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RESUMO

A fome e as mudancas climaticas assolam o planeta, e acdes que visam suas mitigaces tém
sido o foco de entidades governamentais e centros de pesquisa. Técnicas que associam esses
dois fatores sdo fundamentais para a vida e alimentacdo. As ciéncias ambientais associadas ao
melhoramento da soja, a agricultura de precisao e a aprendizagem de maquinas (ML) sdo uma
alternativa para esta agrura. Este trabalho objetiva predizer varidveis fisioldgicas, emissdo in
situ de didxido de carbono do solo (FCO>) e fixagédo de carbono no tecido foliar em gendtipos
de soja por meio de variaveis hiperespectrais e ML, tal como identificar os melhores algoritmos.
Foi empregado delineamento de blocos casualizados com quatro repeticdes. As parcelas
consistiram em cinco linhas de cinco metros com espacamento de 0,45 m entre fileiras. As
avaliagBes foram de: fotossintese liquida; conduténcia estomatica; concentragdo interna de
COy; transpiracdo; eficiéncia instantanea de uso de &gua; eficiéncia instantanea de
carboxilacdo; andlise espectral da planta; fluxo de didxido de carbono, temperatura e umidade
do solo in loco, e fixacdo de carbono no tecido foliar. Os modelos de ML utilizados foram:
Redes neurais artificiais; Arvore de decisdo REPTree; Arvore de decisdo (M5P); Floresta
aleatoria (RF); Maquina de vetor suporte; e zero R. Os parametros utilizados foram: correlacao
de Pearson (r), erro médio absoluto e raiz quadrada do erro médio. E possivel predizer
fotossintese liquida com r acima de 0,75, o que é 6timo, e as demais variaveis fisioldgicas
permeando resultados médios. J4 o fluxo e a fixacdo de carbono expressaram resultados
insatisfatorios, o que requer mais estudos nessas predi¢cdes. As melhores técnicas de ML para
essa abordagem sdo: RF e M5P.

PALAVRAS-CHAVE: Fisiologia vegetal; Machine learning; Fluxo de carbono.



ABSTRACT
Hunger and climate change plague the planet, and actions aimed at mitigating them have been

the focus of government entities and research centers. Techniques that combine these two
factors are fundamental for life and nutrition. Environmental sciences associated with soybean
breeding, precision agriculture and machine learning (ML) are an alternative to this hardship.
This work aims to predict physiological variables, in situ emission of soil carbon dioxide
(FCO.) and carbon fixation in leaf tissue in soybean genotypes through hyperspectral variables
and ML, as well as identifying the best algorithms. A randomized block design with four
replications was used. The plots consisted of five rows of five meters with a spacing of 0.45 m
between rows. The assessments were: net photosynthesis; stomatal conductance; internal CO>
concentration; perspiration; instantaneous water use efficiency; instantaneous carboxylation
efficiency; plant spectral analysis; carbon dioxide flow, in situ soil temperature and humidity,
and carbon fixation in leaf tissue. The ML models used were: Artificial neural networks;
REPTree decision tree; Decision tree (M5P); Random Forest (RF); Support vector machine;
and zero R. The parameters used were: Pearson correlation (r), mean absolute error and square
root of the mean error. It is possible to predict net photosynthesis with r above 0.75, which is
excellent, and the other physiological variables permeate average results. Carbon flow and
carbon fixation showed unsatisfactory results, which requires further studies on these
predictions. The best ML techniques for this approach are: RF and M5P.

KEYWORDS: Plant physiology; Machine learning; Carbon flow.
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CAPITULO 1:

PREDICAO DO DESEMPENHO FISIOLOGICO EM SOJA

RESUMO
A soja é uma das culturas agricolas mais populares por diversas culturas e tempos da

humanidade. A preocupacdo no estudo de sua fisiologia remete-se ao desenvolvimento técnico
e cientifico com a finalidade de superar a problematica da fome para além dos fatores de
mercado. Entender claramente os mecanismos bioldgicos dos vegetais é necessario para se
desenvolver manejos adequados e que obtenham maior produtividade, ainda mais neste cenario
de mudangas climaticas e fendmenos naturais frequentes. Para isso, objetiva-se aqui predizer
varidveis fisiologicas por meio de variaveis hiperespectrais e utilizando algoritmo de
aprendizagem de maquina (ML), tal como identificar os melhores algoritmos. Foi empregado
delineamento de blocos casualizados com quatro repeticdes. As parcelas consistiram em cinco
linhas de cinco metros com espacamento de 0,45 m entre fileiras. As avaliagdes foram de:
fotossintese liquida; condutancia estomatica; concentracdo interna de COgy; transpiracgdo;
eficiéncia instantanea de uso de agua; eficiéncia instantanea de carboxilagéo; e anlise espectral
da planta. Os modelos de ML utilizados foram: Redes neurais artificiais; Arvore de decisdo
REPTree; Arvore de decisdo (M5P); Floresta aleatéria (RF); Maquina de vetor suporte; e zero
R. Os parametros de acuracia utilizados foram: correlacdo de Pearson (r), erro médio absoluto
e raiz quadrada do erro médio entre os valores observados e preditos. E possivel predizer
fotossintese liquida com r acima de 0,75, e as demais varidveis fisioldgicas permeando
resultados médios. As melhores técnicas de ML para essa abordagem séo: RF e M5P.

PALAVRAS-CHAVE: Fisiologia vegetal; Machine learning; Sensoriamento remoto.
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ABSTRACT

Soybeans are one of the most popular agricultural crops across different cultures and times of
humanity. The concern in studying its physiology refers to technical and scientific development
with the aim of overcoming the problem of hunger beyond market factors. Clearly
understanding the biological mechanisms of plants is crucial to developing appropriate
management that achieves greater productivity, even more so in this scenario of climate change
and frequent natural phenomena. To this end, the objective here is to predict physiological
variables through hyperspectral variables and using a machine learning (ML) algorithm, as well
as identifying the best algorithms. A randomized block design with four replications was used.
The plots consisted of five rows of five meters with a spacing of 0.45 m between rows. The
assessments were: net photosynthesis; stomatal conductance; internal CO2 concentration;
perspiration; instantaneous water use efficiency; instantaneous carboxylation efficiency; and
plant spectral analysis. The ML models used were: Artificial neural networks; REPTree
decision tree; Decision tree (M5P); Random Forest (RF); Support vector machine; and zero R.
The accuracy parameters used were: Pearson correlation (r), mean absolute error and square
root of the mean error between the observed and predicted values. It is possible to predict net
photosynthesis with r above 0.75, and the other physiological variables permeating average
results. The best ML techniques for this approach are: RF and M5P.

KEYWORDS: Plant physiology; Machine learning; Remote sensing.
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INTRODUCAO
O surgimento da agricultura auxiliou, de certo modo, no controle de um dos grandes

problemas que assolam a humanidade, a fome. No entanto, esta agrura perdura até os dias
atuais, e tem sido objeto de grande preocupacdo quando somada a estimativa do crescimento
populacional para o século XXI (ONU, 2019). Dentre os 17 Objetivos de Desenvolvimento
Sustentavel (ODS) estabelecidos pela Organizacdo das Nagdes Unidas (ONU) esta a fome zero
e agricultura sustentavel. Neste viés, faz-se necessario o estudo de todos os fatores associados
a produtividade a fim de se resolver ou amenizar significadamente o déficit nutricional.

No contexto da solucdo para a fome, e da consequente melhoria da produtividade das
culturas, esta a soja [Glycine max (L.) Merr.], considerada uma das principais culturas agricolas
do mundo, e a oleaginosa que obtém maior importancia socioecondmica. O Brasil tem sido um
dos maiores produtores do grdo em todos os Gltimos anos e, na ultima safra, 2022/23, o pais
alcancou recorde historico de area plantada, produtividade e produc¢do. Contribuindo para isto,
0 estado de Mato Grosso do Sul produziu neste periodo a maior quantidade de soja em todo o
seu historico, sendo de 14 milhGes de toneladas (CONAB, 2023).

A produtividade da cultura vem crescendo consideravelmente com 0s avancos
tecnologicos e cientificos aplicados nas lavouras. Todeschini et al. (2019) mostraram que nos
ultimos 50 anos, o Brasil aumentou a sua produtividade de 1.748 para 3.359 kg ha. Ainda
assim, faz-se necessario a abordagem de novas técnicas e métodos para suprir a demanda
populacional associada aos fatores climaticos.

Neste sentido, 0 melhoramento da soja tem visado a obtencéo de gendtipos que expressem
maior produtividade simultaneamente a resisténcia as adversidades climaticas. Para isso, €
preciso realizar avaliacdes de desempenho de cultivares por meio de variaveis fisiologicas, tais
como fotossintese liquida, transpiracdo, condutancia estomatica, concentracdo interna de CO>
e eficiéncia no uso da agua (EUA).

Para auxiliar na mé&o-de-obra e reduzir os custos destas avaliacbes, bem como
proporcionar acuracia dos resultados, pode-se fazer o uso do sensoriamento remoto, com a
coleta e analise de variaveis hiperespectrais (LIU et al., 2016; RUTKOSKI et al., 2016). Além
disso, o processamento de dados torna-se vidvel por meio de analises multivariadas devido a
caracteristica e extensdo das variaveis.

As analises multivariadas sdo Uteis em problemas que contenham variaveis aleatérias e
independentes (ARTES e BARROSO, 2023), como as variaveis abordadas nesta pesquisa.
Dentre as técnicas multivariadas aplicadas a agricultura, destaca-se 0 Random Forest (RF) pelo
seu desempenho em correlacionar informagGes complexas e independentes dentro do
sensoriamento remoto (RAMOS et al., 2020). Os autores Da Silva et al. (2021), Osco et al.
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(2020) e Teodoro et. al. (2021) encontraram bons resultados para a predicdo de variaveis
agrondmicas por meio de radiacdo eletromagnética por meio de RF. Além disso, arvore de
decisdo e maquina de vetor suporte ambém sao comomente aceitas para tais fins de predicédo.

Dessarte, este capitulo aborda a predicéo de variaveis fisioldgicas na cultura da soja por
meio de variaveis hiperespectrais, o que permitird a elaboragdo de estratégias para aumentar a
producdo de alimentos pelo bom entendimento fisioldgico das cultivares avaliadas. As
hipbteses para esta pesquisa sdo que seja possivel predizer varidveis fisiologicas por meio de
variaveis hiperespectrais e que técnicas multivariadas sejam capazes de expressar acuracia e
precisdo nessas correlacfes. Aqui objetiva-se estimar variaveis fisiologicas em grupos de soja,
por meio de variaveis hiperespectrais em modelos de aprendizagem de maquina, bem como
identificar os melhores modelos para este emprego.
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MATERIAL E METODOS
Conducao do experimento a campo

O experimento ocorreu na safra 2023/24 na Universidade Federal de Mato Grosso do Sul,
campus Chapadao do Sul (18°41°33°’S, 52°40°45°W, com 810 m de altitude). O clima da
regido é Tropical de Savana (Aw); o solo classificado como Latossolo Vermelho Distrofico
Argiloso, com as caracteristicas na camada de 0 — 0,20 m: pH (H20) = 6,2; Al trocavel (cmolc
dm3) = 0,0; Ca+Mg (cmolc dm3) = 4,31; P (mg dm-3) = 41,3; K (cmolc dm™) = 0,2; Matéria
organica (g dm) = 19,74; V (%) = 45; m (%) = 0,0; Soma de bases (cmolc dm3) =2,3; CTC
(cmolc dm3) =5,1.

Durante o periodo do ciclo da cultura, a pluviosidade concentrou-se na margem dos 10
mm/dia, alcangando esporadicamente picos de 30 a 50 mm/dia, enquanto a temperatura média
oscilou entre 0s 20 e 30°C (Figura 1).

60
50
40
30
20
10

0131012023 01/11/2023 01/12/2023 01/01/2024 01/02/2024

e Precipitacao (mm) = Tomperatura meédia (°C)
Figura 1. Dados diarios de pluviosidade e temperatura média da safra 2023/24 na cidade de
Chapadé&o do Sul/MS.

Os dados diarios de pluviosidade e temperatura média durante os meses de outubro,
novembro e dezembro de 2023, janeiro e fevereiro de 2024 foram coletados do banco de dados
do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), disponibilizados na plataforma:
https://bdmep.inmet.gov.br/.

O delineamento a campo ocorreu em blocos casualizados com parcelas contendo cinco
linhas de um metro e meio de comprimento, espacadas a 0,45 m e densidade de 15 plantas por
metro. O experimento constou de quatro repeti¢des e 25 populagdes de soja.

O solo foi preparado de modo convencional com aragédo e gradagem niveladora, seguido
da semeadura, que ocorreu em outubro de 2023. Ocorreu adubacgéo de base com 300kg/ha de
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NPK (00-25-15), e adubacdo de KCI no quarto estadio vegetativo (v4) com a dosagem de 100
kg/ha. As sementes foram tratadas com fungicida (Piraclotrobina + Metil Tiofanato) e inseticida
(Fipronil), na dose de 200 mL do produto a cada 100 Kg de sementes. Além disso, realizou-se
a inoculacdo das sementes com bactérias do género Bradyrhizobium, na dose de 200 mL de
inoculante liquido concentrado a cada 100 kg de sementes para a fixacdo bioldgica de
nitrogénio. Os tratos culturais posteriores ocorreram de acordo com as necessidades da cultura.

Variaveis fisiologicas

As variaveis fisiologicas foram mensuradas aos 60 dias apos a emergéncia (DAE) com o
uso de um analisador de fotossintese portatil (Infrared Gas Analyzer—IRGA) modelo Li-
6400XT (LiCor Inc., Lincoln, Nebraska, USA). Também foi utilizado o fluxo de fotons
fotossinteticamente ativos de 1000 pmol m™? s e concentraces de CO, ambiente (372 + 10
mol m2s™).

As variaveis avaliadas foram: fotossintese liquida (A, mmol CO; m?2 s), transpiragdo
(E, mmol H20 m2 s1), condutancia estomatica (gs, mmol m? s?), concentragdo interna de
CO:2 (Ci, mmol m? s1), eficiéncia instantanea de uso de agua (WUE) e eficiéncia instantanea
de carboxilagéo (ICE). A WUE foi calculada pela razéo entre A e E (umol CO2 /mmol H20),
e a ICE pela razéo entre A e Ci (CO2> m™2 57! por umol CO2 /mol-t).

No viés de maior eficacia na coleta de dados em detrimento da atmosfera, as medicdes
ocorreram em dias sem nuvens, com temperaturas entre 26,0 e 26,5°C e umidade relativa e
torno de 50 a 80%, entre 8:00 e 11:00 horas do horario local. Foram amostradas trés plantas
aleatorias em cada unidade experimental, tendo como padréo a terceira folna completamente
desenvolvida a partir do apice da planta.

Variaveis hiperespectrais
As folhas que passaram pela avaliacdo fisiologica também foram submetidas a anélise

espectral. Tal analise foi realizada com espectrorradidmetro (FieldSpec 4 Jr, Analytical Spectral
Devices, Boulder, EUA). O equipamento tem a capacidade de medir o espectro na faixa de 350
a 2500 nm. Além disso, foi utilizado o equipamento ASD Plant Probe, que é projetado com a
finalidade da medic&o espectral por meio do contato em materiais sélidos. A calibracdo do ASD
Plant Probe se deu por meio de uma placa branca de sulfato de béario que reflete 100% da luz.
O equipamento foi calibrado sempre ap6s o término da leitura de um bloco, totalizando 4
calibragdes.
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O sensor foi conectado a um computador para os registros de cada leitura por meio de um
software RS2, que é proprio do sensor e registra as leituras feitas pelo equipamento. Na
sequéncia, os arquivos foram importados a outro software, ViewSpectroPro, para extracdo dos
dados em extensdo .txt. Uma das principais vantagens desse método é que ele ndo é destrutivo
e ndo sofre interferéncia da luminosidade do ambiente, o que reduz erros ocasionado pela luz
difusa.

Aprendizagem de maquina
O tratamento estatistico aplicado aos dados ocorreu por meio de analises de

aprendizagem de méaquina (ML). Os modelos de ML utilizados na predi¢cdo foram: Redes
neurais artificiais (MP, EGMONT-PETERSEN et al., 2002); Arvore de decisdo REPTree (DT,
SNOUSY et al., 2011); Arvore de decisdo M5P (BLAIFI et al., 2018); Floresta aleatoria (RF,
BELGIU & DRAGUT, 2016); Maquina de vetor suporte (SVM, NALEPA & KAWULOK, 2019) e

Zero R, utilizado como modelo controle.

A variavel predita (output) foi o fluxo de diéxido de carbono (FCO3), enquanto os dados
hiperspectrais foram utilizados como variaveis de entrada (input) nos modelos. A predicéo
ocorreu de acordo com a validagéo cruzada estratificada com k-fold = 10 e dez repeti¢des (100
execucdes para cada modelo). Todos os parametros dos modelos foram estabelecidos pela
configuracdo default do software Weka 3.8.5., com excecdo para Redes Neurais, que obteve
quatro neurdnios por camada e duas camadas.

Os parametros de desempenho foram: métricas de coeficiente de correlagéo (r), erro
absoluto médio (MAE) e raiz quadrada do erro médio (RMSE). Para verificar a significancia
dos algoritmos na predigdo foi realizada uma andlise de variancia. Nos casos de significancia,
foram gerados boxplots com as médias de r, MAE e RMSE, agrupados pelo teste de Scott-Knott
(Scott & Knott, 1974) a de 5% de probabilidade. O agrupamento das médias e os boxplots foram

gerados por meio dos pacotes ggplot2 e ExpDes.pt no software R.
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RESULTADOS E DISCUSSAO
Para a predicdo de fotossintese liquida por meio das variaveis espectrais (Figura 2) todas

as técnicas de aprendizagem de maquinas (ML) foram estatisticamente similares ao parametro
correlacdo de Pearson (r), e expressaram resultados interessantes, com valores acima de 75%.
Entretanto, analisando-se a variancia de dados pelo espacamento dos boxplots, pode-se dizer
que Floresta aleatoria (RF) destacou-se devido a menor dispersdo dos valores.
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Figura 2. Boxplots para coeficiente de correlacdo de Pearson (r), erro médio absoluto (MAE) e
raiz quadrada do erro médio (RMSE) para diferentes modelos de aprendizado de maquina para
a variavel A (fotossintese liquida).

Ao tratar-se dos erros MAE e RMSE, as melhores técnicas de ML com os menores
valores, assemelhando-se entre si e diferindo-se das demais, foram Arvore de decisdo REPTree
(DT), RF e Maquina de Vetor Suporte (SVM). Embora Redes neurais artificiais (MP) tenha se
assemelhado as técnicas citadas para raiz quadrada do erro médio (RMSE), divergiu-se em erro
médio absoluto (MAE). A técnica menos favoravel foi Zero R.

A fotossintese liquida (A) remete-se a diferenca entre a fixacdo total de CO2 durante a
fotossintese e a respiragdo das plantas (POULTER et al., 2014). Portanto, a A se relaciona
diretamente ao sequestro do carbono na atmosfera, e quantifica-la via sensoriamento remoto
permite identificar cultivares com aspecto de sumidouro do gas. Para além disso, a predicéo
desta varidvel por meio de informacBes hiperespectrais apresenta alta correlagdo devido a
associacdo da fotossintese com pigmentos presentes nas plantas. Os autores Silva et al., 2024
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encontraram correlacdo entre fotossintese e dados hiperespectrais por meio de
espectrorradiometria e sensoriamento remoto via satélite.

Pigmentos fotossintetizantes interferem diretamente nos comprimentos de onda que séo
refletidos pelos tecidos vegetais (DOS SANTOS et al., 2019). As clorofilas a e b sdo os
pigmentos predominantes do mesofilo na espécie da soja. Essas moléculas especializadas na
captacdo da luz absorvem principalmente a energia nos comprimentos de onda do azul (cerca
de 430 nm) e do vermelho (cerca de 660 nm). Deste modo, os picos de reflectancia das clorofilas
ocorrem na faixa do verde (cerca de 550 nm) para o espectro visivel, e na faixa do infravermelho
(TAIZ et al., 2017). Isso revela a possibilidade de se relacionar a fotossintese com o espectro
eletromagnético de reflectancia dos tecidos foliares das plantas.

Neste sentido, vale ressaltar a importancia da nutricdo de plantas nesse processo, uma
vez que as moléculas fotossintetizantes requerem os elementos disponiveis na solucao do solo.
O magnésio, por exemplo, é o atomo central do anel porfirico da clorofila, e segue-se rodeado
de nitrogénio (BROWN et al., 2022). Os autores ressaltam também que o potassio e o célcio
sdo exemplos de ativadores enzimaticos que permitem 0s processos metabdlicos de trocas
gasosas. Portanto, aqui nota-se a relacdo dos macronutrientes com as variaveis fisiologicas e
hiperespectrais das plantas.

Além disso, as avaliagdes espectrais ocorreram aos 60 dias apds a emergéncia da soja, 0
que remete ao inicio do periodo reprodutivo (R1) (WALTER FEHR & CAVINESS, 1977).
Neste sentido, torna-se necessario relacionar as caracteristicas bioquimicas das folhas nesse
estadio para melhor entendimento dos dados, visto que a reflectancia espectral se expressa em
detrimento das moléculas que sdo expostas ao eletromagnetismo.

O periodo entre o florescimento e o enchimento de grdos esta entre aqueles de maior
exigéncia hidrica pela soja (FARIAS et al., 2007), época que abrange R1. Isto justifica a
presenca consideravel de agua nos tecidos foliares submetidos & analise espectral. A agua
relaciona-se com todas as variaveis espectrais avaliadas, absorvendo, espalhando ou refletindo
fétons e ondas eletromagnéticas (BARBOSA et al., 2019).

As moléculas de agua inseridas nos tecidos foliares absorvem grande parte dessa
energia, e influenciam inversamente em sua refletancia espectral. Quando ha diminuicdo no
teor de dgua na planta, verifica-se um aumento da refletdncia em toda a faixa de comprimento
de onda de 400 nm a 2.500 nm, principalmente na regido do infravermelho médio (STRABELI
etal., 2020). Por outro lado, as moléculas obtém maiores reflectancias no espectro visivel, mais
especificamente nos comprimentos de onda do azul e do verde (FERREIRA, A. B.; PEREIRA
FILHO, W., 2009)
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No processo de fixacdo de energia na fotossintese a agua apresenta-se ligada a um canal
de prétons do citocromo f (NELSON; COX, 2014), além de atuar como fonte de hidrogénio
para a formacdo de NADPH e ATP (SILVEIRA et al., 2015), e doar elétrons em seu processo
de oxidacdo. Tudo isso exemplifica a relacdo da agua com o sistema fotossintético e,
consequentemente, a correlagdo da fotossintese com a reflexdo espectral.

Outrossim, a época da coleta de dados, que foi no verdo de janeiro, também tem
relevancia na andlise de dados, visto que o fotoperiodo associado a carga genética e o clima
influenciam na resposta fisioldgica dos vegetais (OLIVEIRA E GUALTIERI, 2017). Os autores
afirmam que a intensidade luminosa proveniente do sol interfere na fotossintese e,
consequentemente, na fixacao de carbono e no processo de carboxilacao.

Com relacdo a predicdo de condutancia estomatica pelo pardmetro r (Figura 3), as
técnicas de ML com destaque foram Arvore de decisdo (M5P) e SVM. Todavia, o resultado de
todas as técnicas aproximou-se entre si, com excec¢do de Zero R, oscilando entre 40 e 50%,
aproximadamente. Ambos os erros MAE e RMSE sustentaram 0S mesmos resultados
estatisticos, em que MP e Zero R expressam 0s maiores valores, diferenciando-se dos demais,
que sdo similares entre si. Isso evidencia que MP e Zero R ndo sdo recomendados para essa
predicao.
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Figura 3. Boxplots para coeficiente de correlacdo de Pearson (r), erro médio absoluto (MAE) e
raiz quadrada do erro médio (RMSE) para diferentes modelos de aprendizado de maquina para
a variavel gs (condutancia estomatica).

Na condutancia estomatica a agua ocupa funcéo de destaque pela concentracdo interna
de vapor na folha (SILVA et al., 2024). Dai, nota-se mais uma vez a implicacao da refletancia
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da &gua na relacdo espectral com a variavel fisiologica. Além disso, sabe-se que o influxo de
CO2 ocorre simultaneamente ao efluxo de vapor d’agua na transpiracdo, por meio da abertura
estomatica (SILVA etal., 2015). Os autores demonstram que a concentracado interna de carbono
em tecidos vegetais aumenta conforme a condutancia estomatica se eleva, tal como a
transpiracdo em proporgdes similares.

Isso revela que as variaveis fisioldgicas avaliadas sdo dependentes entre si e que, assim
como as biomoléculas de pigmentos interferem em tais rotas metabdlicas, a dgua também
contribui para tal. Neste sentido, quando se avalia a reflexdo espectral do dossel, analisa-se o
comportamento espectral ja conhecido dessas biomoléculas.

Em se tratando da predicdo da concentracdo interna de CO> (Figura 4), o parametro r
aponta todas as técnicas como similares e eficazes, com exce¢do de Zero R, que obteve 0%.
DT, M5P, MP, RF e SVM aproximaram-se dos 80% em eficacia na predicdo, que é 6timo para
modelos algoritmos. Contudo, MP expressa maior dispersdo de seus dados, que é refletido em
seu afastamento as demais nos parametros de erros.
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Figura 4. Boxplots para coeficiente de correlacdo de Pearson (r), erro medio absoluto (MAE) e
raiz quadrada do erro médio (RMSE) para diferentes modelos de aprendizado de maquina para
a variavel Ci (concentragdo interna de COy).

MAE e RMSE obtiveram os mesmos resultados, em que Zero R se diferiu das demais
com valores elevados, sendo uma técnica ndo recomendada. MP expressou valores maiores que
as demais, que o fez se diferenciar como uma técnica intermediaria. DT, M5P, RF e SVM
destacaram-se com 0S menores erros.
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Para a predicdo de transpiracdo pelo parametro r (Figura 5), a melhor técnica foi M5P,
diferindo-se das demais. DT, RF e SVM ilustraram valores intermediarios entre 30 e 40% de
eficacia. MP decaiu na porcentagem, diferenciando-se, e seguida pela Zero R, que foi a pior
técnica utilizada. Os maiores erros (MAE e RMSE) foram apontados por MP, seguidos pelos
erros de Zero R. A técnica de destaque, que abordou os menores erros, foi M5P, coincidindo
com o parametro r para este output. As demais apresentaram erros intermediarios.
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Figura 5. Boxplots para coeficiente de correlacdo de Pearson (r), erro médio absoluto (MAE) e
raiz quadrada do erro médio (RMSE) para diferentes modelos de aprendizado de maquina para
a variavel E (transpiracéo).

As melhores técnicas para predizer a eficiéncia instantanea de uso de agua por meio de
variancia espectral sob o parametro r (Figura 6) foram M5P e RF, com aproximacao aos 60%
de acurécia. Porém, as técnicas DT, MP e SVM, que foram similares entre si, oscilaram entre
os valores acima de 50%, ndo apresentando grande diferenca entre as melhores. Ja para Zero R
ndo foi possivel obter dados satisfatorios. Em MAE, M5P assimilou-se com Zero R para 0s
maiores erros, diferindo-se das demais técnicas. Em RMSE, M5P expressou 0s maiores erros,
enquanto as técnicas restantes nao diferiram entre si.
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Figura 6. Boxplots para coeficiente de correlacdo de Pearson (r), erro medio absoluto (MAE) e
raiz quadrada do erro médio (RMSE) para diferentes modelos de aprendizado de maquina para
a variavel WUE (eficiéncia instantanea de uso de &gua).

As técnicas M5P, MP e SVM apresentaram os melhores resultados na predicédo de
eficiéncia instantanea de carboxilacéo pelo parametro r (Figura 7), diferindo-se das demais. No
entanto, essa predicdo ndo obteve bons resultados em nenhuma instancia, haja vista que os
valores oscilaram entre 20 e 35% de acurécia, aproximadamente. Isto refletiu em erros elevados
onde, para RMSE, nenhuma técnica diferiu entre si, e para MAE, Zero R expressou 0s maiores
erros, e SVM, os menores.
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Figura 7. Boxplots para coeficiente de correlacdo de Pearson (r), erro medio absoluto (MAE) e
raiz quadrada do erro médio (RMSE) para diferentes modelos de aprendizado de maquina para
a variavel ICE (eficiéncia instantanea de carboxilacéo).

A variavel eficiéncia instantanea de carboxilacdo, que expressou baixa porcentagem de
correlagdo com os comprimentos de onda, pode ser analisada considerando-se que ela esta
inserida em um processo metabolico altamente correlacionado a outros fatores. O dioxido de
carbono se reduz a agucares, e 0 processo de carboxilacdo nada mais é do que a fixacdo de CO»
no ciclo de reducdo fotossintética do carbono (NELSON; COX, 2014). Dessarte, afirma-se que
essas variaveis fisioldgicas sdo correlacionadas a fotossintese e, por sua vez, ao espectro
eletromagnético de refletancia dos pigmentos fotossintetizantes.

O surgimento da computacdo associada ao sensoriamento remoto permite com maior
amplitude a abordagem da sustentabilidade aplicada as praticas agricolas (OGUNGBUY! et al.,
2023). Técnicas de aprendizado de maquina na agricultura de precisdo possibilitam estimar o
crescimento e a producéo de arvores em plantacdes florestais (DA SILVA et al., 2021), por
exemplo, dentre outras aplicagcbes agrondémicas.

Entretanto, o sensoriamento hiperespectral ndo € possivel ser trabalhado com
processamentos estatisticos de modelos convencionais em detrimento da extensdo da base de
dados. Neste trabalho, por exemplo, as variaveis de entrada foram 2.150 comprimentos de onda.
Isto se reflete no baixo aproveitamento do modelo Zero R, visto que é uma regressao linear.
Desta maneira, faz-se necessaria a abordagem de técnicas de aprendizagem de maquina (ML)
com regressdes multivariadas, como Redes neurais artificiais (MP), Arvore de decisdo REPTree
(DT), Arvore de decisdo (M5P), Floresta aleatoria (RF) e Maquina de vetor suporte (SVM).
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Ao comparar-se as técnicas de aprendizagem de maquina entre si em relagdo aos
pardmetros: coeficiente de correlacdo de Pearson (r), erro médio absoluto (MAE) e raiz
quadrada do erro médio (RMSE); as ML que expressaram melhores resultados, em uma
abordagem geral das variaveis fisiologicas foram M5P e RF.

Arvore de Decisdo M5P é um algoritmo que relaciona o input com output por meio de
gréaficos de ramificacGes que, sob condicdes e probabilidades, apresentam nds de convergéncia
ou divergéncia entre os dados, tanto para regressdo quanto para classificacdo (MONARD E
BARANAUSKAS, 2003). J& a Floresta Aleatéria (RF), que também é utilizada para a previsao
de dados (SCHONLAU & ZOU, 2020), ¢ o conjunto de diversas Arvores de Decis&o que dispde
de menor aparicdo de overfitting e maior precisao e acuracia devido a repeticdo das arvores.

A técnica de RF tem ganhado espaco no ambito das ciéncias agrérias, sobretudo em
agricultura de precisdo devido ao seu bom desempenho como algoritmo preciso (RAMOS et
al., 2020). Por meio da Floresta Aleatdria associada ao sensoriamento remoto pode-se prever a
quantidade de ganho de biomassa em pastagem, como afirmam os autores (DE ROSA et al.,
2021). Outrossim, o algoritmo foi estabelecido como a melhor técnica de Machine Learning
para predizer o crescimento e altura de espécies vegetais por meio de dados espectrais pelos
autores (DA SILVA et al., 2021; OSCO et al., 2020; TEODORO et al., 2021). H4 também a
possibilidade de estimar a produtividade de culturas agricolas em detrimento de indices de
vegetacdo quando os dados sdo submetidos 8 RF (RAMOS et al., 2020).

O algoritmo SVM também expressou bons resultados nesta pesquisa, principalmente na
predicdo de condutancia estomatica. Santana et al. (2023b) afirmam que essa técnica obteve
éxito na correlacdo entre varidveis espectrais e teores de macronutrientes priméarios em folhas
de soja, 0 que ressalta seu bom desempenho para estimativas fisiolégicas.

Embora Redes Neurais Artificiais (MP) tenha apresentado resultados inferiores as
demais técnicas, com excecdo de Zero R, Santana et al. (2023) apontam o algoritmo, juntamente
com Arvore de decisdo REPTree (DT) e SVM, como sendo apropriados para analises em
fenotipagem de alta preciséo.

Associar variaveis fisiologicas as variaveis espectrais é algo recente no ambito
agrondmico, sobretudo com a aplicagdo de aprendizagem de maquina. Essa abordagem torna-
se interessante por diversos aspectos: economia no financiamento de pesquisas e na pratica em
geral, visto que a aparelhagem empregada nas avaliacGes fisioldgicas € de alto custo; reducéo
de mao-de-obra e tempo de servico pela praticidade do sensoriamento remoto; e maior acurécia

nos resultados em decorréncia do uso de sensores hiperespectrais e estatistica avangada.
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Portanto, com modelos de predicdo de variaveis fisioldgicas por meio do espectro de
reflexdo das folhas, seré possivel renunciar a avaliagdes a campo e estimar tais variaveis apenas
com sensoriamento remoto, sob o uso de sensores acoplados as aeronaves remotamente

pilotadas, ou por meio de informacdes de satélites.
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CONCLUSOES

E possivel estimar a fotossintese liquida e a concentragdo interna de CO2 por meio de
variaveis espectrais com alta acuracia, em que o coeficiente de correlacdo de Pearson encontra-
se em torno de 70%. No entanto, as demais variaveis fisiologicas que, embora tenham
apresentado valores inferiores e requerem maior demanda de pesquisa, também permitem tal
mensuracao, sobretudo a eficiéncia instantanea de uso de agua.

Os melhores modelos de aprendizagem de maquina neste emprego sdo Floresta aleatdria

e Arvore de decisdo M5P.
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CAPITULO 2:

PREDICAO DA FIXACAO E EMISSAO DE CARBONO EM
SOJA

RESUMO
A soja é uma das culturas agricolas mais populares por diversas culturas e tempos da

humanidade, e neste cenario de mudancas climaticas e fendmenos naturais frequentes é fulcral
associar as necessidades de mercado com as exigéncias ambientais. Deste modo, as culturas
agricolas podem se comportar como sumidouro de diéxido de carbono (CO2), um dos mais
agravantes gases do efeito estufa. Para isso, objetiva-se aqui predizer a emissdo in situ de
dioxido de carbono do solo (FCO) e a fixacao de carbono no tecido foliar da soja por meio de
variaveis hiperespectrais e utilizando algoritmo de aprendizagem de maquina (ML), tal como
identificar os melhores algoritmos. Foi empregado delineamento de blocos casualizados com
quatro repeti¢fes. As parcelas consistiram em cinco linhas de cinco metros com espagamento
de 0,45 m entre fileiras. As avalia¢cdes foram de: fluxo de didxido de carbono, temperatura e
umidade do solo in loco; fixacdo de carbono no tecido foliar; e anélise espectral da planta. Os
modelos de ML utilizados foram: Redes neurais artificiais; Arvore de decisdo REPTree; Arvore
de decisdo (M5P); Floresta aleatoria (RF); Maquina de vetor suporte; e zero R. Os parametros
de acuracia utilizados foram: correlacdo de Pearson (r), erro médio absoluto e raiz quadrada do
erro médio entre os valores observados e preditos. As predi¢cGes de FCO; e fixacdo de carbono
por meio de varidveis hiperespectrais expressaram resultados insatisfatorios, o que requer mais
estudos nesse ramo. As melhores técnicas de ML para essa abordagem sdo: RF e M5P.

PALAVRAS-CHAVE: Fluxo de carbono; Machine learning; Sensoriamento remoto.
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ABSTRACT
Soy is one of the most popular agricultural crops across different cultures and times of

humanity, and in this scenario of climate change and frequent natural phenomena, it is crucial
to associate market needs with environmental requirements. In this way, agricultural crops can
act as a sink for carbon dioxide (CO2), one of the most aggravating greenhouse gases. To this
end, the objective here is to predict the in situ emission of soil carbon dioxide (FCO2) and
carbon fixation in soybean leaf tissue through hyperspectral variables and using a machine
learning (ML) algorithm, such as identifying the best algorithms. A randomized block design
with four replications was used. The plots consisted of five rows of five meters with a spacing
of 0.45 m between rows. The assessments were: carbon dioxide flow, temperature and soil
humidity in situ; carbon fixation in leaf tissue; and plant spectral analysis. The ML models used
were: Artificial neural networks; REPTree decision tree; Decision tree (M5P); Random Forest
(RF); Support vector machine; and zero R. The accuracy parameters used were: Pearson
correlation (r), mean absolute error and square root of the mean error between the observed and
predicted values. Predictions of FCO2 and carbon fixation using hyperspectral variables
expressed unsatisfactory results, which requires further studies in this field. The best ML
techniques for this approach are: RF and M5P.

KEYWORDS: Carbon flow; Machine learning; Remote sensing.
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INTRODUCAO
Para que a fome seja solucionada, ou ao menos significativamente minimizada, é preciso

que se faca destacar o termo “sustentavel” do objetivo: fome zero e agricultura sustentavel,
presente nos 17 Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) estabelecidos pela
Organizacao das Nag6es Unidas (ONU). Néo ha sentido em solucionar um problema as custas
de outro, além de que 0 bom desempenho das lavouras esta intimamente relacionado aos fatores
climaticos. Ou seja, se a humanidade néo se atentar as pautas ambientais, em pouco tempo sera
impossivel cultivar, sobretudo em escala mundial (ONU, 2024).

Um dos fatores de extrema importancia para o meio ambiente é a emissdo de diéxido de
carbono (CO.) na atmosfera. O aumento da concentragéo desse gas tem provocado mudancas
climéticas que, além de serem maléficas ao equilibrio ambiental, prejudicam diretamente o
rendimento das lavouras.

Outra associacdo interessante entre a agricultura e a emissdo de CO; é que as lavouras
podem atuar tanto como emissoras, quanto como sumidouro do gas. O revolvimento do solo
em praticas agricolas convencionais permite que o carbono agregado em suas particulas seja
disperso pela atmosfera (BARANDU, 2021). Por outro lado, a incorpora¢do do CO, pelas
plantas na fotossintese € um excelente meio para o sequestro do carbono atmosférico, o que
permite que lavouras com manejo adequado se comportem como sumidouro (ROSSI et al.,
2021).

A soja [Glycine max (L.) Merr.], considerada uma das principais culturas agricolas do
mundo, e a oleaginosa que obtém maior importancia socioecondmica, pode auxiliar na tematica
da alimentacgdo sustentavel. O Brasil tem sido um dos maiores produtores do grdo em todos 0s
ultimos anos e, na Gltima safra, 2022/23, o pais alcangou recorde histdrico de area plantada,
produtividade e producdo. Contribuindo para isto, o estado de Mato Grosso do Sul produziu
neste periodo a maior quantidade de soja em todo o seu histérico, sendo de 14 milhdes de
toneladas (CONAB, 2023). Neste sentido, é de grande relevancia a abordagem do estudo sobre
fluxo e fixacdo de carbono nos gendtipos de soja, que podem auxiliar, para além da
problematica da forme, no controle do carbono no meio ambiente.

Para auxiliar na mé&o-de-obra e reduzir os custos destas avaliacbes, bem como
proporcionar acuracia dos resultados, pode-se fazer o uso do sensoriamento remoto, com a
coleta e analise de variaveis hiperespectrais (LIU et al., 2016; RUTKOSKI et al., 2016). Além
disso, o processamento de dados torna-se vidvel por meio de analises multivariadas devido a
caracteristica e extensdo das variaveis.

Portanto, neste capitulo aborda-se a predi¢do de fluxo de CO- no solo e fixacdo de
carbono no tecido foliar da cultura da soja por meio de variaveis hiperespectrais, 0 que
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possibilitard a elaboracdo de estratégias para aumentar a producdo de alimentos com o
pressuposto de mitigar os efeitos do CO2 na atmosfera. As hipoteses para esta pesquisa sdo que
seja possivel predizer variaveis de carbono por meio de variaveis hiperespectrais e que técnicas
multivariadas sejam capazes de expressar acuracia e precisdo nessas correlacdes. O objetivo
deste capitulo é estimar CO2 no solo e fixacdo de carbono no tecido foliar em grupos de
gendtipos de soja por meio de varidveis hiperespectrais em parametros de aprendizagem de
maquina, bem como identificar os melhores modelos para este emprego.
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MATERIAL E METODOS
Conducao do experimento a campo

O experimento ocorreu na safra 2023/24 na Universidade Federal de Mato Grosso do Sul,
campus Chapadao do Sul (18°41°33°’S, 52°40°45°W, com 810 m de altitude). O clima da
regido é Tropical de Savana (Aw); o solo classificado como Latossolo Vermelho Distréfico
Argiloso, com as caracteristicas na camada de 0 — 0,20 m: pH (H20) = 6,2; Al trocavel (cmolc
dm3) = 0,0; Ca+Mg (cmolc dm3) = 4,31; P (mg dm-3) = 41,3; K (cmolc dm™) = 0,2; Matéria
organica (g dm) = 19,74; V (%) = 45; m (%) = 0,0; Soma de bases (cmolc dm3) =2,3; CTC
(cmolc dm3) =5,1.

Durante o periodo do ciclo da cultura, a pluviosidade concentrou-se na margem dos 10
mm/dia, alcangando esporadicamente picos de 30 a 50 mm/dia, enquanto a temperatura média
oscilou entre 0s 20 e 30°C (Figura 1).

60
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40
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20
10

0131012023 01/11/2023 01/12/2023 01/01/2024 01/02/2024

e Precipitacao (mm) = Tomperatura meédia (°C)
Figura 1. Dados diarios de pluviosidade e temperatura média da safra 2023/24 na cidade de
Chapadéo do Sul/MS.

Os dados diarios de pluviosidade e temperatura média durante os meses de outubro,
novembro e dezembro de 2023, janeiro e fevereiro de 2024 foram coletados do banco de dados
do |Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), disponibilizados na plataforma:
https://bdmep.inmet.gov.br/.

O delineamento a campo ocorreu em blocos casualizados com parcelas contendo cinco
linhas de um metro e meio de comprimento, espacadas a 0,45 m e densidade de 15 plantas por
metro. O experimento constou de quatro repeticdes e 25 populagdes de soja.

O solo foi preparado de modo convencional com aragéo e gradagem niveladora, seguido
da semeadura, que ocorreu em outubro de 2023. Ocorreu adubagéo de base com 300kg/ha de
NPK (00-25-15), e adubacdo de KCI no quarto estadio vegetativo (v4) com a dosagem de 100
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kg/ha. As sementes foram tratadas com fungicida (Piraclotrobina + Metil Tiofanato) e inseticida
(Fipronil), na dose de 200 mL do produto a cada 100 Kg de sementes. Além disso, realizou-se
a inoculacdo das sementes com bactérias do género Bradyrhizobium, na dose de 200 mL de
inoculante liquido concentrado a cada 100 kg de sementes para a fixacdo bioldgica de
nitrogénio. Os tratos culturais posteriores ocorreram de acordo com as necessidades da cultura.

Fluxo de CO;
As mensuracdes de fluxo de CO» foram realizadas em colares de PVC fixados no solo 24

horas antes da primeira leitura, que permaneceram na area até a Gltima mensuracao (trigésima
leitura). Cada parcela obteve um ponto para a coleta de dados. O equipamento utilizado na
leitura foi o sistema portatil EGM-5 (PP-Systems, Amesbury, EUA), modelo AGA560. Os
procedimentos aplicados na mensuracdo da emissdo in situ de CO2 do solo (FCO2) deram-se de
acordo com Teodoro et al. (2024).

O sistema portatil EGM-5 monitora as varia¢es da concentracdo de CO; no interior da
camara de PVC do solo por meio de espectroscopia de absorcdo dptica na regido espectral do
infravermelho (ACS041). Essa cdmara é um sistema fechado com volume interno de 854,2 cm?3
e area de contato circular de 83.7 cm?.

A mensuracdo de FCO; foi submetida a um ajuste da concentracdo de CO2do ar dentro
da cAmara em fungdo de uma regressdo quadratica no tempo apds o seu fechamento e a
compensacdo de agua. A aquisicdo dos dados da emissao de CO2 do solo contou com o registo
de 30 segundo para cada ponto amostral, enquanto a pressao barométrica dentro da camara foi
determinada a cada 10 segundos. O FCO; (umol m s1) foi calculado conforme Equagéo 1,
proposta por (Parkinson, 1981):

FCOZ—dCx P X 273 ><V><44615 (
T dT 10137 273+T A '

Em que: dC é mudanca na concentracdo de CO2 em ppm; dT é o tempo de execucao do

processo (1 segundo); P é a pressdo barométrica mensurada em mbar; T € a temperatura do ar
em °C; V é o volume da cdmara do EGM5 em m3; A é a area dos anéis de PVC instalados no

solo em mz.

Fixacéo de carbono

Foram dissolvidos 139 g de Solucdo de sulfato ferroso (FeSO4.7H20 0,5 mol L) em
15 mL de H2SO4 concentrado, e dilido em até o volume de 1 litro. Foi titulada a solucéo contra
10 mL de K 2Cr207 1 mol L-1. Foram dissolvidos 61,30 g de K2Cr207 0,25 mol L-1 (secado
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a 105°C por duas horas) em 1 litro de agua destilada. Foram dissolvidos 1 g de difenilamina em
100 mL de H2S0O4 (95%).

Em um frasco de erlenmeyer de 250 mL foi adicionado 0,05 g do material vegetal de
cada parcela e 10 mL de K2Cr207 0,25 mol L-1. Agitou-se levemente o frasco e adicionou-se
10 mL de H2S0O4 concentrado. Depois de agitar novamente e aguardar 30 minutos, a solugéo
foi diluida para 100 mL.

Em outro erlenmeyer adicionou-se 100 mL de H20 destilada, 5 mL da solucdo (material
vegetal, 10 mL de K2Cr207 0,25 mol L-1, 10 mL de H2SO4 concentrado), 5 mL de &cido
fosforico e 3 gotas de difenilamina. Titulou-se até a cor mudar de violeta para verde.

O método apresentado € Walkley-Black com calor externo com pequenas modificacfes
a fim de aumentar a quantidade de material e facilitar a execucdo das analises.

Variaveis hiperspectrais

As folhas que passaram pela avaliagdo fisiologica também foram submetidas a anélise
espectral. Tal analise foi realizada com espectrorradiémetro (FieldSpec 4 Jr, Analytical Spectral
Devices, Boulder, EUA). O equipamento tem a capacidade de medir o espectro na faixa de 350
a 2500 nm. Além disso, foi utilizado o equipamento ASD Plant Probe, que é projetado com a
finalidade da medicdo espectral por meio do contato em materiais sélidos. A calibracdo do ASD
Plant Probe se deu por meio de uma placa branca de sulfato de bario que reflete 100% da luz.
O equipamento foi calibrado sempre ap6s o término da leitura de um bloco, totalizando 4
calibracdes.

O sensor foi conectado a um computador para os registros de cada leitura por meio de um
software RS3, que é préprio do sensor e registra as leituras feitas pelo equipamento. Na
sequéncia, os arquivos foram importados a outro software, ViewSpectroPro, para extracao dos
dados em extensdo .txt. Uma das principais vantagens desse método é que ele ndo é destrutivo
e ndo sofre interferéncia da luminosidade do ambiente, o que reduz erros ocasionado pela luz
difusa.

Aprendizagem de maquina
O tratamento estatistico aplicado aos dados ocorreu por meio de analises de

aprendizagem de maquina (ML). Os modelos de ML utilizados na predigdo foram: Redes
neurais artificiais (MP, EGMONT-PETERSEN et al., 2002); Arvore de decisio REPTree (DT,
SNOUSY et al., 2011); Arvore de decisdo M5P (BLAIFI et al., 2018); Floresta aleatoria (RF,
BELGIU & DRAGUT, 2016); Maquina de vetor suporte (SVM, NALEPA & KAWULOK, 2019) e

Zero R, utilizado como modelo controle.
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A variavel predita (output) foi o fluxo de didxido de carbono (FCO3), enquanto os dados
hiperspectrais foram utilizados como variaveis de entrada (input) nos modelos. A predi¢cdo
ocorreu de acordo com a validacgéo cruzada estratificada com k-fold = 10 e dez repeti¢6es (100
execucdes para cada modelo). Todos os parametros dos modelos foram estabelecidos pela
configuracdo default do software Weka 3.8.5., com excecdo para Redes Neurais, que obteve
quatro neurdnios por camada e duas camadas.

Os parametros de desempenho foram: métricas de coeficiente de correlacédo (r), erro
absoluto meédio (MAE) e raiz quadrada do erro médio (RMSE). Para verificar a significancia
dos algoritmos na predicéo foi realizada uma analise de variancia. Nos casos de significancia,
foram gerados boxplots com as médias de r, MAE e RMSE, agrupados pelo teste de Scott-Knott
(Scott & Knott, 1974) a de 5% de probabilidade. O agrupamento das médias e os boxplots foram

gerados por meio dos pacotes ggplot2 e ExpDes.pt no software R.
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RESULTADOS E DISCUSSAO
A predicdo da emisséo in situ de CO2 do solo (FCO2) por meio de variaveis espectrais

das folhas torna-se mais complexa e de dificil mensuracdo que as anteriores, visto que os dados
input e output sdo coletados em regides dispersas do sistema de producdo. Ainda assim, o
modelo RF destacou-se com a maior porcentagem para o parametro r e menores erros MAE e
RMSE. Os modelos menos adequados a predicao foram Zero R e MP. Este expressou grande
dispersao dos dados para o parametro r, e 0os maiores erros MAE e RMSE. Enquanto Zero R
ndo possibilitou a analise. Os demais modelos encontraram-se com resultados intermediarios,
menos provaveis a recomendacao (Figura 8).
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Figura 8. Boxplots para coeficiente de correlacdo de Pearson (r), erro médio absoluto (MAE) e
raiz quadrada do erro médio (RMSE) para diferentes modelos de aprendizado de maquina para
a variavel emissdo in situ de CO2 do solo (FCOy).

Em se tratando de FCO3, além de retrair carbono em matéria organica, o solo em sua
porcao gasosa comporta-se como um excelente armazenador de gas carbdnico, o que pode ser
constatado em estudos sob areas nativas do Cerrado (COSTA et al., 2018). Entretanto, os
autores afirmam que o substrato pode atuar tanto como sumidouro do gas na atmosfera, quanto
como emissor, e isso varia de acordo com uma série de fatores. DistUrbios naturais e antropicos
compdem esses fatores (PAIVA A. O. et al., 2011), tais como temperatura, umidade, preparo e
manejo do solo (BRORING, 2013).

Diante dessa série de fatores, verifica-se uma das justificativas da baixa porcentagem de
correlacao ao predizer o carbono no solo. A complexidade por tras dessas informac6es
numéricas € abrangente, desde a questdo da microbiota do substrato até fendmenos naturais
mais abrangentes.
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Mas, alinhado ao objetivo desta pesquisa, outro fator torna-se relevante para o estudo do
carbono no solo, que é a vegetacdo, podendo potencializar o processo de sequestro e/ou emissdo
do gas (OLIVEIRA et al., 2023). As plantas, além de fixar carbono fotossintetizado a matéria
organica em caule e raizes (COSTA et al., 2018), contribui para o sistema microbioldgico que
atua na reacgdo do nutriente a gés.

Isso revela que a escolha da cultura e das cultivares deve ser estrategicamente minuciosa
para que se tenha um manejo alinhado a sustentabilidade. Tudo isso requer a andlise do
comportamento da planta com o0 meio, com outros tipos de vida, e com o meio fisico do solo.

Para a predicdo de fixacdo de carbono foliar por meio de variaveis hiperespectrais 0s
resultados foram os inferiores dentre toda esta pesquisa. Acredita-se que isso ocorreu devido a
divergéncia de fatores que atuam entre o input e o output. E interessante analisar esses dados,
pois a fotossintese se correlacionou com os dados hiperespectrais, e o carbono, que esta
inteiramente relacionado a fotossintese, ndo obteve tais resultados. Talvez uma investigacéo
mais assidua sobre as rotas metabdlicas no processo de construcdo do tecido foliar auxiliasse
na interpretacdo desses dados. Mesmo assim, pode-se selecionar os algoritmos que se
sobressairam.

De modo geral, M5P e RF foram as melhores técnicas para o parametro r e erros MAE
e RMSE. Embora elas ndo tenham se diferenciado das demais pelo teste Scott-Knot, foram as
que expressaram melhores valores e menor disperséo de dados para todos os parametros (Figura
9).
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Figura 9. Boxplots para coeficiente de correlacdo de Pearson (r), erro médio absoluto (MAE) e
raiz quadrada do erro médio (RMSE) para diferentes modelos de aprendizado de maquina para
a variavel Fixagdo de CO: pelo tecido foliar.
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As variaveis fisiologicas abordadas no Capitulo 1 (fotossintese liquida, condutancia
estomaética, transpiracdo, concentracdo interna de CO», eficiéncia instantanea de uso de &gua e
eficiéncia instantanea de carboxilacdo) sdo dependentes entre si (SILVA et al., 2015) e
associam-se diretamente a fixacdo de carbono foliar. O processo de carboxilacédo € a fixacao de
CO2 no ciclo de redugéo fotossintética do carbono (NELSON; COX, 2014). Isso permite inferir
em uma predicdo indireta, visto que a correlagdo entre dados hiperespectrais e fixacdo de
carbono néo tenha sido satisfatoria.

Em relacdo a machine learning, a técnica de Floresta aleatoria conseguiu estimar em
torno de 40% de assertividade o fluxo de carbono no solo por meio das variaveis fisioldgicas.
Este resultado expressa a possibilidade de novas abordagens neste sentido, embora a literatura
ainda careca de estudos aprofundados sobre a correlacdo entre fisiologia vegetal e
comportamento fisico do substrato, como a retencdo de um gas. Além de que o surgimento da
inteligéncia computacional associada ao sensoriamento remoto permite abordar a
sustentabilidade as praticas agricolas (OGUNGBUY | et al., 2023).

Entretanto, o sensoriamento hiperespectral ndo € possivel ser trabalhado com
processamentos estatisticos de modelos convencionais em detrimento da extensdo da base de
dados. Neste trabalho, por exemplo, as variaveis de entrada foram 2.150 comprimentos de onda.
Isto reflete no baixo aproveitamento do modelo Zero R, visto que é uma regressao linear. Desta
maneira, faz-se necessaria a abordagem de técnicas de aprendizagem de maquina (ML) com
regressdes multivariadas, como Redes neurais artificiais (MP), Arvore de decisdo REPTree
(DT), Arvore de decisdo (M5P), Floresta aleatoria (RF) e Maquina de vetor suporte (SVM).

Para estas analises M5P destacou-se. Ela trata-se de um algoritmo que trabalha com
graficos de ramificacbes e pontos convergentes e divergentes entre os dados, tanto para
regressdo quanto para classificagdo (MONARD E BARANAUSKAS, 2003). Floresta aleatoria
(RF) que néo ficou de fora dos melhores resultados consta do conjunto de Arvores de deciséo.
Essa juncéo de diversas arvores diminui a ocorréncia de overfitting e aumenta a precisao das
analises.

RF tem se destacado nas ciéncias agrarias, sobretudo em agricultura de precisao devido
ao seu bom desempenho como algoritmo preciso (RAMOS et al., 2020). O algoritmo foi
estabelecido como a melhor técnica de Machine Learning para predizer o crescimento e altura
de espécies vegetais por meio de dados espectrais pelos autores (DA SILVA et al., 2021; OSCO
et al., 2020; TEODORO et al., 2021), variaveis fisioldgicas essas que se associam a fixacdo de
carbono nos tecidos vegetais.

Associar FCO; e fixagcdo de carbono nos tecidos foliares as variaveis espectrais
apresenta grande complexidade e ¢ uma abordagem inovadora no ambito cientifico. As
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vantagens dessa relacdo sdo rapidez e acurdcia no processamento de dados a fim de se
potencializar préaticas sustentaveis. Neste viés, a mensuracdo do gas no solo e a incorporacao
de carbono atmosférico pelas plantas sdo importantes para a tomada de decisdo a cerca das
culturas, cultivares, manejo e sistemas de producdo que possam servir como sumidouro de
carbono.

Portanto, modelos de predicdo de FCO: e fixacdo de carbono nos tecidos foliares por
meio do espectro de reflexdo das folhas auxiliardo na velocidade e qualidade de avaliacGes a
campo. Tudo isso devendo-se ao sensoriamento remoto sob o uso de sensores acoplados as
aeronaves remotamente pilotadas, ou por meio de informacdes de satéelites, acoplado a
inteligéncia computacional.

45



CONCLUSOES

Embora as abordagens sobre FCO; e fixacdo de carbono no tecido foliar da soja nao
tenham tido resultados satisfatorios, elas comporta-se como uma sugestdo para futuras
pesquisas e revelam que os melhores modelos de aprendizagem de maquina neste emprego séo

Arvore de decisdo M5P e Floresta aleatoria.
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