio;
Ts: temperatura do solo; Macro: macroporosidade do solo; Micro: microporosidade do solo; PVTE (%):
proporcao de variacao total explicada; IR: indice de redundancia.

4.2. Redes Neurais Artificiais (RNAS)

A selecado de variaveis de entrada nao contemplou 0s mesmos atributos para
cada modelo avaliado, sejam eles: eucalipto (EstC, Hurs.ps, pH, H + Al, areia, silte e
macro); pinus (EstC, Hurs.ps, PLA, Ts, micro, macro e pH); mata (EstC, Hursps, TS,
areia, CTC, PLA e silte); e global (EstC, Hursps, EstN, pH, CTC, H + Al, PLA, Ts,
micro, macro, silte, areia). O modelo global precisou de mais variaveis de entrada que
as demais areas para atingir melhor precisédo e acuracia, uma vez que este modelo é
composto pela juncéo das trés referidas areas e a diferenca da dindmica de carbono
destes ambientes influi diretamente nos atributos fisicos e quimicos do solo, que por
sua vez afetam a dinamica do fluxo de CO:2 do solo.

Os modelos gerados pelas redes neurais artificiais (RNAs) foram
estatisticamente significativos (p < 0,01). A Tabela 4 apresenta os indices estatisticos
para as trés melhores redes obtidas para os modelos individuais e global. Observa-se
gue 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 excecéo

da area de Pinus, que foi melhor modelada pela topologia RBF.
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Tabela 4. Desempenho dos indices estatisticos para as fases de calibracdo e
validacéo das redes neurais artificiais.

Area de eucalipto

Topologia Fase MEA RMSE MAPE r d Classificacéo (c) F Valor-p
RNA 1 Calibragdo 0,73 0,80 0,15 0,89 0,94 0,83 Muito 931,60 < 0,0001
GRNN 7-250-22 bom

Validacdo 0,93 1,01 0,19 0,77 0,87 0,67 Bom 161,90 <0,0001
RNA 2 Calibragcdo 0,84 0,94 0,16 0,85 0,92 0,78 Muito 635,20 < 0,0001
RBF 7-29-1 bom

Validacdo 0,87 0,98 0,18 0,83 091 0,75 Bom 250,90 < 0,0001
RNA 3 Calibragcdo 0,85 0,89 0,17 0,84 091 0,76 Muito 564,20 < 0,0001
MLP 7-8-1 bom

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

Area de pinus

RNA 4 Calibracdo 0,70 0,69 0,21 0,74 0,84 0,62 Mediano 298,50 <0,0001
RBF 7-65-1 Validaggo 0,79 081 021 071 082 058 Sofrivel 116,00 <0,0001
RNA 5 Calibracdo 0,72 0,56 0,21 0,79 0,83 0,66 Bom 411,80 <0,0001
GRNN 7-250-2 Validacéo 0,88 0,71 0,25 0,64 0,75 0,48 Mau 80,28 < 0,0001
RNA 6 Calibracdo 0,81 0,67 0,24 0,65 0,76 0,49 Mau 173,70 < 0,0001
MLP 7-11-1 Validacdo 0,94 0,56 0,25 0,60 0,67 0,41 Péssimo 66,32 < 0,0001
Area de mata nativa

RNA 7 Calibracdo 0,66 0,67 0,13 0,86 0,90 0,78 Muito 667,40 <0,0001
GRNN 7-250-2 bom

Validacao 0,85 0,81 0,17 0,80 0,87 0,70 Bom 207,60 < 0,0001
RNA 8 Calibracdo 0,83 0,86 0,17 0,79 0,88 0,69 Bom 414,60 < 0,0001
RBF 7-74-1 Validacao 0,96 1,10 0,20 0,77 0,87 0,67 Bom 166,20 < 0,0001
RNA 9 Calibracdo 0,83 0,79 0,18 0,73 0,83 0,60 Sofrivel 259,70 <0,0001
MLP 7-6-1 Validacdo 0,96 0,82 0,19 0,67 0,78 0,52 Sofrivel 95,12 < 0,0001

Modelo Global

RNA 10 Calibracdo 0,66 0,70 0,14 0,89 0,93 0,83 Muito 2718,0 <0,0001
GRNN 12-750-2 bom 0

Validacdo 0,80 0,85 0,19 0,81 0,89 0,71 Bom 646,00 <0,0001
RNA 11 Calibracdo 0,77 0,85 0,17 0,84 091 0,77 Muito 1805,0 < 0,0001
RBF 12-100-1 bom 0

Validagdo 0,90 1,00 0,21 0,77 0,87 0,68 Bom 517,10 <0,0001
RNA 12 Calibracdo 0,91 0,90 0,21 0,76 0,85 0,65 Mediano 975,30 < 0,0001
MLP 12-10-1 Validac&o 0,96 0,86 0,23 0,75 0,83 0,62 Mediano 436,50 < 0,0001

a Sequéncia de numeros indica 0 niamero de variaveis de entradas, n° de neurénios na primeira camada e n° de
neurdnios na segunda camada, respectivamente; MEA: erro médio absoluto; RMSE: erro quadratico médio da raiz;
MAPE: erro padrdo médio absoluto; r: correlacdo de Pearson; d: indice de concordancia de Willmott; c: coeficiente de
confianga; p-valor: probabilidade de ocorréncia de Ho.

Na fase de calibracdo, as RNAs apresentaram indices de erros semelhantes,
apontando baixo MEA (0,66 a 0,91 umol m=2 s'1), RMSE com valores variando de 0,56
a 0,94 pmol m? s e MAPE com variacdo entre 0,13 a 0,25 (Tabela 4). Quanto a
precisdo dos modelos, todos mostraram alta correlacéo e os indices de concordancia
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 indice de classificacdo (Camargo e Sentelhas,
1997).
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A Figura 6 apresenta o grafico de desempenho para a fase de calibracéo para
0os modelos individuais e global. A area de mata apresentou 0s menores erros
absolutos e percentuais, ao passo que a area de eucalipto e 0 modelo global exibiram
0s maiores coeficientes de determinacao (0,79).
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Figura 6. Desempenho do fluxo de CO2 do solo na fase de calibracdo das redes
neurais artificiais (RNAS).

Apesar dos indices de erros apresentarem pouca variacao durante a fase de
validac&o, o modelo global exibiu os maiores erros percentuais e absolutos (Tabela
4). Contudo, as maiores correlagcdes foram associadas ao modelo global juntamente
com a area de eucalipto. Conforme o desempenho das RNAs na fase de validagéao
(Figura 7), verifica-se que o modelo global apresentou o maior coeficiente de
determinacao (0,65), indice de concordéancia (0,89) e o coeficiente de confianga (0,71),
este ultimo 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 validagdo das redes
neurais artificiais (RNAS).

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

Os parametros estatisticos do método ANFIS sdo apresentados na Tabela 4.
De maneira geral, durante a fase de calibracdo dos dados, observa-se que os indices
de erros e as correlacdes foram semelhantes para todos os modelos, apresentando
baixos valores de RMSE (1,71 a 2,16 pmol m2 s1), MEA (1,36 a 1,69 pmol m2 s?) e
elevados MAPE (31,16 a 37,93 %) e paralelamente apresentaram correlacdes
variando de 0,77 a 0,81. E valido ressaltar que a maior precisdo dos modelos derivou
da utilizacdo de diferentes variaveis de entrada para cada area estudada, sendo
composta por atributos quimicos (EstC, EstN, Huirs.os € CTC) e, predominantemente,

por atributos fisicos do solo (PLA, silte, areia, macro e microporosidade).
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Tabela 5. Desempenho dos indices estatisticos para as fases de calibracdo e
validac&o do sistema de inferéncia neuro-difuso adaptativo (ANFIS).

Modelos Fase MEA RMSE MAPE r

ANFIS 1 Calibracéo 1,54 2,01 31,16 0,81
Eucalipto Validacdo 1,37 1,80 28,84 0,84
ANFIS 2 Calibracéo 1,36 1,71 37,93 0,77
Pinus Validagéo 1,58 1,98 50,46 0,73
ANFIS 3 Calibracéo 1,69 2,16 32,01 0,78
Mata nativa Validagdo 1,50 1,94 31,40 0,80
ANFIS 4 Calibracéo 1,47 1,88 33,45 0,80
Global Validacdo 1,51 1,93 35,64 0,80

A Figura 8 ilustra o gréfico de desempenho para a fase de calibracdo dos

modelos individuais e global.

Nesta fase, os maiores erros absolutos foram

observados para a area de mata nativa (MEA = 1,69 umol m? s''; RMSE = 2,16 umol

m= s1; Tabela 5) e elevados erros percentuais foram associados a

area de pinus

(MAPE = 37,93%). Entretanto, a area de eucalipto e 0 modelo global exibiram as

maiores correlacdes (0,81 e 0,80), respectivamente.
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Figura 8. Modelo de emisséo de dados reais e modelados do fluxo de CO2 do solo na
fase de calibracdo do sistema de inferéncia adaptativo neuro-difuso (ANFIS).
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Na fase de validacdo, a area de eucalipto apresentou os melhores
desempenhos estatisticos (MEA = 1,37 umol m?2 s1; RMSE = 1,80 umol m2 s*; MAPE
= 28,84%; r = 0,84). Diversamente, 0s maiores erros e a menor correlagdo foram
apontados para a area de pinus (Tabela 5). O desempenho dos modelos individuais e
global para a fase de validacéo é representado na Figura 9.
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Figura 9. Modelo de emisséo de dados reais e modelados do fluxo de CO2 do solo na
fase de validagao do sistema de inferéncia adaptativo neuro-difuso (ANFIS).

5. DISCUSSAO
5.1. Analise de correlagcdo canbnica associada as propriedades fisico-quimicas
dos solos

A dindmica do solo nas areas de florestas plantadas: pinus, eucalipto e
reflorestamento com espécies de mata nativa indica a complexidade das sequéncias
e transformacdes quimicas e fisicas que ocorrem nestes ambientes. A maior
correlacéo significativa (p < 0,05) existente entre qualquer variavel ligada ao grupo
dindmica do carbono do solo e as variaveis fisico-quimicas correspondeu a 0,64 (EstC
e EstN) (Figura 4). No geral, o estoque de C apresentou as maiores correlacdes com

a componente fisico-quimica do solo, visto que o adequado manejo do solo, ao prover
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maior acumulo e ciclagem de matéria organica, pode maximizar significativamente os
estoques de C ao longo do tempo (Souza et al., 2018). Li et al. (2012) observaram que
a dindmica do EstC esta intimamente ligada a dindmica de EstN, isso porque o
aumento do estoque de N reduz a limitacao de nitrogénio e contribui com o sequestro
de C a longo prazo. Portanto, caso o sequestro de C ndo seja acompanhado de um
ganho simultéaneo de N, isto é, a relacdo estequiométrica entre estes elementos nao
seja equivalente, o sistema sofrera um desbalanco (Luo et al., 2004), reduzindo a taxa
de sequestro de C e intensificando as emissdes de CO:2 do solo.

A interacdo entre a densidade do solo e o grau de humificacdo da matéria
organica do solo (Huirs.ns) expressa melhor a quantidade de acidos humicos em cada
ponto amostral. Essa interacao pode ser entendida como U1 e apresentou 0s maiores
valores em médulo da correlagao canénica (-0,993), seguido pelo EstC (0,711) e FCOz2
(-0,460) (Tabela 3). A Hurs.ps apresentou carga candnica alta e negativa (-0,868),
indicando que os processos dindmicos que ocorrem no solo em funcéo de elevados
teores deste atributo apresentaram uma tendéncia similar de emisséo de CO:2 e de
estoque de carbono. Por outro lado, as variaveis responsaveis pelos maiores valores
em V1 foram EstN (-0,654), pH (-0,545), CTC (-0,480) Macro (-0,461) e silte (0,440).
Este padréo revela que Ul pode ser interpretada por Huirs.os, enquanto que V1 pode
ser entendida como a combinacédo de atributos quimicos e fisicos do solo. Na pratica,
solos com maiores valores de Hursps tendem a possuir baixos teores de silte e
elevados valores de EstN, pH, CTC e macro, visto que as propriedades fisicas estdo
intimamente ligadas ao processo de transporte de gases no interior do solo.

De forma semelhante, as cargas candnicas cruzadas (Ul) tiveram altas
correlagbes candnicas e corresponderam aos mesmos atributos das cargas
canonicas: EstN (-0,748), pH (-0,624), CTC (-0,549) macro (-0,528) e silte (-0,503)
(Tabela 3). Propriedades quimicas do solo, como o pH e CTC, estdo diretamente
relacionadas com a MOS e, consequentemente, ligadas ao EstC, atuando na taxa de
agregacao e dinamica da agua no solo e na ciclagem e retencao de nutrientes do solo
(Six et al.,, 2006), limitando o crescimento microbiano e a taxa de respiragao
(Lamparter et al., 2009).

A Ts atua em importantes processos, sejam eles de natureza fisiolégica
(evapotranspiracdo) ou bioquimica (aumento da atividade enzimatica) e, portanto,
corresponde a um dos principais fatores ambientais que governam as taxas de

respiragdo do solo, sobretudo se tratando da variabilidade temporal da FCO:2
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(Wallenstein et al., 2011; Flanagan et al., 2013). Apesar disto, o presente estudo nao
encontrou correlacdo significativa (p > 0,05; Figura 4) entre as emissdes e a
temperatura do solo. Contudo, as cargas canfnicas cruzadas desta variavel foram as
mais altas em U3 (0,497), sugerindo que a componente 3 é o atributo que exerce
maior influéncia na dindmica FCOo..

Adicionalmente, a analise de redundancia demonstrou que 51,69% da variacao
total dos atributos dindmicos do carbono foi explicado pela variagdo dos atributos
fisico-quimicos do solo para a avaliagcdo da primeira correlacdo canbnica. Em
contrapartida, apenas 19,86% da variacdo total dos atributos fisico-quimicos é
explicado pela componente dinAmica de carbono do solo (Tabela 2). Estes resultados
refletem o quanto a dindmica de carbono no solo é influenciada pelas propriedades
fisico-quimicas, sobretudo o EstN, CTC, H + Al.

5.2. Modelagem da FCO2 usando RNAs

No geral, as arquiteturas GRNN forneceram os melhores ajustes para o0s
modelos estudados. Esta tendéncia pode ser explicada, pois a maior vantagem da
topologia GRNN esta relacionada a sua capacidade de aprender o problema mais
rapidamente e assim convergir para a superficie de regressdo Optica com a mesma
rapidez e com grande numero de conjuntos de dados (Pandey e Mishra, 2017). Além
disso, a rede GRNN forneceu os maiores numeros de camadas ocultas aos modelos
e 0 numero de neurdnios ligados a essas camadas resulta maior complexidade da
rede (Fernandes et al., 2019) para fins de reconhecimento de padrdes nao lineares
entre conjuntos de dados cujas variaveis ndo expressam correlacao direta entre elas
ou dependam de outras multiplas variaveis (Maciel et al., 2012). Essa observacéo
realca a complexidade de modelar a variavel FCO2, visto que esta propriedade é
resultante de complexas interagdes entre os compartimentos ambientais (Ball e Smith,
1991; Kang et al., 2000; Freitas et al., 2018) e no presente estudo foram usadas
apenas variaveis vinculadas as propriedades fisico-quimicas 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 conclusdo, ambas as RNAs apresentam desempenho
preciso, mas o0 GRNN forneceu melhores resultados que o RBF. Usando a mesma
técnica, com as arquiteturas MLP, BPNN e GRNN, e modelos de regressdo multipla

(RLM e MNLR) para modelar as emissdes de CO:2 de reservatorios, Chen et al. (2018)
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concluiram que as RNAs forneceram melhor capacidade preditiva que os modelos de
regressdo multipla e a rede que obteve melhor desempenho foi a GRNN. Usando
RNAs para predizer a FCO2 em areas de cana-de-agUcar 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 variavel EstC foi incluida como varidvel de entrada para os
modelos de RNAs, devido aos altos valores apontados nas cargas candnicas
cruzadas, sugerindo importancia desta variavel para a obtencdo de melhores
desempenhos nas redes. Em geral, o aumento da fixagcdo de carbono no solo, obtido
pelo efeito das préaticas agricolas de manejo e conservacao, é observado a longo
prazo (Maia et al., 2013). No Cerrado brasileiro sdo encontradas grandes reservas de
carbono no solo, assim como na biomassa subterranea, visto que a vegetacao deste
bioma aloca recursos substanciais para a producédo de raizes (De Miranda et al.,
2014). Portanto, os estoques de carbono associados a estes dois compartimentos
provavelmente representam um relevante papel nas emissdes nacionais de gases de
efeito estufa no Brasil.

A porosidade livre de agua (PLA) também apontou desempenhos satisfatérios
para os modelos de RNAs. Este atributo atua principalmente na aeracdo do solo,
afetando tanto a entrada do oxigénio necessario para a realizacdo da atividade dos
microrganismos aerobicos, quanto a saida do COz2, que € um subproduto final dessa
atividade. Além disso, verificou-se que 0s maiores valores médios de
macroporosidade (0,082 m3 m®) associados aos menores teores de microporosidade
(0,31 m® m=3) na area de eucalipto estdo intimamente ligados a FCO2. Estes atributos
podem explicar os maiores padrdes temporais de emissdo de CO: para a area de
eucalipto (5,61 pmol m? s?t), uma vez que o sistema de poros condiciona o
armazenamento e o0 movimento de agua e gas no interior dos solos (Wick et al., 2012).

As menores emissfes médias de CO2 foram associadas as areas de Pinus
(4,06 pmol m2 s1). Um fator contribuinte para isto pode estar relacionado aos baixos
niveis de pH no solo (4,06), juntamente com os elevados niveis de acidez potencial
desta area (74,80 mmolc. dm3), que provavelmente afetaram a atividade biol6gica do
solo, assim resultando em menor respiracao radicular e, consequentemente, menos

respiracao do solo. Outra hipotese para explicar a relagcédo entre o potencial de acidez
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do solo e as maiores taxas de emissdes associadas, relacionam-se a tendéncia de
dissociacdo de CO:2 no interior dos solos, pois o acido carbdnico produzido pela
dissolucéo de CO2 na 4gua € um importante agente acidificante nos sistemas naturais
(Reuss e Johnson, 1986; Tossell, 2009).

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

Nesta abordagem, as \variaveis de entrada foram compostas
predominantemente por atributos fisicos do solo, especialmente os teores de macro e
microporosidade do solo. Tavares et al. (2015; 2016) indicaram que estas
propriedades exibem comportamentos antagonicos. 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
respiracdo do solo e transporte de CO2 do solo para a atmosfera. Outros estudos
também apontaram a importancia das propriedades fisicas dos solos, especialmente
a microporosidade, macroporosidade (Wick et al., 2012) e a Ds, para explicar a
emissdo de COg2, indicando a importancia 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 evolucdo da MOS, a atividade bioldgica do solo e a
capacidade de produzir formas de nitrogénio assimilaveis podem ser avaliadas por
meio da razdo C/N e, dentre as propriedades quimicas do solo, este atributo se
mostrou eficiente para constituir os modelos empregados e melhorar o desempenho
dos mesmos. Observou-se que as emissdes de CO2 na area de mata nativa (5,53
umol m 2 s 1) foram acompanhadas por baixas taxas de C/N (32,78) e diversos
estudos relataram que propor¢cdes mais altas de C/N resultam em taxas mais baixas
de degradacdo organica do carbono (Vesterdal et al., 2008), influindo sobre a
dindmica da respiracédo 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 variaveis preditoras
nos respectivos modelos. Isso realca a heterogeneidade das areas estudadas, uma
vez que os atributos possuem diferentes sensibilidades as areas de aplicacao deste
trabalho. Pesquisas envolvendo a aplicacdo de RNA e ANFIS para modelar gases
(NOx, HC, CO, CO2 e PM) (Gopalakrishnan et al., 2011) e fatores que afetam o
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rendimento e custo da producéo de biodiesel (Najafi et al., 2018) também mostraram
bom desempenho preditivo.

Contudo, de acordo com os indices estatisticos e dependendo da
generalizacao, alguns modelos séo mais adequados para determinados conjuntos de
dados do que outros (Fernandes et al., 2020). Assim, com base nos desempenhos
estatisticos das RNAs (Tabela 4) e ANFIS (Tabela 5), este estudo apontou que as
RNAs forneceram maior precisdo que os modelos derivados do ANFIS. Como
resultado, as RNAs forneceram desempenhos preditivos mais confidveis, portanto
devem ser indicadas para modelar a FCO2 usando atributos fisico-quimicos do solo.
Adicionalmente, outro importante fator na escolha dos melhores modelos € a
semelhanca de precisao entre as fases de calibragéo e validagéo, pois quanto maior
a diferenca entre os indices estatisticos durante estas fases, o modelo tende a ser

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

6. CONCLUSOES

Este estudo mostrou que as RNAs e ANFIS forneceram modelos preditivos
para explicar os padrdes de variabilidade temporal da FCO: a partir de atributos fisicos
e quimicos do solo. No entanto, o0 modelo global das GRNN apontou os maiores
desempenhos preditivos para a modelagem da emissdo de CO:2 do solo. Estes
resultados sugerem alta aplicabilidade para modelar a FCO2 e podem ser usados na
elaboracao de relatérios sobre fontes e sumidouros de GEE e assim tracar estratégias
para apoiar a mitigacdo climatica, especialmente em regifes tropicais, onde as
emissfes sao frequentemente mais altas.

Além disso, este método pode ser uma alternativa eficaz e de baixo custo
especialmente para paises subdesenvolvidos, pois, com exce¢do da Hursps, a
maioria dos atributos que constitui 0s modelos sdo comumente determinados em
analises de rotina do solo. Assim, ndo seria necessario o uso de equipamentos de alto
custo para determinar a emisséao de CO:2 do solo.

Notavelmente, o desempenho dos modelos individuais e global, para ambas as
abordagens, foi altamente sensivel & selecéo das variaveis de entrada. Isso evidencia
a heterogeneidade entre os ambientes estudados e sua influéncia na variabilidade dos
atributos fisicos e quimicos, que por sua vez afetam diretamente o fluxo de CO2 no

solo.
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