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RESUMO

LINS, Hamurabi Anizio. Uso de inteligéncia artificial para recomendacao do clomazone e
S-metolachlor aplicados em pré-emergéncia. 2022. 100p. Tese (Doutorado em Fitotecnia) -
Universidade Federal Rural do Semi-Arido (UFERSA), Mossoro-RN, 2022.

O uso de herbicidas no solo, em aplicagdes em prée-emergéncia, tem sido fundamental para o
manejo de plantas daninhas no Brasil. Todavia, a escolha da dosagem correta do herbicida
para cada tipo de solo ainda é um desafio e problemas causados pela sub ou super-dosagem de
herbicidas tem sido comum, acarretando em prejuizos agrondmicos e ambientais. Uma
alternativa para este problema seria considerar as propriedades fisicas e quimicas do solo para
recomendacdo destes herbicidas, uma vez que sua interacdo é dependente das propriedades do
solo e do préprio herbicida e, por isso, é considerada complexa. Os coeficientes de sorcao
(Kfs) de herbicidas estdo diretamente correlacionados com as propriedades do solo. Assim, a
modelagem matematica pode prever a capacidade de retencdo do herbicida em cada solo e,
consequentemente, estimar a dose necessaria para o manejo eficiente das plantas daninhas,
possibilitando menor risco ambiental. Diante disso, os objetivos deste trabalho foram: i)
selecionar possiveis varidveis preditoras para compor redes neurais artificiais (RNAS) capazes
de estimar o coeficiente de sor¢do do clomazone e S-metolachlor nos solos; ii) avaliar o
desempenho de RNAs para predizer o coeficiente de sor¢cdo do clomazone e S-metolachlor
nos solos; iii) avaliar quais as propriedades do solo possuem maior importancia para predicdo
dos coeficientes de sorcdo do clomazone e S-metolachlor a partir de RNAs. Os coeficientes de
sor¢do dos herbicidas foram determinados em laboratério com 45 solos provenientes de
diferentes estados brasileiros. Modelos de RNAs perceptron multicamadas (MLP) foram
utilizados para predicéo da sorgdo do clomazone e S-metolachlor. As RNAs foram capazes de
estimar a capacidade de sorcdo do clomazone e S-metolachlor nos solos estudados. Quando
selecionado as variaveis representativas e estruturas adequadas, as RNAs atingem altos
valores de precisdo e acuracia para determinar o valor estimado de Kfs do clomazone e S-
metolachlor no solo. As varidveis foram selecionadas eficientemente com a ferramenta de
feature selection utilizando as propriedades fisicas e quimicas dos solos para o herbicida
clomazone. As variaveis de entrada que determinaram a rede de melhor desempenho para
predicdo do Kfs, foram: CTC, Silte, Mg e K. As varidveis que apresentaram maior
importancia relativa na analise de sensibilidade na construcdo do modelo para o Kfs do
clomazone, foram: K* (37%) e Silte (29%). O modelo com melhor performance para predizer
o coeficiente de sor¢do do S-metolachlor foi aquele com 7 entradas: Ca*>> MO > CTC >V >
K* > Argila > m, pela RNA MLP 7-10-1. Na analise de sensibilidade para atribuir a
importancia relativa de cada variavel, o teor de Ca*2 e MO se destacaram para predizer o Kfs
do S-metolachlor. A selecdo de varidveis pelo método bootstrap forest partitioning para
compor as entradas das RNAs foi eficiente para obter modelos bem treinados e com alta
capacidade de generalizacdo para predizer Kfs do S-metolachlor. Esse procedimento para
recomendacdo de doses aplicadas em pré-emergéncia comparado ao metodo via bula
comercial, variou em 2% na quantidade aplicada para o herbicida S-metolachlor.

Palavras-chave: RNAs; Feature selection; Triagem preditiva; Aprendizagem de maquinas;
Agricultura 4.0.



ABSTRACT

LINS, Hamurabi Anizio. Use of artificial intelligence to recommend clomazone and S-
metolachlor applied in pre-emergence. 2022. 100p. Thesis (Doctorate in Plant Science) -
Universidade Federal Rural do Semi-Arido (UFERSA), Mossor0-RN, 2022.

The use of herbicides in the soil, in pre-emergence applications, has been fundamental for
weed management in Brazil. However, the choice of the correct dosage of herbicide for each
type of soil is still a challenge and problems caused by under- or over-dosing of herbicides
have been common, resulting in agronomic and environmental damage. An alternative to this
problem would be to consider the physical and chemical properties of the soil for
recommending these herbicides, since their interaction is dependent on the properties of the
soil and the herbicide itself and, therefore, is considered complex. The sorption coefficients
(Kfs) of herbicides are directly correlated with soil properties. Thus, mathematical modeling
can predict the retention capacity of the herbicide in each soil and, consequently, estimate the
necessary dose for the efficient management of weeds, allowing for a lower environmental
risk. Therefore, the objectives of this work were: i) select possible predictor variables to
compose artificial neural networks (ANNS) capable of estimating the sorption coefficient of
clomazone and S-metolachlor in soils; ii) evaluate the performance of ANNSs to predict the
sorption coefficient of clomazone and S-metolachlor in soils; iii) evaluate which soil
properties are most important for predicting the sorption coefficients of clomazone and S-
metolachlor from ANNSs. Herbicide sorption coefficients were determined in the laboratory
with 45 soils from different Brazilian states. Multilayer perceptron (MLP) ANN models were
used to predict the sorption of clomazone and S-metolachlor. The ANNSs were able to estimate
the sorption capacity of clomazone and S-metolachlor in the studied soils. When selected
representative variables and appropriate structures, the ANNs reach high values of precision
and accuracy to determine the estimated Kfs value of clomazone and S-metolachlor in the
soil. The variables were efficiently selected with the feature selection tool using the physical
and chemical properties of the soils for the herbicide clomazone. The input variables that
determined the best performing network for Kfs prediction were: CTC, Silt, Mg and K*. The
variables that showed greater relative importance in the sensitivity analysis in the construction
of the model for the Kfs of clomazone were: K* (37%) and Silt (29%). The model with the
best performance to predict the S-metolachlor sorption coefficient was the one with 7 inputs:
Ca*2> MO > CTC >V > K* > Clay > m, by ANN MLP 7-10-1. In the sensitivity analysis to
assign the relative importance of each variable, the Ca*? and MO content stood out to predict
the Kfs of S-metolachlor. The selection of variables by the bootstrap forest partitioning
method to compose the ANN entries was efficient to obtain well-trained models with high
generalization ability to predict Kfs of S-metolachlor. This procedure for recommending
doses applied in pre-emergence, compared to the method via the commercial package leaflet,
varied by 2% in the amount applied for the S-metolachlor herbicide.

Keywords: ANNSs; Feature selection; Predictive screening; Machine learning; Agriculture
4.0.
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INTRODUCAO GERAL

O uso de herbicidas no controle de plantas daninhas é uma prética bastante difundida
em todo o mundo, permitindo limitar as perdas de produtividade relacionadas a interferéncia
imposta pela comunidade infestante (LINS et al., 2020). E isso € justificado pela necessidade
de assegurar quantidade e qualidade suficientes de alimentos (CARVALHO, 2017). No
entanto, a presenca de residuos de herbicidas no meio ambiente gera uma grande preocupagao
guanto aos potenciais riscos ambientais (ALBUQUERQUE et al., 2016; BARCHANSKA et
al., 2017).

Conhecer o comportamento e a dindmica dos herbicidas no ambiente edéafico é de
fundamental importancia, pois permite planejar o periodo de controle das plantas daninhas, e
possiveis efeitos fitotoxicos as culturas subsequentes, além do destino final dos herbicidas no
ambiente (SHATTUCK, 2021). Dessa forma, a dindmica de herbicidas no ambiente depende
de alguns fatores, como: condigdes climaticas, propriedades fisicas e quimicas do produto e as
propriedades fisicas, quimicas e biolégicas do solo (MEHDIZADEH et al., 2017).

Os herbicidas tém sido utilizados em diferentes modalidades de aplicacdo, como em
pré-plantio (dessecacdo), em pré e pds-emergéncia, e na dessecacdo em pré-colheita.
Independentemente da modalidade de aplicacdo, parte do total aplicado ndo atinge o alvo
sendo redistribuida no ambiente, com maior acimulo no solo. Uma vez no solo, os herbicidas
podem ser sorvidos, dessorvidos, lixiviados, escoar superficialmente, volatilizar ou alterar-se
quimicas e/ou microbiologicamente, com potencial impacto nas funcGes edaficas (SZPYRKA
et al., 2020; RAFFA; CHIAMPO, 2021). A magnitude destes processos depende das
propriedades fisico-quimicas de cada molécula e da sua interagdo com o solo, sendo muito
variavel entre herbicidas, mesmo de moléculas do mesmo grupo quimico.

O clomazone (2-(2-clorobenzil) -4,4-dimetil-1,2-oxazolidin-3-ona) é um herbicida nao
ibnico, ou seja, ndo interagindo com céations intermediarios, tendo seu comportamento
influenciado pelo pH do solo e podendo ser retido por materiais minerais € organicos
(LOPEZ-PINEIRO et al., 2022). Pertence ao grupo quimico das isoxazolidinonas (Tabela 1) e
tem sido utilizado para o controle em pré-emergéncia de dicotileddneas e monocotileddneas,
em culturas como algoddo, arroz, batata, cana-de-agucar, fumo e mandioca (JIA et al., 2022).
Permanecendo na sua forma molecular no solo, o clomazone ¢ soltvel em agua (1.212 mg L™
a 20 °C). Possui um valor de Koc de 300 cm? g%, o que Ihe confere uma moderada mobilidade
no solo, podendo ser lixiviado e atingir as raizes das culturas, causando danos as espécies

sensiveis (PPDB, 2022a) e possui carater nao-ionico (pKa = 0).
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Tabela 1. Férmulas estruturais e propriedades fisicos e quimicos dos herbicidas clomazone e
S-metolachlor.

Atributo Clomazone toI
Cl 0
N&CHQ‘ /l\/ ~
Férmula estrutural 5 Ren. \@/\
Formula molecular Ci2H:4CINO: Ci5H22CINO:
Grupo quimico Isoxazolidinona Cloroacetamidas
Peso molecular (g mol™) 239,7 283,79
Solubilidade em agua a 20° C (mg L) 1.212 480
Log Kow 2,78 3,05
pKaa 25°C Né&o aplicavel Néo aplicavel
Pressdo de vapor a 20°C (mPa) 27 3,7
DTso (Dias) 117 100
Koc (L kg?) 300 200

Fonte: Adaptado de PPDB (2022).

O  S-metolachlor  (2-chloro-N-(2-ethyl-6-methylphenyl)-N-((1S)-2-methoxy-1-
methylethyl)acetamide) pertence ao grupo quimico das cloroacetamidas e é aplicado em pré-
emergéncia ou pré-plantio incorporado para controle de mono e dicotileddneas nas culturas do
feijdo, milho, algod&o, soja e cana-de-acucar. Possui média solubilidade em &gua a 20° C, 480
mg L, apresenta um coeficiente de particio octanol-agua (log Kow) igual a 3,05, indicando
potencial de sorcdo pela fracdo de matéria organica no solo. Em condi¢Ges de campo, a meia-
vida do S-metolachlor pode variar de 6 a 100 dias dependendo do tipo de solo (PPDB,
2022b). Possui ainda, carater ndo-iénico (pKa = 0) (Tabela 1), ndo trocando cations com a
solucdo do solo (FORTIN, 2002).

As condi¢cdes ambientais juntamente com as propriedades fisicas e quimicas desses
herbicidas (solubilidade, coeficiente de particdo octanol-4gua (Kow) e dissociacao eletrolitica
(pKa)) determinam a degradacdo por agentes fisicos, quimicos e bioldgicos, volatilizacdo,
sorcdo e lixiviagdo, como também regulam seus mecanismos de interagdo com as fases
organicas e inorganicas do solo (MENDES et al., 2016; REIS et al., 2017; SANTOS et al.,
2018;). A sorcéo, termo geral utilizado para explicar a retencédo de herbicida no solo, abrange
a adsorcdo, absorcdo e precipitacdo, que pode impedir ou retardar a movimentacdo e
lixiviagdo do herbicida no solo. Essa nomenclatura se da quando esses pesticidas chegam ao

solo, podendo sofrer processos fisicos, quimicos e bioldgicos que irdo regular seu destino
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final. Os coloides do solo, constituidos pela argila e, principalmente, a matéria orgénica, irdo
auxiliar para controlar o seu movimento no sistema solo (TAKESHITA et al., 2019).

Modelos cinéticos sdo utilizados para descrever e estimar a ordem de reacdo dos
sistemas de adsorcdo, como por exemplo, modelos de pseudo-primeira ordem e modelos de
pseudo-segunda ordem com base na concentra¢do da solucdo (HO, 2006; CHAGAS, et al.,
2019). Outra forma para estimar a capacidade de sor¢do é a aplicacdo de isotermas
matematicas (NARAYANAN et al., 2017). Existem ainda outros modelos utilizados para
determinar a sor¢éo, como é o caso das isotermas de Freundlich e de Langmuir. O modelo de
Freundlich fornece os coeficientes de sorcdo (Kfs) e dessorcdo (Kfd) e indicam indiretamente
a mobilidade de herbicidas no solo. O modelo de Langmuir determina que o material
adsorvente apresenta quantidade fixa de sitios adsortivos, e que cada um destes interage com a
molécula do herbicida até a adsorcdo maxima (SILVA et al., 2019; CHAGAS et al.; 2019).

O Brasil é um pais com dimensdes continentais, e em virtude de sua ampla diversidade
de pedoambientes e de fatores de formacdo do solo, apresenta uma grande variabilidade de
solos com distintas propriedades fisicas e quimicas. Consequentemente, os herbicidas tendem
a ter um comportamento diferente em cada ambiente, alterando valores de sor¢ao nos diversos
tipos de solo (AGBAOGUN; FISCHER, 2020). A confeccdo de modelos matematicos que
possam estimar os valores de sor¢cdo de um determinado herbicida no solo, a partir de
propriedades fisicas e quimicas de facil determinacdo no solo, podem ser uma alternativa para
otimizar o uso de herbicidas.

Atrelado a isso, a inteligéncia artificial surge como uma alternativa tecnoldgica
inovadora e de alta precisdo na modernizacdo da agricultura. O desenvolvimento de técnicas
computacionais facilita compreender relagdes altamente complexas na modelagem ambiental
(MONTEIRO et al., 2021). Entre essas técnicas computacionais, as Redes Neurais Artificiais
(RNAS) se destacam como uma ferramenta com grande potencial que vem sendo amplamente
utilizada, facil de implementar e confiavel (CARNEIRO, 2015; TARASOQV et al., 2018;
BEUCHER et al., 2019; SILVA et al., 2019; HERMANS et al., 2020; MONTEIRO et al.,
2021;). As RNAs sdo ferramentas analiticas ndo-lineares de alto padrdo de desempenho,
capazes de estabelecer relagdes entre dados de entrada e saida e sdo0 compostas por unidades
de processamento simples que calculam determinadas fun¢des matematicas (SILVA et al.,
2019). As RNAs se destacam por apresentar elevada capacidade de processar de forma rapida
e eficiente uma grande quantidade de dados, conseguindo aprender por meio de exemplos e de
generalizar a informacdo aprendida, gerando um modelo ndo-linear, o que torna a sua

aplicacdo bastante eficiente e de facil adocéo no dia a dia (SOARES et al., 2015).
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O processo de sor¢do é complexo entre 0s solos e as moléculas dos herbicidas. Para
solucionar isso, estimar a sor¢do dos herbicidas nos diferentes solos por meio de modelos
matematicos de maquina de aprendizagem pode ser uma alternativa para auxiliar na tomada
de decisdo sobre a dose de aplicacdo visando 0 menor impacto ambiental. Sendo assim, foram
determinados 0s seguintes objetivos: (i) determinar o coeficiente de sor¢do dos herbicidas
clomazone e S-metolachlor em diferentes solos brasileiros; (ii) construir e avaliar Redes
Neurais Artificiais com o intuito de prever a sorcao dos herbicidas clomazone e S-metolachlor
em solos com propriedades fisicas e quimicas diferentes; (iii) determinar qual(is) atributo(s)
sdo mais eficientes na predicdo do comportamento dos herbicidas colomazone e S-

metolachlor no solo.
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CAPITULO |

USO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA RECOMENDACAO DO
CLOMAZONE APLICADO EM PRE-EMERGENCIA

RESUMO
O uso de herbicidas tem sido realizado sem considerar as propriedades fisicas e quimicas do
solo e sua variacdo nas diferentes regides produtoras. Sua interacdo é dependente das
propriedades do solo e do préprio herbicida e, por isso, é considerada complexa. Uma
alternativa para otimizar o uso de herbicidas é a aplicacdo de modelos matematicos para
estimar a sor¢do no solo, contribuindo no controle mais eficiente das plantas daninhas e
trazendo mais seguranca ambiental. Neste estudo avaliou-se a eficiéncia de Redes Neurais
Artificiais (RNAs) como ferramenta para prever a sor¢ao do clomazone em diferentes solos
brasileiros. Os coeficientes de sor¢do do herbicida foram determinados em laborat6rio com 45
solos de diferentes pedoambientes. Modelos de RNAs perceptron multicamadas (MLP) foram
utilizados para predicdo da sorcao do clomazone. As varidveis foram selecionadas utilizando a
ferramenta de feature selection utilizando as propriedades fisicas e quimicas dos solos. Foi
realizada estatistica multivariada para determinar as correlagdes entre as propriedades fisicas e
quimicas do solo com o coeficiente de sor¢do. Potéssio (K), fosforo (P), magnésio (Mg),
matéria organica (MO), silte, argila e capacidade de troca de cations (CTC) foram as entradas
das RNAs e o coeficiente de sorcao (Kfs) a saida. O desempenho geral do modelo foi avaliado
por seus valores de preciso e erro, sendo eles: coeficiente de determinacéo (R?), erro relativo
absoluto médio (RMSE), erro absoluto médio (MAE), erro médio de estimativa (MBE) e o
coeficiente de correlacdo de Pearson (r). Os modelos das RNAs foram capazes de predizer o
Kfs do clomazone nos solos estudados. As variaveis de entrada que determinaram a rede de
melhor desempenho para predi¢do do Kfs, foram: CTC, Silte, Mg e K*. As variaveis que
apresentaram maior importancia relativa na analise de sensibilidade na construcdo do modelo
para o Kfs do clomazone, foram: K* (37%) e Silte (29%). O melhor modelo de RNA foi capaz

de recomendar a reduzir a dose do clomazone comparado ao método de via bula comercial.

Palavras-chave: RNAs. Feature selection. Pré-emergente. Modelagem. Dinadmica de

herbicidas no solo.
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USE OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE TO RECOMMEND CLOMAZONE
APPLIED IN PRE-EMERGENCY

ABSTRACT

The use of herbicides has been carried out without considering the physical and chemical
properties of the soil and its variation in the different producing regions. Its interaction is
dependent on the properties of the soil and the herbicide itself and, therefore, is considered
complex. An alternative to optimize the use of herbicides is the application of mathematical
models to estimate the sorption in the soil, contributing to a more efficient control of weeds
and bringing more environmental safety. In this study, the efficiency of Artificial Neural
Networks (ANNSs) was evaluated as a tool to predict clomazone sorption in different Brazilian
soils. The herbicide sorption coefficients were determined in the laboratory with 45 soils from
different soil environments. Multilayer perceptron (MLP) ANN models were used to predict
clomazone sorption. The variables were selected using the feature selection tool using the
physical and chemical properties of the soils. Multivariate statistics were performed to
determine the correlations between the physical and chemical properties of the soil with the
sorption coefficient. Potassium (K), phosphorus (P), magnesium (Mg), organic matter (OM),
silt, clay and cation exchange capacity (CEC) were the ANN inputs and the sorption
coefficient (Kfs) the output. The general performance of the model was evaluated by its
precision and error values, namely: coefficient of determination (R?), mean absolute relative
error (RMSE), mean absolute error (MAE), mean estimation error (MBE) and the coefficient
Pearson correlation test (r). The ANN models were able to predict the Kfs of clomazone in the
studied soils. The input variables that determined the best performing network for Kfs
prediction were: CTC, Silt, Mg and K. The variables that showed greater relative importance
in the sensitivity analysis in the construction of the model for the Kfs of clomazone were: K
(37%) and Silt (29%). The best RNA model was able to recommend reducing the dose of
clomazone compared to the commercial package insert method.

Keywords: ANNs. Feature selection. Pre-emergent. Modeling. Dynamics of herbicides in the

soil.
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1 INTRODUCAO

Uma das préticas mais caras e necessarias para produzir alimentos no sistema agricola
€ 0 manejo de plantas daninhas. Atualmente a viabilidade econémica do cultivo em grande
escala depende do controle quimico da comunidade infestante (LINS et al., 2021). No entanto,
0 uso excessivo e indiscriminado dessa ferramenta de controle pode acarretar em
contaminacéo de solo e &gua, e também causar fitotoxidez a culturas de sucessdo (MORILLO;
VILLAVERDE, 2017; VRYZAS, 2018).

O clomazone (2-(2-clorobenzil)-4,4-dimetil-1,2-oxazolidin-3-ona) é um herbicida
aplicado em pré-emergéncia, da familia das isoxazolidinonas, que fornece controle residual
em varias gramineas anuais importantes e de plantas de folha larga em grandes culturas e
hortalicas (HARRISON; FARNHAM, 2013). Esse pesticida tem causado preocupacdes em
relacdo a probabilidade de lixiviacdo e contaminacdo do solo para dguas subterraneas, uma
vez que € atribuido como um herbicida resistente & hidrolise em uma ampla faixa de valores
de pH e sua sor¢do depende do contetido de matéria organica do solo (ARIAS-ESTEVEZ et
al., 2008; WLODARCZYK; SIWEK, 2016).

Esse herbicida atua inibindo a biossintese de carotendides, mais precisamente a
enzima deoxixilulose fosfato sintase (DXP sintase), capaz de iniciar a peroxidacdo de
lipideos, e consequente dano as clorofilas, proteinas e membranas das plantas (ZARGAR et
al., 2014). Possui alta solubilidade em agua a 20°C, 1.212 mg L™, apresentando coeficiente de
particdo octanol-agua (Kow) igual a 2,78. Dependendo do tipo de solo, a meia-vida do
clomazone pode variar de 6 a 117 dias em condi¢bes de campo (JIA et al., 2013; PPDB,
2022). Esta molécula apresenta pressdo de vapor a 20°C de 27 mPa, sendo classificado como
volatil, apresentando carater ndo i6nico (pKa = 0) (PPDB, 2022).

No Brasil, o principal critério adotado para a recomendacdo da dose do clomazone
aplicado em pré-emergéncia é o teor de argila, matéria organica, assim como, a umidade do
solo. De acordo com a bula comercial dos produtos registrados com a molécula clomazone,
menores doses sao recomendadas para solos considerados “leves” (arenosos) e maiores doses
para solos considerados “pesados” (argilosos) (AGROFIT, 2022). A simples recomendagéo
desse herbicida levando em consideracdo apenas informacdes basicas, tem apresentado
problemas frequentes como intoxicagcfes sobre as culturas ou controle ineficiente de plantas
daninhas e consequentemente danos ao ambiente.

Uma alternativa para entender melhor a interacdo do clomazone em diferentes solos é
avaliar a sor¢do em diferentes materiais edaficos (AGBAOGUN; FISCHER, 2020; PAVAO
et al., 2021; BORGES et al., 2022). Entretanto, atrelado a grande extensdo territorial
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brasileira, que possuem solos com grande variabilidade quanto as suas propriedades fisicas e
quimicas, determinar os coeficientes de sor¢do nos diferentes campos de cultivos torna-se
dificil.

A construcdo de modelos matematicos baseados em dados reais de estudos para
predizer a sor¢do do herbicida no solo é alternativa para atenuar os efeitos negativos que 0s
herbicidas podem trazer ao ambiente. Dentre as propriedades do solo que influenciam o
comportamento do herbicida, a materia organica, potencial hidrogenionico, argila, capacidade
de troca catibnica e saturacdo de bases, sdo as que mais influenciam (MARINHO et al., 2018;
TAKESHITA et al., 2019). Esses modelos podem estabelecer uma relagdo entre a sor¢do do
herbicida, e as propriedades fisicas e quimicas do solo, para que essas relacbes possam ser
generalizadas e aplicadas em areas com solos com dados de sor¢do desconhecidos. Dentre
esses modelos, a isotermas de Langmuir e Freundlich sdo os mais frequentemente adotadas
para estudos envolvendo herbicidas no solo (CARNEIRO et al., 2020; SOUZA et al., 2020;
SILVA et al., 2021; PAVAO et al., 2022; OLIVEIRA, et al., 2022).

Para lidar com essas limitacGes, uma abordagem relativamente facil e confidvel, tem
sido os modelos inteligentes usando pontos de dados experimentais precisos. Nesse sentido,
as Redes Neurais Artificiais (RNAs) surgem e tém sido empregadas com eficiéncia para
prever diversos processos ambientais (GHAEDI et al., 2013; NIA et al., 2014; GHAEDI et al.,
2015; SILVA et al., 2019; BEUCHER et al., 2019; MONTEIRO el al., 2021). As RNAs
possuem a capacidade de detectar relacdes ndo lineares complexas e identificar todas as
interacdes possiveis entre as varidveis dependentes e independentes, reconhecendo padrdes de
comportamento em um conjunto de dados (MOUSTAFA et al., 2018).

Independentemente da alta eficiéncia das RNAs em aprender padrBes entre variaveis
de entrada e saida, a selecdo de varidveis ideais para compor 0os modelos de previsdo é uma
etapa fundamental para o treinamento de redes com alto poder de generalizacdo (BOLON-
CANEDO et al., 2011; BAROT et al., 2014; KUMAR; MINZ, 2014). Neste contexto, existem
algumas tecnicas que sdo introduzidas para aprimorar a precisdo do modelo. Sendo a
ferramenta feature selection aplicada para reduzir o nimero de variaveis e dimensionar 0s
modelos matematicos, proporcionando melhor aprendizagem, ndo desempenhando baixo
rendimento durante o treinamento, tornando-se uma via eficaz para estudos que envolvam
relagdes multivariadas (DOSHI; CHATURDEVI, 2014). Embora utilizados em estudos de
sorcao, ainda sdo escassos os trabalhos relacionados a sorcao de herbicidas em solos baseados
em RNAs.
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Visto que a sorcdo do herbicida esta ligado diretamente as propriedades fisicas e
quimicas do solo, levantou-se a hipotese de que é possivel construir modelos de Redes
Neurais Artificiais (RNAS) para estimar os coeficientes de sor¢do do herbicida clomazone em
diferentes solos brasileiros podendo contribuir para tomada de decisdo para utilizacdo deste
herbicida. Nesse estudo, foram estabelecidos o0s seguintes objetivos: (i) determinar o
coeficiente de sorcdo do herbicida clomazone em diferentes solos brasileiros para ser a base
de informacdo do estudo; (ii) construir e avaliar Redes Neurais Artificiais (RNAs) com o
objetivo de prever a sorcdo do herbicida clomazone em diferentes solos brasileiros, a partir de

propriedades fisicas e quimicas.
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2 MATERIAL E METODOS
2.1 Localizacgéo e coleta dos solos

O estudo de sorc¢do do herbicida clomazone foi desenvolvido no Laboratdrio de Plantas
Daninhas, localizado no Centro de Pesquisas Vegetais do Semiarido pertencente a
Universidade Federal Rural do Semi-Arido, Mossor6, Rio Grande do Norte, Brasil.

Os solos foram coletados em diferentes regides brasileiras, totalizando 45 amostras, em
areas sem histdrico da aplicacdo de herbicidas (Tabela 2). Apos a limpeza da camada vegetal,
as coletas foram feitas na camada superficial do solo, de 0 a 20 cm. As amostras foram secas
ao ar e peneiradas em malha de 2 mm.

As propriedades fisicas e quimicas dos solos foram determinados pela metodologia
apresentada por SILVA et al. (2009) (Tabelas 3 e 4). A escolha dos solos foi realizada com
base na representatividade dos tipos de solos mais comuns no Brasil e das suas

particularidades fisicas e quimicas, a fim de obter um maior entendimento do efeito da

interacdo herbicida-solo. Tal procedimento permitiu maior generalizacdo dos resultados.

Tabela 2. Localizacdo geogréafica das amostras dos solos estudados.

Solo Estado Cidade Coordenadas geograficas
S1 Alagoas Maceio 9°30' 25" S e 35° 39" 25" W
S2 Macei6 9°30'25" S e 35°39' 25" W
S4 Macei6 9°39'21" Se 35°44'38" W
S5 Ceara Quixeré 5°4'44" Se 37°48' 3" W

S3 Pernambuco Carpina 7°50'35" Se35°16'21"W
S6 Rio Grande do Norte Mossoro 5°3758"Se37°24'3"W
S7 Mossoré 5°3'37"Se37°24'14"W
S8 Mossoré 5°03"40” S e37°23' 51" W
S9 Pedro Velho 6°25'48" S e 35°13'28" W
S10 Parana Iguatemi 23°21'07" Se52°04' 09" W
S11 Maringa 23°24'21" Se 51°49' 55" W
S12 Paranavai 23°06' 22" Se 52° 30' 25" W
S13 Minas Gerais Rio Paranaiba 19°13'26" Se 46° 15'4" W
S14 Rio Paranaiba 19°13'17" Se 46°14' 42" W
S15 Rio Paranaiba 19°13'1" Se46° 15 10" W
S16 Rio Paranaiba 19°12'49" Se 46° 14' 52" W
S17 Rio Paranaiba 19°12'59" Se 46° 13" 47" W
S18 Rio Paranaiba 19°13'21" Se 46° 14' 10" W
S19 Rio Paranaiba 19°13'19" Se 46° 13' 30" W
S20 Rio Paranaiba 19°13'30" Se 46° 13' 23" W
S21 Rio Paranaiba 19°13'18" Se46° 13 10"W
S22 Rio Paranaiba 19°12'41" Se 46° 13 48" W
S23 Rio Paranaiba 19° 12'56" Se 46° 14' 4" W
S24 Rio Paranaiba 19°12'50" Se 46° 14' 16" W
S25 Rio Paranaiba 19°12'43" Se 46° 14' 21" W
S26 Rio Paranaiba 19°12'31" Se46°14'17"W
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S27
S28
S29
S30
S31
S32
S33
S34
S35
S36
S37
S38
S39
S40
S41
S42
S43
S44
S45

Goias

Rio Paranaiba
Rio Paranaiba
Rio Paranaiba
Rio Paranaiba
Uruagu
Uruagu
Mineiros
Mineiros
Santo Antonio
Cristalina
Cristalina
Bom Jesus
Catalédo
Caldas Novas
Goiatuba
Morrinhos
Piracanjuba
Itumbiara

Rio Verde

19°12'19" Se 46°14'9" W

19°12'9" Se 46° 13'47" W

19°11'56 "S e 46° 13' 42" W
19°12' 25" Se 46° 13' 31" W
14° 38' 14" S 49° 10" 30" W

14°39' 54" S e 49° 12' 21" W
17°65' 20" Se 52° 78' 81" W
17° 37' 55" S e 52° 86' 64" W
17°87' 72" Se 47° 40' 48" W
19°75'90" Se 47° 74' 72" W
16°85'36" Se 47°67' 21" W
18°19'63" Se49°81'13"W
18°24'16" Se 47°93' 70" W
17°64' 16" S e 48° 56" 77" W
17°95' 76" S e 49° 57' 53" W
11°82' 61" Se 48° 94' 93" W
17° 35'53" Se 48° 85' 86" W
18°42' 13" S e 49° 30' 34" W
17°45'45" Se 50° 51' 12" W
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S1 a S45 identificacdo das amostras de solo.

Tabela 3. Propriedades quimicos dos solos estudados.

Solo ’pH Ca™ Mg™? Al H+Al CTC K* P MO V

(Agua) = -----m--eeee- (cmolc dm3)------------ --(mg dm?®)-- (dag dm?®) ------- %p--------
Sl 415 298 0,70 0,30 9,08 13,71 180,66 35,63 3,41 28,00 11,00
S2 6,26 495 2,07 000 792 1595 174,64 33,65 2,72 50,00 0,00
S3 464 152 282 050 11,88 16,78 34,03 0,71 6,64 30,00 9,00
34 584 137 1,77 000 545 8,87 10813 0,91 1,77 38,52 0,00
S5 6,53 543 294 0,00 495 1357 97,04 2,29 1,51 63,51 0,00
S6 443 050 1,37 040 413 6,43 2198 0,12 0,58 36,00 15,00
S7 458 086 085 330 545 7,60 2800 0,25 0,73 28,00 60,00
S8 508 350 0,64 050 578 1047 64,16 1,70 1,34 45,00 10,00
39 550 144 129 090 39 6,97 108,13 2,62 0,78 43,16 23,04
S10 520 6,89 2,77 0,08 535 1560 230,10 0,08 1,46 65,70 0,77
S11 530 19 055 015 340 591 2510 14,32 0,45 42,54 5,63
S12 6,30 4,15 120 0,00 250 812 105,30 16,62 1,85 69,20 0,00
S13 6,90 640 190 0,00 0,40 9,01 123,00 64,40 2,00 95,60 0,00
S14 6,20 550 250 0,00 3,60 11,99 152,00 48,30 3,20 70,00 0,00
S15 6,50 4,00 2,00 000 310 9,32 8500 112,00 2,30 66,70 0,00
S16 6,80 540 210 0,00 0,50 829 114,00 10,10 2,80 94,00 0,00
S17 6,30 590 210 0,00 5,00 13,37 144,00 108,10 3,80 62,60 0,00
S18 530 150 090 010 470 7,39 11500 3,20 2,10 36,40 3,60
S19 560 260 090 010 5,00 8,75 96,00 9,40 2,40 4290 2,60
S20 530 580 290 060 12,00 21,00 118,00 19,00 6,60 42,90 6,20
S21 590 4,10 2,10 0,00 4,80 11,32 127,00 20,40 2,90 57,60 0,00
S22 6,30 6,80 2,70 0,00 490 15,18 306,00 16,10 4,10 67,70 0,00
S23 6,40 580 250 0,00 180 10,51 162,00 74,20 2,80 82,90 0,00
S24 6,50 520 200 0,00 340 11,09 190,00 84,70 3,20 69,30 0,00
S25 6,70 6,10 210 0,00 2,80 11,43 168,00 70,50 3,20 75,50 0,00
S26 6,90 840 250 0,00 120 12,53 170,00 85,40 3,60 90,40 0,00
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S27 6,60 6,60 250 000 250 12,07 182,00 84,50 3,10 79,30 0,00
S28 650 530 1,80 0,00 490 12,26 102,00 82,70 3,10 60,00 0,00
S29 6,40 390 110 0,00 340 860 77,00 8,90 3,30 60,50 0,00
S30 650 360 120 000 280 7,74 54,00 7,60 2,70 63,80 0,00
S31 680 532 135 001 033 7,43 158,00 24,80 3,71 9556 0,14
S32 510 359 112 001 545 10,53 140,00 29,50 3,98 48,27 0,20
S33 510 325 123 001 4,62 937 102,00 14,60 3,69 50,70 0,21
S34 560 428 120 001 264 859 180,00 14,00 3,71 69,26 0,17
S35 490 19 044 001 479 724 4300 3,70 2,61 3390 041
S36 580 602 131 001 380 11,46 126,00 6,90 5,08 66,89 0,13
S37 470 184 050 0,05 462 720 9500 3,40 3,01 3586 1,90
S38 450 143 0,18 015 413 585 4100 1,10 131 29,48 8,00
S39 430 198 039 015 693 939 3800 9,40 3,27 26,22 574
S40 510 556 136 010 8,09 16,09 420,00 74,90 4,75 49,75 0,12
S41 550 447 101 010 297 9,10 24500 28,90 2,61 67,37 0,16
S42 6,40 5,70 1,09 0,10 149 924 360,00 67,80 4,75 8393 0,13
S43 570 547 112 010 281 9,72 127,00 21,90 4,44 71,15 0,14
S44 550 532 0% 010 380 10,48 157,00 4,60 2,88 63,77 0,15
S45 6,00 458 151 0,10 248 8,72 54,00 2,70 4,59 71,61 0,16
Média 574 420 155 018 435 10,49 132,18 29,48 3,00 58,25 3,66

Potencial hidrogenionico (pH), célcio (Ca*?), magnésio (Mg*?), aluminio (AI*3), acidez

potencial (H + Al), potassio (K*), fésforo (P), matéria organica (MO), capacidade de troca de

cations (CTC), saturacéo por bases (V), saturacdo por aluminio (m).

Tabela 4. Anélise granulométrica da camada de 0 a 20 cm dos solos estudados.

Solo Argila Sll_tle Areia Classe Textural
———————————————————— g kg t-mmmm e
S1 50,00 28,00 22,00 Argila
S2 50,00 28,00 22,00 Argila
S3 43,00 8,00 49,00 Argilo Arenoso
S4 24,60 11,70 63,70 Franco Argilo Arenosa
S5 37,30 14,30 48,40 Argilo Arenosa
S6 23,00 20,00 57,00 Franco Argilo Arenosa
S7 20,00 2,40 77,60 Franco Argilo Arenosa
S8 9,00 4,30 86,70 Areia Franca
S9 2,00 5,00 93,00 Areia
S10 83,20 8,50 8,30 Muito Argilosa
S11 20,70 1,20 78,10 Franco Argilo Arenosa
S12 12,40 2,60 85,00 Areia Franca
S13 20,45 22,57 56,98 Franco Argilo Arenosa
S14 38,37 31,44 30,19 Franco Argilosa
S15 45,88 29,78 24,34 Argila
S16 47,77 26,81 25,42 Argila
S17 38,33 31,73 29,94 Franco Argilosa
S18 39,30 32,50 28,20 Franco Argilosa
S19 56,77 24,91 18,31 Argila
S20 63,08 31,59 5,32 Muito Argilosa
S21 35,02 33,10 31,88 Franco Argilosa
S22 27,69 36,04 36,27 Franco Argilosa
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S23 40,76 30,89 28,35 Argila

S24 57,50 27,75 14,75 Argila

S25 39,563 24,61 35,86 Franco Argilosa
S26 41,30 22,71 35,99 Argila

S27 47,76 37,97 14,27 Argila

S28 34,28 21,28 44 44 Franco Argilo Arenosa
S29 55,69 23,75 20,56 Argila

S30 54,14 21,66 24,19 Argila

S31 31,20 10,00 58,80 Franco Argilo Arenosa
S32 37,90 6,70 55,50 Argila Arenosa
S33 44,50 10,00 45,50 Franco Argilo Arenosa
S34 36,20 10,00 53,80 Franco Argilo Arenosa
S35 32,90 8,30 58,80 Franco Argilo Arenosa
S36 34,50 10,00 55,50 Franco Argilo Arenosa
S37 36,20 5,00 58,80 Argila Arenosa
S38 36,20 8,30 55,50 Argila Arenosa
S39 36,20 10,00 53,80 Argila Arenosa
S40 61,20 10,00 28,80 Muito Argilosa
S41 31,20 6,60 62,10 Franco Argilo Arenosa
S42 27,90 6,70 65,50 Franco Argilo Arenosa
S43 37,90 6,70 55,50 Argila Arenosa
S44 47,90 10,00 42,10 Argila

S45 41,20 10,00 48,80 Argila Arenosa

2.2 Reagentes

Os reagentes utilizados foram de grau analitico. O padrdo do herbicida clomazone
(pureza de 98,3%) e &cido formico (diluido em agua a 50%) foram adquiridos da empresa
Sigma-Aldrich®, em Saint Louis, MO, EUA. A acetonitrila foi adquirida da J. Backer® e agua
ultrapura foi produzida por osmose reversa da Gehaka®.

Uma solucdo estoque de clomazone foi preparada na concentragdo de 1000 mg L™t em
acetonitrila. As solucdes de trabalho foram preparadas mediante a dilui¢do da solucdo estoque

em CaCl, 10 mmol L em solugéo aquosa.

2.3 CondicGes cromatogréficas e espectrometria de massa

O UHPLC (Ultra Performance Liquid Chromatography) Nexera X2 (Shimadzu®,
Tbquio, Japdo) é equipado com duas bombas LC - 30AD, um desgaseificador DGU — 20Asr,
um auto - Sampler Sil - 30AC, um forno de coluna CTO - 30AC e um CBM —20A
controlador. A separagio ocorreu em uma coluna Shimadzu® (Coluna Shim-pack XR-ODS III
(C18 de tamanho 75 x 2 mm, com particulas de 1,6 um). A operacdo do cromatografico
ocorreu com um fluxo de 0,20 mL min?, volume de inje¢do de 5 pL e as temperaturas do
amostrador e do forno da coluna foram de 15 e 40°C, respectivamente. A fase movel A (agua

grau HPLC com 0,1% de &cido férmico) e fase movel B (acetonitrila grau HPLC). A eluigéo
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ocorreu de forma isocratica com 70% de B.

O espectrometro de massa triplo quadrupolo da série LCMS-8040 (Shimadzu®,
Téquio, Japdo) com fonte de ionizagdo por eletrospray (ESI) foi operado em modo de
ionizacdo positiva. Os pardmetros para 0 monitoramento de rea¢cdes multiplas (MRM) estéo
resumidos na Tabela 5. A tensdo de interface foi ajustada para 4,5 kV, a temperatura da linha
de dessolvatacdo foi de 250°C, fluxo de gas nitrogénio de nebulizagdo com 3 L min
1 temperatura do bloco de 400°C, fluxo de gas nitrogénio de secagem com 15 L min; gas

argonio de colisdo com presséo de 230 kPa.

Tabela 5. Pardametros cromatograficos e de espectrometria de massa otimizados.

Tempo de Quantificacéo Confirmacéo
Herbicida retencdo MRM transicdo DP CE MRM transicédo D CE
(min) m/z (V) (V) m/z N V)
Clomazone 1,52 240,10 > 125,05 -25 -20 240,10 > 89,05 -20  -50

Monitoramento por reacbes multiplas (MRM); potencial de decomposi¢do (DP); e energia de
coliséo (CE).

2.4 Coeficiente de sorcéo (Kfs)

A sor¢do do herbicida nas amostras de solo foi avaliada pelo método ‘“batch
equilibrium” OECD (2000). O ensaio foi conduzido em triplicata, utilizando solugbes de
trabalho preparadas nas concentragdes 20, 40, 60, 80 e 160 ug L, a partir da solucéo estoque,
em CaCl, 10 mmol L, definidas com base na maior dose da bula comercial recomendada
para a cultura do algodao.

No estudo de sorcdo do clomazone, foi adicionada uma aliquota de 10 ml de solucéo
de trabalho em tubos Falcon contendo 2,00 g de solo isento de herbicida. Em seguida, esses
tubos foram agitados verticalmente a 25°C + 2°C por 14 horas (horas estabelecidas para o
tempo de equilibrio (dados ndo mostrados)). Posteriormente, as amostras foram centrifugadas
a 3.600 rpm durante 5 minutos. Em seguida, 1 mL do sobrenadante foi retirado e filtrado em
membrana de nylon de 0,22 pum para vials de 1,5 mL. A concentragdo de clomazone das
amostras contidas nos vials foi quantificada por UHPLC.

As concentragbes do herbicida sorvidas nos solos (Cs e Qs), em mg kg, foram
calculadas por diferenca entre a concentracdo na solucdo padrdo inicialmente adicionada ao
solo e a quantidade encontrada na solugdo de equilibrio analisada. Para a interpretacdo do
processo de sorcdo, os valores de Ce e Cs foram ajustados pelas isotermas de Freundlich

(Equacéo 1).
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Equacéo (1): Cs = Kfs Cel/”
Onde: Cs = Quantidade de herbicida sorvido ao solo (mg kg™);
Kfs = Capacidade de sor¢éo;
Ce = Quantidade de herbicida na solugio de equilibrio (mg L™);

1/n = constante que caracteriza a ndo linearidade isotérmica.

2.5 Redes Neurais Artificiais (RNAS)

Foram utilizados modelos de RNAs com rede perceptron multicamadas (MLP) para
estimar a sor¢do do clomazone, baseando-se nas propriedades fisicas e quimicas dos solos. A
criacdo da MLP apresentou trés camadas principais (entrada, camada oculta e saida) de
neurdnios com fungdes de ativacdo lineares e nao lineares (Figura 1) (TAYEBI et al., 2019).
O conjunto de dados foi dividido em dois subconjuntos, onde 95 % das amostras foram
utilizados para o treinamento da rede (43 dados) e 5 % dos dados foram para utilizados para o
teste (2 dados). As observagOes usadas no teste eram totalmente independentes das demais
observac@es aplicadas no treinamento, permitindo avaliar a capacidade de generalizar a rede
treinada (TARASQV et al., 2018).

N — (CTC

RNA2

e

POE0OO0
o 06

| l

Camada de entrada Camada de oculta Camada de saida

Figura 1. Arquitetura dos modelos de Redes Neurais Artificiais MLP adotadas neste estudo.

Na camada de entrada (inputs) foram utilizadas as varidveis fisicas e quimicas dos
solos (Tabela 3 e 4). Essas propriedades foram selecionadas apds analise de correlacdo de
Pearson. A camada oculta é responsavel por identificar os padrbes ndo-lineares dos dados e
ativa-los, utilizando fungdes, como: linear, tangente hiperbolica, logistica e a exponencial. A
camada de saida (outputs) das RNAs foi o coeficiente de sorcdo do herbicida clomazone. Para

gue o modelo atribuisse 0s pesos representativos as variaveis, todos os dados foram
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padronizados, eliminando problemas de varidveis com diferentes unidades de medidas
(BONELLI et al., 2017).

As RNAs foram confeccionadas a partir da técnica de feature selection (FS), que tem
como objetivo aumentar a precisdo do modelo. Esse processo estatisticamente falando, é
eficiente no processamento de dados (BACHRI et al., 2017). Foi escolhido o qui-quadrado
como método de selecdo das propriedades por apresentar alto desempenho, principalmente em
dados multiclasses (SUMAIYA THASEEN; ASWANI KUMAR, 2017). O qui-quadrado
calcula a correlagdo de cada variavel individualmente (Equagdo 2). O software Statistica®
versdo 14.0 foi utilizado para realizar o procedimento estatistico (STATSOFT 561 Inc., Tulsa,
OK, USA).

Equacdo (2): x* = Z”:l (Eig;[m):

Onde: Ei= o valor esperado dentro da classe;

Oi = valor observado dentro da classe.

O desempenho das RNAs para predicdo do coeficiente de sor¢do do herbicida
clomazone nos solos foi avaliado através de parametros estatisticos, como a precisao e o erro.
Os critérios foram: coeficiente de determinacdo (R?), erro relativo absoluto médio (RMSE),
erro absoluto médio (MAE), o erro médio de estimativa (MBE) e o coeficiente de correlacdo
de Pearson (r). O R? fornece a medida da variabilidade dos dados reproduzidos pelo modelo e
os observados. O RMSE esté relacionado ao desempenho a curto prazo das correlaces
permitindo a comparacdo termo a termo dos desvios entre os valores observados e 0s
calculados. O MBE fornece informacgdes sobre o desempenho a longo prazo, indicando se o
modelo tem tendéncia a superestimar quando positivo, ou subestimar quando negativo. O r foi
utilizado para testar a relagdo linear entre os valores medidos e calculados. Os valores de R?,
RMSE, MAE, MBE e r foram obtidos atraveés das Equacdes (3), (4), (5), (6) e (7),

respectivamente.

x .p2 _ 4 _ SSpEs _ . _Livi-Fi)®
Equacdo (3): R =1 e 1 SiFR

-

< Lon (o w2
Equagdo (4): RMSE = [ N (Vi—¥i)

Equacio (5): MAE = ﬁE‘;’;ﬂ?z — ¥i
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Equagio (6): MBE = ﬁE‘;’;i{?z — Yi)

D(Fi-¥i)(Fi—¥i)

Equacdo (7): 1 = JEFi-¥i)2 (Z(Fi-Yi)2

Onde: n = ndmero de observacdes;
Yi = valor de Kfs aferido nos solos;

¥i = valor de Kfs predito pelo modelo.
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540 3 RESULTADOS E DISCUSSAO

541 3.1 Correlacdo entre as variaveis fisicas e quimicas do solo e o coeficiente de sorcéo (Kfs)

542 A estatistica multivariada e a analise de correlacdo de Pearson demonstraram as

543  correlacBes entre as propriedades fisicas e quimicas do solo e o coeficiente de sor¢cdo do

544  clomazone (Tabela 6). A omissdo de variaveis independentes altamente correlacionadas € de

545  fundamental importancia para as andlises estatisticas multivariadas ou as Redes Neurais

546  Artificiais (RNAs). Selecionar propriedades com baixa correlacdo linear entre si reduz

547 problemas de multicolinearidade. Sendo assim, uma vez existindo problemas de

548  multicolinearidade nos modelos de regresséo, o erro padrdo se torna elevado, impedindo a

549  variavel dependente de ser estimada (DISATNIK; SIVAN, 2016).

550

551 Tabela 6. Correlacdo de Pearson entre as variaveis fisicas e quimicas do solo e os coeficientes

552  de sorcdo para o herbicida clomazone em solos brasileiros.
Variaveis pH Ca* Mg* AP H+Al K* P MO CTC V m  Argila Silte Areia Kfs
pH 1,00 0,70* 0,66* -0,38* -0,58* 0,29 0,53* 0233* 030 0,84* -046* 0012 0,53* -0,35% 0,43*
Ca** 1,00 0,70 -0,40* -0,34* 0,61* 054* 057 0,70* 0,83* -0,50* 0,37* 0,38* -0,45* 0,54*
Mg 1,00 -023 -0,16 040* 046* 0,13 068* 060* -028 030 061* -0,52* 0,13
AP 1,00 018 -0,24 -0,22 -0,40* -0,22 -0,37* 098* -0,33* -0,31 0,39* -0,25
H+Al 1,00 004 -019 -013 0,39* -0,75* 020 014 -01 -0,04 -0,26
K* 1,00 042* 054* 064* 041* -031 031 018 -0,31 0,64*
P 1,00 0,33* 040* 047* -027 018 052* -0,38* 0,53*
MO 1,00 0,38* 045* -0,50* 0,33* 0,117 -0,32* 0,72*
CTC 1,00 027 -0,30 045* 036* -0,50* 0,29
\Y 1,00 -045* 0,17 0,33* -028 0,50*
m 1,00 -0,39* -0,32* 0,44* -0,34*
Argila 1,00 035* -0,88* 0,12
Silte 1,00 -0,74* 0,11
Areia 1,00 -0,14
Kfs 1,00
Média 582 422 149 016 385 12988 2952 2,77 995 89,78 3,63 37,68 16,70 4561 550
D.P. 076 199 073 054 185 8676 3513 1,22 280 1964 1053 1550 10,85 21,84 3,61

553  Potencial hidrogenionico (pH); Calcio (Ca?*); Magnésio (Mg?"); Aluminio (AI**); Acidez

554  Potencial (H + Al); Potassio (K*); Fésforo (P); Matéria Organica (MO); Capacidade de Troca

555 de Cations; (CTC), Saturacdo por Bases (V); Saturagdo por Aluminio (m). Desvio Padrdo

556  (D.P.); * Correlagdes significativas ao p-valor < 0,05.

557

558 A MO do solo demonstrou uma correlagéo positiva significativa (r = 0,54, p < 0,05)

559  com o teor de potassio (K*) do solo (Tabela 6). Normalmente, solos intemperizados com alto

560 teor de argila e matéria organica indicam retencdo de K* nos sitios de troca (MARQUES
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JUNIOR et al., 2008). Houve correlagio positiva significativa entre a saturacio por bases (V)
o0 potencial hidrogenidnico (pH) (r = 0,84, p <0,05) (Tabela 6). A alta correlagdo pode estar
relacionado a liberacéo de cargas negativas dependentes do pH, principalmente aqueles solos
com argila tipo 1:1, altamente intemperizados (KHAWMEE et al., 2013). Isso eleva a
adsorcdo de cétions de reacdo bésica, explicando a alta correlacdo entre VV e pH nos solos
estudados neste trabalho.

Outras correlagbes significativas foram observadas entre as propriedades fisicas e
quimicas do solo. Como exemplos, correlagdes negativas (r = -0,32, -0,74 e -0,50, p < 0,05,
respectivamente) entre a areia com as variaveis MO, silte e CTC (Tabela 6). Além disso, as
propriedades areia e argila apresentaram a maior correlacdo negativa significativa (r = -0,88,
p <0,05) (Tabela 6). A areia apresentou correlacdes negativas com todas as propriedades dos
solos estudados, significativas ou ndo. O silte apresentou correlacéo positiva significativa com
o fosforo (P) e 0 magnésio (Mg?") (r = 0,52 e 0,61, p < 0,05, respectivamente). A relacio da
disponibilidade de fosforo no solo € feita com base na classe textural do mesmo. Dessa forma,
solos de textura média, como é o caso de solos siltosos, apresentam alta correlacdo com o0s
teores de P (MOREIRA et al., 2006). Outra correlacdo significativa positiva observada foi
entre o siltee a CTC (r = 0,36, p < 0,05, Tabela 6). Assim sendo, todas as 14 variaveis fisicas
e quimicas dos solos tiveram uma importancia significativa e foram utilizadas como entradas
(input) para estimar o coeficiente de sor¢édo do herbicida clomazone.

A correlacdo entre as propriedades fisicas e quimicas do solo e o coeficiente de sor¢édo
(Kfs) também foi avaliada. Houve correlacéo significativa positiva entre o pH, Ca?*, K*, P,
MO e V (0,43, 0,54, 0,64, 0,53, 0,72 e 0,50, p < 0,05, respectivamente) e correlacdo
significativa negativa com a saturacdo por aluminio (m) (r = -0,34, p <0,05) (Tabela 6). Esse
resultado, demonstra a alta capacidade de modelos lineares para estimar esse coeficiente.
Estudos ja demonstraram que a sorcdo pode apresentar relacdes lineares com algumas
propriedades fisicas e quimicas do solo, como é o caso do pH e a MO (AZCARATE et al.,
2015; MENDES et al., 2016; JIANG et al., 2018). A sor¢do de um determinado herbicida
depende de diferentes propriedades e interacBes entre eles, que na maioria das vezes é
complexa e nédo linear (SINGH; SINGH, 2012; SILVA et al., 2021). Nesse sentido, as RNAs
— MLP podem compreender, aprender e explicar essa relagdo. Apesar dos neurdnios
realizarem uma transformacéo linear na camada de entrada, uma transformagéo ndo linear é
estabelecida pela funcdo de ativacdo, permitindo modelos com alta precisdo
(BHATTACHARYYA etal., 2014).
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3.2 Uso de RNAs para predicéo do coeficiente de sorcao (Kfs) utilizando feature selection
(FS)

Diferentes estruturas foram aplicadas para selecionar as RNAs com melhor
desempenho para predicdo do Kfs. Para selecionar as melhores arquiteturas, a analise de
feacture selection (FS) foi realizada para classificar as variaveis quanto seu grau de
importancia em relagdo ao Kfs. As RNAs foram treinadas, validadas e testadas variando o
numero de entradas. Desta maneira, € ressaltado a importancia do método FS para selecdo de
entradas de RNA e foi possivel devido a exclusdo do efeito relacionado ao nimero de
variaveis de entrada. A técnica de feature selection (FS) visa aumentar a precisdo do modelo,
selecionando propriedades do solo relevantes que tenham uma maior correlagdo com a
camada de saida (VISALAKSHI, RADHA, 2014).

Segundo a anélise FS, os melhores preditores em ordem decrescente de importancia
foram: CTC, Silte, Mg, K, MO, P e Argila (Tabela 7). Todas essas variaveis foram
combinadas para construcdo das RNAs. Quanto maior a importancia do preditor selecionado
pela analise FS, maior a capacidade do atributo em representar as varia¢fes existentes entre os
dados gerados. A CTC foi o atributo mais importante de acordo com a FS (Tabela 7). A
argila, comumente correlacionada com a capacidade de sor¢do de pesticidas no solo, ndo
apresentou grande importancia para predicdo do valor de Kfs para o herbicida clomazone. No
entanto, o silte demonstrou como a segunda variavel de maior importancia. A maior ou menor
presenca de coloides de argila capazes de adsorver herbicidas ndo iénicos pode ser
representada indiretamente pelo teor de silte no solo, isso devido ao alto grau de correlacdo
positiva entre o silte e a argila (MELO et al., 2008MARCO-BROWN et al., 2014; GERARD,
2016).

Tabela 7. Importancia dos preditores para a sor¢do do clomazone nos solos de acordo com a

analise feacture selection.

Preditores do Kfs

Variavel R? Valor de F
CTC 0,68 11,21
Silte 0,59 11,00
Mg?* 0,57 8,39

K* 0,54 24,97
MO 0,47 8,96
P 0,45 35,49
Argila 0,43 16,10

H+AI 0,36 4,40
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M 0,35 11,14
Vv 0,33 6,82
Areia 0,31 3,55
Ca?* 0,27 16,21
AlRY 0,24 6,58
Ph 0,19 3,14

Potencial hidrogenionico (pH); Célcio (Ca®"); Magnésio (Mg®"); Aluminio (AI*"); Acidez
Potencial (H+Al); Potassio (K"); Fésforo (P); Matéria Organica (MO); Capacidade de Troca
de Cétions; (CTC), Saturacéo por Bases (V) e Saturagdo por Aluminio (m).

As RNAs apresentaram valores de MBE proximos a 0, tanto para a fase de
treinamento e validacdo quanto na fase de teste (Tabela 8), demostrando que as RNAs criadas
ndo resultam em nenhuma tendéncia para sobrestimar ou subestimar os valores de Kfs
preditos. Quanto mais proximos de O esses valores, menor é o erro para selecdo do modelo
(CHALOULAKOU et al.,, 2003). Durante a fase de treinamento e validacdo, as RNAs
considerando 7 e 4 variaveis de entrada apresentaram valores de R? superior a 0,70 e r
superior a 0,80 (Figura 2 e Tabela 8). O MAE variou entre 0,95 a 1,08, respectivamente, e 0
RMSE variou entre 1,73 a 1,86, respectivamente, durante a fase de treinamento e validacdo
(Tabela 8). Quanto mais os valores de R? se aproximam de 1, mais preciso ¢ o modelo
(ABDIPOUR et al.,, 2019). A RNA com 5 entradas, ou seja, CTC, Silte, Mg, K e MO
demonstrou o pior desempenho durante a fase de treinamento e validacdo, com valor de Rze r
igual a 0,56 e 1,87, respectivamente (Figura 2 e Tabela 8). O MAE e RMSE foi igual a 1,27 e
2,15, respectivamente (Tabela 8). A reducdo do nimero de variaveis de entrada aumentou a
capacidade de treinamento das RNAs. A reducdo do nudmero variaveis de entrada
correlacionadas com a variavel de saida eleva o numero de dimensdes do modelo, e
consequentemente, a probabilidade desse modelo em se ajustar aos dados durante o
treinamento e validacdo (MEHTA et al., 2019). Outro fator que deve ser levado em
consideracdo, € que quanto menor for o nimero de neurénios melhor é a eficiéncia do modelo
(EBRAHIMI et al., 2017).
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648 Tabela 8. Desempenho das Redes Neurais Artificiais (RNAs) durante as etapas de

649  treinamento, validagdo e teste para estimar o coeficiente de sor¢do (Kfs) do clomazone em

650  solos brasileiros.

Variaveis de entrada

7 5 4
Funcéo de Ativacao Exponencial Logistica Exponencial
(Camada oculta)
Funcéo de Ativacao Exponencial Logistica Tangente Hiperbolica

(Camada de saida)

Arquitetura da Rede 7-20-1 5-10-1 4-28-1
Entrada CTC; Silte; Mg; K;  CTC; Silte; Mg; Ke  CTC; Silte; Mg e K
MO; P e Argila MO
Treinamento e Validacéo

BEM -0,05 -0,07 0,005

MAE 0,95 1,27 1,08

RMSE 1,73 2,15 1,86

R 0,86 1,87 0,83

R? 0,73 0,56 0,70

Teste

BEM -0,29 -0,31 -0,11

MAE 1,07 1,29 1,23

RMSE 1,81 5,00 1,79

R 0,92 0,93 0,92

R? 0,83 0,82 0,84

651  Matéria Organica (MO); Capacidade de Troca de Cations (CTC); Fosforo (P); Magnésio (Mg);
652  Potassio (K); Erro Médio da Estimativa (MBE); Erro Absoluto Médio (MAE); Erro Relativo Absoluto
653  Meédio (RMSE); Coeficiente de Correlacdo de Pearson (r); Coeficiente de Determinagéo (R?).

654
655
656
657
658
659
660
661
662
663
664
665
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Figura 2. Dispersdo dos valores de coeficiente de sorcdo (Kfs) preditos e observados para o
clomazone em solos brasileiros, obtidos pelas redes neurais artificiais (RNAs) durante as fases
de treinamento, validagéo e teste.

A partir da andlise de FS, a RNA com 4 entradas (CTC, Silte, Mg e K) resultou no
melhor desempenho para predicdo do Kfs na fase de teste, alcancando valores de R? e r iguais
a 0,84 e 0,92, respectivamente (Figura 2 e Tabela 8). O MAE e RMSE apresentou 1,23 e 1,79,
respectivamente (Tabela 8). As demais redes apresentaram bom desempenho. No entanto, a

RNA com 4 entradas apresentou pardmetros com menores erros e sobressaiu em relacdo as
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outras redes. Outra vantagem que podemos observar, é a baixa quantidade de variaveis de
entrada que sdo necessarias para gerar um modelo eficiente, tornando a analise de facil
manuseio e aplicabilidade. As RNAs criadas a partir de 7 e 5 entradas, obtiveram valores de
R2 variando entre 0,82 a 0,83, respectivamente; e r variando entre 0,92 a 0,93 (Figura 2 e
Tabela 8) na fase de teste. O MAE variou entre 1,07 a 1,29, respectivamente (Tabela 8); e
RMSE variando entre 1,51 e 5,00, respectivamente, na fase de teste (Tabela 8). Mesmo as
RNAs com 7 e 5 entradas apresentando desempenho inferior durante a fase de treinamento e
validacao (R2= 0,73 e 0,56), elas estimaram com precisdo os casos durante a fase de teste (R2
= 0,83 e 0,82). Esse comportamento é frequente em RNAs com overview (YING, 2019,
YEUNG et al., 2015). Ou seja, as RNAs com 7 e 5 entradas obtiveram baixa taxa de
aprendizagem a partir dos dados de treinamento e validacdo, aumentando a sua capacidade de
generalizacdo para outros conjuntos de dados durante a predicao do Kfs.

O baixo desempenho da RNA com 5 entradas pode estar associado a baixa capacidade
de aprendizagem dessa rede durante o treinamento e validagdo (R? = 0,56). Possivelmente, as
variaveis MO, P e Argila, apesar de afetarem normalmente a sor¢do de pesticidas no solo, ndo
foram capazes de atender toda a complexidade existente entre os diferentes tipos de solo e
capacidade de sorcdo deles para o herbicida clomazone. Por outro lado, a RNA criada a partir
de 4 propriedades de entrada, como a CTC, Silte, Mg e K, apresentou satisfatoria capacidade
de predicéo para os valores de Kfs do clomazone durante as fases treinamento, validagéo e
teste.

Esse estudo sugeriu que essas variaveis associadas a uma arquitetura com 28 NOs na
camada-oculta, permitiram a rede aprender padrdes existentes entre os solos e a capacidade de
sorcdo deles. Além disso, a RNA com 4 varidveis de entrada ndo sofreu overfitting durante o
treinamento e validacdo, uma vez que os casos foram estimados com precisdo na fase de teste
(R2 = 0,84). Consequentemente, a RNA com 4 variaveis pode ser aplicada para estimar com
precisdo superior a 0,80 os valores de Kfs dos solos que ndo pertencem ao subconjunto de
dados de treinamento.

3.3 Analise de sensibilidade da RNA com melhor desempenho

A analise de sensibilidade foi utilizada e permite verificar a importancia relativa de
cada variavel de entrada usada para criacdo da RNA de melhor desempenho (BELOUZ et al.
2022; BEHERA et al.,, 2012). Essa analise foi aplicada a RNA que demostrou melhor

desempenho durante o treinamento, validagdo, e consequentemente, teste para predicdo do
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coeficiente de Kfs do clomazone. A RNA escolhida foi a MLP com 4 variaveis de entrada e
28 nds na camada oculta para o Kfs (MLP 4-28-1) (Figura 3).

Importiancia Relativa
Kfs (mg kg!) MLP 4-28-1

Silte (g kg-1) 29%

Mg (cmole dm-3)

[0
(3%
=)
o~

CTC (cmolc dm-3) _ 12%

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40%

Figura 3. Sensibilidade das Redes Neurais Artificiais (RNAs) com melhor desempenho para
predicdo da sorcdo (Kfs), a partir de dados ajustados pela equacdo de Freundlich, do

clomazone em solos brasileiros.

As variaveis com maior importancia para a confeccdo da RNA usada para predi¢do do
Kfs foram: o teor de K (37%), Silte (29%), Mg®" (22%) e CTC (12%) (Figura 3). Geralmente
a MO (palhada, serapilheira ou material em excesso da superficie) € o atributo do solo que
mais influéncia na sorcdo do clomazone. Esse material rico em carbono, via de regra, esta na
camada de solo quando da aplicagéo de herbicidas (SILVA et al., 2007; BUROVIZ et al.,
2008; SILVA et al., 2012a; UMILJENDIA et al., 2013). No entanto, esse atributo ndo foi
importante para predi¢cdo da sorcdo do clomazone nesse estudo. A sorcdo de herbicidas
pertencentes ao grupo das isoxazolidinonas pela matéria organica é muito complexa e
depende, além de sua concentracdo no solo, da sua composi¢do quimica, que pode variar
dependendo do material de origem e grau de decomposicé&o.

Alguns estudos ja observaram o papel da CTC e do Silte sobre a sor¢do do clomazone
no solo (WEN-TIEN; CHI-WEI, 2006; GUNASEKARA et al., 2009; KALUPEROVIC et al.,
2020). A superficie dos minerais de argila e hidrofilica, o que torna esses minerais
adsorventes fracos para poluentes organicos, apresentando cargas negativas e capazes de
interagir com as cargas negativas e positivas do herbicida (KALUPEROVIC et al., 2020).
Sendo assim, o teor de minerais (CTC) e o tamanho da area especifica do silte interferem

significativamente na sor¢do do clomazone, j& que ele é altamente soltivel em &gua (1100 mg
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dm) e apresenta moderada mobilidade no solo (Koc = 150-562 dm? kg™?) (LI et al., 2004).
Outro fator que fator que pode ser levado em consideracdo em relacdo ao silte, é que a argila
possui um papel mais importante para a sorcdo de herbicidas no solo como reportado
anteriormente. No entanto, a correlacéo significativa positiva entre silte e argila pode explicar
a variacdo entre a sorcdo dos solos estudados (SILVA et al., 2013, FREITAS et al., 2014).
Consequentemente, essas propriedades do solo tiveram influéncia na sor¢do do clomazone,
resultando em alta importancia para formacdo da RNA para predicdo do Kfs.

A importancia relativa do Mg?* (22%) na MPL 4-28-1 nos processos de sorcdo é
pouco discutido na literatura. Alguns trabalhos relatam o efeito desse atributo sobre a sor¢éo
de pesticidas organicos. Cations mono ou bivalentes podem precipitar pesticidas organicos
(PEIXOTO et al., 2015; DRZEWIECKA-ANTONIK et al., 2017). Além disso, a precipitacéo
também compde o processo de sorgio de moléculas pelo solo. Provavelmente o Mg?* pode
estabelecer ligacGes entre as moléculas de clomazone em regifes de maior densidade
eletronica. Outra hipdtese relacionada a importancia do Mg?* como variavel preditiva de Kfs
é devido a possivel competicdo alostérica entre 0 clomazone e esse cation por sitios negativos
de adsorcao no solo, afetando a sorcdo dos solos para esse herbicida. Consequentemente, essa
variavel possui uma maior importancia para definir a sor¢do do clomazone.

O K™ foi a variavel com maior importancia (37%) para a construcdo da RNA para
predicdo do Kfs (Figura 3). SILVA et al. (2012b) e MATOS et al. (2015) observaram que a
adicdo de vinhaca em solo argiloso aumentou o teor de potassio e consequentemente a
capacidade de sorcdo do clomozone. O aumento da retencdo desse ion no solo pode estimular
a competicdo as moléculas do clomazone pelos sitios de adsorcdo disponiveis no solo
(NICOCHELLLI et al., 2012). A incorporacdo de MO no solo pode alterar a saturacdo de
cations na solucdo do solo, o que afeta direta ou indiretamente os mecanismos de sorcao
(FERNANDEZ-BAYO et al., 2009). Como demonstrado nesse estudo, o teor de potassio no
solo pode interferir significativamente na sorcdo do clomazone, isso porque o K™ é um cation
menos fortemente hidratado. O tipo de cation trocavel influencia fortemente o estado de
hidratagdo dos argilominerais, deixando assim as superficies de siloxano de argila mais
neutras e disponiveis para adsor¢do (LI et al., 2003; LI et al., 2004; LI et al., 2006).
Consequentemente, esse atributo do solo teve a maior influéncia na sor¢édo do clomazone,

resultando em alta importancia para formacgdo da RNA para predi¢éo do Kfs.

3.4 RNA como alternativa de suporte para recomendacéo de aplica¢io do clomazone

A recomendacéo para a aplicacdo em pré-emergéncia do clomazone descrita na bula
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767  comercial do Gamit® 360 CS FMC®, sugere a divisdo da dose em 2 niveis conforme o teor de
768  argila no solo. As doses variam entre 360 g i.a. ha™ (textura arenosa) e 1260 g i.a. ha™ (textura
769  argilosa). Esse unico critério pode causar erros durante a tomada de decisdo no momento da
770  aplicacdo, ja que considera apenas a argila como varidvel indireta para inferir a capacidade de
771 sorcdo do clomazone no solo. Sendo assim, propomos nesse estudo uma alternativa para
772 recomendacdo de doses de clomazone aplicado em pré-emergéncia baseada nos valores
773 preditos para a sorcdo (Kfs) em diferentes solos brasileiros. Nessa proposta, as doses podem
774 ser definidas de acordo com o valor relativo de Kfs predito de cada solo a partir das variaveis
775  K*, Silte, Mg®* e CTC, pela RNA MLP 4-28-1.

776 A proposta de recomendacdo de doses do herbicida clomazone aplicado em pré-
777  emergéncia foi realizada considerando os valores preditos para o coeficiente de sorcdo (Kfs)
778  do clomazone para todos os solos estudados. Nessa alternativa, as doses podem ser definidas
779  de acordo com o valor relativo de Kfs de cada solo predito a partir das variaveis de entrada
780  (Equacéo 8).

(Doseg gy — Doseg i )

781 Equacdo (8): Dose,,;,, + ( fe Ere) KfSpreairo)

782 Onde: Dosemin € Dosemax = dose minima e maxima recomendada pela bula comercial
783  do Gamit® 360 CS FMC® (AGROFIT, 2022);

784 Kfsi e Kfs; = capacidade méxima e minima de sorcao estimada pela RNA;

785 Kfspredito = capacidade méaxima de sor¢do estimada pela RNA para casos
786  (solos).

787 Houve uma correlacdo de 0,91 entre o Kfs observado e o Kfs predito. A comparagédo

788  entre as doses recomendadas proposta pela metodologia com a bula comercial disponivel para
789 0 clomazone foi realizada considerando a recomendacdo para a cultura do algoddo. Os
790  resultados dessa comparagdo sdo mostrados na Tabela 9. As doses definidas com base na
791  sorcdo estimada para os solos do conjunto de teste variaram entre 432 a 1332 g i.a. ha'
792  (Tabela 9). O solo S19 tem 58% de argila e é classificado como argiloso, portanto, uma dose
793 alta (1260 g i.a. ha') devera ser aplicada segundo a bula comercial do clomazone. No entanto,
794  esse solo possui baixa sorcédo entre os solos (Tabela 9).

795

796  Tabela 9. Doses recomendadas a partir da bula comercial do Gamit® 360 CS e da RNA criada

797  para predicdo do coeficiente de sorc¢ao (Kfs) para os solos do conjunto de teste.

Kfs Kfs MO
(Observado) (Predito) (dag dm)

Argila  Dose recomendada  Dose recomendada

Classe Textural (g kg?) pelabula(gi.a. hal) pelaRNA (gi.a. ha?)

Solo




S01
S02
S03
S04
S05
S06
S07
S08

S09
S10

S11
S12
S13
S14
S15
S16
S17
S18
S19
S20
S21
S22
S23
S24
S25
S26
S27
S28
S29
S30
S31
S32
S33
S34
S35
S36
S37
S38
S39
S40
S41
S42
S43
S44

11,73000
4,950000
2,420000
2,170000
2,450000

2,13000

1,40000
2,510000

1,68000

1,59000
3,380000
5,840000
2,680000
3,170000
4,480000
2,600000
8,730000
3,740000
6,950000
6,180000
9,480000
8,530000
6,650000
8,910000
14,29000
9,740000
7,360000
9,440000
4,410000
3,520000
10,85000
9,590000
5,120000
6,050000

2,03000
6,410000
2,940000

1,33000
3,660000
9,880000
17,64000
18,44000
10,92000

5,57000

12,09343
6,309884
2,430198

5,05689
2,772302
2,252000

2,70641
3,622200

4,97739
1,909428
2,393901
5,913126
5,400918
5,511837
4,750291
1,623397
9,750763
3,361396
6,771759
6,192479
7,479552
8,132489
6,339992
8,876948
7,545999
8,557852
7,803832
8,634188
4,640624
5,424093
8,168833
7,908987
5,449867
6,254693
2,710029
6,537065
3,295065

1,32526
3,560296
11,57597
15,93947
17,63999
8,203137
7,934470

341
2,72
6,64
1,77
1,51
0,58
0,73
1,34
0,78
1,46
0,45
1,85
2,00
3,20
2,30
2,80
3,80
2,10
2,40
6,60
2,90
4,10
2,80
3,20
3,20
3,60
3,10
3,10
3,30
2,70
371
3,98
3,69
371
2,61
5,08
3,01
1,31
3,27
4,75
2,61
4,75
4,44
2,88

Argila
Argila
Argilo Arenoso
Franco Argilo Arenosa
Argilo Arenosa
Franco Argilo Arenosa
Franco Argilo Arenosa
Areia Franca
Areia
Muito Argilosa
Franco Argilo Arenosa
Areia Franca
Franco Argilo Arenosa
Franco Argilosa
Argila
Argila
Franco Argilosa
Franco Argilosa
Argila
Muito Argilosa
Franco Argilosa
Franco Argilosa
Argila
Argila
Franco Argilosa
Argila
Argila
Franco Argilo Arenosa
Argila
Argila
Franco Argilo Arenosa
Argila Arenosa
Franco Argilo Arenosa
Franco Argilo Arenosa
Franco Argilo Arenosa
Franco Argilo Arenosa
Argila Arenosa
Argila Arenosa
Argila Arenosa
Muito Argilosa
Franco Argilo Arenosa
Franco Argilo Arenosa
Argila Arenosa
Argila

50,00
50,00
43,00
24,60
37,30
23,00
20,00
9,00
2,00
83,20
20,70
12,40
20,45
38,37
45,88
47,77
38,33
39,30
56,77
63,08
35,02
27,69
40,76
57,50
39,53
41,30
47,76
34,28
55,69
54,14
31,20
37,90
44,50
36,20
32,90
34,50
36,20
36,20
36,20
61,20
31,20
27,90
37,90
47,90

1260
1260
810
360
810
360
360
360
360
1260
360
360
360
810
1260
1260
810
810
1260
1260
810
810
1260
1260
810
1260
1260
810
1260
1260
810
810
810
810
810
810
810
810
810
1260
810
810
810
1260
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1044
720 (Redugéo de 42%)
518,4
648 (Aumento de 80%)
504
468
504
576
648
468 (Reducéo de 73%)
504
684 (Aumento de 90%)
648
648
612
432 (Reducéo de 65%)
900
540
720
684
819
792
720
864
792
828
792
828
612
648
828
792
648
720
504
720
540
432
540
1008
1224
1332
828
792



50

S45 6,990000 4,962833 459 Argila Arenosa 41,20 810 648
Aplicacdo média (g i.a. ha?) 878,4 702

798 ! Dose recomendada a partir da bula, de 360 & 1260 (g i.a. ha*) para a cultura do Algodao.
799
800 A aplicacdo de maiores doses em solos com menor capacidade de sor¢do, como
801  observado para os solos S29 e S30, pode elevar o risco de contaminacdo ambiental devido a
802  maior concentracao disponivel do herbicida na solucdo do solo (SOUZA et al., 2020). Além
803  disso, a aplicacdo de doses maiores sobre solos com menor capacidade de sor¢cdo podem
804  afetar a seletividade do herbicida nas culturas comerciais, causando fitointoxicagcdo nas
805 plantas quando expostas a maiores concentragdes do herbicida na solucdo do solo
806 (FERREIRA etal., 2015).
807 A superdosagem e a subdosagem também é um problema recorrente, como observado
808  para 0 solo S41. Sendo assim, a eficiéncia agrondémica do herbicida pode ser reduzida devido
809 a quantidade insuficiente de herbicida aplicada no solo para controle satisfatério das plantas
810 daninhas e ainda podendo selecionar bidtipos com resisténcia genética. A predicao indireta do
811  coeficiente de sorcdo por meio das propriedades fisicas e quimicas do solo pode ser
812  alternativa para recomendacdo mais precisa e segura do clomazone, evitando equivocos
813  mencionados anteriormente devido aos critérios adotados pela bula comercial.
814 O critério baseado no Kfs do solo permitiu a recomendacéo de doses baixas para solos
815  com sorg¢do reduzida e doses altas para solos com maior sor¢do do clomazone. Dessa forma,
816  levando em consideragéo o total aplicado de clomazone recomendado pela bula comercial em
817  todos 0s 45 solos estudados, a RNA foi capaz de resultar em dose média de 702 g i.a. ha,
818  valor 20% inferior a média geral observada se considerada a recomendacdo oficial de bula
819  (MAPA, Agrofit, 2022) (Tabela 9). Considerando ainda que a maioria dos solos agricolas
820 onde se usa 0 clomazone é considera de textura argilosa, a reducdo pode ainda ser muito
821  superior, se validada a nova recomendacao.
822 Esse procedimento aumenta a eficiéncia no uso desse herbicida, considerando também
823  a precisdo da RNA criada para predicdo do Kfs dos solos. Futuramente, estudos visando a
824  validagéo biologica e agronémica dessas recomendacgdes baseadas no coeficiente de sor¢do do
825  solo estimado por modelos matematicos podem viabilizar a adogdo em larga escala para as
826  diferentes culturas agricolas. Uma vez validados, esses modelos também poderdo integrar
827  sistemas de agricultura de precisdo para garantir a aplicacdo em taxa varidvel de herbicida
828  gerando mais acessibilidade e inclusdo digital para os produtores, permitindo o controle eficaz
829  de plantas daninhas com maior seguranca para cultura e 0 meio ambiente.
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4 CONCLUSOES

Neste estudo, as redes neurais artificiais foram treinadas e testadas quanto a sua
capacidade de generalizacdo para predizer a sorcdo do herbicida clomazone a partir de dados
obtidos pela equacdo de Freundlich. As redes neurais artificiais foram capazes de predizer o
coeficiente de sor¢do utilizando as propriedades fisicas e quimicas do solo. O modelo com
melhor performance para predizer o coeficiente de sor¢do foram aqueles com 4 entradas,
sendo eles: K*, Silte, Mg?* e CTC, pela RNA MLP 4-28-1. Na analise de sensibilidade para
atribuir a importancia relativa de cada varidvel, realizada no modelo com melhor
desempenho, o teor de K" e Silte se destacaram, com maior importancia para predizer o

coeficiente de sorcdo. Ocorreu uma correlacdo de 0,91 entre o Kfs observado e o Kfs predito.
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CAPITULO I

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA PREDICAO DO COEFICIENTE DE
SORCAO DO S-METOLACHLOR: UMA ALTERNATIVA PARA REDUZIR RISCOS
AMBIENTAIS E AUMENTAR A EFICIENCIA DE HERBICIDAS NO CONTROLE
DE PLANTAS DANINHAS

RESUMO
Os coeficientes de sorcdo de herbicidas estdo diretamente correlacionados com as
propriedades do solo. Assim, a modelagem matematica preditiva desses coeficientes a partir
de propriedades do solo poderia viabilizar o uso do coeficiente de retencdo, tanto para
determinacdo do risco de contaminacdo ambiental quanto para recomendacdo de herbicidas
pré-emergentes. Desta maneira, 0s objetivos do trabalho foram: i) selecionar possiveis
variaveis preditoras para compor redes neurais artificiais (RNAS) capazes de estimar o
coeficiente de sorcdo do S-metolachlor nos solos; ii) avaliar o desempenho de RNAs para
predizer o coeficiente de sor¢do do S-metolachlor nos solos; iii) avaliar quais as propriedades
do solo possuem maior importancia para predicdo dos coeficientes de sor¢do do S-
metolachlor a partir de RNAs. As RNAs foram capazes de estimar a capacidade de sor¢éo do
S-metolachlor nos solos estudados. Quando selecionado as varidveis representativas e
estruturas adequadas, as RNAs atingem altos valores de precisdo e acuracia para determinar o
valor estimado de Kfs do S-metolachlor no solo. O processo de selecdo de variaveis por
triagem preditiva baseada no método bootstrap forest partitioning para compor as entradas
das RNAs é uma etapa crucial para obter modelos bem treinados e com alta capacidade de
generalizacdo durante a fase de teste. A triagem preditiva evidencia que algumas propriedades
muitas vezes ndo correlacionados com a sorcdo de herbicidas em solos podem auxiliar na
predicdo do Kfs. Os resultados desse trabalho demostram que existe, teoricamente, uma
alternativa capaz de otimizar o uso do S-metolachlor no solo, garantindo eficiéncia e menor
risco de contaminacdo ambiental. As proximas etapas para a ciéncia envolvendo a temética
desse estudo devem focar em ensaios biolégicos em ambientes controlados e a campo par

aprovar a eficiéncia do método proposto para recomendacdo agrondmica do S-metolachlor.

Palavras-chaves: Triagem preditiva; Aprendizagem de maquinas; Agricultura 4.0.
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ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR PREDICTING THE SORTION
COEFFICIENT OF S-METOLACHLOR: AHYPOTHETICAL ALTERNATIVETO
REDUCE ENVIRONMENTAL RISKS AND INCREASE THE EFFICIENCY OF
HERBICIDES IN WEED CONTROL

ABSTRACT
Herbicide sorption coefficients are directly correlated with soil properties. Thus, the
predictive mathematical modeling of these coefficients based on soil attributes could enable
the use of the retention coefficient, both for determining the risk of environmental
contamination and for recommending pre-emergent herbicides. The objectives of the work
were: 1) select possible predictive variables to compose artificial neural networks (ANNS)
capable of estimating the sorption coefficient of S-metolachlor in soils; ii) evaluate the
performance of ANNSs to predict the s-metolachlor sorption coefficient in soils; iii) evaluate
which soil attributes are most important for predicting s-metolachlor sorption coefficients
from ANNSs. The ANNs were able to estimate the sorption capacity of s-metolachlor in the
studied soils. When selected representative variables and appropriate structures, the ANNs
reach high values of precision and accuracy to determine the estimated Kfs value of S-
metolachlor in the soil. The variable selection process by predictive screening based on the
bootstrap forest partitioning method to compose the ANN inputs is a crucial step to obtain
well-trained models with high generalization capacity during the test phase. Predictive
screening shows that some attributes often not correlated with herbicide sorption in soils can
help predict Kfs. The results of this work demonstrate that there is, theoretically, an
alternative capable of optimizing the use of s-metolachlor in the soil, guaranteeing efficiency
and lower risk of environmental contamination. The next steps for science involving the
theme of this study should focus on biological assays in controlled environments and in the
field to approve the efficiency of the proposed method for agronomic recommendation of S-

metolachlor.

Keywords: Predictive screening; Machine learning; Agriculture 4.0.
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1 INTRODUCAO

O uso de agroquimicos é prética indispensavel para controlar doengas, pragas e plantas
daninhas na agricultura moderna, principalmente em sistemas agricolas de larga escala.
Dentre esses produtos, os herbicidas representam a maior parte dos ingredientes ativos
aplicados na agricultura brasileira, correspondendo a 70% do volume total de agrotdxicos
comercializados no pais em 2019 (SINDIVEG, 2022).

Existem diferentes modalidades para aplicagdo de herbicidas, tais como pos-
emergéncia da cultura ou planta daninhas, pré-emergéncia da cultura ou plantas daninhas, pré-
plantio e pré-plantio incorporado (CHOW, 2018). Entre essas modalidades, a frequéncia da
aplicacdo em pré-emergéncia tem elevado devido ao aumento no niumero de casos de
resisténcia de plantas daninhas (SOMERVILLE et al., 2017). No entanto, para culturas com
elevado periodo de prevencdo a interferéncia, a aplicacdo em pré-emergéncia ja € uma pratica
bastante difundida e utilizada por produtores. Essa estratégia permite o controle de plantas
daninhas por maiores periodos, reduzindo o nimero de aplicagdes em pds-emergéncia em
algumas culturas (REIS et al., 2019). A cana-de-acucar € um exemplo. Nessa cultura, a
adocdo de herbicidas pré-emergentes € uma excelente estratégia para 0 manejo de plantas
daninhas (REIS et al., 2019).

Os herbicidas usados na cultura da cana-de-agUcar apresentam variagdes quanto a sua
eficacia para o controlar a diversidade de espécies que compdem a comunidade de plantas
daninhas. Atualmente, existe uma gama de produtos disponiveis no mercado, variando
guando seu modo de acdo e suas propriedades fisico-quimicas (REIS et al., 2019). A
recomendacdo desses produtos, tanto em pds ou pré-emergéncia deve ser realizada
considerando a sensibilidade da cultura e das plantas daninhas infestantes. O S-metolachlor é
um exemplo de herbicida registrado para cana-de-acUcar e aplicado em pré-emergéncia das
plantas daninhas. Esse herbicida possui como modo de acdo a inibicdo do crescimento inicial
- Grupo K (VIDAL et al., 2014), controlando, principalmente, espécies de plantas daninhas
gramineas (REIS et al., 2019). Outros componentes como dose, epoca de aplicacdo, condic¢des
edéficas e climéticas, estadio fenoldgico e condicGes fisioldgicas e bioquimicas da cultura e
das plantas daninhas devem ser consideradas para recomendacao desse produto (PEERZADA
et al., 2019). No entanto, a recomendacdo de herbicidas pré-emergentes deve considerar
também as propriedades fisico-quimicas do solo, pois as interacdes entre herbicida e solo
determinara a quantidade disponivel para controle de plantas daninhas (SILVA et al., 2019).

O herbicida ao ser aplicado ao solo precisa permanecer disponivel em uma

concentracdo minima necessaria para a absor¢do das plantas daninhas, seja via sementes,
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radicula ou cauliculo (PEERZADA et al., 2018). No entanto, o solo pode reduzir a
concentracdo do herbicida na solugdo devido a sua capacidade de retencdo das moléculas
(SILVA et al., 2019; das CHAGAS et al., 2019). Os dois principais processos envolvidos na
retencdo de um herbicida no solo séo a sorcdo e dessorcdo. A sorcdo é definida como um
processo geral, sem distingdo entre a adsorcao, absorgéo e precipitacdo dos herbicidas no solo.
Nesse processo, as forgas responsaveis pelas reagbes incluem ligagGes de hidrogénio, forcas
de Van der Walls e eletrostaticas, ligacOes covalentes e interacfes hidrofébicas (CARNEIRO
et al., 2020). Uma vez sorvido, o herbicida pode retornar a solucdo do solo, um processo
chamado de dessor¢do. Este processo também é fundamental para determinar a quantidade
deste disponivel para as espécies-alvo, seu comportamento em fluxos de escoamento, e
poluicdo das dguas subterraneas.

A capacidade de retencdo dos solos é considerada durante a recomendacdo das doses
aplicadas dos herbicidas pré-emergentes. No entanto, as bulas de produtos formulados
consideram apenas a textura e matéria organica do solo para definir a minima e maxima dose
aplicada, desconsiderando demais propriedades fisico-quimico que afetam diretamente a
sorcdo e dessorcdo dos herbicidas. Propriedades como pH (dos SANTOS, et al., 2019; das
CHAGAS et al., 2020), CTC (SILVA et al., 2019) e mineralogia (CARNEIRO et al., 2020) ja
demostraram alta relacdo com a capacidade de sorcdo e dessorcdo de herbicidas nos solos.
Portanto, doses baseadas apenas em dois propriedades do solo podem causar recomendagdes
equivocadas, resultando em ineficiéncia no controle ou contaminacdo ambiental. Uma
alternativa € utilizar indices de retencdo de herbicidas nos solos, como os coeficientes de
sorcdo e dessorcdo determinados vias isotermas de adsorcdo. Esses coeficientes ja sdo
aplicados em estudos para estimar o risco de contaminagdo ambiental (SILVA et al., 2019).
Um exemplo € o indice de GUS. Esse indice que considera a sor¢do e meia-vida do herbicida
como parametros para avaliar o potencial de lixiviacdo da molécula no solo (GUSTAFSON,
1989). No entanto, a viabilidade pratica dos coeficientes de sorcdo e dessor¢do ndo tem sido
explorada para determinar doses de aplicagdo em campos agricolas.

Apesar do potencial desses indices de retencdo para recomendacdo mais eficiente dos
herbicidas pré-emergentes, a metodologia para determinacdo dos coeficientes de sorcéo e
dessorcdo sd@o mais complexas comparadas as analises de rotina para propriedades fisico-
quimicas do solo. Esse fato restringe a aplicacdo préatica desses conceitos. Uma solucéo para
esse obstaculo é a modelagem de dados. Muitos estudos usaram estatisticas multivariadas,
regressdes lineares multiplas e sistemas de aprendizado de maquina para estimar indices com
base em propriedades do solo (KARIMI; GHAEDI, 2014; XU et al., 2016). O aprendizado de
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maquina demonstrou boa capacidade preditiva de indices ambientais, principalmente para
Redes Neurais Artificiais (RNAS) e Sistema de Inferéncia Neuro-Difuso Adaptativo (ANFIS)
(CHALOULAKOU et al., 2003; DASTORANI et al., 2010; WONG et al., 2020). A grande
vantagem dessas redes de aprendizagem € capacidade delas para entender interacdes
complexas e ndo lineares. Essas redes podem aprender com os dados, encontrando padrdes de
comportamento que, uma vez treinados e testados, podem permitir a previsdo de variaveis
dependentes com alta exatiddo e precisdo (WONG et al., 2020).

Coeficientes de sorcdo e dessorcdo de herbicidas podem ser estimados por RNAs,
utilizando apenas as propriedades do solo (SILVA et al., 2019), isentando da necessidade de
ensaios técnicos e de alta complexidade. A ampliacdo dessa metodologia poderia viabilizar o
uso desses coeficientes de retencdo, tanto para determinacdo do risco de contaminacéao
ambiental quanto para recomendacdo de herbicidas pré-emergentes. Desta maneira, esse
artigo propds avaliar a seguinte hipotese: Modelos de aprendizagem de maquinas baseados
em propriedades fisicas e quimicas do solo podem ser usados para estimar coeficientes de
sorcdo para melhorar a recomendacdo de doses para aplicacbes de herbicidas na pre-
emergéncia? Para responder a seguinte hipdtese, os objetivos do trabalho foram: i) Selecionar
possiveis variaveis preditoras para compor redes neurais artificiais (RNASs) capazes de estimar
o0 coeficiente de sor¢do do S-metolachlor nos solos; ii) avaliar o desempenho de RNAs para
predizer o coeficiente de sor¢do do S-metolachlor nos solos; iii) avaliar quais as propriedades
do solo possuem maior importancia para predicdo dos coeficientes de sor¢do do S-

metolachlor a partir de RNAs.
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2 MATERIAL E METODOS
2.1 Coleta e preparo das amostras

O estudo de sorcdo do herbicida S-metolachlor foi conduzido no Laboratério de
Plantas Daninhas, localizado no Centro de Pesquisas Vegetais do Semiarido na Universidade
Federal Rural do Semi-Arido, Brasil. As analises de sor¢io foram avaliadas em duplicata por
cromatografia liquida de ultra-alta eficiéncia (UHPLC). As amostras de solos foram coletadas
em distintas regibes do territorio brasileiro (Figura 1), totalizando 45 amostras, denominadas
de S1 a S45 (Tabela 1). A coleta foi feita na camada superficial (0-20 cm). As amostras foram
secas ao ar e peneiradas em malha de 2 mm. As propriedades fisicos e quimicos (Tabela 2 e
Tabela 3) dos solos foram determinados pela metodologia apresentada por Silva (2009). A
escolha desses solos foi realizada com base na representatividade dos tipos de solos mais
comuns no Brasil e das suas propriedades fisico-quimicas, a fim de obter um maior

entendimento do efeito da interacdo herbicida-solo.

LEGENDA

| ARGISSOLOS
] CAMBISSOLOS
B CHERNOSSOLOS
Bl £SPODOSSOLOS
| GLEISSOLOS
] LATOSSOLOS
B LUVISSOLOS
[ NEOSSOLOS
I NITOSSOLOS
[ PLANOSSOLOS
[ PLINTOSSOLOS
I ORGANOSSOLOS
I VERTISSOLOS

9@ Locais de coleta

Figura 1. Locais de coleta de 45 amostras de solo.
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Solo Estado Cidade Coordenadas geograéficas
S1 Alagoas Maceid 9°30'25" S e 35°39'25" W
S2 Maceio 9° 30" 25" Se 35°39 25" W
S4 Maceio 9°39'21" Se 35°44' 38" W
S5 Ceara Quixeré 5°4'44" Se 37°48'3"W
S3 Pernambuco Carpina 7°50'35" Se35°16'21"W
S6 Rio Grande do Norte Mossord 5°3'58"Se37°24'3"W
S7 Mossoro 5°3'37"Se37°24'14"W
S8 Mossoro 5°03'40”Se37°23' 51”W
S9 Pedro Velho 6° 25'48" S e 35°13'28" W
S10 Parana Iguatemi 23°21'07" Seb52°04' 09" W
S11 Maringa 23°24'21" Se 51°49'55" W
S12 Paranavai 23°06'22" Se 52°30' 25" W
S13 Minas Gerais Rio Paranaiba 19°13'26" Se 46° 15'4" W
S14 Rio Paranaiba 19°13'17" Se 46° 14' 42" W
S15 Rio Paranaiba 19°13'1" Se46° 15 10" W
S16 Rio Paranaiba 19°12'49" S e 46° 14' 52" W
S17 Rio Paranaiba 19°12'59" S e 46° 13' 47" W
S18 Rio Paranaiba 19°13' 21" Se 46° 14'10" W
S19 Rio Paranaiba 19°13'19" Se 46° 13' 30" W
S20 Rio Paranaiba 19°13'30" Se 46° 13' 23" W
S21 Rio Paranaiba 19°13'18" Se 46° 13'10" W
S22 Rio Paranaiba 19°12'41" Se 46° 13'48" W
S23 Rio Paranaiba 19°12'56" S e 46° 14' 4" W
S24 Rio Paranaiba 19°12'50" Se 46° 14' 16" W
S25 Rio Paranaiba 19°12'43" Se 46° 14' 21" W
S26 Rio Paranaiba 19°12'31" S e 46° 14' 17" W
S27 Rio Paranaiba 19°12'19" Se46°14' 9" W
S28 Rio Paranaiba 19°12'9" Se 46° 13'47" W
S29 Rio Paranaiba 19°11'56 "S e 46° 13' 42" W
S30 Rio Paranaiba 19°12' 25" Se 46° 13' 31" W
S31 Goias Uruagu 14° 38' 14" S 49° 10' 30" W
S32 Uruacu 14° 39'54" S e 49° 12' 21" W
S33 Mineiros 17°65' 20" Se 52° 78' 81" W
S34 Mineiros 17°37'55" S e 52° 86' 64" W
S35 Santo Antonio 17°87' 72" Se 47°40' 48" W
S36 Cristalina 19°75'90" Se47°74' 72" W
S37 Cristalina 16°85'36" Se 47°67' 21" W
S38 Bom Jesus 18°19'63" Se49°81'13"W
S39 Cataldo 18°24'16" Se 47°93' 70" W
S40 Caldas Novas 17°64' 16" Se 48°56' 77" W
S41 Goiatuba 17°95' 76" S e 49° 57' 53" W
S42 Morrinhos 11°82'61" S e 48°94' 93" W
S43 Piracanjuba 17°35'53" Se 48° 85' 86" W
S44 Itumbiara 18°42'13" S e 49° 30' 34" W
S45 Rio Verde 17°45'45" S e 50° 51' 12" W

S1 a S45 identificacdo das amostras de solo.
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Solo ,pH Ca Mg™? Al H+Al CTC K* P MO V m
(Agua) = --------eme- (cmole dm3)------------ --(mg dm?®)-- (dagdm?3) ------- %p--------

S1 415 298 0,70 0,30 9,08 13,71 180,66 35,63 3,41 28,00 11,00
S2 6,26 495 2,07 0,00 7,92 1595 174,64 33,65 2,72 50,00 0,00
S3 464 152 282 050 11,88 16,78 34,03 0,71 6,64 30,00 9,00
S4 584 1,37 1,77 0,00 545 887 108,13 0,91 1,77 38,52 0,00
S5 6,53 543 294 0,00 495 1357 97,04 2,29 1,51 63,51 0,00
S6 443 050 1,37 040 413 643 2198 0,12 0,58 36,00 15,00
S7 458 086 085 330 545 760 28,00 0,25 0,73 28,00 60,00
S8 508 350 064 050 578 1047 64,16 1,70 1,34 45,00 10,00
S9 550 144 129 090 396 697 108,13 2,62 0,78 43,16 23,04
S10 520 6,89 2,77 0,08 535 1560 230,10 0,08 1,46 65,70 0,77
Sl11 530 1,90 055 015 340 591 2510 14,32 0,45 42,54 5,63
S12 6,30 4,15 120 0,00 250 812 105,30 16,62 1,85 69,20 0,00
S13 6,90 640 190 0,00 040 9,01 123,00 64,40 2,00 95,60 0,00
S14 6,20 550 250 0,00 3,60 11,99 152,00 48,30 3,20 70,00 0,00
S15 6,50 4,00 2,00 0,00 310 932 8500 112,00 2,30 66,70 0,00
S16 6,80 540 210 0,00 0,50 8,29 114,00 10,10 2,80 94,00 0,00
S17 6,30 590 210 0,00 5,00 13,37 144,00 108,10 3,80 62,60 0,00
S18 530 150 0,9 010 4,70 7,39 115,00 3,20 2,10 36,40 3,60
S19 560 2,60 090 010 500 8,75 96,00 9,40 2,40 4290 2,60
S20 530 580 290 060 12,00 21,00 118,00 19,00 6,60 42,90 6,20
S21 590 4,10 2,10 0,00 480 11,32 127,00 20,40 2,90 57,60 0,00
S22 6,30 6,80 2,70 0,00 4,90 15,18 306,00 16,10 4,10 67,70 0,00
S23 6,40 580 250 0,00 180 10,51 162,00 74,20 2,80 82,90 0,00
S24 6,50 5,20 2,00 0,00 3,40 11,09 190,00 84,70 3,20 69,30 0,00
S25 6,70 6,10 210 0,00 2,80 11,43 168,00 70,50 3,20 75,50 0,00
S26 6,90 840 250 0,00 1,20 12,53 170,00 85,40 3,60 90,40 0,00
S27 6,60 6,60 250 0,00 250 12,07 182,00 84,50 3,10 79,30 0,00
S28 6,50 530 180 0,00 490 12,26 102,00 82,70 3,10 60,00 0,00
S29 6,40 39 110 0,00 340 860 77,00 8,90 3,30 60,50 0,00
S30 6,50 360 120 0,00 280 7,74 54,00 7,60 2,70 63,80 0,00
S31 6,80 532 135 001 0,33 7,43 158,00 24,80 3,71 9556 0,14
S32 510 359 112 0,01 545 10,53 140,00 29,50 3,98 48,27 0,20
S33 510 3,25 1,23 001 462 9,37 102,00 14,60 3,69 50,70 0,21
S34 560 428 120 001 264 859 180,00 14,00 3,71 69,26 0,17
S35 490 190 044 0,01 479 7,24 4300 3,70 2,61 3390 041
S36 580 6,02 131 001 380 11,46 126,00 6,90 5,08 66,89 0,13
S37 470 184 050 0,05 462 7,20 9500 340 3,01 35,86 1,90
S38 450 143 0,18 0,15 413 585 41,00 1,10 1,31 29,48 8,00
S39 430 198 039 0,15 6,93 939 38,00 940 3,27 26,22 5,74
S40 510 556 136 010 8,09 16,09 420,00 74,90 4,75 49,75 0,12
341 550 447 1,01 010 297 9,10 245,00 28,90 2,61 67,37 0,16
S42 6,40 570 1,09 00 1,49 9,24 360,00 67,80 4,75 83,93 0,13
S43 570 547 112 010 281 9,72 127,00 21,90 4,44 71,15 0,14
S44 550 532 09 010 3,80 10,48 157,00 4,60 2,88 63,77 0,15
345 6,10 458 151 0,0 248 8,72 5400 270 4,59 7161 0,16
Média 574 420 155 0,18 435 10,49 132,18 29,48 3,00 58,25 3,66

Potencial hidrogenionico (pH), calcio (Ca*?), magnésio (Mg*?), aluminio (Al*®), acidez
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potencial (H + Al), potassio (K*), fésforo (P), matéria organica (MO), capacidade de troca de

cations (CTC), saturacdo por bases (V), saturacdo por aluminio (m).

Tabela 3. Anélise granulométrica da camada de 0 a 20 cm dos solos estudados.

Solo Argila g igtle Areia Classe Textural

S1 50,00 28,00 22,00 Argila

S2 50,00 28,00 22,00 Argila

S3 43,00 8,00 49,00 Argilo Arenoso

S4 24,60 11,70 63,70 Franco Argilo Arenosa

S5 37,30 14,30 48,40 Argilo Arenosa

S6 23,00 20,00 57,00 Franco Argilo Arenosa
S7 20,00 2,40 77,60 Franco Argilo Arenosa
S8 9,00 4,30 86,70 Areia Franca

S9 2,00 5,00 93,00 Areia

S10 83,20 8,50 8,30 Muito Argilosa
S11 20,70 1,20 78,10 Franco Argilo Arenosa
S12 12,40 2,60 85,00 Areia Franca

S13 20,45 22,57 56,98 Franco Argilo Arenosa
S14 38,37 31,44 30,19 Franco Argilosa
S15 45,88 29,78 24,34 Argila

S16 47,77 26,81 25,42 Argila

S17 38,33 31,73 29,94 Franco Argilosa
S18 39,30 32,50 28,20 Franco Argilosa
S19 56,77 24,91 18,31 Argila

S20 63,08 31,59 5,32 Muito Argilosa
S21 35,02 33,10 31,88 Franco Argilosa
S22 27,69 36,04 36,27 Franco Argilosa
S23 40,76 30,89 28,35 Argila

S24 57,50 27,75 14,75 Argila

S25 39,563 24,61 35,86 Franco Argilosa
S26 41,30 22,71 35,99 Argila

S27 47,76 37,97 14,27 Argila

S28 34,28 21,28 44,44 Franco Argilo Arenosa
S29 55,69 23,75 20,56 Argila

S30 54,14 21,66 24,19 Argila

S31 31,20 10,00 58,80 Franco Argilo Arenosa
S32 37,90 6,70 55,50 Argila Arenosa
S33 44,50 10,00 45,50 Franco Argilo Arenosa
S34 36,20 10,00 53,80 Franco Argilo Arenosa
S35 32,90 8,30 58,80 Franco Argilo Arenosa
S36 34,50 10,00 55,50 Franco Argilo Arenosa
S37 36,20 5,00 58,80 Argila Arenosa
S38 36,20 8,30 55,50 Argila Arenosa
S39 36,20 10,00 53,80 Argila Arenosa
S40 61,20 10,00 28,80 Muito Argilosa
S41 31,20 6,60 62,10 Franco Argilo Arenosa
S42 27,90 6,70 65,50 Franco Argilo Arenosa
S43 37,90 6,70 55,50 Argila Arenosa
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S44 47,90 10,00 42,10 Argila
S45 41,20 10,00 48,80 Argila Arenosa

2.2 Reagentes

Os reagentes utilizados foram de grau analitico e HPLC. O padrdo do herbicida S-
metolachlor (pureza de 99,1%) foi adquirido na Chem Servise®, West Cheter, PA, EUA, e
acido férmico (diluido em &gua a 50%) foi adquirido da empresa Sigma-Aldrich®, em Saint
Louis, MO, EUA. A Acetonitrila foi adquirida da J. Backer® e a gua ultrapura foi produzida
por uma osmose rever da Gehaka®.

Uma solucio estoque de S-metolachlor foi preparada na concentracdo de 1000 mg L™
em acetonitrila. A solucdes de trabalho foram preparadas mediante a diluicdo da solucdo

estoque em CaCl, 10 mmol L™ em solugio aquosa.

2.3 CondicGes cromatogréficas e espectrometria de massa

O UHPLC (Ultra Performance Liquid Chromatography) Nexera X2 (Shimadzu®,
Téquio, Japdo) é equipado com duas bombas LC - 30AD, um desgaseificador DGU — 20Asr,
um auto - Sampler Sil - 30AC, um forno de coluna CTO - 30AC ¢ um CBM —20A
controlador. A separacdo ocorreu em uma coluna Shimadzu (Coluna Shim-pack XR-ODS IlI
(C18 de tamanho 75 x 2.0 mm, com particulas de 1.6 um). A operacdo do cromatografico
ocorreu com um fluxo de 0,20 mL min™, volume de inje¢do de 5 pL e as temperaturas do
amostrador e do forno da coluna foram de 15 e 40°C, respectivamente. A fase movel A (agua
grau HPLC com 0,1% de &cido férmico) e fase mével B (acetonitrila grau HPLC). A eluicdo
ocorreu de forma isocratica com 80% de B.

O espectrometro de massa triplo quadrupolo da série LCMS-8040 (Shimadzu®,
Tbquio, Japdo) com fonte de ionizagdo por eletrospray (ESI) foi operado em modo de
ionizacdo positiva. Os parametros para 0 monitoramento de reacbes multiplas (MRM) estdo
resumidos na Tabela 4. A tensédo de interface foi ajustada para 4,5 kV, a temperatura da linha
de dessolvatacdo foi de 250°C, fluxo de gas nitrogénio de nebulizagdo com 3 L min
1 temperatura do bloco de 400°C, fluxo de gas nitrogénio de secagem com 15 L min™; gas

argonio de colisdo com presséo de 230 kPa.

Tabela 4. Parametros cromatograficos e espectrometria de massas otimizados.

Tempo de Quantificacéo Confirmacéo —
Herbicida retencdo MRM transicdo  DP CE MRM transicao
(min) m/z V) V) m/z

M V)
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S-metolachlor 1,74 284,20>25220  -17 -15 284,20>176,20 -18 -26

Monitoramento por reaces multiplas (MRM); potencial de decomposicao (DP); e energia de
coliséo (CE).

2.4 Determinacéo do coeficiente de sorc¢ao (Kfs)

A sorcdo do herbicida nas amostras de solo foi avaliada utilizando solucbes de
trabalho preparadas a partir da solucdo estoque segundo recomendacdo da OECD (2000). O
ensaio foi conduzido em duplicata. Foram utilizadas seis concentra¢des da solucédo trabalho de
80; 120; 160; 200 e 240 pg LT de S-metolachlor, definidas com base na maior dose
recomendada para o produto comercial, e preparadas em CaClz 10 mmol L.

No ensaio de sor¢do do S-metolachlor foi adicionada uma aliquota de 10 ml de cada
uma das concentracdes da solucédo trabalho em tubos Falcon contendo 2,00 g de solo isento de
herbicida. Em seguida esses tubos foram agitados verticalmente a 25°C + 2°C por 13 horas
(horas estabelecidas para o tempo de equilibrio). Posteriormente as amostras foram
centrifugadas a 3.600 rpm durante cinco minutos. Em seguida, parte do sobrenadante foi
retirado filtrado em membrana de PVDF de 0,22 pum para vials de 1,5 mL. Posteriormente, a
concentracdo de S-metolachlor das amostras contidas nos vials foram quantificadas por
UHPLC.

As concentragbes do herbicida sorvidas nos solos (Cs e Qs), em mg kg*, foram
calculadas por diferenca entre a concentracdo na solugdo padrdo inicialmente adicionada ao
solo e a quantidade encontrada na solucdo de equilibrio analisada. Para a interpretacdo do
processo de sorcdo, os valores de Ce e Cs foram ajustados pelas isotermas de Freundlich
(Equacéo 1).

Equagdo (1): Cs = Kfs Cel/”
Onde: Cs = Quantidade de herbicida sorvido ao solo (mg kg™);
Kfs = Capacidade de sor¢éo;
Ce = Quantidade de herbicida na solugéo de equilibrio (mg L™);

1/n = constante que caracteriza a ndo linearidade isotérmica.

2.5 Redes Neurais Artificiais (RNAS)

Modelos de RNAs, com rede perceptron multicamadas (MLP), forma construidas para
predicdo da sor¢do do herbicida S-metolachlor em diferentes solos, baseando-se nas
propriedades fisicos e quimicos do solo. Esses modelos estatisticos utilizam uma

aprendizagem ndo supervisionada denominada de Broyden-Fletcher—Goldfarb—Shanno
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durante a fase de treinamento. A MLP criada possui trés camadas principais (entrada, oculta,
saida) de neurbnios com fungdes de ativacao lineares e ndo lineares (TAYEBI et al., 2019). A
relacdo funcional entre as entradas e saidas € estabelecida por meio de uma rede de pesos
sinapticos (TARASOQV et al., 2018).

Uma das camadas principais, entrada, sdo variaveis utilizadas para a criacdo dos
modelos de redes neurais. As entradas utilizadas neste estudo foram os propriedades fisicos-
quimicos do solo pH, matéria organica (MO), argila, capacidade de troca catiénica (CTC) e
saturacdo de bases (V) (Tabela 4). As saidas das RNAs foram o coeficiente de sor¢do do
herbicida S-metolachlor.

As RNAs foram aplicadas utilizando o software Statistica®, versdo 14.0. Na aplicagio
do software pede-se os 5 melhores modelos para que seja selecionado o melhor modelo para
cada saida estabelecida. Foram ainda testadas RNAs considerando diferentes funcdes de
ativacdo para entrada, bem como para saida. As funcdes ndo-lineares foram: sigmoidal,
logistica, exponencial, tangente, identidade e seno.

Conjunto de teste é realizado a partir do procedimento de validacdo cruzada, e esse é
usado para testar o melhor modelo de desempenho. Para avaliar o desempenho geral do
modelo aplicou-se 0 método de validacdo cruzada denominada de k particdes (k-fold cross-
validation). Realiza-se aqui a divisdo do conjunto total das amostras de solo em k partices
(folds), neste caso 10. Em cada um dos 10 folds realiza-se a divisdo dos 45 solos em um
subconjunto com 9 solos para teste, que permanecem 0s mesmo em cada fold, um
subconjunto de 32 solos para treinamento e um subconjunto de 4 solos para validacdo (Figura
2). Dez modelos séo treinados e validados em uma combinagdo exclusiva de treinamento e
validacdo. Cada fold produz um modelo que pode prever o coeficiente de sor¢do do herbicida
no solo. A partir desses 10 modelos treinados, com base em sua perda de validacdo, avalia-se

0 modelo obtido no conjunto de teste (NGUYEN et al., 2019).

Conjunto total de dados disponiveis
A

Fold 1

f@nooocoooooooooi
2 ([ Q0000000000000 0)
ri; (0000000000099 9)

SHUC Y Y Y Y YYYYYYYY YY)

@ Teste @ Validagio @ Treinamento

Figura 2. Esquema para validagéo cruzada de 10 folds.
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O desempenho das RNAs para predicdo dos coeficientes de sor¢do do herbicida nos
solos foi avaliado por seus valores de precisdo e erro. Os critérios de desempenho dos
modelos foram coeficiente de determinagdo (R?), erro relativo absoluto médio (RMSE), erro
absoluto médio (MAE), o erro médio de estimativa (MBE) e o coeficiente de correlacdo de
Pearson (r). O R? fornece a medida de variabilidade dos dados reproduzidos pelo modelo e os
observados, o0 RMSE esta relacionado ao desempenho a curto prazo das correlacGes
permitindo a comparacdo termo a termo dos desvios entre os valores observados e 0s
calculados, o MBE fornece informagdes sobre o desempenho a longo prazo, indicando se o
modelo tem tendéncia a superestimar quando positivo, ou subestimar quando negativo, e o0 r
foi usado para testar a relagdo linear entre os valores medidos e calculados. Os valores de R?,
RMSE, MAE, MBE e r foram obtidos através das Equacdes (2), (3), (4), (5) e (6)
respectivamente:

Equagdo (2): R* =1 — SSggs _ q _ Zilri=¥i)?

SSTGT Ef{}’!.—}_’!. ]2

|
|
v
Equagdo (4): MAE = ﬁzf’;ﬂ?i — ¥il

Equagdo (3): RMSE= | =T, (Vi - vi)’
Equagéo (5): MBE =~ TIL (¥i - v1)

E(Fi-¥i)(Fi—¥i)
J (E(Fi-¥i)2(E(Fi-Yi)2

Equacdo (6): ¥ =

Onde: n = namero de observacdes;
Yi = valor de Kfs aferido nos solos;

¥i = valor de Kfs predito pelo modelo.
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1405 3 RESULTADOS E DISCUSSAO
1406 3.1 Selecdo de preditores e performance das RNAs para predi¢do do Kfs
1407 A anélise de correlacdo de Pearson entre as propriedades do solo e o coeficiente de
1408  sorcdo de Freundlich (Kfs) do S-metolachlor nos solos foi realizada a fim de identificar as
1409  variaveis altamente correlacionadas. Houve correlacdo positiva significativa entre o Kfs e 0s
1410  propriedades K* (0,51) e MO (0,43). Esse comportamento nao foi observado para entre o Kfs
1411 e os demais propriedades do solo (Tabela 1).
1412 Apesar de detectada correlacdo significativa entre K* e MO com o Kfs, os valores de
1413  correlagdo observados foram baixos, ou seja, tanto os niveis de K* quanto a MO possuem
1414  fraca capacidade de explicar o fenémeno da sor¢do do S-metolachlor nos solos. Para 0 K*, a
1415  relacdo entre essa varidvel e a sor¢do de herbicidas no solo tem sido pouco relatada,
1416  possivelmente, devido a inexisténcia de uma relacdo de causa-efeito entre os niveis de K™ do
1417  solo e a sor¢do. Por outro, a relagdo entre a MO do solo e a sorcao de herbicidas ja foram bem
1418  descritas na literatura, observando frequentemente a existéncia de uma correlagéo positiva
1419  entre eles (PENA et al., 2019; MARIN-BENITO et al., 2021; SHARIPOV et al., 2021).
1420  Mesmo confirmada em diferentes estudos como a MO atua na sorcdo de herbicidas, a analise
1421  de correlacdo demostrou que essa relacdo é fraca quando considerado solos obtidos em
1422  diferentes regides agricolas.
1423 A andlise de correlacdo é uma ferramenta importante para construcdo de modelos
1424  matematicos multivariados porque ajuda na reducdo da dimensionalidade do modelo. Para 0s
1425  resultados observados entre as propriedades dos solos, houve correlacdo significativa para a
1426  maioria das varidveis. Além disso, houve alta correlacdo significativa positiva entre as
1427  propriedades Al e m e negativa para Argila e Areia, com valores iguais a 0,97 e -0,88,
1428  respectivamente (Tabela 5).
1429
1430 Tabela 5. Correlagdes entre o coeficiente de sorcéo de Freundlich e os propriedades do solo.
Kfs pH Ca®* Mg* AP H+Al K* P MO CTC V m_ Argila Silte Areia
Kfs 1,00 -0,11 0,16 -026 -0,14 -0,03 0,51* 0,03 043* 004 008 -016 -003 -027 0,16
pH 1,00 0,70* 0,53* -0,38* -0,65* 0,27 0,54* 0,08 0,05 0,67* -046* 0,03 044* -0,25
Ca* 1,00 0,61* -0,39* -0,32* 0,61* 0,56* 0,40* 053* 0,72* -0,50* 0,35* 0,38* -0,44*
Mg 1,00 -0,15 0,08 026 037 031* 068* 047* -0,23 0,32* 0,55* -0,50*
AR 1,00 026 -0,26 -0,25 -0,24 -0,07 -0,39* 0,97* -0,27 -027 0,32*
H+AI 1,00 -0,09 -025 0,37* 0,61* -0,73* 0,24 0,26 -0,03 -0,16
K* 1,00 0,42* 0,38* 0,42* 0,44* -0,33* 027 0115 -0,26
P 1,00 023 026 050* -029 0,16 0,48* -0,36*
MO 1,00 0,64* 0,16 -0,35* 0,40* 0,19 -0,37*
CTC 1,00 0,06 -0,17 050* 0,35* -0,52*
\% 1,00 -0,47* 0,08 029 -0,20
M 1,00 -0,34* -0,28 0,38*
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Argila 1,00 0,37 -0,88*
Silte 1,00 -0,76*
Areia 1,00

Média 582 422 149 0,16 385 12988 2952 2,77 995 89,78 3,63 37,68 16,70 4561 5,50
D.P. 0,76 199 0,73 054 185 86,76 3513 122 280 19,64 1053 1550 10,85 21,84 3,61

1431 Potencial hidrogenionico (pH); Célcio (Ca%"); Magnésio (Mg?"); Aluminio (AI*"); Acidez
1432 Potencial (H + Al); Potassio (K™); Fosforo (P); Matéria Organica (MO); Capacidade de Troca
1433  de Cétions; (CTC), Saturacdo por Bases (V); Saturacdo por Aluminio (m). Desvio Padréo
1434  (D.P.); * CorrelacGes significativas ao p-valor <0,05.

1435

1436 A existéncia de propriedades do solo altamente correlacionados exige a sele¢do de
1437  apenas uma para integrar modelos de previsdo multivariados. Essa etapa é crucial para evitar
1438 0 problema de multicolinearidade em modelos multivariados, uma vez que esse efeito
1439  matematico pode reduzir a capacidade preditiva de modelos (WEAVING et al., 2019). Desta
1440  maneira, as varidveis Al e Areia foram desconsideradas nas etapas seguintes para construcéo
1441  das RNAs. O atributo argila foi selecionado para compor as proximas etapas devido ao seu
1442  papel na adsorcdo de herbicidas ja descritos na literatura (CORTEZ et al., 2019; SOUZA et
1443  al., 2020; PINHEIRO et al., 2022). A escolha da variavel m foi baseada na maior variancia
1444  calculada comparado ao Al (Tabela 5). As demais variaveis, mesmo apresentando correlacdo
1445  significativa, também foram incluidas nas préximas etapas para construcdo das RNAs uma
1446  vez que a forga dessa correlagdo foi inferior a 0,80.

1447 A triagem preditiva baseada no método bootstrap forest partitioning (TPBFP)
1448  ranqueou as 13 propriedades do solo quanto sua capacidade preditiva para o Kfs (Tabela 6). A
1449  sequéncia decrescente para as propriedades com maior poder de predi¢do foram MO >m >V
1450 > Argila> CTC > K > Ca > Silte > H+Al > Al > P > pH > Mg, considerando os valores de
1451 RZ

1452

1453  Tabela 6. Triagem preditiva para o coeficiente de sor¢do de Freundlich (Kfs) a partir das
1454  propriedades do solo (variaveis independentes).

Variavel dependente: Kfs

Variaveis independentes - L e
P Coeficiente de determinacéo (R?) F-estatistico

*MO 0,65 24,25
*m 0,65 23,89
*V 0,55 11,80

*Argila 0,53 14,46

*CTC 0,51 7,63

*K* 0,48 37,55
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*Ca*? 0,47 17,79
Silte 0,43 9,73
H+Al 0,27 4,72
Al 0,26 3,39

P 0,25 4,27

pH 0,13 2,99
Mg*2 0,13 5,98

*Variaveis selecionadas para modelagem das redes neurais artificiais. Potencial
hidrogenidnico (pH); Calcio (Ca?*); Magnésio (Mg?*); Aluminio (AI**); Acidez Potencial
(H+AL); Potéassio (K™); Fosforo (P); Matéria Organica (MO); Capacidade de Troca de Cétions;
(CTC), Saturacdo por Bases (V); Saturagdo por Aluminio (m).

O método bootstrap forest partitioning usam arvores de decisdo para identificar
possiveis preditores comparando e classificando a contribui¢do de cada preditor para reduzir a
variancia residual (SIROKY et al., 2009). Outras técnicas de sele¢do de preditores, tais como
analise de correlacdo e triagem de resposta também podem auxiliar na escolha das variaveis
com maior poder preditivo para uma variavel dependente (NOURANI et al., 2019). No
entanto, os modelos de particdo tém uma vantagem para modelos né&o-lineares e
multivariados, tal como RNAs. A TPBFP usa vérios preditores simultaneamente durante a
triagem, identificar variaveis que podem ser fracas sozinhas, mas fortes quando usadas em
combinacdo com outros preditores (NOURANI et al., 2019). Esse comportamento foi
observado para as propriedades do solo e o Kfs, uma vez que a variavel K apresentou
correlacdo com o Kfs pela analise de correlagdo, porém apresentou apenas a sexta posicao de
importancia pela TPBFP.

Outras propriedades do solo, que ndo demonstraram correlacdo significativa com o
Kfs, apresentaram altos R? pela analiss TPBFP, sugerindo que essas propriedades em
conjunto podem contribuir para predicdo dos valores de Kfs. Um exemplo s&o as propriedades
m, V, Argilae CTC. A m e V ainda néo sdo propriedades do solo cujo papel para adsor¢éo de
herbicidas foram bem esclarecido. Por outro lado, a Argila e CTC, séo propriedades do solo
que afetam a sorcdo de herbicidas. Os coloides de argila do solo séo capazes de estabelecer
ligagbes fisicas e quimicas com moléculas de herbicidas. Para herbicidas que sofrem
dissociacdo ibnica, o papel da argila € mais evidente devido a ocorréncia de ligacGes
eletrostatica, dipolo-dipolo ou dipolo-induzido entre os coloides minerais do solo e herbicidas
com carga residual positiva ou negativa (das CHAGAS et al., 2019; PAVAO et al., 2022). O

S-metolachlor ndo apresenta ionizagdo, porém, o efeito da argila sobre a sorcdo desse
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herbicida estd possivelmente associado a adsorcdo nos grupos siloxano ndo-carregados e
hidrofébicos da superficie do silicato de argila e do herbicida (AQUINO et al., 2014).

A CTC também ja demonstrou correlacdo direta com a adsorcdo de moléculas de
herbicidas ndo-ionizaveis. Solos com alta CTC possuem grande quantidade de cargas
negativas, aumentando a sorc¢do de herbicidas com carga residual positiva (SARTORI et al.,
2018; MARTINS et al., 2018) ou reduzindo a sor¢cdo de herbicidas com carga residual
negativa devido a repeléncia entre as cargas (dos SANTOS et al., 2019; CARNEIRO et al.,
2020; PAVAO et al., 2022). Para 0 S-metolachlor, o papel da CTC na adsorcdo pode ser
atribuido a um caminho diferente. CWIELAG-PIASECKA et al. (2021) observaram uma
reducdo na sor¢do em 29% apds a introducdo de caulinita, associando a baixa éarea de
superficie especifica de argilomineral ao bloqueio de potenciais centros de absorcdo de S-
metolachlor presente, principalmente, na matéria organica. A caulinita apresenta baixa CTC
comparado a outros argilominerais. Assim, o potencial da CTC para predi¢do da sor¢édo do S-
metolachlor pode estar representando uma caracteristica indireta dos solos estudados, no caso,
a predominancia do tipo de argila.

A relacdo isolada da CTC na sorcdo do S-metolachlor ndo é fortemente explicada,
como mostrado na correlagcdo entre esse atributo e o Kfs. Porém, como observado por
CWIELAG-PIASECKA et al. (2021), o tipo de argila predominante no solo, interpretado pela
CTC, pode reduzir a sor¢do do S-metolachlor devido a interagdo com a M.O.
Consequentemente, essa interacao foi captada pela analise TPBFP, demonstrando o potencial
dessa andlise para captar possiveis interacdes entre variaveis que, uma vez associadas,
possuem maior capacidade preditora. Outros estudos com misturas de argila e matéria
organica ja indicaram que a interacdo entre os dois componentes do solo pode alterar a
adsorcéo do S-metolachlor.

As propriedades do solo com R2 superior a 0,45 pela analise TPBFP foram
selecionados para compor as entradas das RNAs, reduzindo o nimero de entradas até que a
performance no treinamento e teste das RNAs alcangasse valores baixos para previséo do Kfs
do S-metolachlor nos solos. A RNA com 7 entradas (MLP 7-10-1) convergiu para uma
solugédo com maior desempenho quando selecionado a seguinte estrutura: funcdo de ativacao
do tipo logistica, fungédo de saida do tipo logistica e nUmero de neur6nios na camada oculta
igual a 10.

As RNAs com menor namero de entradas (5) também convergiram para a modelos de
melhor desempenho similares ao modelo com 7 entradas, ou seja, fun¢bes de ativacdo e saida

do tipo logistica e dez neurdnios na camada oculta (dados das demais estruturas da RNA néo
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1517  mostrados). Para a RNA com 4 entradas (MLP 4-4-1), a estrutura que demonstrou melhor
1518  desempenho nos ensaios preliminares foi a rede com fungéo de ativacdo do tipo Exponencial,
1519  funcdo de saida do tipo identidade e 4 neurbnios na camada oculta (dados ndo mostrados).
1520 A RNAs MLP 7-10-1 e MLP 6-10-1 mostraram maiores valores para r (0,89 e 0,92) e
1521  R? (0,80 e 0,84) e baixos valores de RMSE (1,85 e 1,77) na etapa de treinamento comparado
1522  as demais RNAs (Tabela 7). Para essas RNAs, os valores de r (0,94 e 0,91) e R? (0,87 € 0,77)
1523  também foram maiores comparado as demais RNAs durante a fase de teste (Tabela 7). A
1524  auséncia da variavel Ca*? diminuiu a precisdo do modelo de 0,87 para 0,77 durante a fase de
1525  teste. As RNAs com 5 e 4 entradas demonstraram valores de r, R?> e RMSE iguais a 0,65, 0,42,
1526 3,08 e 0,77, 0,59 e 2,59 para a fase de treinamento e 0,73, 0,46, 3,52 e 0,68, 0,43, 3,59, para
1527  fase de teste, respectivamente (Tabela 7).
1528
1529  Tabela 7. Estruturas das redes neurais artificiais (RNAs) e desempenho durante as etapas de
1530  treinamento e teste para predicdo do coeficiente de sorcdo de Freundlich (Kfs).
Variaveisde = MO-m-V-Argila- MO-m-V-Argila- MO-m-V- MO-Argila-
entrada CTC-K-Ca CTC-K Argila-CTC pH-CTC
F”F‘@a({de Logistica Logistica Logistica Exponencial
ativacgao
Fugag%(;de Logistica Logistica Logistica Identidade
Algoritimo BFGS BFGS BFGS BFGS
Funcéo de Soma de Soma de Soma de
Soma de quadrados
error quadrados quadrados quadrados
Numero de 10 10 10 4
neurénios
Desempenho das RNAs
Etapa Treino
BEM -0,19 -0,18 -0,12 -0,06
MAE 0,92 0,69 1,58 1,33
RMSE 1,85 1,77 3,08 2,59
R 0,89 0,92 0,65 0,77
R? 0,80 0,84 0,42 0,59
Etapa Teste
BEM -0,20 -0,52 -0,73 -0,82
MAE 0,65 1,07 1,87 1,76
RMSE 1,71 2,34 3,52 3,59
R 0,94 0,91 0,73 0,68
R? 0,87 0,77 0,46 0,43

1531 MO = Matéria orgénica; m = Saturacdo por aluminio; V = Saturacdo de bases; CTC =

1532  Capacidade de troca catibnica. BFGS = Algoritmo de Broyden-Fletcher—Goldfarb—Shanno;
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MBE = Erro de viés médio; MAE = Erro médio absoluto; RMSE = Raiz quadrada do erro
médio; r = correlagdo de Pearson; R? = Coeficiente de determinagao.

As RNAs com melhor capacidade de predicdo para Kfs demonstraram valores de
MBE negativos, porém proximos a zero, tanto para a fase de treinamento quanto teste (Tabela
7). Esse comportamento para MBE também foi observado para as demais RNAs com pior
desempenho para predicdo do Kfs.

Além da alta performance das RNAs com 7 e 6 entradas durante a etapa de
treinamento, essas RNAs foram capazes de obter indices de precisdo elevados na etapa de
teste, indicando que os modelos ndo sofreram com overfitting. Esse fendbmeno é observado em
RNAs que se ajustam excessivamente aos dados durante a fase de treinamento, perdendo a
capacidade de generalizar previsdo para novos casos (HE et al., 2022). O overfitting é mais
frequente em modelos mais complexos, com grande nimero de entradas e neurbnios na
camada oculta (HORENKO et al., 2020; HE et al., 2022). A ndo-existéncia de overfitting e 0
bom desempenho para previsdo na fase de teste sugere que os modelos MLP 7-10-1 e MLP 6-
10-1 podem prever com precisdo o Kfs do S-metolachlor nos solos a partir de suas
propriedades.

Apesar de ndo existirem estudos reportando o papel do Ca?" e K* na adsorcdo do S-
metalachlor, a auséncia dessas propriedades como varidvel de entrada reduziu
consideravelmente a capacidade de previsdo da RNAs com 6 e 5. As propriedades Ca®* e K*
podem estar indiretamente representando outra caracteristica importante capaz de afetar a
sor¢do do S-metolachlor, assim como discutido anteriormente para a CTC e o tipo de argila
predominante no solo. Além desse fato, ha uma probabilidade que o Ca?* também possa afetar
a sor¢do do S-metolachlor. O efeito da presenca de Ca®* e Mg?* na precipitagdo do diuron foi
investigado, evidenciando correlagcdo positiva entre esses atributos e o coeficiente de sor¢édo
desse herbicida no solo (DAS CHAGAS et al., 2020). Os autores atribuiram esse efeito a
possiveis interacdes entre o grupo clorado da molécula do herbicida a esses cations. Similar
ao diuron, o S-metolachlor também possui um atomo de cloro ligado ao grupo N-(2-etil-6-
metilfenil), com isso, € possivel inferir que a interagéo entre Ca* e a sor¢do do S-metolachlor
pode se dar de forma similar a observada pelo diuron.

Os valores de MBE determinam o grau de viés das previsdes realizada por modelos
matematicos. Para modelos com valores de MBE iguais a 0, € possivel afirmar que ndo existe
viés de previsdo, ou seja, 0 erro da previsdo gira em torno da média das estimacdes (HE et al.,

2022). Para as RNAs criadas a partir de 7 a 4 variaveis de entrada foi observado valores
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negativos para MBE, sugerindo a existéncia de subestimacdes para o real valor de Kfs. Apesar

de negativo, os valores foram proximos a zero, ou seja, existe um viés, porém é relativamente

pequeno. Um fato importante para o valor de MBE é quando s&o analisados a distribuicdo dos

dados observados e preditos de Kfs do S-metolachlor para as RNAs criadas, tanto para fase de

treinamento quanto teste (Figura 3).
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Figura 3. Coeficiente de sor¢édo de Freundlich (Kfs) predito e observado durante as etapas de

-12

treinamento e teste das redes neurais artificiais (RNAS) considerando diferentes varidveis de

entrada.

Para a RNAs MLP 7-10-1, apenas para 0 caso de maior Kfs observado (24,1) foi
verificado uma grande diferenca comparada ao valor predito durante o treinamento (5,2) e
teste (14,3). Consequentemente, para essa RNA é possivel assumir que as previsdes com
maior erro e viés ocorrem apenas para altos valores de sor¢do, superior a Kfs iguais a 15. As
demais RNAs demonstraram comportamento semelhante, porém a dimensédo do erro e viés é
maior comparado a RNA MLP 7-10-1.

A RNA com pior desempenho para predi¢cdo do Kfs do S-metolachlor nos solos foi
aquela construida apenas pelas propriedades do solo cujo papel sobre a sor¢do desse herbicida
ja foi descrito na literatura. Esse resultado evidencia que estudos que buscam entender o papel
de um atributo do solo sobre a sor¢do de herbicidas podem levar a conclusdes limitadas sobre
a ocorréncia desse fenébmeno. Por exemplo, o pH ja foi relatado como atributo capaz de alterar
a sor¢do do S-metolachlor (ALLETTO et al., 2013: GOMIS-BERENGUER et al., 2021). No
entanto, essa mesma variavel ao ser incluida em um modelo RNA para predicdo do Kfs ndo

foi capaz de retornar a um modelo com alto desempenho.

3.2 Importancia relativa das propriedades do solo e uso hipotético das RNAs na
recomendacao agronémica do S-metolachlor

A importancia relativa (%) foi obtida pela analise de sensibilidade global das RNAs
construidas a partir de diferentes propriedades do solo. Essa analise ndo permite identificar
como cada atributo do solo afeta 0 Kfs do S-metolachlor no solo, ela apenas indica quais
propriedades contribuem em maior e menor propor¢do das estimativas do modelo. Modelos

de RNAs tem como desvantagem o treinamento tipo “caixa-preta”, ou seja, a rede € capaz de
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captar relacbes existentes entre as varidveis de entrada e saida sem identificar como cada
variavel interage com a saida (KROGH et al., 2008).

A ordem decrescente de importancia das propriedades do solo para a RNA MLP 7-10-
1 foi: Ca*?> > MO > CTC > V > K > Argila > m (Figura 4). Para a RNA MLP 6-10-1 e MLP
5-10-1, a ordem decrescente de importancia das propriedades foram MO > CTC > K >V >
Argila>me MO >V > CTC >V > Argila > m, respectivamente (Figura 4). A RNA MLP 4-
4-1 apresentou a seguinte ordem decrescente de importancia: MO > CTC > pH > Argila. O
atributo Ca*2 demonstrou maior contribuicio relativa para predicdo do Kfs do S-metolachlor
nos solos, mesmo esse atributo demonstrando menor R? na anélise TPBFP, explicando a alta
reducdo de desempenho do modelo na fase de teste quando esse atributo foi removido como
entrada da RNA MLP 6-10-1. A principal diferenca quanto a performance entre a RNA de 7 e
6 entradas foi durante a fase de teste. Desta maneira, o atributo Ca*? demonstra ser importante
para construcdo de RNAs com maior capacidade de generalizagdo, uma vez que em sua
auséncia, a RNA também foi capaz de convergir para alto desempenho durante o treinamento.

MLP7-10-1 MLP6-10-1
Importancia relativa Importancia relativa
0% 5% 10% 15% 20% 25% 0% 10% 20% 30% 40%
m 5% m 9%
Argila 6% Argila 11%
K \Vj 12%
v K
CTC
M. O CTC
Ca 23% M. O 29%
MLP5-10-1 MLP4-4-1
Importancia relativa Importancia relativa
0% 10% 20% 30% 40% 0% 10% 20% 30% 40%  50%
m 14% Argila 14%
Argila 15% oH 160
CTC
Vv CTC
M. O 35% M. O 45%

Figura 4. Analise de sensibilidade global das redes neurais artificiais (RNAS) criadas a partir
de diferentes varidveis de entrada para predicdo do coeficiente de sor¢do de Freundlich (Kfs).
MLP 7-10-1, MLP 6-10-1, MLP 5-10-1, MLP 4-68-1 indicam as redes com 7, 6, 5 e 4

variaveis de entrada.
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A relagéo entre a importancia de algumas propriedades e o desempenho das RNA
indica que a tomada de decisdo para recomendacédo do S-metolachlor ndo deve seguir apenas
os valores de propriedades comumente estudados na literatura, tal como pH, CTC, Argila e
MO. Diante dos resultados desse estudo, apenas as variaveis pH, CTC, Argila e MO possuem
baixa capacidade para criacdo de modelos preditivo para o Kfs do S-metolachlor. Como a
eficiéncia sobre o controle de plantas daninhas e a seletividade as culturas do S-metolachlor
esta diretamente ligada a sua sor¢do ao solo (RIBEIRO et al., 2021; KRAHMER et al., 2021).
Recomendacdes considerando apenas as variaveis pH, CTC, Argila e MO podem levar a erros
no manejo de plantas daninhas. Apesar de ndo existirem muitos relatos explicando como a
sorcdo de herbicida é afetada por propriedades do solo como m, K e V, a presenca dessas
varidveis na construcdo das RNA foi crucial para obtencdo de modelos precisos, acurados e
generalistas. Novamente, essas variaveis podem estar indiretamente representando outras
propriedades do solo ndo mensurados nesse estudo ligados diretamente a adsorcdo do S-
metolachlor, tais como tipo de argila predominante (CWIELAG-PIASECKA et al., 2021) ou
area superficial especifica (OTERO et al., 2019; LIU et al., 2021a; L1U et al., 2021b).

A MO demostrou alta importancia relativa em todas RNAs criadas, aumentando seu
valor de importancia @ medida que foram reduzidas o nimero de variaveis de entrada. Esse
resultado reforca o papel da MO como principal agente de adsor¢do do S-metolachlor nos
solos. Estudos ja evidenciaram que a MO possui alta capacidade de adsorcdo do S-
metolachlor devido ao alto nimero de interagdes hidrofébicas e aromaticas n-n que podem
ocorrer entre diferentes regides da MO e herbicida (OTERO et al., 2013).

Doses do S-metolachlor foram atribuidas aos solos estudados conforme recomendacao
da marca comercial Dual Gold® para a cultura da cana-de-aglcar. As doses minima e maxima
atribuidas aos solos foram 1,5 e 3,0 L ha, atribuindo doses menores para solos arenosos e
doses maiores para solos argilosos e com maior contetdo de MO (AGROFIT, 2022). Doses
hipotéticas baseadas nos valores de Kfs observados nos solos também foram atribuidas
seguindo os critérios mencionados na sec¢do de Material e Métodos.

A variacdo média entre a dose de S-metolachlor atribuida segundo a bula comercial e
os valores de Kfs observados do solo foi igual a 17% (Tabela 8). Para os solos S26, S30, S3,
S20, S10, S19, S29 e S40, as doses orientadas pelos valores de Kfs foram inferiores a bula
comercial, alcangando uma variacgéo entre 20 a 40% (Tabela 8). Um comportamento contrario
também foi observado para os solos S35, S32, S34, S38, S31, S37, S22, S39 e S42, com doses

orientadas pelos valores de Kfs superiores em relagdo a bula comercial (Tabela 8).
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1653  Tabela 8. Diferenca entre a dose hipotética baseada na bula comercial® do S-metolachlor
1654  (Dual Gold®) e nos valores de coeficiente de sor¢io de Freundlich (Kfs).

Solo MO Argila Dose (L ha) Dose (L ha) Variacéo
S18 2,10 39,30 1,50 1,51 0%
S7 0,73 20,00 1,50 151 0%
S26 3,60 41,30 2,00 1,51 24%
S4 1,77 24,60 1,50 1,52 1%
S30 2,70 54,14 2,00 1,52 24%
S15 2,30 45,88 1,50 1,52 1%
S25 3,20 39,53 1,50 1,52 1%
S28 3,10 34,28 1,50 1,52 1%
S11 0,45 20,70 1,50 1,52 2%
S3 6,64 43,00 3,00 1,53 49%
S5 1,51 37,30 1,50 1,54 3%
S6 0,58 23,00 1,50 1,54 3%
S19 2,40 56,77 2,00 1,54 23%
S27 3,10 47,76 1,50 1,54 3%
S41 2,61 31,20 1,50 1,55 3%
S9 0,78 2,00 1,50 1,56 4%
S12 1,85 12,40 1,50 1,56 4%
S21 2,90 35,02 1,50 1,57 5%
S23 2,80 40,76 1,50 1,57 5%
S29 3,30 55,69 2,00 1,57 22%
S20 6,60 63,08 3,00 1,60 47%
S17 3,80 38,33 2,00 1,62 19%
S8 1,34 9,00 1,50 1,62 8%
S10 1,46 83,20 3,00 1,62 46%
S44 2,88 47,90 2,00 1,63 19%
S14 3,20 38,37 1,50 1,64 9%
S16 2,80 47,77 2,00 1,66 17%
S24 3,20 57,50 2,00 1,67 16%
S13 2,00 20,45 1,50 1,68 12%
S1 3,41 50,00 2,00 1,72 14%
S33 3,69 44,50 2,00 1,80 10%
S35 2,61 32,90 1,50 1,81 21%
S32 3,98 37,90 1,50 1,86 24%
S34 3,71 36,20 1,50 1,87 25%
S43 4,44 37,90 2,00 1,88 6%
S38 1,31 36,20 1,50 1,89 26%
S31 3,71 31,20 1,50 1,89 26%
S37 3,01 36,20 1,50 1,92 28%
S22 4,10 27,69 1,50 2,14 43%
S39 3,27 36,20 1,50 2,27 51%
S40 4,75 61,20 3,00 2,28 24%
S36 5,08 34,50 2,00 2,37 18%
S42 4,75 27,90 2,00 3,00 50%
Variacdo Média (%) 17%

1655 ! Doses recomendada pela bula de acordo com a marca comercial Dual Gold® para Cana-de-
1656  agucar.



1657
1658
1659
1660
1661
1662
1663
1664
1665
1666
1667
1668
1669
1670
1671
1672
1673
1674
1675
1676
1677
1678
1679
1680
1681

84

A menor dose atribuida devido a orienta¢des da bula comercial em solos com maior
Kfs observado para o Kfs podem ter implicagbes agrondmicas. Primeiro, a eficiéncia de
controle de plantas daninhas pode ser comprometida devido a menor disponibilidade de
herbicida necessario para controle dessas plantas (SONI et al., 2015). Além disso, situacfes
de sub-dosagem de herbicidas podem aumentar a pressao de selecdo de biotipos resistentes ao
herbicida, tornando ineficiente o uso desse herbicida ao longo das safras agricolas
(BENEDETTI et al., 2020).

A situacdo inversa, ou seja, doses altas do herbicida em solos com baixo Kfs, podem
levar a intoxicagdo de culturas seletivas e plantadas em sucesséo devido ao maior residual do
herbicida na area (BONTEMPO et al., 2016; CARNEIRO et al., 2019). Outro ponto
importante € a contaminacdo ambiental, principalmente de recursos hidricos. Doses
excessivas em solos com baixa capacidade de sorcdo para herbicida podem elevar o risco de
lixiviacdo da molécula a dguas subterraneas (CARNEIRO et al., 2020).

As doses hipotéticas determinadas pelos valores observados de Kfs e estimados pela
RNA MLP 7-10-1 apresentaram pequena variacdo media (2%), exceto para o solo S42
(Tabela 9). Para a RNA MLP 6-10-1 também foi observado uma pequena variacdo média
(3%), porém 2 casos atingiram variacdo superior a 20% (S42 e S39). As RNAs com 5 e 4
entradas demonstraram alta variacdo média (14 e 13%) a partir das doses determinadas pelo
Kfs observado. A pequena variacdo entre as doses hipoteticamente estimadas pelos valores de
Kfs observado e estimado nas RNAs com 7 e 6 entradas sugere que seria possivel aplicar
modelos de predicdo para o Kfs do S-metolachlor para auxiliar na tomada de decisdo da dose

otimizada para diferentes condigdes de solo.

Tabela 9. Diferenca entre a dose hipotética baseada nos valores de coeficiente de sorcdo de

Freundlich (Kfs) observados e preditos pelas redes neurais artificiais (RNAS).

KfS(observado) ~ MLP 7-10-1 MLP 6-10-1 MLP 5-10-1 MLP 4-68-1

Solo Dose Dose Variacdo Dose Variacdo Dose Variacdo Dose Variacdo
S18 1,51 1,51 0% 1,51 0% 1,73  15% 1,62 7%
S7 1,51 1,59 5% 1,65 9% 1,87 24% 2,00 33%
S26 1,51 1,58 4% 1,52 1% 1,74 15% 1,76  16%
S4 1,52 1,51 0% 1,54 1% 1,53 1% 1,54 1%
S30 1,52 1,54 1% 1,55 2% 1,60 6% 1,58 4%
S15 1,52 1,56 3% 1,52 0% 188 24% 1,88 24%
S25 1,52 1,55 2% 1,53 1% 1,60 5% 1,64 8%
S28 1,52 1,53 0% 1,53 0% 1,77  16% 1,50 1%
S11 1,52 1,53 0% 1,52 0% 1,82 19% 1,74 14%
S3 1,53 1,53 0% 1,717 12% 1,73  13% 161 5%

S5 1,54 1,57 2% 1,51 2% 1,51 2% 1,64 7%




1682
1683
1684
1685
1686
1687
1688
1689
1690
1691
1692
1693

85

S6 1,54 1,52 1% 1,53 1% 1,87 21% 1,79 16%
S19 1,54 1,55 0% 1,54 0% 1,61 4% 1,55 1%
S27 1,54 1,53 1% 1,54 0% 1,51 2% 1,59 3%
S41 1,55 1,68 8% 1,59 3% 1,51 3% 1,50 3%
S9 1,56 1,52 3% 1,66 7% 1,93 24% 1,89 21%
S12 1,56 1,57 1% 1,56 0% 1,87 19% 1,89 21%
S21 1,57 1,53 2% 1,55 1% 1,73 10% 1,50 4%
S23 1,57 1,57 0% 1,57 0% 1,51 4% 1,62 3%
S29 1,57 1,58 1% 1,56 0% 1,73 10% 1,63 4%
S20 1,60 1,60 0% 1,60 0% 1,52 5% 1,70 6%
S17 1,62 1,62 0% 1,62 0% 1,61 1% 1,50 7%
S8 1,62 1,51 7% 1,72 7% 1,71 6% 1,78 10%
S10 1,62 1,52 6% 151 7% 2,11 30% 2,26 40%
S44 1,63 1,63 0% 1,60 1% 1,67 2% 1,67 3%
S14 1,64 1,60 2% 1,61 2% 1,84 12% 1,83 12%
S16 1,66 1,62 2% 1,63 2% 1,52 8% 1,53 8%
S24 1,67 1,67 0% 1,67 0% 1,88 13% 1,83 9%
S13 1,68 1,72 2% 1,75 4% 1,70 1% 1,85 10%
S1 1,72 1,72 0% 1,67 3% 1,64 5% 1,73 0%
S33 1,80 1,72 4% 1,76 2% 1,65 8% 1,69 6%
S35 1,81 1,80 0% 1,80 0% 1,53 16% 150 17%
S32 1,86 1,86 0% 1,84 1% 1,64 12% 1,65 12%
S34 1,87 1,88 1% 1,88 0% 1,59 15% 158  15%
S43 1,88 1,88 0% 1,85 2% 1,72 8% 1,93 2%
S38 1,89 1,90 0% 1,72 9% 1,60 15% 163 13%
S31 1,89 1,88 0% 1,89 0% 1,51 20% 1,51 20%
S37 1,92 1,99 4% 1,74 9% 1,51 21% 1,62 16%
S22 2,14 2,15 1% 2,13 0% 1,60 25% 1,59 26%
S39 2,27 2,27 0% 1,73 24% 1,64 28% 1,63 28%
S40 2,28 2,30 1% 2,27 1% 1,51 34% 1,52 33%
S36 2,37 2,36 0% 2,20 7% 1,55 35% 163 31%
S42 3,00 2,37 21% 2,37 21% 1,86 38% 1,86 38%
Variacdo Media (%) 2% 3% 14% 13%
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4 CONCLUSOES

As redes neurais artificiais foram treinadas e testadas quanto a sua capacidade de
generalizacdo para predizer a sorcdo do herbicida S-metolachlor a partir de dados obtidos pela
equacéo de Freundlich. As redes neurais artificiais foram capazes de predizer o coeficiente de
sorcdo utilizando as propriedades fisicos e quimicos do solo. O modelo com melhor
performance para predizer o coeficiente de sorcdo foi aquele com 7 entradas, apresentando a
seguinte ordem de importancia: Ca*> > MO > CTC >V > K* > Argila > m, pela RNA MLP 7-
10-1. Na andlise de sensibilidade para atribuir a importancia relativa de cada variavel,
realizada no modelo com melhor desempenho, o teor de Ca* e MO se destacaram para
predizer o coeficiente de sorcdo do S-metolachlor. O processo de selecdo de variaveis pelo
método bootstrap forest partitioning para compor as entradas das redes neurais artificiais foi
eficiente para obter modelos bem treinados e com alta capacidade de generalizagdo para
predizer a sor¢do do S-metolachlor no solo. Esse procedimento para recomendacdo de doses
aplicado em pré-emergéncia comparado ao método via bula comercial, variou em 2% na

quantidade aplicada de S-metolachlor.
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CONSIDERACOES FINAIS

As RNAs sdo capazes de estimar a capacidade de sorcdo do clomazone e do
Smetolachlor nos solos estudados. Quando selecionado as variaveis representativas e
estruturas adequadas, as RNAs atingem altos valores de precisdo e acuracia para determinar o
valor estimado de Kfs do clomazone e S-metolachlor no solo a partir de dados obtidos pela
equacao de Freundlich.

O processo de selecdo de varidveis baseada no método feature selection, mostrou-se
uma 6tima ferramenta para predi¢ao das redes, obtendo modelos com bom desempenho para
estimar o coeficiente de sorcdo do clomazone. A feature selection encontrou padrdes entre as
varidveis dependentes e independentes, melhorando a capacidade de predicdo das redes. A
selecdo de variaveis por triagem preditiva baseada no método bootstrap forest partitioning
para compor as entradas das RNAs é uma etapa crucial para obter modelos bem treinados e
com alta capacidade de generaliza¢do durante a fase de teste para o S-metolachor.

A triagem preditiva evidencia que algumas propriedades muitas vezes ndo
correlacionados com a sor¢do de herbicidas em solos podem auxiliar na predicdo do Kfs. Os
resultados desse estudo demonstram que existe, teoricamente, uma alternativa capaz de
otimizar o uso do clomazone e S-metolachlor no solo, garantindo eficiéncia e menor risco de
contaminacdo ambiental. As proximas etapas para a ciéncia envolvendo a temética desse
estudo devem focar em ensaios bioldgicos em ambientes controlados e a campo para aprovar
a eficiéncia do método proposto para recomendacdo agronémica do clomazone e do S-

metolachlor.
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APENDICES

APENDICE I

Tabela 1. Coeficiente de sor¢do (Kfs) calculados a partir da isortema de Freundlich para o
herbicida clomazone em solos brasileiros e as propriedades fisicas e quimicas dos solos
usadas como entrada para construcao da rede neural artificial de melhor desempenho.

Kfs 1/ns H K* Silte Mg*> CTC

mg dm- cmolc dm3
S1 1297 097 0,84 180,66 28,00 0,70 13,71
S2 6,29 094 080 174,64 28,00 2,07 15,95
S3 2,73 097 134 3403 800 282 16,78
S4 264 09 180 108,13 11,70 1,77 8,87
S5 880 0,71 069 97,04 1430 2,94 13,57
S6 1587 056 064 2198 20,00 1,37 6,43
S7 403 0,77 1,14 2800 240 085 7,60
S8 568 082 0,71 64,16 430 0,64 10,47
S9 1,85 098 080 108,13 500 1,29 6,97
S10 2851 0,37 068 230,10 8,50 2,77 15,60
S11 586 087 1,13 25,10 1,20 0,55 591
S12 556 101 0,87 10530 260 1,20 8,12
S13 99 0,70 0,88 123,00 22,57 190 09,01
S14 893 0,76 1,71 152,00 31,44 250 11,99
S15 6,44 091 09 8500 29,78 2,00 09,32
S16 98 0,70 1,35 114,00 26,81 2,10 8,29
S17 844 101 0,74 14400 31,73 2,10 13,37
S18 366 101 1,04 11500 32,50 0,90 7,39
S19 10,30 0,90 0,79 96,00 2491 0,90 8,75
S20 75 099 061 118,00 31,59 2,90 21,00
S21 10,40 0,98 13,05 127,00 33,10 2,10 11,32
S22 846 100 0,86 306,00 36,04 2,70 15,18
S23 994 09 0,84 162,00 30,89 2,50 10,51
S24 15,07 0,87 0,49 190,00 27,75 2,00 11,09
S25 3164 0,77 0,71 168,00 24,61 2,10 11,43
S26 10,20 0,99 0,89 170,00 22,71 2,50 12,53
S27 1221 0,88 0,65 182,00 37,97 250 12,07
S28 1756 0,84 0,58 102,00 21,28 1,80 12,26
S29 18,12 066 041 77,00 23,75 1,10 8,60
S30 1419 068 0,71 54,00 2166 120 7,74
S31 13,76 094 0,89 158,00 10,00 1,35 7,43
S32 10,64 098 0,85 140,00 6,70 1,12 10,53
S33 522 100 0,84 102,00 10,00 1,23 09,37
S34 9,05 09 084 180,00 10,00 1,20 8,59
S35 6,66 0,74 149 43,00 8,30 044 7,24
S36 1159 0,85 0,78 126,00 10,00 1,31 11,46
S37 514 087 0,94 95,00 500 0,50 7,20
S38 17,43 044 083 4100 830 0,18 5,85

Amostra
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1924
1925
1926
1927
1928
1929
1930
1931
1932
1933
1934
1935
1936
1937
1938
1939

S39
S40
S41
S42
S43
S44
S45

6,42
12,06
22,14
21,21
12,45
10,71
21,58

0,87
0,95
0,94
0,97
0,97
0,84
0,72

0,89
0,85
0,80
0,76
0,58
0,82
0,79

38,00
420,00
245,00
360,00
127,00
157,00

54,00

10,00
10,00
6,60
6,70
6,70
10,00
10,00

0,39
1,36
1,01
1,09
1,12
0,96
1,51

9,39
16,09
9,10
9,24
9,72
10,48
8,72
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1/n = fator de linearidade de Freundlich; H = histerese; K* = potassio; Mg*? = magnésio; CTC

= capacidade de troca de cétions.
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Figura 1. Distribuicdo dos casos para os valores de Kfs do clomazone e os propriedades do

solo.
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Tabela 2. Coeficiente de sorcdo (Kfs) calculados a partir da isortema de Freundlich para o

herbicida s-metolachlor em solos brasileiros e as propriedades fisicas e quimicas dos solos

usadas como entrada para construcao da rede neural artificial de melhor desempenho.

Amostra Kfs ins H K* MO Ca*2 CTC m Argila V
mg dm=® dagdm? cmolc dm3 %
S1 370 1,42 0,93 180,66 341 2,98 13,71 11,00 50,00 28,00
S2 1741 091 052 174,64 2,72 495 1595 0,00 50,00 50,00
S3 048 144 085 34,03 6,64 152 16,78 9,00 43,00 30,00
S4 026 156 0,68 108,13 1,77 137 887 0,00 2460 3852
S5 0,62 1,48 1,16 97,04 1,51 543 1357 0,00 37,30 63,51
S6 0,66 0,96 0,18 21,98 0,58 0,50 6,43 15,00 23,00 36,00
S7 0,10 1,61 1,05 28,00 0,73 0,86 7,60 60,00 20,00 28,00
S8 1,90 0,84 1,23 64,16 1,34 3,50 10,47 10,00 9,00 45,00
S9 098 1,13 0,78 108,13 0,78 144 6,97 23,04 2,00 4316
S10 1,94 1,13 0,64 230,10 1,46 6,89 15,60 0,77 83,20 65,70
S11 041 148 0,80 25,10 045 190 591 563 20,70 42,54
S12 1,04 141 0,74 105,30 185 415 g12 0,00 12,40 69,20
S13 304 153 1,22 123,00 200 640 901 0,00 2045 95,60
S14 225 1,10 0,66 152,00 320 550 11,99 0,00 3837 70,00
S15 030 1,62 0,65 85,00 2,30 4,00 932 0,00 4588 66,70
S16 260 121 0,76 114,00 280 540 g29 0,00 47,77 94,00
S17 1,90 1,32 0,60 144,00 380 590 1337 0,00 3833 62,60
S18 0,09 1,78 0,97 115,00 210 150 739 360 3930 36,40
S19 067 140 081 96,00 240 2,60 g75 2,60 56,77 42,90
S20 1,66 124 1,23 118,00 6,60 580 21,00 6,20 63,08 42,90
S21 1,12 1,47 1,15 127,00 290 4,10 11,32 0,00 3502 57,60
S22 10,52 1,02 0,66 306,00 410 6,80 15,18 0,00 27,69 67,70
S23 1,13 1,36 0,70 162,00 2,80 580 10,51 0,00 40,76 82,90
S24 282 116 0,62 190,00 320 520 11,09 0,00 57,50 69,30
S25 0,31 157 1,03 168,00 320 6,10 1143 0,00 3953 75,50
S26 020 1,70 1,14 170,00 360 840 1253 0,00 41,30 90,40
S27 0,72 1,40 0,72 182,00 3,10 6,60 12,07 0,00 47,76 79,30
S28 035 1,60 0,88 102,00 3,10 530 12,26 0,00 34,28 60,00
S29 1,14 132 102 77,00 330 390 ge0 0,00 55,69 60,50
S30 029 168 097 54,00 2,70 3,60 774 0,00 5414 63,80
S31 6,44 138 0,77 158,00 371 532 743 014 31,20 95,56
S32 6,02 1,42 0,90 140,00 398 359 10,53 0,20 37,90 48,27
S33 493 1,29 0,89 102,00 369 325 937 021 4450 50,70
S34 6,07 1,39 0,90 180,00 371 428 gs59 017 36,20 69,26
S35 512 1,32 1,04 43,00 261 190 724 041 3290 3390
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1953
1954
1955
1956
1957
1958
1959
1960
1961
1962
1963
1964
1965
1966
1967
1968
1969
1970
1971
1972
1973
1974
1975

S36
S37
S38
S39
S40
S41
S42
S43
S44
S45

14,29
6,86
6,39

12,73

12,92
0,78

24,75
6,32
2,07

14,49

1,19
1,30
1,22
1,15
1,18
1,94
1,02
1,19
1,50
1,11

0,78
0,78
1,08
0,61
0,84
1,02
0,89
0,60
0,99
0,67

126,00
95,00
41,00
38,00
420,00
245,00
360,00
127,00
157,00
54,00

5,08
3,01
1,31
3,27
4,75
2,61
4,75
4,44
2,88
4,59

6,02
1,84
1,43
1,98
5,56
4,47
5,70
5,47
5,32
4,58

11,46
7,20
5,85
9,39

16,09
9,10
9,24
9,72

10,48
8,72

0,13
1,90
8,00
5,74
0,12
0,16
0,13
0,14
0,15
0,16

34,50
36,20
36,20
36,20
61,20
31,20
27,90
37,90
47,90
41,20
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66,89
35,86
29,48
26,22
49,75
67,37
83,93
71,15
63,77
71,61

1/n = fator de linearidade de Freundlich; H = histerese; K* = potassio; Ca*? = célcio; MO =

matéria organica; V = saturacdo por bases; m = saturacdo por aluminio; CTC = capacidade de

troca de cations.
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Figura 1. Distribuicéo dos casos para os valores de Kfs do S-metolachlor e as propriedades



