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Resumo

O oxido nitroso (N,0) é um relevante gés de efeito estufa, com cerca de 60% de suas emissoes
associadas a atividades agricolas. Seus fluxos no solo sdo influenciados por fatores como
aplicacdo de fertilizantes nitrogenados, disponibilidade de nitrogénio, preparo do solo, tem-
peratura, pH e umidade, que interagem de forma no linear. Modelos preditivos baseados
em aprendizado de maquina podem contribuir para estimar essas emissoes, melhorar a
compreensdo do fendmeno e apoiar estratégias de mitigacao.

Este estudo aplicou técnicas de aprendizado de maquina para estimar fluxos de N,O em
cultivo de cana-de-acucar sob diferentes regimes de irrigacdo, comparando os resultados
com andlises convencionais. O algoritmo Random Forest apresentou desempenho superior,
com coeficiente de determinacdo (R?) de 87,36%. Os resultados evidenciam a dificuldade
de predicdo em cendrios com pequenos volumes de dados, dada a distribui¢do da variavel
estudada. Os modelos utilizados apresentam-se como uma alternativa viavel aos métodos
classicos, permitindo uma analise mais abrangente dos dados. Além disso, 0 comportamento
observado alinha-se a literatura existente, o que corrobora os achados deste estudo.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. GEE. Cana-de-agucar. Irrigacao.



Abstract

Nitrous oxide (N,0) is a significant greenhouse gas, with approximately 60% of its emissions
associated with agricultural activities. Its soil fluxes are influenced by factors such as nitrogen
fertilizer application, nitrogen availability, soil preparation, temperature, pH, and moisture,
which interact in a non-linear manner. Machine learning-based predictive models can help
estimate these emissions, improve the understanding of the phenomenon, and support
mitigation strategies.

This study applied machine learning techniques to estimate N,O fluxes in sugarcane cultiva-
tion under different irrigation regimes, comparing the results with conventional analyses.
The Random Forest algorithm presented superior performance, with a coefficient of deter-
mination (R?) of 87.36%. The results highlight the difficulty of prediction in scenarios with
small data volumes, given the distribution of the studied variable. The models used present
themselves as a viable alternative to classical methods, allowing for a more comprehensive
analysis of the data. Furthermore, the observed behavior aligns with existing literature,
corroborating the findings of this study.

Keywords: Machine learning. Nitrous oxide. Sugarcane. Irrigation.
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1 Introducao

A temaética sobre as emissdes de gases do efeito estufa (GEE) que contribuem para o
aquecimento global tem adquirido crescente destaque na literatura contemporanea, espe-
cialmente diante de catastrofes climaticas e impactos na seguranca alimentar gerado pela
mudanca ambientais. Nesse cenério, compreender o impacto negativo do cultivo de cana-
de-agucar na liberacdo de substancias nocivas ao meio ambiente torna-se fundamental para
o0 avanco das pesquisas na drea de gestdo do manejo agricola com foco na sustentabilidade e
preservacdo ambiental. Sob essa otica, este capitulo discute o efeito de gases emitidos pelo
solo durante o processo de producdo agricola, os quais contribuem significativamente para o
efeito estufa. Primeiramente, sdo apresentados estudos que buscam quantificar o volume de
emissdes em culturas de elevada relevancia econ6mica no Brasil, como a cana-de-agucar.
Além disso, examina-se de que forma diferentes praticas de manejo agricola podem influ-
enciar no aumento ou na reducio dessas emissoes. No estudo em andlise, foram avaliados
distintos regimes de manejo hidrico, com o objetivo de compreender seus impactos tanto na

produtividade quanto na liberacao de N,O.

1.1 Caracterizacao do Problema

O ¢xido nitroso (N,0) é um gas de efeito estufa com potencial de aquecimento global
aproximadamente 298 vezes superior ao do diéxido de carbono (CO,). Ele é o terceiro gas
mais relevante em termos de forcamento radiativo e o principal responsavel pela destrui¢do
da camada de ozonio(Portmann; Daniel; Ravishankara, 2012). Aproximadamente 60% das
emissoes globais de N,O tém origem em atividades humanas, destacando-se a agricultura,
onde a aplicacdo de fertilizantes nitrogenados e as condicdes do solo e do clima desempe-
nham papel determinante. Dessa forma, essas condi¢des edafoclimaticas também sofrem
interveniéncia do manejo da cultura, com a irrigagdo e movimentacio do solo (Tian et al.,
2020).

Na agricultura, o N,O € produzido predominantemente por processos microbianos
de nitrificacio e desnitrificacio no solo, cuja intensidade tende a aumentar apds a aplicacdo
de fertilizantes nitrogenados (Butterbach-Bahl; Dannenmann, 2011). Fatores como disponi-
bilidade de nitrogénio, temperatura, pH, umidade do solo, tipo de solo e manejo agricola
interagem de forma complexa, influenciando diretamente a magnitude das emissdes. A
mitigacdo da emissdo de N,O ¢é fundamental para a reducdo do impacto ambiental, visto o
potencial de aquecimento global (PAG) deste géas , tornando a sustentabilidade do sistema o
foco principal, para além da retencdo de nitrogénio (Yin et al., 2022). Portanto, destaca-se a

necessidade de avaliar a dindmica de GEE e os processos bioquimicos dos solos relacionados
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no setor agricola do pais.

A cultura da cana-de-actcar é central para a economia e estratégia brasileira, integrando-
se ao plano de neo-industrializacdo através do fomento a bioeconomia. Dessa forma, a Nova
Industria Brasil estipula um aumento para 50% de biocombustivel na matriz energética
(Brasil; Ministério do Desenvolvimento, Indtstria, Comércio e Servicos, 2024), além do fator
alimentar da aguicar que compdem a cesta basica, revelando a sua importéncia e justificando
a expansao territorial por novas fronteiras no pais. No bioma Cerrado, a expansdo dessa
cultura est4 associada a irrigacdo devido ao prolongado periodo de seca e a aplicacdo de
vinhaga como fertilizante, pratica que pode intensificar as emissoes de N,O (Scarpare et al.,
2016).

A previsdo e o monitoramento das emissdes de N,O em sistemas agricolas exigem
ferramentas capazes de lidar com a nao linearidade e a variabilidade espacial e temporal dos
dados. Nesse contexto, técnicas de aprendizado de maquina se apresentam como alternativas
promissoras, permitindo modelar interacdes complexas entre varidveis ambientais e de ma-
nejo. A aplicacdo desses modelos possibilita generalizar padrées a partir dos dados existentes,
proporcionando uma compreensdo mais detalhada das dindmicas climéticas e operacionais.
Dessa forma, tais ferramentas viabilizam novos estudos e aprimoram a precisdo das estima-
tivas de GEE na agricultura. Apesar dos avancos na area, observa-se que a literatura ainda
carece de andlises que abordem a emissdo de N,O sob a perspectiva de como diferentes
regimes de irrigacdo afetam essas emissdes e como prever seu comportamento de forma
mais precisa. Assim, o presente estudo busca desenvolver e avaliar modelos de aprendizado
de maquina para previsdo das emissdes de N,O em areas de cultivo de cana-de-agucar sob
diferentes regimes de irrigacdo no Cerrado, identificando as variaveis mais influentes no

Pprocesso.

1.2 Motivacao e Justificativa

A compreensdo detalhada dos fatores que influenciam as emissdes de N, O é essencial
para propor estratégias de mitigacao mais eficientes e ambientalmente sustentaveis. O Brasil,
como um dos maiores produtores mundiais de cana-de-actcar, tem papel central na busca

por sistemas de alta eficiéncia produtiva e baixo impacto ambiental.

Embora a irrigacao seja fundamental para a produtividade da cana-de-actcar, seu
impacto liquido nas emissoes de N2O apresenta resultados muitas vezes contraditorios na
literatura recente, atribuindo essa divergéncia a complexidade dos processos microbianos,
onde variaveis como o espaco poroso preenchido por dgua (WFPS) atuam como ’gatilhos’
ndo-lineares para a emissdo (Hamoud; Shaghaleh et al., 2025). Adicionalmente, estudos
de modelagem (Leite et al., 2026) sugerem que o balanco final depende intrinsecamente
das condicdes regionais e climéticas, impedindo uma generalizacdo simples sobre o efeito
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mitigador ou poluidor da irrigacdo. Além disso, as abordagens convencionais de andlise de
dados, baseadas em métodos estatisticos lineares, nem sempre sdo capazes de capturar a
complexidade das interagdes entre variaveis edafoclimaticas e praticas de manejo agricola.

O uso de algoritmos de aprendizado de maquina, como Random Forest e Multilayer
Perceptron, pode oferecer previsdes mais precisas e identificar varidveis-chave para a mitiga-
cdo de emissoes de GEE, contribuindo para praticas agricolas mais eficientes. A presente
pesquisa busca aprimorar os modelos de analise estatisticos tradicionais, aplicando e compa-
rando modelos de aprendizado de maquina na previsdo de fluxos de N,O em cana-de-acucar
cultivada sob diferentes regimes de irriga¢do no Cerrado.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar modelos de aprendizado de maquina para previsao das emissoes
de N,O em 4reas de cultivo de cana-de-acucar sob diferentes regimes de irrigacao no Cerrado,
identificando as variaveis mais influentes no processo, de modo a consolidar um estimador
de tendéncias e riscos que auxilie na tomada de decisdo dos manejos utilizados

1.3.2 Objetivos Especificos

« Avaliar a influéncia relativa de regimes de irrigaco, varidveis de solo e fatores climati-
cos nas emissoes de N,O.

« Comparar o desempenho dos algoritmos Random Forest e Multilayer Perceptron na
previsdo das emissoes.

« Identificar variaveis preditoras de maior peso para avaliacdo de praticas de manejo
mais sustentaveis.

1.4 Escopo e Contribuicoes do Trabalho

Este trabalho est4 inserido no contexto da agricultura de precisdo e da modelagem
ambiental, propondo o uso de algoritmos de aprendizado de méquina para prever emissoes
de N,0O em cana-de-acticar com diferentes regimes de irrigacdo no Cerrado. As principais
contribuicoes sdo:

« Demonstra¢do da aplicabilidade de modelos ndo lineares na identificacido de padrdes
e riscos de emissao de gases de efeito estufa.

« Identificacdo de variaveis-chave para mitigacdo de emissdes de N,O no cultivo de cana.
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1.5

Proposicdo de um framework de modelagem escaldvel e adaptavel para outras culturas

e regioes.

Fornecimento de um repositério aberto com dados e codigo para replicacio e extensio
dos resultados.

Organizacao do Trabalho

O documento esté estruturado da seguinte forma:

Capitulo 1 - Introducio: apresenta a contextualizacdo do problema, a motivacao, os

objetivos, o escopo e as contribuicdes do estudo.

Capitulo 2 - Fundamentacio Teorica: revisa os conceitos relacionados as emissoes de
N, O, a cultura da cana-de-acticar, ao bioma Cerrado e as técnicas de aprendizado de
maquina aplicadas a dados ambientais.

Capitulo 3 - Materiais e Métodos: descreve a area de estudo, o delineamento experi-
mental, as variaveis utilizadas, os procedimentos de coleta de dados e os métodos de
modelagem.

Capitulo 4 - Resultados e Discussao: apresenta e interpreta os resultados obtidos,

comparando o desempenho dos modelos e discutindo implicacdes praticas.

Capitulo 5 - Conclusdes: sintetiza os principais achados, aponta limitacdes do estudo
e sugere direcoes para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao teorica

2.1 Oxido nitroso (N,O) na agricultura

O N,0 ¢ um géas de efeito estufa de longa permanéncia na atmosfera, com tempo
de vida médio estimado em 120 anos e potencial de aquecimento global 298 vezes maior
que o do CO,. Além de contribuir para o aquecimento global, sendo atualmente o principal
responsavel pela destruicdo da camada de ozonio estratosférico.

As emissoes de N,O estdo fortemente associadas a atividades agricolas, principal-
mente em sistemas que utilizam fertilizantes nitrogenados. Estima-se que aproximadamente
60% das emissOes antropogénicas desse gis sejam provenientes da agricultura. O N,O ¢é
produzido principalmente pelos processos microbianos de nitrificacdo e desnitrificacdo, que
sdo influenciados por fatores do solo como temperatura, pH, disponibilidade de nitrogénio,
teor de umidade, além do manejo de fertilizantes e irrigacao.

2.2 Cana-de-acucar no Brasil e no Cerrado

A cana-de-acucar (Saccharum officinarum) é uma das principais culturas agricolas
do Brasil, ocupando mais de 8 milhdes de hectares. No bioma Cerrado, a cana-de-agucar
tem apresentado grande expansdo devido a disponibilidade de 4reas e a crescente demanda

por biocombustiveis, como o etanol.

O cultivo de cana-de-acucar nessa regido enfrenta, contudo, desafios relacionados ao
regime climdtico. O Cerrado apresenta uma estacdo seca bem definida, com déficit hidrico
de abril a setembro. Para manter a produtividade da cana, a irrigagcdo ¢ frequentemente
utilizada, o que modifica a dindmica de 4gua no solo e, consequentemente, pode impactar

favorecendo emissdo de N,O.

Além disso, praticas como a aplicacdo de vinhaca — residuo liquido resultante
da producdo de etanol — aumentam a disponibilidade de carbono e nitrogénio no solo,
potencializando os processos de nitrificacdo e desnitrificacdo e elevando as emissdes de N,O.
Assim, compreender a relacdo entre irrigacao, fertilizacdo e emissoes de N,O € essencial

para propor préticas agricolas mais sustentéveis.

2.3 Regimes de irrigacao e emissoes

As diferentes estratégias de irrigacdo podem alterar significativamente os fluxos de
N,O em solos cultivados. A irrigacdo de salvamento, aplicada em situacoes esporéadicas
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de déficit hidrico, como veranicos, tende a provocar aumentos pontuais de umidade no
solo, frequentemente associados a picos de emissdo de N,O devido a rapida ativacio de
microrganismos, ou seja, as bactérias nitrificantes que atuam nos processos de nitrificacio e
denitrificacao.

Por outro lado, sistemas de reposicio continua, ajustados a 17%, 46% e 75% da eva-
potranspiracdo da cultura (ETc), modularam a disponibilidade de 4gua no solo de maneira
distinta. Niveis mais elevados de reposicio (75% da ETc) favorecem condi¢oes de maior
saturacdo hidrica e, portanto, intensificam a producao de N, 0. J4 regimes intermediarios
(46% da ETc) podem representar um equilibrio entre a manuten¢do da produtividade agricola
e a mitigacdo das emissoes de N,O.

A aplicagdo de vinhaca como insumo agricola adiciona carbono e nitrogénio ao solo,
funcionando como substrato adicional para os microrganismos envolvidos na produgdo de
N,O e na presenca de umidade. Quando combinada a regimes de irrigacdo elevados, essa
pratica pode aumentar substancialmente o risco de intensificacdo das emissdes de N,O,
ressaltando a necessidade de praticas de manejo adequadas.

2.4 Modelagem de emissoes de N,O

2.4.1 Modelos tradicionais

Tradicionalmente, modelos estatisticos lineares tém sido utilizados para estimar as
emissOes de N,O em diferentes sistemas agricolas. Embora tuteis, esses modelos muitas
vezes ndo capturam a complexidade e a ndo linearidade das interacdes entre variaveis
edafoclimaticas e praticas de manejo.

A literatura mostra que as emissoes de N,O apresenta alta variabilidade temporal e
espacial, com fluxos intensos em periodos curtos apds a adubagdo ou eventos de chuva/ir-
rigacdo. Essa caracteristica dificulta a modelagem com métodos convencionais e sugere a

necessidade de técnicas mais flexiveis e adaptativas.

2.4.2 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina é uma subdarea da inteligéncia artificial que utiliza algo-
ritmos capazes de aprender padrdes a partir de dados. Diferente dos modelos estatisticos
tradicionais, que partem de hipdteses paramétricas, os modelos de aprendizado de maquina
podem lidar com ndo linearidades, varidveis correlacionadas e grandes conjuntos de dados

com relativa eficiéncia.

Entre os algoritmos mais aplicados em estudos ambientais estao:
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« Random Forest (RF): método baseado em multiplas arvores de decisdo que combina

suas predi¢cdes para aumentar a robustez e reduzir o sobreajuste.

« Redes Neurais Artificiais (RNA): estruturas computacionais inspiradas no fun-
cionamento do cérebro humano, capazes de representar relagdes complexas entre

variaveis.

+ Support Vector Machines (SVM): algoritmos que buscam encontrar hiperplanos de
separacgdo entre classes ou fungdes de regressao, aplicados em problemas de previsao.

Diversos estudos recentes tém utilizado aprendizado de maquina para prever fluxos
de gases de efeito estufa em diferentes sistemas agricolas, com resultados superiores aos
obtidos por métodos lineares. Esses modelos também possibilitam avaliar a importancia
relativa das varidveis preditoras, oferecendo subsidios para a tomada de decisdo em praticas
de manejo agricola sustentavel.

2.5 Trabalhos relacionados

Diversos estudos tém investigado a variabilidade das emissdes de N,O em sistemas
agricolas, destacando-se especialmente aqueles que analisam a interacao entre disponibili-
dade de nitrogénio mineral, umidade do solo, temperatura e manejo a partir de diferentes
abordagens tedricas e metodoldgicas. Os trabalhos tradicionais na drea concentram-se em
modelos baseados em processos (process-based models) como DNDC (Li et al., 2005), DAY-
CENT (Parton et al., 2001) e SWAT (Arnold et al., 1998), buscando explicar a nitrificacio e
desnitrificacdo com base na interpretacdo mecanistica desses processos.

Embora tais modelos apresentem limitacdes em ambientes tropicais devido a sensi-
bilidade de parametrizagdo, estudos recentes demonstram avangos em sua aplicacdo local.
Silva et al. (2024), por exemplo, observaram que o desempenho do modelo STICS foi ade-
quado tanto para o sistema de manejo convencional quanto para o plantio direto no Cerrado.
Ao projetar cendrios climaticos para o periodo de 2021 a 2070, os autores identificaram fortes
indicios de reducdo na produtividade de graos e na biomassa aérea total. Contraditoriamente
a queda de produtividade, observou-se uma tendéncia de aumento nas emissdes de N,O em
ambos os sistemas de manejo, fendmeno atribuido ao aumento da temperatura e a redugao
do ciclo da cultura induzidos pelas mudancas climaticas.

Paralelamente & modelagem de processos, autores tém adotado abordagens orienta-
das a dados, investigando o uso de aprendizado de maquina por meio de algoritmos como
Random Forest e Gradient Boosting (Saha; Basso; Robertson, 2021). Essas técnicas ampliam
o entendimento sobre as interacdes complexas do solo. Enquanto estudos em cana-de-agucar
irrigada evidenciam o papel central do regime hidrico — com maiores fluxos de N, O associ-
ados a elevados WFPS e disponibilidade de NH;r e NOy (Carvalho et al., 2021) —, resultados
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obtidos via Random Forest convergem com o presente estudo ao ratificar o NH; e o NOJ

como variaveis preditoras determinantes.

Nesse contexto, o presente trabalho contribui ao preencher essas lacunas a partir da
andlise de dados experimentais com métodos de aprendizado de maquina, destacando-se
por modelos de ampla aceitacdo cientifica com base em seus desempenhos, oferecendo uma
abordagem que dialoga com a literatura, mas avanga ao incorporar andlise de importancia por
permutacdo, curvas ICE e avaliacdo comparativa entre conjunto desbalanceado e conjunto
balanceado, algo ainda pouco explorado na predicdo de N,0.
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3 Materiais e metodos

3.1 Local do experimento

Os dados utilizados sao resultado de um estudo realizado em 2010 na estacio ex-
perimental da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria (Embrapa - Cerrados)(Fig.1),
localizada em Planaltina, DF, Brasil (15°36'17.76"S 47°42'35.51”W) (Carvalho et al., 2021).

Mato Grosso [

Sugarcane expenmental v ¢ ! Minas Gorsa

Figura 1 - Embrapa Cerrados,Distrito Federal,Brasil (Carvalho et al., 2021).

O experimento foi conduzido em &rea de cultivo de cana-de-actcar localizada no
bioma Cerrado, regido caracterizada por clima Aw-tropical chuvoso (Koppen). O microclima
da 4rea de estudo possui temperatura média anual entre 22 °C e 23 °C, e precipitacdo média
anual de 1383 mm, concentrada entre outubro e marco. O solo € classificado como Latossolo,
de textura argilosa. Foi realizada andlise quimica do solo na camada de 0 a 20 cm, conforme
apresentado na Tabela 1.

A adubacdes na implantacdo do experimento consistiu na aplicagcdo de 4 t ha™' de
calcario e 500 kg ha™' de gesso, além de 50 kg ha~' de FTE BR-10 (2,5% B, 1,0 Cu, 4% Mn,
0,1% Mo, 4% Fe, 7% Zn € 0,1% Co).

A variedade de cana-de-actcar utilizada foi a RB855536, plantada em 18 de junho
de 2010 com 600 kg ha™' de NPK (4-30-16), e FTE-BR 12 como fonte de micronutrientes
(Zn, B, Cu, Fe, Mn e Mo, com 7,0; 2,5; 1,0; 4,0; 4,0 e 0,1%, respectivamente). Utilizou-se
espacamento de 1,5 metros entre plantas.

As condigdes climéticas foram monitoradas por estacdo meteoroldgica automatica
instalada proxima a area experimental, registrando dados diarios de precipitacio, tempera-
tura do ar, umidade relativa e radiacdo solar.
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Tabela 1 - Andlise quimica da camada de solo de 0-20 cm utilizada neste estudo (Carvalho et al.,

2021).
Componente Valor
pH (H,0) 5,08
Aluminio (AI**) 0,39 cmolc dm™3
Fosforo (P) 0,22 mg dm™3
Potassio (K*) 8,0 mg dm™
Calcio (Ca*") 0,56 cmolc dm™3
Magnésio (Mg**) 0,26 cmolc dm™?
Acidez potencial (H+Al) 3,7 cmolc dm™3
Matéria orginica 0,87 g.kg™

3.2 Delineamento experimental

O experimento foi conduzido utilizando quatro diferentes tipos de regimes de irriga-
cdo, com repeticdo de cada tratamento em trés blocos, totalizando 12 parcelas experimentais.
Cada bloco possuia duas linhas de plantio com 4 metros de comprimento. O tratamento com
menor volume de irrigacao foi o regime de irrigacdo denominada de salvamento (R - Rescue),
no qual foi aplicada apenas uma irrigacdo de 40 mm para compensar o défit hidrico do solo.
Nos demais regimes, a reposi¢do hidrica foi estabelecida de acordo com um percentual da
demanda da cultura, sendo 17% (T17%), 46% (T46%) e 75% (T75%) da evapotranspiragdo da
cultura (ETc) conforme a Figura 3.2, calculada pelo método de Penman-Monteith e ajustada
pelo coeficiente de evapotranspiracio da cana-de-agucar (P.R. da Silva et al., 2013).

Figura 2 - Area experimental, Embrapa Cerrados,Distrito Federal,Brasil (Carvalho et al., 2021).

O sistema de irrigacdo utilizado foi por aspersores de velocidade ajustavel para
diferenciar cada regime, conectados a uma barra irrigadora de 40 metros com 10 aspersores
de cada lado.

Foram utilizadas duas camaras estaticas fechadas em cada parcela, posicionadas
em paralelo a linha de plantio: uma entre as duas linhas do mesmo bloco e a outra mais
proxima da linha. No total, foram utilizadas 24 camaras estaticas no campo experimental, e
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as coletas foram realizadas entre 22 de junho de 2015 e 29 de maio de 2016. Adicionalmente,
foram coletadas trés amostras de fluxo de N,O no mesmo tipo de solo com vegetacdo nativa
de Cerrado (CE). Todos os dados, como mencionado anteriormente, sdo originalmente de
(Carvalho et al., 2021).

Tabela 2 - Volume de 4gua (mm) aplicado durante os eventos de irriga¢cdo na area experimental,
Embrapa Cerrados, Distrito Federal, Brasil (Carvalho et al., 2021).

15/0ut/2015
11/nov/2015

Total 4

24 9.2 17.5
2.5 6.8 18.3

0 109.0 270.7 392.0

Data de irrigacao mm de agua aplicada

R T17% T46% T75%
13/jun/2015 40.0 40.0 40.0 40.0
23/jun/2015 0 6.1 24.6 32.9
02/jul/2015 0 3.1 11.4 223
13/jul/2015 0 4.8 15.5 279
23/jul/2015 0 6.3 25.7 35.5
03/ago/2015 0 7.3 26.1 32.2
12/ago/2015 0 4.5 15.1 19.8
24/ago/2015 0 7.5 209 218
03/set/2015 0 6.3 16.2 355
14/set/2015 0 8.0 28.6 33.3
24/set/2015 0 3.8 11.9 20.1
05/out/2015 0 6.8 18.7 349

0

0

0.

R - “Irrigacdo de salvamento” de 40 mm, aplicada logo apds o corte da cana-de-agucar.

O delineamento adotado foi em blocos casualizados, com diferentes regimes de
irrigacdo aplicados as parcelas experimentais de cana-de-agucar. Os tratamentos incluiram:

+ Irrigacdo de salvamento salvamento (R - Rescue): aplicacio de 4gua apenas em
condicoes de déficit hidrico severo.

» Reposicao de 17% da ETc: reposi¢do parcial da evapotranspiracdo da cultura.

Reposicao de 46% da ETc: regime intermediario de irrigacao.

Reposicao de 75% da ETc: regime de maior reposi¢do hidrica.

Além dos quatro regimes, foi avaliada um 4rea de cerrado nativo adjacente ao campo
experimental, sendo utilizado como 4rea de referencia durante o monitoramento das emis-
soes de N,O. Como recomendado pelo Painel Intergovernamental sobre Mudanga do Clima
- IPCC (Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC), 2006).
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3.3 Coleta de dados e variaveis medidas

As emissdes de N,O foram medidas utilizando o método de cAmaras estaticas acopla-
das a cromatografo a gas. As coletas foram realizadas em intervalos regulares, com maior
frequéncia apds eventos de irrigacdo e aplicacdo de fertilizantes.

Para cada regime de irrigacdo, foram instaladas caimaras em pontos representativos
da parcela, considerando bordadura e posicao central. As concentragdes de N,O foram
quantificadas e os fluxos calculados a partir da taxa de variacdo da concentra¢cdo em funcdo
do tempo (Carvalho et al., 2021).

Tabela 3 - Varidveis experimentais, acronimos e unidades.

Acronimo Significado (unidade)

NO; Nitrato (mg kg™')

NH; Amonio (mg kg™)

WEFPS Espaco poroso preenchido por dgua (%)
ST Temperatura do solo (°C)

Tirriga Nivel de irrigacdo (% ETc)

Precip Precipitacdo (mm)

Tmed Temperatura média (°C)

Avg. RH Umidade relativa média (%)

Wind Velocidade do vento (m s™1)

Insol Insolagdo (h)

Rad Radiacdo (MJ m~2 dia™1)

Evap Evapotranspiracdo potencial (mm)
N,O Fluxo de N,O (ug m—2h™)

Essas variaveis foram selecionadas por sua relevancia na literatura e disponibilidade
no experimento, permitindo capturar a interacao entre condi¢des edafoclimdticas e praticas
de manejo.

3.4 Pré-processamento dos dados

Os dados coletados foram organizados em planilhas e submetidos a pré-processamento.
Foram realizadas as seguintes etapas:

« Tratamento de valores faltantes por interpolacdo ou exclusio de registros incompletos.
« Normalizacdo das varidveis continuas para reduzir diferencas de escala.

« Criac3o de um conjunto de dados desbalanceado, refletindo as frequéncias reais de
emissio observadas.
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+ Criacdo de um conjunto de dados balanceado, obtido com o uso da fun¢do pd.qcut,

gerando classes de igual tamanho para treinamento dos algoritmos.

Search Grid
Madel Fit e
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Data Best model
Data Colfection Clean Data Data grouping > selection
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Figura 3 - Fluxograma de analise de dados (flowchart).
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Figura 4 - Estrutura tipica de uma arvore de decisdo (DT).

3.4.1 Delimitacao das Contribuicoes

As andlises agronomicas e a coleta de dados de campo utilizadas nesta dissertagcdo
baseiam-se em protocolos consolidados em publicacdes prévias de 2021 (Carvalho et al.,
2021). A contribui¢do original deste trabalho reside no desenvolvimento do arcabougo
computacional, na arquitetura dos modelos de ML e na implementacao das técnicas de
interpretabilidade (ICE e Permutacdo) aplicadas a este dataset.
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3.4.2 Consideracoes sobre Viabilidade Técnica

Embora o modelo dependa de varidveis como NO; e NH;, cujas medigoes atuais sdo
laboratoriais, a modelagem proposta fundamenta a légica para futuros sistemas mecatrénicos
integrados a sensores de ions em tempo real, permitindo a automag¢do do manejo hidrico

baseada em riscos.

3.5 Modelagem por aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina constitui uma abordagem computacional orientada por
dados que possibilita a realizagdo de previsdes com elevado grau de precisdo e confiabilidade.
Trata-se de um conjunto de técnicas particularmente eficaz para a exploracdo e andlise de
grandes volumes de dados complexos e de alta dimensionalidade. Esses métodos podem
ser classificados de acordo com seus paradigmas de aprendizagem. Na aprendizagem ndo
supervisionada, os algoritmos operam sobre dados ndo rotulados, buscando identificar
padroes, estruturas ou agrupamentos intrinsecos ao conjunto de dados. Em contrapartida,
na aprendizagem supervisionada, os dados de entrada sdo previamente rotulados, permitindo

o mapeamento das varidveis explicativas em relagdo a uma varidvel-alvo conhecida.

Entre os métodos de aprendizagem supervisionada amplamente utilizados para avali-
acdo de desempenho, destacam-se o Random Forest (RF) e as redes neurais do tipo Multilayer
Perceptron (MLP), reconhecidos por sua elevada eficidcia na modelagem de relacdes nao
lineares. Em razdo dessas caracteristicas, ambos os algoritmos foram selecionados para este
estudo. A Figura 3 apresenta o fluxograma geral da metodologia adotada.

3.5.1 Random Forest (RF)

O algoritmo Random Forest é composto por um ntmero definido de arvores de
decisdo (Decision Trees — DT), configurando-se como uma ferramenta versatil, capaz de
produzir multiplas solucdes para um mesmo problema. Cada arvore de decisao é construida
a partir de um no raiz e se ramifica em subarvores formadas por nés de decisdo e nos
folha (Breiman, 2001). A Figura 4 apresenta essa estrutura hierdrquica que € resultante
de um processo recursivo de particionamento dos dados, no qual o conjunto original ¢

sucessivamente dividido em subconjuntos mais homogéneos.

Em cada n6 da arvore, uma func¢do de separacido determina a melhor forma de
dividir os dados, geralmente baseada em medidas como entropia ou impureza de Gini. Esse
procedimento € repetido ao longo de toda a arvore, definindo intervalos de segmentacdo
progressivamente mais especificos até a obtengdo dos nds folha, nos quais os subconjuntos
de dados apresentam o maior grau possivel de uniformidade. O nimero de amostras em cada
no6 folha pode variar, desde um unico ponto de dado até multiplas observacoes, dependendo
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da profundidade e da complexidade da arvore. O crescimento das arvores é controlado por
critérios de parada previamente estabelecidos, que limitam sua expansao estrutural.

A partir desse processo, o modelo calcula métricas de importancia das varidveis,
permitindo avaliar a contribuicdo de cada variavel de entrada nas previsoes realizadas,
além de identificar interagdes ndo lineares entre os atributos. Os dados sdo apresentados ao
modelo em subconjuntos, com repeticdo em diferentes execucdes paralelas de treinamento
das arvores de decisdo. Cada 4rvore produz uma previsdo individual, e os resultados sdo
posteriormente combinados por meio de um processo conhecido como majority voting, no
qual a resposta mais frequente é adotada como previsdo final. Esse mecanismo contribui
para a reducdo do ruido presente nos dados e aumenta a robustez do modelo. Dessa forma, o
Random Forest ¢ amplamente empregado em problemas de classificacdo e regressio (Belgiu;
Dragut, 2016; Islam et al., 2021; Fan et al., 2022).

3.5.2 Multilayer Perceptron (MLP)

O MLP € um tipo de rede neural artificial composta por multiplas camadas de nds
interconectados, denominados neurénios, sendo capaz de aprender representacdes com-
plexas dos dados (Fischer, 2015). A arquitetura minima de uma MLP inclui trés camadas:
uma camada de entrada, que recebe os valores das variaveis explicativas; uma ou mais cama-
das ocultas intermedidrias; e uma camada de saida, responsavel por fornecer as previsoes

associadas a variavel-alvo. A interacdo entre essas camadas ¢ inlustrada na Figura 5.

O funcionamento de cada neurénio é determinado por um conjunto de valores de
entrada, que sdo processados por meio de funcdes de ativagdo, resultando em um valor de
saida. Essas funcdes de ativacio sdo ndo lineares, o que possibilita a rede neural modelar
relagdes complexas e nio lineares presentes nos dados. Os neurénios de uma camada estio
conectados aos da camada subsequente, sendo que cada conexao possui um peso associado,
ajustado durante o processo de aprendizagem. O treinamento da rede ocorre a partir da
apresentacdo de um conjunto de dados a camada de entrada, e os erros resultantes sdo
utilizados por um algoritmo de otimizacdo em conjunto com a técnica de Backpropagation,
que propaga o erro da camada de saida para as camadas anteriores, promovendo o ajuste
iterativo dos pesos das conexdes (Alpaydin, 2004).

Para a otimiza¢do da arquitetura da rede MLP, foi empregado o algoritmo de busca
exaustiva GridSearch. Esse método avalia sistematicamente todas as combinacdes possiveis
de um conjunto predefinido de hiperparametros, identificando a configuragio que apresenta
o melhor desempenho de acordo com uma métrica de avaliacdo especifica. Os parametros
considerados nesta simulacdo incluiram arquiteturas de camadas ocultas [(50, 50, 5) e (100,
100, 5)], funcoes de ativacdo (relu e tanh), algoritmos de otimizacio (adam e 1bfgs), estratégias
de taxa de aprendizado (constante ou adaptativa), com valores variando de 0,1 a 0,001 em
poténcias de 10, além do parametro de regularizacdo alpha, também variando de 0,1 a 0,001
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em multiplos de 10. O ntimero maximo de iteracdes de treinamento foi fixado em 2000, de
modo a garantir uma avaliacdo eficiente das diferentes configuracoes testadas.

Os modelos foram treinados e testados utilizando validacao cruzada, de modo a evitar
sobreajuste e garantir maior generalizacdo. As métricas utilizadas para avaliar o desempenho
dos algoritmos foram:

« Coeficiente de determinagio (R?).
 Erro quadratico médio (RMSE).

 Erro absoluto médio (MAE).

Input Layer : Hidden Layers : Qutput Layer
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Figura 5 - Arquitetura de uma rede neural perceptron multicamadas (MLP).

3.6 Meétricas de avaliacao

A principal métrica adotada para a validacdo dos algoritmos foi o erro médio absoluto
(Mean Absolute Error - MAE), calculado a partir da média das diferencas absolutas entre
os valores previstos e os valores observados. Essa métrica fornece uma estimativa direta
do erro médio das previsdes, expressa na mesma unidade da variavel analisada. Como
métrica complementar, utilizou-se o erro médio quadratico (Mean Squared Error — MSE),
que considera o quadrado das diferencas entre os valores previstos e observados, tornando-se
mais sensivel a erros de maior magnitude e penalizando previsdes imprecisas de forma mais
acentuada (Alpaydin, 2004). A partir do MSE, obtém-se o erro quadratico médio da raiz (Root
Mean Squared Error - RMSE), definido como a raiz quadrada do erro médio quadratico,

permitindo que o erro seja interpretado novamente na unidade original dos dados.
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Adicionalmente, foi empregado o coeficiente de determinagio (R?), que indica a
proporcao da variancia total dos dados observados explicada pelo modelo, sendo amplamente
utilizado para avaliar a qualidade do ajuste em problemas de regressao.

As Equacoes (3.1) a (3.4) apresentam as expressdes matematicas utilizadas para o
calculo dessas métricas:

n

1 .
MAE = - > i =9 (3.1)
i=1

1« N2

MSE = — > (i = ) (3.2)
i=1

RMSE = VMSE (3.3)

S =9
RP=1-22— == (3.4)

Zi:l (yl - )_))

onde n representa o numero total de observacoes, y; corresponde ao valor real do
i-ésimo dado, y; indica o valor previsto pelo modelo para esse ponto, e y representa a média
dos valores observados.

3.7 Ambiente Computacional

A modelagem foi realizada em ambiente Python, utilizando bibliotecas de cién-
cia de dados como scikit-learn, pandas, numpy € matplotlib. O cédigo desenvolvido
e utilizado neste estudo esta disponivel publicamente para consulta, verificacido e reu-
tilizacdo. O repositério pode ser acessado na plataforma GitHub, no enderego: https:
//github.com/rafaeltb/Prediction-of-sugarcane-N20-emissions . A disponibiliza-
cao do codigo visa assegurar a reprodutibilidade dos resultados apresentados, bem como
possibilitar que outros pesquisadores utilizem, adaptem e ampliem as metodologias propos-
tas neste trabalho.


https://github.com/rafaeltb/Prediction-of-sugarcane-N2O-emissions
https://github.com/rafaeltb/Prediction-of-sugarcane-N2O-emissions
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4 Resultados e discussao

4.1 Analises exploratoérias

As emissdes de N,O medidas nos tratamentos T75%, T46%, T17%, R e na vegetacdo
nativa de Cerrado apresentaram amplitudes que variaram, respectivamente, de —35,7 a 117,
de —84,6 a 47,8, de —26,7 a 92,7, de —13,2 a 35,1 e de —406 a 61,9 ugm—2 h™' de N,O. Os
maiores valores de emissdo foram observados no tratamento T75%, enquanto os menores

ocorreram nos tratamentos T46% e R.

As relacgdes entre os regimes de irrigacio, as condi¢des de referéncia e as variaveis
N,0, NO3, NHI e temperatura do solo (TS) s3o apresentadas na Fig. 6, juntamente com seus
valores médios. As interacdes entre as varidveis foram inicialmente avaliadas por meio da
construcdo de uma matriz de correlacio (Fig. 7). Observou-se que as correlagdes estatistica-
mente significativas estiveram predominantemente associadas aos pardmetros climaticos.
Em contrapartida, as interacées envolvendo as emissdes de N,O apresentaram correlacées

fracas, indicando a auséncia de um tnico preditor dominante entre as varidveis mensuradas.

== NO; == NH; == N,O == ST
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Figura 6 — Gréfico dos valores médios de N,0, NOJ, NH;r e temperatura do solo (TS) obtidos nos
diferentes tratamentos: Cerrado (CE), salvamento(R) e irrigacdo nos niveis T17%, T46% e
T75%.



30

NO3--
0.8
NH4*
WFPS- 0.20 -0.24 0.6
ST- 018 -0.07 -0.10
- 0.4
Tirig--0.16 0.01 0.24 -0.03
Precp--0.05 -0.02 0.28 0.06 0.00 - 0.2
Tmed- -0.03 0.09 -o.24 0.00 -0.11
- 0.0
Avg. RH- 0.51 051 0.05 0.00
Wind- 0.11 0.3 0.13 -0.03 -0.00
--0.2
'"S°'ﬂ 013 Ho.n 0009 022
Rad--0.09 0.00 -0.15 0.0 0.00 0.26 —0.4
Evap--0.23 0.19 -0.31 0.37 0.00 0.19
-0.6

N20- 0.07 -0.11 0.08 0.06 0.06 -0.02 0.07 0.05 0.07 -0.06 0.04 0.06

| | 1 1 | 1 1 1 | 1 1 1 |
NOz~- NH4* WFPS ST Tirrig Precp T Avg. Wind Insol Rad Evap N20
med RH

Figura 7 - Heatmap de correlacdo entre varidveis do estudo.

4.2 Balanceamento de dados

Dentro desse cendrio, os dados em estudo apresentam elevada heterogeneidade na
distribuicdo dos valores, o que motivou a organizacao do conjunto amostral em dez grupos
distintos (G). Inicialmente, os modelos foram aplicados utilizando os dados em sua forma
continua e original. Em seguida, os dados foram distribuidos em grupos desbalanceados,
definidos a partir de intervalos de valores com amplitudes iguais. Por fim, adotou-se uma
estratégia de balanceamento, na qual cada grupo passou a conter a mesma quantidade de
observacoes, resultando em intervalos de valores ndo uniformes. Essa configuracdo evidencia
a necessidade de avaliar o impacto da distribuicao dos dados no desempenho dos modelos
preditivos, conforme ilustrado na Figura 8.
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Figura 8 — Conjuntos desbalanceado e balanceado.

Uma vez que os dados analisados apresentam desbalanceamento entre os grupos
quando organizados por intervalos uniformes, também foi investigado o efeito da aplicacdo de
uma estratégia de balanceamento baseada na redistribuicdo das observacoes. Diferentemente
de abordagens classicas de balanceamento por amostragem, neste estudo o balanceamento
foi realizado por meio da redefini¢do dos limites dos intervalos, de forma a garantir o mesmo

nuamero de observacdes em cada grupo.

Assim, duas abordagens principais de organizacdo dos dados agrupados foram consi-
deradas: (i) o agrupamento desbalanceado, no qual os intervalos de valores s3o uniformes,
mas a quantidade de observagdes por grupo varia significativamente; e (ii) o agrupamento
balanceado, no qual a quantidade de observacdes por grupo ¢ mantida constante, ao custo

de intervalos de valores com amplitudes distintas.

Ressalta-se que, para ambos os conjuntos agrupados os valores méximos e minimos
de cada grupo foram previamente definidos e permanecem fixos ao longo das andlises,
conforme apresentado na Tabela 4. Essa estratégia assegura a comparabilidade entre os
experimentos e permite avaliar exclusivamente o impacto da forma de distribui¢cdo dos dados

sobre o desempenho dos modelos.

4.3 Desempenho dos modelos

As emissdes de N,O foram estimadas por meio de dois modelos distintos de machine
learning: Random Forest (RF) e Multilayer Perceptron (MLP). O modelo RF foi desenvolvido
a partir dos valores médios obtidos nos trés blocos experimentais do estudo, considerando
variaveis relacionadas ao solo, ao clima e aos gases. Em paralelo, o modelo MLP foi treinado
utilizando o mesmo conjunto de dados, com otimizacdo de hiperparametros realizada por
meio do algoritmo GridSearch, visando identificar a arquitetura de rede neural mais eficiente.



32

Tabela 4 - Intervalos dos grupos para os conjuntos desbalanceado e balanceado

Grupo Desbalanceado Balanceado

Gl -255.4a-203.8  -2549a-3.36
G2 -203.8 a -152.7 -3.3620.12
G3 -152.7 a -101.6 0.12a1.83
G4 -101.6 a -50.5 1.83 a 3.61
G5 -50.5a0.59 3.61a5.90
G6 0.59 a 51.69 5.90a8.51

G7 51.69 a 102.79 8.51a13.70

G8 102.79 a153.88  13.70 a 20.30
G9 153.88 2 204.98  20.30a 35.01
G10 204.98 a 256.08  35.01 a 256.08

Do total de 390 valores medidos de emissdes de N,O, observou-se a presenca de
agrupamento dos dados, caracterizado por uma maior concentracdo de observagdes em de-
terminados intervalos de valores. Para lidar com esse desbalanceamento, foram construidos
trés cendrios experimentais: um conjunto de dados ndo agrupado, um conjunto desbalan-
ceado contendo todas as medi¢Oes originais e um conjunto balanceado, composto por 10
subconjuntos com 36 medicGes cada, distribuidas uniformemente ao longo de intervalos
padronizados de valores. Em todos os cendrios, os modelos selecionaram aleatoriamente

80% dos dados para treinamento, utilizando os 20% restantes para validacgao.

A aplicacdo dos algoritmos de aprendizado de maquina revelou diferencas signifi-
cativas no desempenho preditivo entre os métodos avaliados. Os resultados detalhados do
desempenho do modelo RF nos diferentes cendrios sdo apresentados na Tabela 5. Observa-
se que o conjunto de dados balanceado apresentou o melhor desempenho preditivo, com
R? = 0,8736, enquanto o conjunto desbalanceado obteve o menor valor de coeficiente de
determinagdo. E imperativo destacar que, no cenario de dados nio agrupados, o erro (MAE)
do modelo RF ¢é significativamente superior (aproximadamente 12 vezes maior) ao cenario
balanceado. Este comportamento reforca que a acurdcia do modelo é altamente dependente

do pré-processamento estatistico e do balanceamento das classes de emissao.

A comparacdo entre os valores observados e preditos pelo modelo RF € apresentada
na Fig. 9. A anélise dos pontos revela que a tendéncia dos dados ndo atinge o angulo ideal de
45° representado pela linha pontilhada. Esta inclina¢do evidencia a limitacdo do Random
Forest em capturar valores extremos (picos de emissdo) em conjuntos de dados limitados,

tendendo a subestimar magnitudes elevadas.
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Tabela 5 — Métricas do modelo RF em diferentes cenarios.

Métrica Nao agrupado Desbalanceado Balanceado
MAE 4,7914 0,1093 0,3894
MSE 73,0465 0,0462 0,2546
RMSE 8,5467 0,2150 0,5045
R? 0,8216 0,8094 0,8736
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Figura 9 — Comparacdo entre valores observados e preditos de emissées de N,O utilizando o modelo
RF.

Em contraste, o modelo Multilayer Perceptron, embora apresente capacidade tedrica
para modelar relacdes ndo lineares complexas, obteve desempenho inferior ao RF em todos
os cendrios avaliados. O melhor resultado do MLP foi observado no conjunto de dados
balanceado, com coeficiente de determinacdo de 53,60%. A menor acuracia do modelo pode
estar associada a necessidade de um maior volume de dados para o treinamento eficiente de
redes neurais artificiais, bem como a sua sensibilidade aos parametros de regularizacdo e as

taxas de aprendizado.

As métricas de desempenho do modelo MLP sdo apresentadas na Tabela 6, enquanto
a comparacdo entre os valores observados e preditos ¢ ilustrada na Fig. 10. A partir do
processo de otimiza¢do de hiperparadmetros utilizando o algoritmo GridSearch em conjunto
com as redes neurais MLP, foi possivel identificar as configura¢cdes mais influentes para cada
conjunto de dados. Para o conjunto balanceado, a configuracdo 6tima incluiu a func¢ao de
ativacdo tanh, camadas ocultas compostas por 100, 100 e 5 neuronios, respectivamente, taxa
de aprendizado constante com valor inicial de 0,001, nimero méaximo de 2000 iteracdes e o
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solucionador adam.

Por outro lado, o conjunto de dados desbalanceado apresentou melhor desempenho
com a mesma funcdo de ativacdo tanh, porém com hiperparametros distintos, incluindo
camadas ocultas de 50, 50 e 5 neurdnios, respectivamente, taxa de aprendizado constante,
valor inicial de taxa de aprendizado de 0,1, nimero méaximo de 2000 iteragdes e o solucionador
adam. De forma semelhante, o conjunto de dados ndo agrupado obteve resultados 6timos
utilizando a funcdo de ativacdo tanh, camadas ocultas de 50, 50 e 5 neurdnios, taxa de
aprendizado constante, valor inicial de 0,1, limite de 2000 iteracdes e o solucionador adam.

Essa configuracio otimizada resultou em uma melhoria na acurécia preditiva dos
modelos, evidenciando a importancia de ajustar os hiperparametros de acordo com as
caracteristicas especificas de cada conjunto de dados.

Tabela 6 — Métricas do modelo MLP em diferentes cendrios.

Métrica Nao agrupado Desbalanceado Balanceado

MAE 1,2574 1,2765 0,5682
MSE 2,2065 2,2320 0,8999

RMSE 1,4854 1,4940 0,9486
R? 0,3155 0,4055 0,5360
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Figura 10 - Comparacdo entre valores observados e preditos de emissdes de N,O utilizando o
modelo MLP.

De forma geral, os resultados obtidos indicam que o algoritmo Random Forest apre-
senta maior robustez para a modelagem de emissdes de N,O em ambientes agricolas, es-
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pecialmente em conjuntos de dados heterogéneos e desbalanceados. Esses achados estdo
em consondncia com a literatura, que aponta o RF como uma abordagem eficaz para dados
ambientais complexos, devido a sua capacidade de lidar com variaveis correlacionadas e
capturar interacdes nao lineares entre os preditores.

4.4 Importancia de variaveis e efeitos parciais

A importancia por permutacio consiste em quantificar o aumento percentual do erro
do modelo decorrente da permutacdo aleatoria de uma variavel individual, mantendo as
demais constantes. Nesse procedimento, o erro quadratico médio da raiz (RMSE) é utilizado
como métrica para avaliar de que forma a perturbacdo de uma variavel especifica influencia
o erro médio das previsdes de emissdes de N,O. Conforme ilustrado na Fig. 11, o maior
incremento no erro esteve associado a variaveis diretamente relacionadas a disponibilidade
de nitrogénio no solo, destacando-se o NH;r como a varidvel mais influente (1,3%), seguido
pelo NO3 (0,8%).

Embora as varidveis ligadas ao nitrogénio tenham apresentado maior relevancia,
parametros climaticos, como a umidade relativa média do ar (RH), e atributos fisicos do
solo, incluindo a fragdo de poros preenchidos por 4gua (WFPS) e a temperatura do solo
(TS), também figuraram entre as cinco varidveis mais importantes dentre as doze analisadas,

evidenciando a natureza multifatorial do processo de emissio de N,O.

Permutation Importances

NH4 &

N et
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Figura 11 - Importancia de varidveis por Permutation Importance.

A métrica de importancia por permutacao foi adotada neste estudo devido a sua
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menor sensibilidade a distor¢des provocadas por multicolinearidade entre variaveis e por
diferencas de escala, quando comparada a outros métodos de avaliacdo de importancia,
como a importancia de Gini (Fig. 12). A importancia de Gini, fundamentada nos critérios
de divisao das arvores de decisdo, tende a superestimar varidveis que apresentam maior
numero de categorias ou valores distintos. Em contraste, a importancia por permutacao
avalia diretamente o impacto de cada variavel sobre o desempenho preditivo do modelo,
de forma independente do tipo de varidvel ou do algoritmo de aprendizado de maquina
empregado.
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Figura 12 - Importancia de variaveis por Random Forest (Gini).

A expectativa condicional individual (Individual Conditional Expectation — ICE) é
uma ferramenta estatistica empregada para analisar a influéncia de uma variavel especifica
sobre a saida de um modelo preditivo. Para cada observacdo do conjunto de dados, o método
calcula os valores previstos ao longo de uma faixa de variacdo da variavel de interesse, man-
tendo constantes todas as demais variaveis. Dessa forma, o ICE permite avaliar a dependéncia
parcial da resposta do modelo em relacdo a uma variavel especifica. As curvas individuais
resultantes dessas predicOes sdo apresentadas na Fig. 13, evidenciando como a saida do

modelo se altera em funcdo das mudancgas nas varidveis selecionadas.
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Figura 13 - ICE plots dos fluxos preditos de N,O.

Na Fig. 13, os pontos coloridos representam a correlacdo das previsoes associadas aos
valores de NH, enquanto a linha preta indica a tendéncia média dos dados. Essa representa-
cdo grafica permite interpretar a variacdo da contribuicdo parcial de cada caracteristica, além
de servir como referéncia para a distribuicdo cromadtica dos valores e facilitar a visualizacdo

da relacdo entre as concentracdes de NH, e as emissoes previstas de N,O.

Uma andlise mais detalhada por meio do grafico ICE correspondente revela uma
elevada concentracdo de amostras proximas a valores nulos, além da ocorréncia de picos
acentuados de emissdo nos valores proximos de 0 e 200, apontando esses intervalos como
0s mais representativos para essa varidvel. Para o NOJ, o grifico ICE evidencia grande
variabilidade da resposta do modelo para valores inferiores a 13, com recorréncia de emissoes
entre 0 e 80 ugm=h"" de N,0.

No caso do WFPS, o grafico ICE apresenta uma tendéncia crescente das emissoes
de N,0 até aproximadamente 55%, faixa na qual os valores previstos situam-se entre 20 e
50 ug m2 h' A partir desse ponto, observa-se um comportamento de saturacio da resposta
do modelo, especialmente proximo a 80%. De modo geral, os graficos ICE fornecem uma
representacdo visual clara das relacdes entre variaveis individuais e as emissdes de N,O,
destacando padrdes especificos da resposta do modelo as variagoes nas condicdes ambientais
e do solo.

As quatro variaveis consideradas mais relevantes foram analisadas de forma mais
aprofundada quanto a sua contribuicio para as previsdes de emissoes de N,O (Fig. 14). A
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auséncia de acaimulo de NH; no solo sugere a ocorréncia de rea¢oes de transformagéo do
nitrogénio, resultando na conversdo completa desse ion e, consequentemente, em variacoes
pouco expressivas nos fluxos de N,O. De forma geral, observou-se que os fluxos de N,O
tendem a ser mais elevados quando o WFPS ultrapassa o limiar de 55% e a temperatura do

solo (TS) atinge valores préximos a 22 °C.
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Figura 14 - Contribuicdes parciais das variaveis (NOZ, NHI, WEPS, ST).
Os resultados obtidos neste estudo (Figs. 13 e 14) indicam que as variaveis NH] e
NO; apresentam maior poder explicativo sobre as emissdes de N,O quando comparadas

a TS e ao WFPS. Embora todas essas varidveis atuem como fatores condicionantes das
emissoes, o ranqueamento de importancia gerado pelo modelo reforca a interpretacdo de
que NH} e NO; constituem os principais elementos diretamente envolvidos na formagao
do N,0, enquanto a TS e o WFPS desempenham o papel de condi¢cdes ambientais que
favorecem as transformacdes bioquimicas do nitrogénio no solo. Esse comportamento esta
em concordancia com resultados reportados na literatura (Firestone; Davidson, 1989), que
indicam que, sob condi¢ées de baixa disponibilidade de oxigénio, como ocorre em solos
recentemente irrigados, ha acimulo de NH; devido a inibi¢do de sua conversdo em NOj,

ndo sendo observado, nesses casos, um aumento significativo nas emissdes de N,O.

De forma geral, a simulaco realizada fornece subsidios relevantes para a compreen-
sdo de como variagdes em varidveis individuais influenciam as emissoes de N,O, conforme

capturado pelo modelo. Os resultados evidenciam que a modelagem das emissdes de N,O
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em sistemas de cana-de-agucar por meio do algoritmo Random Forest apresenta vantagens
em relacdo a esforcos de modelagem anteriores realizados com o mesmo conjunto de dados.

4.5 Efeitos dos Regimes de Irrigacao

Os diferentes regimes de irrigagcdo apresentaram efeitos contrastantes sobre as emis-
soes de N,O. A irrigacdo de salvamento resultou em menores fluxos médios, mas com picos
de emissao logo apo6s a aplicacdo de 4gua. Os regimes de reposicao de 46% e 75% da ETc
apresentaram maior emissao acumulada ao longo do ciclo da cultura, sendo o ultimo o de
maior impacto.

O regime de 46% da ETc mostrou-se mais equilibrado, conciliando manutencao da
produtividade agricola com menor intensificacdo das emissdes em comparagdo ao regime
de 75%. Esse resultado sugere que ajustes intermediarios de irrigagdo podem representar
alternativa vidvel para reduzir emissdes sem comprometer a producao.

4.6 Comparacao com Estudos Anteriores

Os resultados obtidos neste estudo corroboram achados de pesquisas anteriores que
apontam forte influéncia do contetido de 4gua no solo sobre as emissées de N,O (Bonato
et al., 2026). Estudos realizados em outras regides canavieiras também identificaram maior
emissdo em condicoes de alta umidade e disponibilidade de nitrogénio, bem como efeito

intensificador da vinhaca.

A superioridade do RF em relag@o a outros algoritmos estd em linha com aplicacdes
recentes na modelagem de fluxos de gases de efeito estufa em solos agricolas. Isso reforca a
aplicabilidade desse método como ferramenta preditiva para apoiar decisdes de manejo.

4.7 Implicacoes para o Manejo Sustentavel

Os achados desta pesquisa tém implicacOes praticas relevantes para o manejo da
cana-de-acucar no Cerrado. A identificacdo de variaveis-chave permite direcionar estratégias
de mitigacdo, como:

+ Ajuste do regime de irrigacdo para niveis intermediarios (46% da ETc), reduzindo o
consumo desnecessario de 4gua, ou seja, promovendo economia de agua.

+ Planejamento da aplicagdo de fertilizantes, priorizando momentos e quantidades que
minimizem a sobreposi¢do com altas taxas de irrigacao.

« Monitoramento de varidveis convencionais (WFPS e NO3') como indicadores de risco
de intensificacdo das emissoes.
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Essas praticas podem contribuir para reduzir a pegada de carbono da cadeia produtiva
da cana-de-acucar, atendendo as demandas de sustentabilidade ambiental e competitividade
no mercado internacional.

Essas praticas, fundamentadas no manejo de irrigacdo de precisdo e no ajuste do
periodo ideal de aplicacdo de fertilizantes, contribuem para reduzir a pegada de carbono
da cadeia produtiva. Ao evitar o desperdicio de insumos nitrogenados e otimizar o uso
da 4gua, reduz-se a emissdo de 6xido nitroso (N,0) e o consumo energético do bombea-
mento, atendendo as demandas de sustentabilidade ambiental e competitividade no mercado
internacional.



41

5 Conclusoes

5.1 Sintese dos resultados

O presente estudo aplicou técnicas de aprendizado de maquina para a predicdo dos
fluxos de N, O em sistemas de cultivo de cana-de-actuicar submetidos a diferentes regimes de
irrigacdo no bioma Cerrado. A integragdo de variaveis do solo, climéticas e de manejo de
irrigacdo em modelos preditivos permitiu capturar relacdes complexas e ndo lineares que
dificilmente seriam representadas por métodos estatisticos tradicionais. Entre os algoritmos
avaliados, 0o modelo Random Forest apresentou desempenho superior, alcancando coeficiente
de determinacido (R?) de 0,8736, além de baixos valores de erro absoluto médio (MAE) e
erro quadratico médio (RMSE), o que evidencia sua elevada capacidade de identificagdo de
tendéncias, embora o modelo apresente restri¢ées na previsdo acurada de magnitudes de
fluxo em valores extremos.

A andlise da importancia das variaveis indicou que os principais fatores associados
as emissoes de N, O estdo diretamente ligados a disponibilidade de nitrogénio no solo e as
condigoes fisicas do ambiente. As concentragdes de NH; e NO; foram identificadas como
as variaveis mais influentes, seguidas pela temperatura do solo (ST) e pela fragdo de poros
preenchidos por dgua (WFPS). Esses resultados reforcam o papel central dos processos
de transformacdo do nitrogénio na formacgdo do N,0, enquanto ST e WFPS atuam como
condicionantes ambientais que modulam a intensidade dessas reacdes bioquimicas.

Os regimes de irrigacdo exerceram influéncia significativa sobre os fluxos de N,O.
A irrigacdo correspondente a 75% da evapotranspiracdo da cultura promoveu as maiores
emissoes, indicando que elevados niveis de umidade do solo favorecem condicdes propicias
a producdo de N,O. Por outro lado, o regime de reposicao de 46% da ETc apresentou um
equilibrio mais adequado entre a manutenc¢do da produtividade agricola e a mitigacdo das
emissoes. Observou-se ainda que a aplicacdo de vinhaga intensificou os fluxos de N,0,
especialmente quando associada a regimes de maior irrigaco, evidenciando a necessidade
de estratégias integradas de manejo da fertilizacdo e da irrigacao.

5.2 Contribuicoes

Os resultados deste trabalho contribuem para o avanco do conhecimento cientifico
ao demonstrar a aplicabilidade e a robustez de modelos de aprendizado de maquina na
andlise de emissdes de N,O em sistemas agricolas tropicais. A abordagem adotada permitiu

identificar interacdes ndo lineares entre varidveis edafoclimaticas e praticas de manejo,
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ampliando a compreensdo dos fatores que controlam as emissoes desse gas de efeito estufa

em areas de cana-de-acucar no Cerrado.

Do ponto de vista pratico, os achados fornecem subsidios relevantes para a definicdo
de estratégias de manejo mais sustentaveis, especialmente no que se refere a escolha de
regimes de irrigacdo e ao uso da vinhaga. A identificacio das varidveis mais influentes sobre
as emissodes possibilita direcionar acdes de mitigacdo de forma mais eficiente, conciliando
produtividade agricola e reducdo de impactos ambientais. Adicionalmente, a disponibilizacio
dos dados e do codigo utilizado em repositdrio aberto reforca o carater reprodutivel do estudo
e favorece sua utilizacdo e ampliacio por outros pesquisadores.

5.3 Limitacoes e trabalhos futuros

Apesar dos avancos obtidos, algumas limita¢cdes devem ser consideradas. O conjunto
de dados utilizado apresenta restri¢cdes em termos de série temporal, o que pode ter limitado
o desempenho de algoritmos mais complexos, como redes neurais profundas. Além disso,
o experimento foi conduzido em uma unica area representativa do bioma Cerrado, o que
impde cautela na extrapolacdo dos resultados para outras regides, condicdes de solo ou
contextos climéticos distintos. A auséncia de variaveis de longo prazo, como a variabilidade
interanual do clima e diferentes ciclos de cultivo da cana-de-acucar, também constitui uma
limitacdo do estudo.

Nesse sentido, pesquisas futuras devem priorizar a ampliacio da base de dados, in-
corporando medi¢des em diferentes safras, solos e condicdes climéticas. A exploragdo de
algoritmos hibridos e técnicas de ensemble learning, bem como a integracdo de sensores em
tempo real para alimentar modelos preditivos dinamicos, pode contribuir para o aprimora-
mento das previsdes. A incorporacdo de modelos baseados em processos biogeoquimicos ao
arcabouco de aprendizado de maquina também representa uma perspectiva promissora, ao
permitir a inclusdo explicita de mecanismos microbianos e indicadores de satide do solo.

5.4 Consideracoes finais

Este trabalho evidencia o potencial do aprendizado de maquina como ferramenta
de apoio a agricultura sustentavel no Cerrado brasileiro. A capacidade dos modelos em
representar relagdes ndo lineares e em simular cendrios a partir da variacdo dos parametros
de entrada amplia as possibilidades de uso dessa abordagem tanto para andlises retrospectivas
quanto para projecdes futuras.

Ao identificar varidveis-chave e propor estratégias de manejo de irrigacdo mais efici-
entes, a pesquisa contribui para a mitigacdo das emissoes de gases de efeito estufa e para

o desenvolvimento de sistemas agricolas mais resilientes. Dessa forma, os resultados apre-
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sentados oferecem subsidios relevantes para politicas publicas, planejamento agricola e

iniciativas voltadas a adaptacdo e mitigacdo as mudancas climéticas.

Em ultima analise, este trabalho nido se encerra em suas conclusdes atuais; ele
estabelece a base fundamental para um monitoramento continuo e estratégico. Projeta-se
que a manutencao rigorosa dessas diretrizes garanta ndo apenas a estabilidade dos resultados
alcancados, mas também a robustez necessaria para que o projeto se adapte com seguranca

as oscilagdes e desafios do cendrio externo nos proximos anos.
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APENDICE A - Guia Operacional:
Processamento, Modelagem e
Visualizacao de Dados

Este apéndice apresenta um guia detalhado para a operagdo do cédigo disponibilizado
no GitHub e desenvolvido em Python para andlise de dados agricolas e predicdo de fluxos
de N,O. A implementacdo utiliza a biblioteca (scikit-learn), ferramenta utilizada para

algoritmos de aprendizado de méquina em ambiente cientifico.

A.1 Preparacao e Estrutura do Cédigo

O codigo deve ser executado preferencialmente no ambiente Google Colab. Para
iniciar, o usuario deve carregar o arquivo de dados (Dados_RF . csv) através da célula inicial
de upload. O cédigo estd organizado nos seguintes blocos légicos:

Carga e Limpeza: Células iniciais onde os dados sdo importados e as variaveis (como
ST e WFPS) sao renomeadas.

Modelagem (RF e MLP): Blocos identificados pelas funcdes RandomForestRegressor
€ MLPRegressor.

Analise de Importancia: Secdo final contendo calculos de Gini e Permutation Impor-

tance.

Visualizacdo Avancada: Células destinadas a geracao de ICE plots.

A.2 Execucao dos Modelos Preditivos

O sistema permite a comparacao entre dois modelos de aprendizado de maquina:

A.2.1 Random Forest (RF)

O modelo de Florestas Aleatorias € robusto para lidar com multiplas varidveis .

1. Localize a célula de treinamento do RF e execute-a.
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2. O codigo retornard automaticamente as métricas de desempenho por bloco (MAE,
MSE e R?). O valor de R? indica a precisdo do modelo (quanto mais préximo de 1.0,
melhor).

A.2.2 Multi-Layer Perceptron (MLP)

Trata-se de uma rede neural artificial capaz de captar relacdes ndo-lineares complexas.

1. Execute a célula da MLP apo6s o processamento dos dados.

2. Observe que este modelo exige maior capacidade computacional, podendo levar alguns

minutos a mais que o RF para concluir as iteracoes.

A.3 Geracao de Imagens e Graficos de Saida

Para a documentacao dos resultados, o cédigo gera trés tipos fundamentais de visua-
lizacoes:

1. Importancia de Variaveis (Gini): Gera um grafico de barras mostrando o impacto
direto de cada variavel (ex: Nitrato, Umidade) na decisdo das arvores do RF. Localize o

comando feature_importances_.

2. Permutation Importance: Uma andlise mais rigorosa que valida a importancia
das variaveis através da permutacdo dos dados. Execute a célula que invoca a funcio
permutation_importance da biblioteca (scikit-learn).

3. ICE Plots (Individual Conditional Expectation): Estes graficos mostram como
as predi¢oes de N,O variam conforme a mudanc¢a de uma unica variavel de entrada.
Procure pela funcio PartialDependenceDisplay para gerar estas curvas.

A.4 Citacoes de Ferramentas Utilizadas

A principal biblioteca utilizada para a construcdo dos modelos e validagdo estatistica
¢ a scikit-learn:

(scikit-learn) PEDREGOSA, F. et al. Scikit-learn: Machine Learning in
Python. Journal of Machine Learning Research, v. 12, p. 2825-2830, 2011.

A.5 Dicas de Resolucao de Problemas

Caso o codigo apresente erros de execugao:
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« Verifique se o nome do arquivo carregado ¢ exatamente Dados_RF . csv.
« Certifique-se de executar as células em ordem sequencial (do topo para baixo).

+ Se os graficos ndo aparecerem, verifique se a biblioteca matplotlib foi importada
corretamente na primeira célula.
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