UFERSA

UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DO SEMI-ARIDO
PRO-REITORIA DE PESQUISA E POS-GRADUACAO
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM MANEJO DE SOLO E AGUA
MESTRADO EM MANEJO DE SOLO E AGUA

LUMA LORENA LOUREIRO DA SILVA RODRIGUES

USO DE REDES NEURAIS NA PREDICAO DA CAPACIDADE MAXIMA DE
ADSORCAO DO HERBICIDA METRIBUZIN EM SOLOS BRASILEIROS

MOSSORO
2022


http://www.niemeyer.org.br/

LUMA LORENA LOUREIRO DA SILVA RODRIGUES

USO DE REDES NEURAIS NA PREDICAO DA CAPACIDADE MAXIMA DE
ADSORCAO DO HERBICIDA METRIBUZIN EM SOLOS BRASILEIROS

Dissertacdo de mestrado apresentada ao
Programa de P6s-Graduacdo em Manejo de
Solo e Agua da Universidade Federal Rural do
Semi-Arido como requisito para obtencdo do
titulo de Mestre em Manejo de Solo e Agua.

Linha de Pesquisa: Manejo do solo e da agua no
ambiente agricola

Coorientadores: Paulo Sergio Fernandes das
Chagas, Prof. Dr.

Ana Beatriz Rocha de Jesus
Passos, Profa. Dra.

MOSSORO
2022



& Todos os direitos estio reservados a Universidade Federal Rural do Semi-Arido. O contedido desta obra é de inteira
responsabilidade do (a) autor (a), sendo o mesmo, passivel de sangbes adminisirativas ou penais, caso sejam infringidas as leis
que regulamentam a Propriedade Intelectual, respectivamente, Patentes: Lei n® 9.278/19596 e Direitos Autorais: Lei n®
8.610/11998. O conteddo desta obra tomar-se-a de dominio pdblico apds a data de defesa e homologacao da sua respectiva

ata. A mesma poderd servir de base literdria para novas pesquisas, desde que a obra e seu (a) respectivo (a) autor (a)

sejam devidamente citados & mencionados os seus créditos bibliograficos.

R107 Rodrigues, Luma Lorena Loureiro da Silva.

u Uso de redes neurais na predicgdo da capacidade
maxima de adsorcdo do herbicida metribuzin em
solos brasileiros / Luma Lorena Loureiro da Silva

Rodrigues. - 2022,
62 £..-3.:41:

Orientador: Daniel Valaddo Silva.

Coorientador: Paulo Sergio Fernandes das
Chagas.

Dissertacdo (Mestrado) - Universidade Federal
Rural do Semi-arido, Programa de Pds-graduacdo em
Manejo de Solo e Agua, 2022.

1. Inteligéncia artificial. 2. Feature
selection. 3. Comportamento de herbicida no solo.
I. Silva, Daniel Valaddo, orient. II. Chagas,
Paulo Sergic Fernandes das, co-orient. III.
Titulo
Ficha catalografica elaborada por sistema gerador automato em conformidade
com AACR2 e os dados fornecidos pelo) autor(a).
Biblioteca Campus Mossoré / Setor de Informagao e Referéncia
Bibliotecaria: Keina Cristina Santos Sousa e Silva
CRB: 15/120

O servigo de Gerago Automatica de Ficha Catalografica para Trabalhos de Conclus&o de Curso (TCC's) foi desenvolvido pelo Instituto
de Ciéncias Matematicas e de Computac&o da Universidade de S&o Paulo (USP) e gentilmente cedido para o Sistema de Bibliotecas

da Universidade Federal Rural do Semi-Arido (SISBI-UFERSA), sendo customizado pela Superintendéncia de Tecnologia da Informagdo
& Comunicagdo (SUTIC) sob orientagio dos bibliotecarios da instituicio para ser adaptado &s necessidades dos alunos dos Cursos de
Graduacio e Programas de Pés-Graduagdo da Universidade.



LUMA LORENA LOUREIRO DA SILVA RODRIGUES

USO DE REDES NEURAIS NA PREDICAO DA CAPACIDADE MAXIMA DE
ADSORCAO DO HERBICIDA METRIBUZIN EM SOLOS BRASILEIROS

Dissertacdo de mestrado apresentada ao
Programa de Pés-Graduacdo em Manejo de
Solo e Agua da Universidade Federal Rural do
Semi-Arido como requisito para obtencdo do
titulo de Mestre em Manejo de Solo e Agua.

Linha de Pesquisa: Manejo do solo e da 4gua no
ambiente agricola

Defendida em: 25/ 02 / 2022.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Daniel Valadao Silva (UFERSA)

Presidente
)@M&)\ }\B‘: L= } A%(: . N

Prof. Dr. Alcinei Mistico Azevedo (UFMG)
Membro Examinador

10 AU OY |

Prof. Dr. Stefeson Bezerra de Melo (UFERSA)
Membro Examinador

Mo”ws %lf f:p.' ‘m <nuCa

Prof. Dr. Matheus de Freitas Souza (UniRV)
Membro Examinador

Taliore Maria do Slva Tecpdo

Dra. Taliane Maria da Silva Teo6filo (UFVJIM)
Membro Examinador




Dedico esse trabalho a minha mée, Liduina Loureiro, que
sempre me incentivou e nunca mediu esforgos para me ajudar,
sempre com muito amor e dedicagdo. Obrigada por tanto!



AGRADECIMENTOS

Agradeco a Deus por ter guiado meu caminho e ter me concedido forca, coragem e
sabedoria durante toda jornada.

Agradeco aos meus familiares que torceram e me incentivaram em mais essa etapa da
minha vida. Em especial, meus pais, Liduina e Santiago; minhas tias, Lucia Loureiro e Ana
Loureiro; tio Justo; aos meus irmdos Litaécio Loureiro e Lucas Loureiro; minhas cunhadas
Aparecida e Joelma; e aos meus sobrinhos, Levi, Maria Eduarda e Luiz Emanuel. E por vocés
que sempre busco melhorar.

Agradeco a Universidade Federal Rural do Semi-Arido e ao Programas de P0s-
Graduacdo em Manejo de Solo e Agua.

Agradeco ao meu orientador prof. Dr. Daniel Valaddo Silva por todos ensinamentos e
conhecimento repassado durante mestrado, obrigada por toda ajuda e confianca.

A minha coorientadora Dra. Ana Beatriz Rocha de Jesus Passos por sua dedicacio em
contribuir no desenvolvimento desse trabalho.

Ao Dr. Matheus Freitas e o Prof. Dr. Stefeson Melo por toda contribuicédo
principalmente nas analises estatisticas.

Ao Dr. Paulo Sérgio Fernandes das Chagas por toda dedicacdo e compromisso na
realizacdo das analises.

A Lucrécia Pacheco por todo empenho durante toda conducdo do experimento. Muito
obrigada por tudo.

Agradeco aos meus colegas do Grupo de Plantas Daninhas (NOMATO) pela ajuda para
a realizagdo deste trabalho em especial, Alana Hellen, Anna Leticia, Bruno Chaves, Carolina
Ramirez, Christiane Noronha, Cydianne Cavalcante, Daniele Amancio, Daniel Viana,
Francisco Assis Mayara Alana, Lais Tereza, Taliane Teofilo e Tatiane Severo. Gratidao por
toda ajudal

Aos meus amigos Francimar Maik e Hellanny Matos por toda amizade e apoio durante
esses dois anos.

Agradeco Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES)
pela concessdo da bolsa de estudos.

Obrigada aos membros da Banca Examinadora pelas contribui¢Ges dadas para melhoria
deste trabalho.



RESUMO

A interacdo entre os herbicidas e o solo afeta a eficiéncia do controle de plantas daninhas
e 0 potencial de impacto ambiental. A magnitude desta interacdo é dependente das propriedades
do solo e do préprio herbicida e, por isso, € considerada complexa. Para solucionar isso, a
inteligéncia computacional pode ser utilizada para estimar 0s processos de retencdo dos
herbicidas no solo e, consequentemente, auxiliar na tomada de decisé@o sobre a dose de aplicacéo
visando o menor impacto ambiental associado ao melhor manejo das plantas daninhas. Desta
forma, neste trabalho foi avaliado o potencial do uso de redes neurais artificiais (RNAs) para
estimar a capacidade méaxima de adsor¢do (Qmax) do herbicida metribuzin em solos brasileiros.
O Qmax do herbicida metribuzin foi o determinado em ensaios laboratoriais para 42 diferentes
solos brasileiros. Para a predicdo do Qmax foi usada uma RNAs perceptron multicamadas
(MPL). Foram feitas duas selecBes de variaveis de entrada, sendo que, no primeiro teste, as
variaveis selecionadas para entrada foram aquelas consideradas pela literatura como as mais
relevantes para os processos de sor¢do. No segundo teste, as varidveis foram selecionadas
utilizando a ferramenta de feature selection. Em ambos os testes foram utilizadas as
caracteristicas fisico-quimicas dos solos, havendo variacbes no numero de entradas. A saida
das RNAs utilizada foi a capacidade méxima de adsorcdo (Qmax). Para avaliar os modelos,
foram utilizados o erro médio de estimativa (MBE), o erro absoluto médio (MAE) a raiz
quadrada do erro médio (RMSE) o coeficiente da correlacdo de Pearson (r) e o coeficiente de
determinacdo (R?). Todos os modelos de rede neural artificial (RNAs) do primeiro teste
sofreram overfitting, com isso nenhuma MLP conseguiu uma predicdo de Qmax. No segundo
teste a feature selection (FS) se mostrou uma 6tima ferramenta para sanar o problema do
primeiro teste, pois a capacidade de predigédo das redes foi melhorada, obtendo dois modelos
com bom desempenho, especialmente a RNAs com 3 entradas. O problema de overfitting foi
resolvido pela FS, porém € necessario fazer mais estudo para aprimorar 0s modelos obtidos e
aumentar sua eficiéncia na predi¢cdo do Qmax.

Palavras-chave: Inteligéncia computacional. Controle quimico. Retengéo.



ABSTRACT

The interaction between herbicides and soil affects weed control efficiency and the
potential for environmental impact. The magnitude of this interaction depends on the properties
of the soil and the herbicide itself and, therefore, is considered complex. To solve this,
computational intelligence can be used to estimate the retention processes of herbicides in the
soil and, consequently, assist in decision making on the application dose aiming at the lowest
environmental impact associated with better weed management. Thus, this work evaluated the
potential of using artificial neural networks (ANNS) to estimate the herbicide metribuzin's
maximum adsorption capacity (Qmax) in Brazilian soils. The Qmax of the herbicide metribuzin
was determined in laboratory tests for 42 different Brazilian soils. For the prediction of Q max,
multilayer perceptron RNAs (MLP) was used. Two selections of input variables were made,
and in the first test, the variables selected for input were those considered by the literature as
the most relevant for the sorption processes. The second test selected the variables using the
feature selection tool. In both tests, the physicochemical characteristics of the soils were used,
with variations in the number of entries. The RNASs' output was the maximum adsorption
capacity (Qmax). To evaluate the models, the mean error of estimate (MBE), the mean absolute
error (MAE), the root mean square error (RMSE), the Pearson correlation coefficient (r) and
the coefficient of determination (R?) were used. All artificial neural network (ANN) models
from the first test were overfitted so that no MLP could predict Q max. In the second test, the
feature selection (FS) proved to be a great tool to solve the problem of the first test, as the
prediction capacity of the networks was improved, obtaining two models with good
performance, especially for ANNs with 3 inputs. FS solved the overfitting problem, but more
studies are needed to improve the models obtained and increase their efficiency in predicting Q
max.

Keywords: Computational intelligence. Chemical control. Retention.
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INTRODUCAO GERAL

As plantas daninhas s&o consideradas, dentre todos os fatores bidticos que afetam a
agricultura, a principal causa da reducdo do rendimento e a qualidade dos produtos agricolas
(ABOUZIENA; HAGGAG, 2016). Em média, a interferéncia das plantas daninhas pode
reduzir a produtividade das culturas em 45 %, enquanto as perdas provocadas pelas pragas e
doencas corresponderam, em média, a 30 % e 20 % respectivamente (RAO, 2000). Além disso,
0 custo de controle de plantas daninhas esta, em média, de 10 a 20 % da producéo total da
producdo para as culturas mais plantadas (MONTEIRO, 2020). Desta forma, torna-se
necessario o manejo eficiente das plantas daninhas, sendo o controle quimico, por meio do uso
de herbicidas, o método mais utilizado pelo produtor (DOS SANTOS, 2018).

A utilizacdo de herbicidas para controle de daninhas é crescente, e se tornou uma
caracteristica marcante da agricultura moderna (CLAPP, 2021). Apesar desses pesticidas
fazerem parte das lavouras modernas, ha um bom tempo que eles estdo sendo usados pelos
agricultores. Em particular, o ano de 1945 foi fundamental para o desenvolvimento do controle
quimico seletivo de plantas daninhas, pois foi introduzido o 2,4-D (4cido 2,4-
diclorofenoxiacético), esse foi o primeiro defensivo seletivo para combater espécies de folhas
largas (BRITANNICA, 2019). Essa seletividade foi a alicerce para o sucesso do controle
quimico de plantas daninhas na producdo agricola, sendo considerada como uma medida de
resposta diferencial de inUmeras espécies de planta a um determinado herbicida (OLIVEIRA
JR. etal., 2011).

Na década de 1970 houve um aumento no desenvolvimento de herbicidas, o crescimento
na lista de novos ingredientes ativos e de nomes comerciais se expandiu (LEIN et al.,2004).
Com essa ampla diversidade de produtos no mercado, se tornou fundamental entender o
funcionamento dos grupos quimicos e dos mecanismos de acao desses pesticidas (MARCHI et
al., 2008). Atualmente, existe no mercado uma grande variedade de ingredientes ativos, onde,
em termos de vendas, pode-se destacar que 0s principais agroquimicos sdo dos seguintes
mecanismos: EPSPS, auxinicos, fotossistema | e I, ACCase, protox e ALS (G1, 2019).

Os herbicidas inibidores do fotossistema Il (FSII) sdo amplamente usados nos cultivos
de importantes culturas, como milho, soja, cana-de-agucar, algoddo, dentre outros. Esses
defensivos atuam na inibicdo do transporte de elétrons na fase fotoquimica da fotossintese.
Agem inibindo a ligagéo entre a proteina carreadora de elétrons (plastoquinona) no seu sitio de
especifico no complexo de proteinas que forma o FSII (quinona B da proteina D1), localizada
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nas membranas dos tilacoides dos cloroplastos. Com essa ligagcdo, ocorre o bloqueio do
transporte de elétrons de Qa para Qg, interrompendo a fixacdo de CO- e a producdo de ATP e
NADPH, que sdo essenciais para 0 desenvolvimento das plantas (HESS, 2000;
BREITENBACH et al., 2001). Os defensivos do FSII possuem trés grupos quimicos, triazina,
uracila e feniluréia. As triazinas sdo uma das classes de pesticidas amplamente utilizadas e
desempenham um papel importante no manejo das populagdes de plantas daninhas nos sistemas
de producéo agricola (MEHDIZADEH et al., 2019).

O metribuzin (4-amino-6(1,1-dimetiletil)-3(metiltio-1,2,4- triazina-5(4H)-ona), cuja
férmula quimica é C8H14N40S, é um herbicida inibidro do FSI|I, registrado no Brasil para o
controle de plantas daninhas de folhas largas e gramineas, sendo comumente aplicado em pré e
pOs-emergéncia nas culturas da cana-de-acUcar, soja, cereais entre outras (HENRIKSEN et al.,
2002). Esse pesticida é altamente soltvel em agua (1050 mg/l), devido essa alta solubilidade é
fracamente adsorvido no solo, tendo em média um tempo de meia-vida de 11,5 dias
(GUIMARAES et al., 2018). E suscetivel a fot6lise aquosa, embora as perdas por volatilizacio
ndo sejam significativas (UNIVERSITY OF HERTFORDSHIRE, 2019). A degradacéo
microbiana € a principal via para a degradacdo do metribuzin no solo (LIN e REINHARD,
2005). Com tudo, é necessario considerar os componentes do solo para avaliar e estimar seu
potencial de persisténcia no ambiente.

A dindmica dos herbicidas no solo e no ambiente depende de alguns fatores, como:
condicdes climaticas, propriedades fisico-quimicas do produto e as caracteristicas fisicas,
quimicas e bioldgicas do solo (DAMIN, 2005). Conhecer o comportamento dos herbicidas é
suma importancia pois, por um lado, determina o periodo de tempo em que as plantas daninhas
podem ser controladas e, por outro, esta relacionado com os efeitos fitotoxicos posteriores que
podem prejudicar as culturas subsequentes (FUSCALDO et al. 1999). Os processos da adsorcao
do herbicida no solo determinam biodisponibilidade, mobilidade e degradacdo de herbicidas,
bem como a possibilidade de contaminacgéo de outros compartimentos ambientais. Os fatores
determinantes da adsorcdo dos herbicidas no solo, em geral, sdo as propriedades fisicas,
quimicas e bioldgicas do solo, as condi¢cbes ambientais e as propriedades fisico-quimicas do
herbicida (BONFLEUR et al., 2015; CHA et al., 2016).

Existem diversas formas de estimar o comportamento de herbicidas no solo. Uma forma
comumente usada para estimar a capacidade de sor¢do e dessorcdo para um determinado
herbicida é a aplicacdo de isotermas matematicas (NARAYANAN et al., 2017). Os modelos

mais utilizados para determinar a sor¢éo, sdo as isotermas de Freundlich e de Langmuir. O
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modelo de Freundlich fornece os coeficientes de sor¢do (Kfs) e dessorcdo (Kfd) e indicam
indiretamente a mobilidade de herbicidas no solo. Ja 0 modelo de Langmuir define que o
material adsorvente apresenta quantidade fixa de sitios adsortivos, e que cada um destes
interage com uma molécula do pesticida, até a adsor¢do maxima (CHAGAS, 2019).

Outro mecanismo que vem ganhando relevancia na predicdo do comportamento de
indices ambientais é a modelagem por meio de inteligéncia computacional. O desenvolvimento
de técnicas computacionais facilitou o entendimento de relacdes altamente complexas
(MONTEIRO, 2020). Entre as varias técnicas de aprendizado de maquinas, as Redes Neurais
Anrtificiais (RNAS) se destacam como uma ferramenta com grande potencial que vem sendo
cada vez mais explorada (CARNEIRO, 2015).

Redes neurais artificiais sdo ferramentas analiticas nao-lineares de alto desempenho,
capazes de estabelecer a relacédo entre dados de entrada e de saida, sdo compostas por unidades
de processamentos simples que calculam determinadas fun¢fes matematicas (SILVA, 2019).
As RNAs se destacam das demais técnicas por sua elevada capacidade de processar
rapidamente uma grande quantidade de dados e de reconhecer padrdes, conseguindo aprender
por meio de exemplos e de generalizar a informacéo aprendida, gerando um modelo ndo-linear,
0 que torna a sua aplicacdo bastante eficiente (SOARES et al., 2015). Esse modelo de
aprendizagem artificial vem sendo testadas em diversas areas da agricultura, como por exemplo,
para estimar a sorcdo e dessorcdo de herbicidas em solos com base em seus atributos fisico-
quimicos (SILVA et al., 2019), na classificacdo de doencas nas culturas (PICON et al., 2019),
no reconhecimento digital de plantas daninhas (DYRMANN et al., 2016; YU et al., 2019), na
estimativa da erosao espacial do solo (GHOLAMI et al., 2018).

O processo de adsorcdo apresenta interacbes complexas entre o solo e a molécula do
herbicida. Para solucionar isso, levantou-se as seguintes hipoteses: i) redes neurais seriam
capazes de predizer a capacidade maxima adsortiva do metribuzin com base em atributos fisicos
e quimicos de diferentes solos brasileiros; ii) a utilizacdo de algoritmos para a sele¢do das
variaveis de entrada favorecem a estimativa da capacidade maxima de adsor¢éo do metribuzin
em redes neurais artificiais. Nesse contexto, o objetivo desta pesquisa foi avaliar o potencial do
uso de redes neurais artificiais (RNAs) para estimar a capacidade maxima de adsorc¢ao (Qmax)
do herbicida metribuzin em solos brasileiros (RNAS), utilizando duas formas de selecdo de

variaveis.
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USO DE REDES NEURAIS NA PREDICAO DA CAPACIDADE MAXIMA DE
ADSORCAO DO HERBICIDA METRIBUZIN EM SOLOS BRASILEIROS

RESUMO

A inteligéncia artificial pode ser utilizada para compreender as interacbes complexas
entre o solo e o herbicida, estimando para cada tipo de solo a dose mais eficiente no controle
de plantas daninhas, causando assim, menor impacto ambiental. Nessa pesquisa foi avaliado o
potencial do uso de redes neurais artificiais (RNAS) para estimar a capacidade maxima de
adsorcdo (Qmax) do herbicida metribuzin em solos brasileiros. O Qmax do herbicida
metribuzin foi o determinado em ensaios laboratoriais para 42 diferentes solos brasileiros. Para
a predicdo do Qmax foi usada uma RNAs perceptron multicamadas (MLP). Foram feitas duas
selecdes de variaveis de entrada, sendo que, no primeiro teste, as variaveis selecionadas para
entrada foram aquelas consideradas pela literatura como as mais relevantes para 0s processos
de sorcdo. No segundo teste, as variaveis foram selecionadas utilizando a ferramenta de feature
selection. Em ambos os testes foram utilizadas as caracteristicas fisico-quimicas dos solos,
havendo variagdes no numero de entradas. Todos os modelos de rede neural artificial (RNAS)
do primeiro teste sofreram overfitting, obtendo-se valores de coeficiente de determinagdo (R?)
negativos. No segundo teste utilizando feature selection (FS), os modelos com 3 e 4 entradas
tiveram um bom desempenho, com R? de 0,7490 e 0,7066, respectivamente. Para os dois
modelos, o pH foi a varidvel que apresentou maior importancia relativa. O problema overfitting
do primeiro teste foi resolvido com a selecdo de variaveis feita pela FS, com isso, as RNAs
foram capazes de gerar modelos com uma boa predicdo de Qmax para o herbicida metribuzin.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial. Feature selection. Comportamento de herbicida no

solo.
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USE OF NEURAL NETWORKS IN THE PREDICTION OF THE MAXIMUM
ADSORPTION CAPACITY OF THE HERBICIDE METRIBUZIN IN BRAZILIAN
SOILS

ABSTRACT

Artificial intelligence can be used to understand the complex interactions between soil
and herbicide, estimating the most efficient dose for weed control for each type of soil, thus
causing less environmental impact. This research evaluated the potential of using artificial
neural networks (ANNS) to estimate the herbicide metribuzin's maximum adsorption capacity
(Qmax) in Brazilian soils. The Qmax of the herbicide metribuzin was determined in laboratory
tests for 42 different Brazilian soils. For the prediction of Qmax, multilayer perceptron RNAS
(MLP) was used. Two selections of input variables were made, and in the first test, the variables
selected for input were those considered by the literature as the most relevant for the sorption
processes. The second test selected the variables using the feature selection tool. In both tests,
the physicochemical characteristics of the soils were used, with variations in the number of
entries. All artificial neural network (ANN) models from the first test were overfitted. obtaining
negative values of coefficient of determination (R?). In the second test using feature selection
(FS), the models with 3 and 4 inputs performed well, with R2 of 0.7490 and 0.7066,
respectively. For both models, pH was the variable that presented the greatest relative
importance. The overfitting problem of the first test was solved with the selection of variables
made by the FS, with this, the ANNs were able to generate models with a good prediction of
Qmax for the herbicide metribuzin.

Keywords: Artificial intelligence. Feature selection. herbicide behavior in soil.
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1. INTRODUCAO

Os herbicidas triazinicos sdo um dos pesticidas mais aplicados na agricultura porque
auxiliam os produtores rurais no manejo integrado de plantas daninhas nos sistemas
agricolas. Esses herbicidas sdo utilizados na agricultura desde a década de 70 e sdo
frequentemente usados nos campos agricolas devido a sua alta eficiéncia, seu baixo custo e
persisténcia moderada que permite o controle de plantas daninhas durante quase todo periodo
critico de interferéncia sem afetar cultivos em sucessdo (MEHDIZADEH et al., 2019).

Herbicidas triazinicos sdo utilizados mundialmente em culturas como o milho, soja, feijao,
batata, cana-de-acucar e algodao (GARBELLINI et al., 2007.).

Dentre os herbicidas triazinicos, 0 metribuzin (4-amino-6(1,1-dimetiletil) -3(metiltio-
1,2,4- triazina-5(4H)-ona) € um herbicida registrado no Brasil para o controle de plantas
daninhas de folha larga e gramineas. Esse herbicida é aplicado em pré e pds-emergéncia em
cultivos de cana-de-acucar, soja, batata, entre outras (HENRIKSEN et al., 2002). O metribuzin
atua no FSII, impedindo a ligacdo entre os elétrons gerados nesse fotossistema e a proteina
carreadora de elétrons (plastoquinona), O sitio especifico de ligacdo desse herbicida a
plastoquinona é a quinona B da proteina D1, localizada nas membranas dos tilacdides dos
cloroplastos. (HESS, 2000; BREITENBACH et al., 2001). Uma vez que a cadeira de elétrons
é interrompida, uma série de reacGes oxidativas sdo iniciadas dentro da célula vegetal,
provocando a peroxidacdo de lipideos da membrana plasmatica. Esse pesticida é altamente
soltvel em agua (1050 mg/l a 20°C), com constante de dissociac¢do eletrolitica (Pka) igual a 1,0
e particdo octanol/agua (Kow) igual 1,7 (UNIVERSITY OF HERTFORDSHIRE, 2019). O
tempo de médio de meia-vida (ti2) desse herbicida é 11,5 dias (GUIMARAES et al., 2018).

O metribuzin ¢é preferencialmente aplicado em pré-emergéncia das plantas daninhas
devido a maior eficiéncia para controle de uma ampla variedade de espécies (DE CARVALHO,
BATISTA, 2018.). Portanto, a eficiéncia desse herbicida depende das interacGes entre a
molécula de herbicida e os atributos solo (MENDES e IONOUE, 2022, DOS SANTOS, et al.,
2018, CHAGAS et al., 2019). No Brasil, o principal critério adotado para a recomendacdo da
dose do metribuzin em pré-emergéncia € a textura do solo. De acordo com a bula comercial do
produto, menores doses sdo recomendadas para solos considerados “leves” (arenosos) e
maiores para solos considerados “pesados” (argilosos) (AGROFIT, 2019). Além desse critério,
a experiéncia do consultor técnico também pode auxiliar na indicagdo de doses. Esse cenario
tem causado alguns problemas no campo apos a aplicacdo desse herbicida como frequentes

intoxicagOes sobre a cultura ou controle ineficiente de plantas daninhas. Um consenso entre 0s
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especialistas envolvidos com o manejo de plantas daninhas € a necessidade de critérios mais
precisos para recomendacdo segura de herbicidas pré-emergentes, tal como o metrybuzin.

Uma alternativa para recomendacfes mais seguras de herbicidas pré-emergentes é o
maior conhecimento das interacdes entre herbicida e solo que determinam a capacidade de
adsorcdo dos solos. Para isso, ensaio laboratoriais sdo realizados para estimar coeficientes de
adsorcéo a partir de isotermas de diferentes solos para um ou mais herbicidas (BORGES, et al.,
2022, NARAYANAN et al., 2017). Existem varias equacgdes construidas a partir de ensaios
isotérmicos usadas para determinacao da capacidade de sorcédo de solos, tais como Langmuir,
Freundlich, Redlich-Peterson, Temkin e Dubinin—Radushkevich (ALI; HULYA, 2010;
MCKAY, 1996; OLIVEIRA, et al., 2011; SOUSA NETO, 2011). Entre todas as isotermas de
adsorcéo, as equacoes derivadas dos modelos Langmuir e Freundlich tem sido frequentemente
adotadas para estudos envolvendo herbicidas no solo devido ao maior ajuste aos dados para
descrever o comportamento observado. Uma vantagem ao aplicar a isoterma de Langmuir € a
obtencdo da capacidade méxima de adsorcdo do material (conhecido como Qmax), e esses
parametros pode ser usado como critério para determinar a dose de aplicacdo do herbicida
(NASCIMENTO, et al., 2020). Todavia, a obtencdo destas informacGes depende de
procedimentos analiticos laboratoriais demorados e onerosos e, por isso, muitas vezes a
aplicabilidade dos modelos fica restrita aos estudos tedricos. Desta forma, a busca por métodos
eficientes e rapidos para auxiliar os produtores tem sido continuamente alvo de varios estudos
(ASAD, BAIS, 2019; LOCATELLI et al., 2021).

O avanco na inteligéncia computacional tem impulsionado a modernizacéo de diferentes
setores da agricultura. Modelos de aprendizagem ndo-supervisionados e supervisionados tem
sido aplicado sobre banco de dados para modelagens complexas entre variaveis dependentes e
independentes (MONTEIRO, 2020). Muitos desses modelos tem fornecido previsbes para
eventos agricolas e naturais, permitindo um melhor suporte a tomada de decisbes dos
consultores agricolas e produtores rurais. Entre as varias técnicas de aprendizado de maquinas,
as Redes Neurais Artificiais (RNAs) apresentam grande potencial devido sua capacidade de
aprendizagem a partir de conjunto de dados. Redes neurais artificiais sdo ferramentas analiticas
néo-lineares de alto desempenho capazes de estabelecer a relacdo entre dados de entrada e de
saida. Essas redes sdo compostas por unidades de processamentos simples que calculam
determinadas fun¢bes matematicas (SILVA et al, 2019). As RNAs tém como vantagem a
elevada capacidade de processar rapidamente uma grande quantidade de dados e reconher

padrBes entre as variaveis, permitindo a generalizacdo da informacdo aprendida para outros
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conjuntos de dados (SOARES et al., 2015). RNAs tem sido testadas e validadas para diversas
areas da agricultura em estudos envolvendo a predi¢do da sor¢do e dessorcao de herbicidas em
solos (SILVA et al., 2019), a classificacdo de doencas nas culturas (PICON et al., 2019), o
reconhecimento digital de plantas daninhas (DYRMANN et al., 2016; YU et al., 2019), a
definicdo do momento para controlar plantas daninhas (MONTEIRO et al., 2021, SOUZA et
al., 2021) e a estimativa da eroséo espacial do solo (GHOLAMI et al., 2018).

Apesar da elevada eficiéncia das redes neurais em aprender padrdes entre variaveis de
entrada e saida, a selecdo de variaveis apropriadas para compor os modelos de previsdao é uma
etapa crucial para o treinamento de redes com alto poder de generalizacdo. A selecdo de
varidveis é uma técnica importante e frequentemente usada para reducdo de dimenséo de dados,
removendo informacgOes irrelevantes e redundantes do conjunto de dados (LI et
al.,2017) ...existe alguns técnica que séo introduzidas para aprimorar a precisdo do modelo. A
feature selection (FS) é uma dessas ferramentas aplicadas para reduzir o nimero de variaveis e
a dimensionalidade de modelos matematicos, proporcionando melhor aprendizagem do modelo
sem a ocorréncia de overfitting ou baixo desempenho durante o treinamento (HU et al.,
2021). Essa técnica promove a generalizacdo de um modelo, tornando-se uma via eficaz para
estudos que envolvam relacdes multivariadas.

O desenvolvimento de modelos para estimar as interagcdes entre herbicida e solo pode
contribuir para a tomada de decisdo para uso destes produtos. Com isso, levantou-se as
seguintes hipoteses: i) redes neurais seriam capazes de predizer a capacidade maxima adsortiva
do metribuzin com base em atributos fisicos e quimicos de diferentes solos brasileiros; ii) a
utilizacdo de algoritmos para a selecdo das variaveis de entrada favorecem a estimativa da
capacidade méxima de adsor¢do do metribuzin em redes neurais artificiais Diante disso, 0
objetivo dessa pesquisa foi avaliar se modelos de redes neurais artificiais (RNAs) sdo capazes
de estimar a capacidade méaxima de sor¢do do herbicida metribuzin em diferentes solos,

utilizando duas formas de selecdo de variaveis.

2. MATERIAL E METODOS

2.1 Local do estudo e obtencéo das amostras de solo

O experimento foi conduzido no Laboratorio de Plantas Daninhas da Universidade
Federal Rural do Semi-Arido, na cidade de Mossord-RN, com coordenadas geograficas 05° 11'
16" Latitude Sul e 37° 20" 38" Longitude Oeste. Foram utilizados 42 solos coletados na

profundidade de 0 a 20 cm, em areas adjacentes a locais com uso do metribuzin. As amostras
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foram oriundas de sete estados brasileiros: Alagoas, Ceara, Goias, Minas Gerais, Parana
Pernambuco e Rio Grande do Norte (Tabela 1).

A escolha dos solos teve como base as classes que comumente séo encontradas em todas
as regides do Brasil, assim os resultados obtidos vao ter uma importante representatividade. A
coleta foi feita na camada superficial (profundidade de 0-20 cm), apds a limpeza da camada
vegetal. As amostras foram secas ao ar e peneiradas em malha de 2 mm (Terra Fina Seca ao Ar
— TFSA). Depois foi feita a caracterizacéo fisico-quimica dos solos (Tabela 2 e Tabela 3), de

acordo com Teixeira et al. (2017).
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Tabela 1. Locais de coletas das amostras de solo.

Estado Cidade Solo Coordenadas
Maceié S1 9°30'25"Se35°39'25" O
Al Maceié S2 9°30'25"Se35°39'25" O
agoas Macei6 s4 9°39' 21" S e 35° 44" 38" O
Maceié S6 9°39'21"Se35°44'38" 0O
Ceara Quixeré S5 5°4'44"Se37°48'3" 0
Uruagu S31 14°38'14" S 49° 10'30" O
Mineiros S32 17°65'20" Se52°78'81" O
St. Antdnio do Rio Verde S33 17°87' 72" Se 47° 40'48" O
Cristalina S35 16°19'85" Se47°67' 21" O
Bom Jesus S36 18°19'63" Se 49°81'13" O
Gois Cataldo S37 18°24'16" Se 47°93'70" O
Caldas Nova S38 17°64'16" Se 48°56' 77" O
Goiatuba S40 17°95'76" Se 49°57'53" O
Morrinhos S41 11°82'61" Se 48°94'93" O
Uruagu S42 14° 39'54" Se 49°12'21" O
Piracanjuba 543 17° 35'53" S e 48° 85'86" O
Itumbiara S44 18°42'13" Se 49° 30' 34" O
Rio Paranaiba S13 19°13'26" Se 46°15'4”0
Rio Paranaiba S14 19°13'17" S e 46°14'42” 0
Rio Paranaiba S15 19°13'1"Se46°15'10,”0
Rio Paranaiba S16 19°12'50" Se 46° 14'52” O
Rio Paranaiba S17 19°12'60" Se46°13'47°0
Rio Paranaiba S18 19°13'21" S e 46°14'10” 0O
Rio Paranaiba S19 19°13'19"Se46°13'31”0
Rio Paranaiba S20 19°13'30" Se46°13'23”0
. . Rio Paranaiba S21 19°13'19" Se 46°13'11”7 O
Minas Gerais Rio Paranaiba $22 19° 12' 42" S ¢ 46° 13'48” O
Rio Paranaiba S23 19°12'56" Se46° 14'4” O
Rio Paranaiba S24 19°12'50" Se 46°14'16” O
Rio Paranaiba S25 19°12'43" S e 46°14'21” 0O
Rio Paranaiba S26 19°12'31"Se46°14'17° O
Rio Paranaiba S27 19°12'20" Se 46°14'10” O
Rio Paranaiba S28 19°12'9" Se46°13'47” 0
Rio Paranaiba S29 19°11'56,31"Se46°13' 3”0
Rio Paranaiba S30 19°12'25,54" Se 46° 13'32” O
Maringa S10 23°23'44" Se51°57'04" O
Parana Maringa S11 23°21'07" Se52°04'09" O
Paranavai S12 23°06' 22" Se 52°30'25" O
Pernambuco Carpina S3 7°48'18"Se35°17'38" O
Rio Grande do Norte Mossoro S6 5°3'39,8"Se37°2345" O
Mossoro S7 5°3'37,7"Se37°24'14" O
Mossoro S8 5°3'58,5"Se37°24'3" 0
Pedro Velho S9 6°25'48" Se35°13'28" 0O

Solo (S)



Tabela 2. Caracteristicas quimicas das amostras de solo utilizadas no experimento

SOLO pH  Ca®* Mg AR  H+AP K 3 M. O cTC v m
————————— cmolc/dm®*-———-———- —— mg/dm®>——  dag/dm® cmolc/dm? — % ——
s1 415 298 07 0,3 9,08 180,66 35,63 3,41 1371 28 11
S2 626 495 207 0 792 17464 3365 272 1595 50 0
S3 464 152 282 05 11,88 34,03 0,71 6,64 16,78 30 9
sS4 584 137 177 0 545 108,13 0,91 1,77 887 38,52 0
S5 653 543 294 0 495 97,04 2,29 1,51 1357 63,51 0
S6 443 05 137 04 413 21,98 0,12 0,58 6,43 36 15
Y 458 086 085 3,3 5,45 28 0,25 0,73 76 28 60
S8 508 35 064 05 578 64,16 1,7 1,34 1047 45 10
S9 55 144 129 009 396 108,13 2,62 0,78 697 4316 23,04
510 52 689 277 0,08 535 2301 0,08 1,46 156 65,7 0,77
s11 53 19 055 0,15 3.4 25,1 14,32 0,45 501 4254 563
512 63 415 12 0 2,5 1053 16,62 1,85 812 69,2 0
513 69 64 19 0 0,4 123 64,4 2 901 956 0
s14 62 55 25 0 36 152 48,3 3.2 11,99 70 0
S15 65 4 2 0 31 85 112 23 932 66,7 0
516 68 54 21 0 05 114 10,1 28 8,29 94 0
S17 63 59 21 0 5 144 108,1 38 13,37 62,6 0
S18 53 15 09 01 4,7 115 3,2 2,1 739 36,4 3,6
519 56 26 09 01 5 96 9,4 2.4 875 42,9 2,6
520 53 58 29 06 12 118 19 6,6 21 42,9 6,2
s21 50 41 21 0 4,8 127 20,4 2,9 11,32 57,6 0
S22 63 68 27 0 4,9 306 16,1 4,1 1518 67,7 0
523 64 58 25 0 18 162 74,2 2.8 1051 82,9 0
S24 65 52 2 0 3.4 190 84,7 3.2 11,09 69,3 0
S25 67 61 21 0 2.8 168 70,5 3.2 11,43 755 0
526 69 84 25 0 1.2 170 85,4 36 12,53 90,4 0
S27 66 66 25 0 25 182 84,5 31 12,07 79,3 0
528 65 53 18 0 4,9 102 82,7 31 12,26 60 0
$29 64 39 11 0 3.4 77 8,9 33 8,6 60,5 0
S30 65 36 12 0 28 54 76 2,7 774 638 0
S31 68 532 1,35 001 0,33 158 24,8 3,71 743 9556 0,14
$32 51 359 1,12 0,01 5,45 140 29,5 3,98 10,53 48,27 0.2
S33 51 325 123 001 4,62 102 14,6 3,69 937 50,7 0,21
S35 49 1,9 044 001 4,79 43 3,7 2,61 724 339 0,41
536 58 602 1,31 001 38 126 6,9 5,08 11,46 66,89 0,13
537 47 1,84 05 0,05 4,62 95 3,4 3,01 72 3586 1,9
538 45 143 018 0,15 4,13 41 1,1 1,31 585 20,48 8
5S40 51 556 1,36 01 8,09 420 74,9 4,75 16,09 49,75 0,12
s41 55 447 101 01 2,97 245 28,9 2,61 91 67,37 0,16
S42 64 57 109 01 1,49 360 67,8 4,75 924 8393 0,13
43 57 547 112 01 281 127 21,9 4,44 972 7115 0,14
S44 55 532 09 01 38 157 4,6 2,88 1048 63,77 0,15

Célcio (Ca?*), magnésio (Mg?*), aluminio (AIP*), Acidez potencial (H+Al); potassio (K), fosforo (P), matéria

organica (M.0O), capacidade de troca catidnica; (CTC), saturagdo por bases (V); saturagdo por aluminio (m).
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Tabela 3. Caracteristicas granulométricas e classe textural das amostras de solo utilizadas no

experimento.

SOLO Argila Silte Areia ClasseTextural
%

Sl 50 28 22 Argila
S2 50 28 22 Argila
S3 43 8 49 Argilo Arenoso
S4 24,6 11,7 63,7 Franco Argilo Arenosa
S5 37,3 14,3 48,4 Argilo Arenosa
S6 23 20 57 Franco Argilo Arenosa
S7 20 24 77,6 Franco Argilo Arenosa
S8 9 4,3 86,7 Areia Franca
S9 2 5 93 Areia
S10 83,2 8,5 8,3 Muito Argilosa
S11 20,7 1,2 78,1 Franco Argilo Arenosa
S12 12,4 2,6 85 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 39,3 32,5 28,2 Franco Argilosa
S19 56,77 24,91 18,31 Argila
S20 63,08 31,59 5,32 Muito Argilosa
S21 35,02 33,1 31,88 Franco Argilosa
S22 27,69 36,04 36,27 Franco Argilosa
S23 40,76 30,89 28,35 Argila
S24 57,5 27,75 14,75 Argila
S25 39,53 24,61 35,86 Franco Argilosa
S26 41,3 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 31,2 10 58,8 Franco Argilo Arenosa
S32 37,8 6,7 55,5 Argila Arenosa
S33 445 10 45,5 Franco Argilo Arenosa
S35 32,9 8,3 58,8 Franco Argilo Arenosa
S36 34,5 10 55,5 Franco Argilo Arenosa
S37 36,2 5 58,8 Argila Arenosa
S38 36,2 8,3 55,5 Argila Arenosa
S40 61,2 10 28,8 Muito Argilosa
S41 31,2 6,7 62,1 Franco Argilo Arenosa
S42 27,8 6,7 65,5 Franco Argilo Arenosa
S43 37,8 6,7 55,5 Argila Arenosa
S44 47,9 10 42,1 Argila
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2.2 Reagentes

O padréo do metribuzin foi adquirido da empresa Sigma-Aldrich em Saint Louis, MO,
EUA, com pureza de 98,8 %. Uma solucdo estoque desse herbicida foi preparada na
concentragdo de 1.000 mg L™ em acetonitrila. As solucdes de trabalho foram preparadas em

solugéo aquosa de CaCl, 0,01 mol L a partir da solucéo estoque.

2.3 Determinacéao do tempo de equilibrio

A determinacdo do tempo de equilibrio necessario para a sor¢do do herbicida foi
verificada pelo método “batch equilibrium”, de acordo com as diretrizes da OECD-106 (2000).
O método consiste em pesar em tubos do tipo falcon 2,00 g de amostra do solo e posteriormente
adicionar 10 mL de solugdo do herbicida 150 ug L't em CaCl, 0,01 mol L. Estes tubos foram
colocados em um agitador por diferentes intervalos de tempo (0,5; 1; 2; 4; 8; 13; 16; 20; 24 h)
a 200 rpm e centrifugados por 6 minutos a (3000 rpm). Ap6s o término de cada fragdo de tempo,
uma amostra foi recolhida e filtrada em membrana de nylon de 0,22 pum para “vials” de 1,5 mL.
A quantificacdo do herbicida foi feita por Cromatografia Liquida de Ultra Eficiéncia acoplada
ao Espectrémetro de Massas (LC-MS/MS).

O UHPLC (cromatografia liquido de ultra performance) Nexera X2 (Shimadzu, Téquio,
Japao) ¢ equipado com duas bombas LC - 30AD, um desgaseificador DGU — 20A5R, um auto
- sampler Sil - 30AC, um forno de coluna CTO - 30AC e um CBM —20A controlador. A
separacao ocorreu em uma coluna Restek (Pinnacle DB AQ C18 de tamanho 50 x 2,1 mm, com
particulas de 1,9 um). A operagdo do cromatografico ocorreu com um fluxo de 0,20 mL min-1
com eluicdo isocratica contendo 75% da bomba B, volume de injegdo de 5 puL e as temperaturas
do amostrador e do forno da coluna foram de 15 e 40 °C, respectivamente. A fase mével A
(dgua grau HPLC com 0,1% de acido formico) e fase moével B (acetonitrila grau HPLC). O
espectrdmetro de massa triplo quadrupolo da série LCMS-8040 (Shimadzu, Téquio, Japdo) com
fonte de ionizacdo por eletrospray (ESI), foi operado em modo de ionizacdo positiva. Os
pardmetros para 0 monitoramento de reacdes multiplas (MRM) estdo resumidos na tabela 1. A
tensdo de interface foi ajustada para 4,5 kV, temperatura da linha de dessolvatagéo foi de 250
°C, fluxo de gas nitrogénio de nebulizacdo com 3 L/min; temperatura do bloco de 400 °C, fluxo
de gas nitrogénio de secagem com 15 L/min; gas argonio de colisdo com pressao de 230 kPa.

O tempo necessario para atingir o equilibrio de sorcdo foi determinado quando a sor¢édo
do herbicida no solo se mantive estavel, ou seja, ndo houver mais variagdo de sor¢do. Que para

o herbicida metribuzin foi de 13 h.
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2.4 Determinacao da capacidade méxima de adsorc¢do (Qmax)

A sorcéo do herbicida nas amostras de solo foi avaliada utilizando solugdes de trabalho
preparadas a partir da solucdo estoque em duplicatas, nas concentracdes 0,05; 0,1; 0,15; 0,2;
0,3; 0,4 e 0,5 mg L-1 em CaCl, 0,01 mol L. Destas solucdes foram adicionados 10 mL em
tubos contendo 2,00 g de solo. Em seguida, estes tubos foram agitados verticalmente a 200 rpm
por 13 horas, tempo de equilibrio determinado anteriormente, posteriormente os tubos foram
centrifugados por 5 minutos em rotacao de 3000 rpm. O sobrenadante foi filtrado em membrana
de Nylon de 0,22 um. As amostras foram quantificadas por um sistema de cromatografia liquida
de ultra eficiéncia e acoplada ao detector de arranjo de diodos (LC-DAD).

A determinacdo das concentragdes do herbicida sorvido no solo (Qs), em mg kg, foi
calculada pela diferenca entre a concentracdo da solucdo padrdo inicialmente adicionada ao
solo e a quantidade encontrada na solucdo de equilibrio (Ce). Os valores de Qs e Ce foram
ajustados pelas isotermas de Langmuir (1918) (Equacdo 1) para interpretacdo do processo de
sor¢do. O programa estatistico o Origin ® Versao 8.0, foi usado para estimar as constantes do
modelo da isoterma de sorcéo de Langmuir.

. ‘Ky-C
Equacéio (1): Qs = —‘f’:g; a:'C:
Onde: Qs é quantidade de herbicida sorvido ao solo (mg kg™)
Qmax é a quantidade méaxima de herbicida adsorvido (mg L™?)
KL é o coeficiente de adsorcdo de Langmuir (L mg™?)

Ce é concentraco de equilibrio do herbicida na solugdo (mg L?)

2.5 Construgéo das Redes Neurais Artificias (RNAS)

Aplicando técnicas diferentes, foram construidos dois conjuntos redes perceptron
multicamadas (MLP), ambas aplicadas para estimar a maxima sor¢do (Qmax) do herbicida
metribuzin em diferentes solos, baseando-se nas caracteristicas fisico-quimicas desses solos. A
MLP (Figura 1) possui trés camadas principais (entrada, ocultacdo e saida) de neurénios com
funcOes de ativacdo lineares e ndo lineares (TAYEBI et al., 2019). O conjunto de dados foi
divido em dois subconjuntos. 70 % das amostras foram para o treinamento da rede (30 dados),
e 0s outros 30 % dos dados, foram para o teste (12 dados). As observagdes usadas no teste eram
independentes das demais observacdes aplicadas no treinamento, permitindo avaliar a

capacidade de generalizacdo da rede treinada.
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Figura 1: Exemplo da arquitetura da rede neural artificial MLP adotada neste estudo.

As varidveis da camada de entrada foram as caracteristica fisico-quimica dos solos. A
camada oculta € responsavel por identificar os padrdes ndo-lineares dos dados, com a utilizagédo
de funcgdes de ativacdo, sendo as mais comuns as fungdes linear, tangente hiperbdlica, logistica
e a degrau (BRAGA et al., 2007). Na primeira analise as funcdes de ativacdo foram escolhidas
de forma automética pelo software, visando as que dariam melhores resultados, neste estudo
utilizou-se a tangente hiperbodlica e a funcdo logistica, segunda andlise essas mesmas funcoes
foram usadas, com o intuito de dar as mesmas condi¢fes para ambos o0s testes. Os modelos
matematicos das func¢des, sdo mostrados na Equacdo (2) e (3). A saida das RNAs foi a
capacidade méxima de adsorcdo do herbicida metribuzin (Qmax). A aprendizagem do
treinamento funciona devido a mudanca nos pesos de conexdo, baseando-se nos erros
calculados dos valores observados, partindo da saida até a entrada (SILVA et al., 2020). O
algoritmo utilizado no treinamento das redes, foi o gradiente conjugado. Todos os dados foram
normalizados (0 a 1) para que o modelo atribuisse 0s pesos representativos as variaveis,
eliminando o problema de variaveis com diferentes unidades de medida (BONELLI et al.,
2017).

Equagdo (2) flx) = z::j
Equagdo (3) fx) = 1+l—x
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No primeiro teste, para a criagdo das RNAs, as varidveis de entrada foram escolhidas
com base nas propriedades que comumente sdo consideradas pela literatura como mais
relevantes mais na sorcéo do herbicida no solo. As variaveis de entrada foram matéria organica
(M.O), potencial hidrogeniénico (pH), capacidade de troca catiénica (CTC), saturacdo por
bases (V) e argila. O programa Alyuda Neurolntelligence® 2.2 (ALYUDA RESEARCH, Inc.,
Los Altos, California, EUA) foi usado para criar as RNASs.

No segundo teste, as RNAs foram feitas aplicando a técnica de feature selection (FS),
que tem como funcdo aumentar a precisdo do modelo, selecionando caracteristicas relevantes
que tenham uma boa correlacdo com a camada de saida (VISALAKSHI S., RADHA, V., 2014).
A abordagem estatistica € uma maneira eficaz de fazer um processo de FS nos dados (BACHRI
etal., 2017). Neste estudo, o qui-quadrado foi escolhido como método de selecdo dos atributos
por apresentar um excelente desempenho, principalmente em dados multiclasses (SUMAIYA
THASEEN; ASWANI KUMAR, 2017). O qui-quadrado calcula a forca de correlagdo de cada
variavel individualmente calculando o valor estatistico mostrado na equacao (2). Para criagdo
das RNAs aplicando FS, foi utilizado o software Statistica®, versdo 14.0 (STATSOFT 561 Inc.,
Tulsa, OK, USA).

Equacdo (4): x% = Z; (E";Oi)z

Onde: E; é o valor esperado dentro da classe

Oi é valor observado dentro da classe
Os modelos de RNAs obtidos nos dois testes, foram avaliados por meio de parametros
estatisticos. Para simular o desempenho das redes foram usados como critério o coeficiente de
determinacéo (R?), raiz quadrada do erro médio (RMSE), erro médio de estimativa (MBE) e 0
erro absoluto médio (MAE). O R? fornece a medida da variabilidade dos dados reproduzidos
pelos modelos previstos e os observados. Quanto mais os valores de R? se aproximam de 1,
mais preciso € o modelo (ABDIPOUR et al., 2019). O MAE, MBE e RMSE mediram 0s erros
residuais, e menores valores para esses parametros sdo considerados superiores para selegdo do
modelo com menor erro (CHALOULAKOU et al., 2003). O coeficiente da correlacdo de
Pearson (r) foi utilizado para testar a relacdo linear entre os valores medidos e calculados
(MELO, 2009) Os valores de RMSE, MAE, MBE, R?e r foram obtidos através das Equacdes

(). (6), (7). (8) & (9).

33



n
Equacao (5): RMSE = \/%Z (v; — 17)2
i=1

~ 1 —~
Equacao (6): MAE = ;Z?=1|Yi -7 |
Equacéo (7): MBE = % (v -Y)

3 - 2 _ 4 _ ZilYi=¥y)?
Equacéo (8): R°=1 5.7

r= Y(Yi-7)(Y;=Y)
\/(Z(Yi_?i)Z)(Z(Yi_?)Z)

Equacdo (9):

onde n é o nimero de observacdes, Yi é o valor de Qmax obtidos nos solos, e Yi é o valor de

Qmax estimado pelo modelo.

A importancia relativa de cada varavel na predicdo do Qmax foi determinada por meio
da analise de sensibilidade, que investiga como a varia¢do na saida de um modelo numérico
poder ser atribuida a variagGes de seus fatores de entrada (TENZA-ABRIL et al., 2018). Para o
calculo da andlise de sensibilidade utilizou-se os valores obtidos pelo coeficiente de
previsibilidade, conforme o célculo de looss e Lemaitre (2015), onde o coeficiente de
previsibilidade corresponde a porcentagem de variabilidade de saida explicada pelo modelo de
regressao linear, quando o valor obtido é igual a 1, indica o ajuste perfeito.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Uso de Redes Neurais Artificiais (RNAs) para predicdo de Qmax

As caracteristicas e desempenho das redes neurais construidas a partir de variaveis
escolhidas a partir de reportes da literatura podem ser observadas na Tabela 4. O nimero de
entradas usadas na construcdo da RNAs variou entre 2 a 5. Todas a RNAs demostraram 6timo
desempenho na fase de treino, com altos valores para R? (variando entre 0,96 a 0,99) e r
(variando entre 0,98 e 0,99) e baixos valores para MAE (variando entre 0,01 e 0,03) e RMSE
(variando entre 0,02 a 0,04) (Tabela 4). A MLP com 3 entradas foi a que obteve um desempenho
inferior comparando com as demais com os valores de R? equivalentes 0,9653, MBE -0,0022,
MAE 0,0129, RMSE 0,0188 e r 0,9827. Por outro lado, a RNAs com 4 entradas alcangou o
melhor desempenho, com valores extremamente altos para R? (0,9940) e R (0,9973) e baixos
para MAE (0,0044) e RMSE (0,0078). Além disso, todas as RNAs mostraram valores de MBE
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muito proximo a 0 (Tabela 4), sugerindo que durante o treinamento as redes ndao apresentaram
tendéncia para subestimar o superestimar os valores de Qmax. O bom treinamento de uma RNA
€ 0 primeiro passo para obter previsfes precisas para outros conjuntos de dados (CHAHAL et
al.,2020).

Apesar do bom desempenho de todas as RNAs no treinamento, elas ndo alcangaram
bons resultados durante a fase de teste. De maneira geral, todas as RNAs tiveram péssimos
resultados para os indicadores de desempenho da rede (Tabela 4 e Figura 5). Os resultados para
R2 e r das RNAs treinadas variaram entre -2,6 a 0,34 e 0,15 e 0,88 na fase de teste. Os valores
relativos de MAE e RMSE para o parametro Qmax foram altos para todas as RNAs, variando
entre 0,01 e 0,03 e 0,02 a 0,04, respectivamente (Tabela 4). Com excecdo da RNAs com duas
entradas (R?0,3365), todos os valores de R? foram negativos, -0,8158, -0,0711 e -2,6137, para
as RNAs com 3, 4 e 5 entradas, respectivamente (Tabela 4). Quando um modelo de RNA obtém
o coeficiente de determinacdo (R?) negativo significa que o modelo ndo tem capacidade de
predicdo para aquele conjunto de dados. Esse fato pode ser confirmado pela alta disperséo dos
dados para a relagdo de casos preditos e observados (Figura 2). Mesmo com a 6étima
performance no treino, as RNAs ndo conseguiram estimar o valor de Qmax para novos casos
ndo-contidos no conjunto de treinamento. Modelos matematicos incapazes de generalizar as
previsdes para Novos casos Nao sdo uteis para sistemas de suporte a tomada de deciséo (TJUR,
2009).

Os resultados de desempenho das RNASs nas etapas de treinamento e teste sugerem a
ocorréncia de overfitting durante o teste das redes. O overfitting € o resultado da alta
aprendizagem dos parametros do modelo ao conjunto de dados da fase de treinamento (SILVA,
SPATTI, FLAUZINO, 2016). Esse efeito sinaliza que as RNAs treinadas sdo muito complexas
para o banco de dados. A relacdo entre o ruido dos dados e o tamanho da amostra é importante
para a escolha da complexidade do modelo. Para tamanho de amostra pequenos, como o usado
nesse estudo, o ruido pode gerar variagdes nos dados similares a padrbes reais de
comportamento. Modelos matematicos simples ndo podem representar altas complexidades
existente nos dados, ignorando as variagdes ruidosas e concentrando em tendéncias maiores
(UTHAYAKUMAR et al. 2022). Esse comportamento foi observado para a RNA com menor
numero de entradas. A adog¢do de um menor nimero de varidveis de entrada diminuiu a
complexidade do modelo, resultando em melhor desempenho na fase de teste (R? = 0,33). No

entanto, mesmo com menor nimero de variaveis, a RNAs treinada reconheceu o ruido dos
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dados como um padrao real de comportamento, causando o baixo desempenho na generalizagéo

(ver dispersdo na Figura 2).

Tabela 4. Desempenho das redes neurais artificiais (RNAS) durante as etapas de treinamento e

teste para estimar a capacidade maxima de adsorcdo (Qmax) do herbicida metribuzin.

NUmero de variaveis de entrada

2 3 4 5
Funcéo de ativacédo Tangente - - _
(camada oculta) Hiperbolica Logistica Logistica Logistica
Funcdo de ativacdo Tangente i Tangente L
(camada de saida) Hiperbolica Logistica Hiperbolica Logistica
Arquitetura da rede 2-5-1 3-4-1 4-4-1 5-6-1
) o M.O.; pH; CTC; M.O.; pH; CTC;
Entrada M.0; pH M.O.; pH; CTC Argila Argila; V
Treino
MBE -0,0011 -0,0022 -0,0022 -0,0021
MAE 0,0051 0,0129 0,0044 0,0059
RMSE 0,0085 0,0188 0,0078 0,0121
r 0,9965 0,9827 0,9973 0,9930
R? 0,9930 0,9653 0,9940 0,9856
Teste
MBE -0,0095 -0,0023 -0,0191 -0,0088
MAE 0,0112 0,0235 0,0191 0,0275
RMSE 0,0169 0,0279 0,0214 0,0393
r 0,7466 0,3354 0,8863 0,1480
R? 0,3365 -0,8158 -0,0711 -2,6137

Erro médio de estimativa (MBE), erro absoluto médio (MAE), raiz quadrada do erro médio (RMSE) coeficiente
correlacdo de Pearson (r), coeficiente de determinacdo (R?), potencial hidrogeni6nico (pH), matéria organica

(M.0), capacidade de troca catidnica (CTC), saturacao por base (V)

Além do numero de variaveis de entrada, o tipo de variavel também demostrou exercer
uma forte influéncia sobre o treinamento de RNAs. As varidveis escolhidas para as RNAs
treinadas ja demostraram alta correlacdo com a capacidade de adsorcdo dos solos para
herbicidas, tais como matéria organica (TAKESHITA et al., 2019), pH (HU et al., 2021), argila
(JAMSHIDI, M. H, 2022) e CTC (JIANG et al., 2020). Essas variaveis também foram

importantes para a adsorcdo do metribuzin em diferentes solos e minerais de argila
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(MAJUMDAR et al., 2007, URSELER et al., 2009; CHENG et al., 2021). Apesar do bom
treinamento das RNAs usando essas variaveis, sugerindo que ha uma relacéo entre elas e o
Qmax, a RNA ndo é capaz de estimar com precisdo novos casos. Agbaogun et al. (2021)
também observaram o overfitting em modelos baseados em Adaptive-Neural-based Fuzzy
Inference System devido ao uso de algumas propriedades do solo durante o treinamento,
destacando a importancia da selecdo prévia de variaveis para formacdo de modelos com alta

capacidade de generalizacdo.
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Figura 2: Gréficos de dispersdo da capacidade méaxima de adsor¢do (Qmax) observados versus
0 Qmax predito para o herbicida metribuzin.

3.2 Uso de Redes Neurais Artificiais (RNASs) para predicao de Qmax utilizando feature

selection (FS)

Apds a analise de feacture selection (FS), as variaveis classificadas quanto seu grau de

importancia em relagdo ao Qmax. Diferentes RNAs foram treinadas e testadas variando o

numero de entradas entre 2 a 5. Desta maneira, a comparacao entre a importancia do método

FS para selegdo de entradas da RNA foi possivel devido a exclusdo do efeito relacionado ao
namero de variaveis de entrada.
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Tabela 5. Importancia dos preditores para a capacidade maxima de sor¢do dos solos (Qmax)

para 0 metribuzin de acordo com a andlise feature selection

Melhores preditores para Qmax

Variaveis F-value p-value
Mg?* 16.86 0.00
pH 3.22 0.01
M.O 1.95 0.08
Areia 0.79 0.62
H+AI 0.79 0.59
K* 0.76 0.62
Silte 0.67 0.69
Ca? 0.67 0.71
\Y 0.60 0.75
CTC 0.59 0.76
P 0.54 0.77
Argila 0.46 0.89
AP 0.41 0.84
m 0.30 0.88

Os 5 melhores preditores em ordem decrescente de importancia segundo a anélise FS
foram Mg?*, pH, M.O, Areia e H + Al (Tabela 5). Essas variaveis foram combinadas para
construcdo das RNAs. Quando maior a importancia do preditor selecionado pela anélise de FS,
maior a capacidade de variavel para representar as variacdes existentes entre os dados. O Mg?*
foi a variavel com maior importancia segundo a FS, contrariando os relatos da literatura que
tem atribuido pouca ou nenhuma importancia dessa propriedade do solo para sor¢do de
herbicidas. A argila, comumente correlacionada com a capacidade de sor¢do de solo, ndo
apresentou grande importancia para predicdo do valore de Qmax. Por outro lado, a variavel
Areia mostrou a quarta maior importancia entre as variaveis. Desta maneira, a maior ou menor
presenca de coloides de argila capazes de adsorver herbicidas pode ser representada
indiretamente pelo teor de areia do solo devido ao alto grau de correlagdo negativa entre a areia
e argila. Diversos trabalhos ja demostraram a alta correlacdo negativa entre os teores de areia e
argila no solo (ASH-SHU'ARA, WALE, 2018. PATLE et al., 2019.).

Todas as RNAs apresentaram bom desempenho na etapa de treinamento, com altos
valores de R? (variando entre 0,94 a 0,99) e R (variando entre 0,97 a 0,99) e baixos valores
relativos de MAE (variando entre 0,004 a 0,016) e RMSE (variando entre 0,007 a 0,25). Os
valores de MBE foram baixos para todas as RNAs no treinamento, variando entre -0,0005 e
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0,007 (Tabela 6). Apesar do alto desempenho durante o treinamento, a RNA com 2 entradas
néo alcancou boa performance na etapa de teste, com baixos valores de R? (-1,62) e R (0,28) e
altos valores relativos de MAE (0,025) e RMSE (0,033) (Tabela 6). A selecdo das 2 variaveis
com maior importancia para explicar as variagfes de Qmax ndo resultou no treinamento de
RNA com alta capacidade generalizacdo, exibindo a existéncia de overfitting ao considerar o
pH e Mg*2 como variaveis de entrada.

As RNAs com 3, 4 e 5 variaveis selecionadas a partir da analise de FS tiveram melhor
desempenho na etapa de teste comparado a RNA com 2 entradas (Tabela 6 e Figura 3). A RNA
com melhores indices no teste foi a RNA com 3 variaveis (Mg*?, pH e MO), exibindo valores
de R?, R, MAE e RMSE iguais a 0,75, 0,89, 0,0078 e 0,01, respectivamente. A RNA com
segundo melhor desempenho foi a com 4 variaveis de entrada (Mg*?, pH e MO e Areia), com
valores de R2, R, MAE e RMSE iguais a 0,71, 0,90, 0,009 e 0,011 (Tabela 6 e Figura 3). A
RNA com 5 variéveis obteve o terceiro melhor desempenho, alcangando valores de R, R, MAE
e RMSE iguais a 0,62, 0,88, 0,01 e 0,013. A adigdo do atributo M.O @ RNA melhorou a
aprendizagem da rede aos dados de treinamento, resultando em uma maior precisdo das
estimativas na fase de teste.

Apesar da menor importancia da M.O comparado a Mg*? e pH para representar as
variacfes de Qmax, segundo a analise FS, o uso da primeira foi fundamental para evitar o
overfitting das redes. No entanto, a insercdo dos atributos Areia e H+Al as RNA com maior
namero de entradas reduziu a performance das redes no teste comparado a RNA com 3 entradas.
Esses resultados demostram como a selecdo de varidveis de entrada foi importante para
minimizar o overfitting. Pequenas alteracdes no tipo de variaveis aplicadas como entrada

tendenciaram as RNAs a encontrar padrfes de comportamento reais em dados ruidosos.
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Figura 3: Graficos de dispersdo dos capacidade méaxima de adsor¢do (Qmax) dos valores
observados e preditos pelas RNAs com feature selection durante a fase de treino (esquerda) e
teste (direita).
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Tabela 6. Desempenho das redes neurais artificiais (RNAS) durante as etapas de treinamento e

teste para estimar a capacidade maxima de adsorcdo (Qmax) do herbicida metribuzin.

NuUmero de variaveis de entrada

2 3 4 5
Funcéo de ativacdo Tangente i - -
(camada oculta) Hiperbolica Logistica Logistica Logistica
Funcéo de ativacédo Tangente - Tangente L
(camada de saida) Hiperbdlica Logistica Hiperbdlica Logistica
Arquitetura da rede 2-9-1 3-15-1 4-4-1 5-6-1
2+. 1 , 1 , ; ; VL
Entragas Mg™; pH M.O. Areia Areia; H+AI
Treino
MBE -0,0074 -0,0005 -0,0059 -0,0053
MAE 0,0163 0,0044 0,0161 0,0097
RMSE 0,0217 0,0074 0,0241 0,0250
r 0,9793 0,9975 0,9740 0,9730
R? 0,9535 0,9947 0,9431 0,9384
Teste
MBE -0,0046 -0,0038 -0,0067 -0,0078
MAE 0,0249 0,0078 0,0090 0,0099
RMSE 0,0333 0,0103 0,0111 0,0127
r 0,2847 0,8851 0,9033 0,8828
R? -1,6272 0,7490 0,7066 0,6190

Erro médio de estimativa (MBE), erro absoluto médio (MAE), raiz quadrada do erro médio (RMSE) coeficiente
correlagdo de Pearson (r), coeficiente de determinagdo (R?), magnésio (Mg?*), potencial hidrogenionico (pH),

matéria organica (M.O).

O pH apresentou maior importancia relativa para os dois modelos com melhor
desempenho (3 e 4 variaveis de entrada), com 47,58 % e 47,52 % segundo a analise de
sensibilidade (Figura 4). O metribuzin é uma base fraca com pka igual 1. Consequentemente, 0
estado idnico desse herbicida é sensivel a variagdes no valor de pH do solo. De maneira geral,
a adsorcdo desse herbicida aumenta gradativamente devido a reducdo do pH do solo
(LANDGRAF; DA SILVA; REZENDE, 1998). A reducdo do pH do solo aumenta a
concentracédo de ions H* na solugdo do solo. Nessa condigdo, o ion H+ se liga ao metribuzin na
regido do grupo amino e no anel triazina (KAUR; RANI; BHULLAR, 2022). Uma vez em
estado catibnico, o metribuzin se liga fortemente as cargas negativas do solo via atragdo

eletrostatica. O efeito do pH sobre a adsor¢do do metribuzin ja foi reportado por Kah e Brown
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(2007), observando uma alta correlagédo entre a variacdo do pH e a capacidade de adsorcéo
desse herbicida. De forma similar, Maqueda et al. (2009) relataram a reducgéo da dissipacéo do
metribuzin em solos com baixos valores de pH, evidenciando a maior adsorcéo aos coldides
negativos do solo que indispunham a molécula aos processos de degradacgéo.

A M.O demostrou segunda maior importancia (36,39 %) para a RNA com 3 entradas e
terceira maior importancia (19,35 %) para a RNA de 4 entradas (Figura 3). Inimeros trabalhos
ja relataram o papel da matéria organica na adsorcao de pesticidas organicos (GIORI et al.,
2014; BONFLEUR et al., 2015; GAMIZ et al., 2018). Na maioria dos estudos, a M.O aumentou
a adsorcdo do metribuzin (VINTHER et al., 2008; RODRIGUEZ-CRUZ, et al., 2012). A M.O
do solo possui uma alta complexidade quanto as caracteristicas dos grupos quimicos
predominantes, permitindo o estabelecimento de diferentes ligagdes fisicas e quimicas, tais
como de van-der-valls, eletrostaticas, dipolo-dipolo e dipolo-induzido, com pesticidas
organicos (YU et al., 2020; GOTSMY et al., 2021). Essa caracteristica da M.O é explorada por
inimeros estudos para reducdo da mobilidade de pesticidas, reduzindo o potencial de
contaminacdo ambiental dessas moléculas.

A importancia relativa do Mg?* nas MPLs 3-15-1 e 4-4-1 foi igual a 16,03 % e 20,38
%, respectivamente (Figura 4). A relevancia do magnésio nos processos adsortivos é raramente
discutido na literatura. Apenas alguns trabalhos relatam o efeito desse atributo sobre a sor¢édo
de pesticidas organicos. Os estudos indicam que cations mono ou bivalentes podem precipitar
pesticidas organicos (CHAGAS et al., 2018; PEIXOTO et al.,, 2015; DRZEWIECKA-
ANTONIK et al., 2017b). Além da adsorcdo e absorcdo, a precipitacdo também compde o
processo de sor¢do de moléculas pelo solo um solo. Provavelmente, o Mg?* pode estabelecer
ligacBes entre as moléculas de metribuzin em regides de maior eletronegatividade da molécula.
Outra hipdtese relacionada a importancia do Mg?* como variavel preditiva de Qmax ¢ devido a
possivel competicdo alostérica entre metribuzin e esse cation por sitios negativos de adsorcao
no solo, afetando a capacidade méxima de sor¢do dos solos para esse herbicida. Kah e Brown
(2007) também relatou 0 Mg?* como o melhor preditor para a adsor¢do mo metribuzin, bem
como outros herbicidas de reacdo basica.

Na RNA com 4 variaveis, a importancia relativa da Areia foi igual 12,75 % (Figura 3). Apesar
da menor contribuigdo da areia em relagdo a outras variaveis, o valor absoluto atribuido a areia
foi préximo ao valor referente a Mg?* e M.O. De maneira geral, a argila possui um papel mais
importante para a sor¢do de herbicidas no solo como reportado por estudos anteriores
(MANZOTTI, DOS SANTOQOS, 2019.). A argila possui sitios negativos e positivos capazes de
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adsorverem moléculas orgénicas, principalmente via ligacéo eletrostatica (MANGONI; DIAS;
CONSTANTINO, 2015). No entanto, a correlagdo negativa entre areia e argila pode explicar a
variacdo entre a capacidade maxima de adsorcao dos solos estudados aqui. Diversos trabalhos
ja mostraram essa correlacdo negativa entre esses atributos (FIRMINO et al., 2008, SILVA et
al., 2013, FREITAS et al., 2014).

MPL 315-1 MPL 44-1
50,00 47,58 50,00 47,52
40,00 40,00
30,00 30,00
20,00 16,03 20,00 1935
’ ’ ’ 12,75
10,00 10,00
0,00 0,00
Importancia Relativa(%) Importéancia Relativa (%)
EpH =M. O =Mg EpH ®mMg =M.O = Arecia

Figura 4: Gréficos da importancia relativa das varidveis nas redes com melhor desempenho

para a estimacdo da capacidade maxima de adsorcdo (Qmax).

3.3 Comparacao dos resultados das redes obtidas com e sem feature selection

As RNAs com duas entradas treinadas, sem e com selecdo de varidveis por FS,
demostraram um padrdo similar para os valores preditos e observados durante o treinamento.
No entanto, a RNA com variaveis selecionadas por FS ndo obteve melhor performance para

predi¢do durante a fase de teste comparado a RNA sem a selecéo FS (Figura 5).
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Figura 5: Gréaficos dos valores do Qmax observados e preditos das MLPs de duas entradas, e
sem feature selection (SFS) e com feature selection (CFS).

Apesar de ambas RNAs ndo demostrarem boa capacidade preditiva no teste, a selecédo
de variaveis por FS ndo foi capaz de melhorar a aprendizagem da RNA para melhores
desempenhos. Independente do procedimento para selecdo de varidveis, o uso de apenas 2
entradas foi insuficiente para evitar o overfitting durante o treinamento das redes, resultando
em baixa capacidade de generalizacdo. Uma alternativa para evitar o overfitting € reduzir o
namero de variaveis de entrada (YING, 2019). Esse procedimento torna o modelo menos
complexo, com menor numero de dimensdes, e pode impedir 0 excesso de ajuste do modelo
aos dados de treinamento. No entanto, essa estratégia nao foi eficaz para o estudo da capacidade
méaxima de sor¢do dos solos ao herbicida metribuzin, uma vez que a adocdo de apenas duas
variaveis ja proporcionou a ocorréncia de overfitting.

Independente do procedimento de selecdo de variaveis, as RNAs com trés entradas
também alcancaram alto desempenho durante o treinamento. No entanto, a RNA com sele¢éo

via FS mostrou maior precisdo para previsdo de Qmax comparado a RNA sem selecdo via FS
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durante o teste. A RNA sem selecdo via FS superestimou os valores para os solos S9, S15, S23,
S27, S29, S43 e subestimou para os solos S1, S7, S19, S33, S40, S44 (Figura 6).

Treino (SFS) MLP 3.4.1 Teste (SFS)

0,6 MLP3-4-1 0,1
03 M., pH, CTC M.0, pH, CTC

) 0,08
0.4 0,06
0,3
02 0,04
0,1 0,02

0 0

S2 54 S6S10S12514S17520522525528531535837541 S1 S7 S9 S15S19 S23 827 §29 $33 S40 S43 S44
——qmax(observado) ——qmax(predito) ——qmax(observado) —— qmax(predito)
MLP 3-15-1 Treino (CFS) Teste (CFS)
0,6 0,1 MLP 3-15-1 )
2+ Mg*, pH, M.O

0,5 Mg™, pH, M.O 0,08
0.4 0,06
0,3
02 0,04
0,1 0,02

0 0

S2 S4 S6S10S12514817520822825528831835837541 S1 S7 S9 SI5S19 S23 S27 8§29 $33 S40 S43 S44
—qmax(observado) ——qmax(predito) =qmax(observado) —— qmax(predito)

Figura 6: Gréaficos dos valores do Qmax observados e preditos das MLPs de 3 entradas, sem
feature selection (SFS) e com feature selection (CFS).

As RNAs com quatro entradas também mostraram bom desempenho durante o treino,
independentemente do método de selecdo de variaveis. A selecdo via FS também proporcionou
melhor desempenho para RNA durante o teste quando adotadas quatro variaveis comparado a
RNA sem selecédo via FS, porém, ambas as redes subestimaram os valores preditos (Figura 7).
Esse comportamento também foi observado quando cinco varidveis de entrada foram adotadas
para RNAs com e sem FS. Apesar da melhor performance no teste para a RNA com FS
comparada a RNA sem FS, ambas demostraram a ocorréncia de overfitting e subestimacédo dos
valores preditos (Figura 8).
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Figura 7: Gréficos dos valores do Qmax observados e preditos das MLPs de 4 entradas, e
sem feature selection (SFS) e com feature selection (CFS).
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Figura 8: Gréficos dos valores do Qmax observados e preditos das MLPs de 5 entradas, e
sem feature selection (SFS) e com feature selection (CFS).

A adocdo da técnica de FS foi eficiente para selecdo das varidveis que melhor
descreveram o comportamento de Qmax entre os solos durante o treinamento das RNAs. A
selecdo via FS ndao melhorou o desempenho das RNAs no treinamento, porém essa técnica
incluiu variaveis que reduziram o overfitting, proporcionando maior precisdo das RNAs durante
a fase de teste, caracteristica fundamental para modelos visando o suporte a tomada de decis&o.
Mesmo adotando a analise FS, o treinamento da RNA com cinco variaveis tendenciou a um
overfitting, sugerindo que para o tamanho do banco de dados adotado nesse trabalho o menor
namero de dimensdes de entrada favorece a aprendizagem e a generalizagdo do modelo. O
aumento no namero de solos no banco de dados para treinamento e teste das RNAs pode
melhorar a performance dos modelos criados (SCHITTENKOPF; DECO; BRAUER, 1997). Os
autores sugerem que a formacdo de um extenso banco de dados, incluindo uma maior
diversidade de solos, deve ser impulsionada para criagdo de modelos com maior preciséo para
estimar a capacidade de sorcdo dos solos.

Propomos nesse trabalno uma nova alternativa para recomendacdo de doses de

herbicidas pré-emergentes baseada nos valores preditos para capacidade maxima de sor¢édo

48



(Qmax) de uma solos para o metribuzin. Nessa proposta, as doses podem ser definidas de
acordo com o valor relativo de Qmax de cada solo predito a partir das variaveis pH, M.O e

Mg?* pela MLP 3-15-1. A Equacio 10 abaixo retorna as doses a serem aplicadas ao solo:

(Dosemax — Dosemin )

Equacdo (10): Dose,in + ( * QMaXpregito)

(Qmax;— Qmax;)

Onde: Dosemin € Dosemax representam a dose minima e maxima recomendada pela bula
comercial, Qmax; e Qmax; representam a capacidade maxima e minima de sorcéo estimada pela
RNA a partir do banco de dados desse estudo e QmaXpredito € @ capacidade maxima de sorcéo

estimada pela RNA para casos (solos).

Uma comparagdo entre as doses recomendadas por uma das bulas comerciais
disponiveis para o metribuzin e pela metodologia proposta foi realizada considerando a
recomendacdo para a cultura do café. Os resultados dessa comparacdo entre os métodos séo
mostrados na Tabela 7. A recomendacdo proposta pela bula comercial sugeriu a maxima dose
(2,0 L/ha) para a maioria dos solos do conjunto de testes, com valor. Por outro lado, as doses
definidas com base na capacidade maxima de sorcdo estimada para os solos do conjunto de
teste variaram entre 1,01 a 1,13 L/ha (Tabela 7).

Tabela 7. Comparacéo entre as doses recomendadas pela bula comercial (Sencor® 480) e pelo

modelo proposto baseado na dose predita pela rede neural artificial MPL 3-15-1

Solo M.O Teor de argila Classe textural 1Dose recomendada
(%) Bula comercial Modelo de RNA
S1 340 50,24 Argila 2,00 1,07
S7 0,72 20,11 Franco Argilo Arenosa 1,50 1,01
S9 084 2,57 Areia 1,00 1,02
S15 2,38 45,88 Argila 2,00 1,08
S19 2,46 56,77 Argila 2,00 1,13
S23 2,85 40,76 Argila 2,00 1,09
S27 3,17 47,73 Argila 2,00 1,07
S29 3,39 55,60 Argila 2,00 1,05
S33 3,76 44,52 Franco Argilo Arenosa 1,50 1,06
S40 4,84 61,21 Muito Argilosa 2,00 1,05
S43 4,43 37,95 Argila Arenosa 1,50 1,04
S44 2,95 47,92 Argila 2,00 1,13
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Dose recomendada pela bula comercial variando entre 1,0 a 2,0 L/ha para a cultura do café. Acesso:
http://agrofit.agricultura.gov.br/agrofit_cons/!ap produto form detalhe cons?p id produto formulado tecnico
=7687&p tipo janela=NEW.

Teoricamente, quanto maior a capacidade de sorcdo do solo menor a quantidade de
herbicida na fase aquosa disponivel para absorcéo via semente e radicula da planta daninha ().
Esse cenario pode reduzir a eficiéncia de controle de plantas daninhas para herbicidas como
metribuzin quando aplicados em pré-emergéncia. De fato, estudos ja demostraram que a
capacidade de sor¢do do solo avaliado analiticamente tem correlacéo diretamente proporcional
ao nivel de intoxicacdo de culturas bioindicadores (MELO et al., 2010; DAN et al., 2011). Desta
maneira, existe uma maior coeréncia para as doses recomendadas através do novo método
proposto baseado nos valores estimados de Qmax. Para os solos dentro do conjunto de teste
houve uma baixa variacdo entre os valores de Qmax, considerando a variacdo total para todo
banco de dados (treinamento e teste). Consequentemente, uma baixa variacao para as doses €
esperada a fim de manter a mesma quantidade de herbicida disponivel na fase aquosa do solo
para controle eficaz de plantas daninhas.

Nitidamente, a recomendacdo baseada apenas na M.O, teor de argila e classe textural
pode levar a recomendacéo de doses equivocadas considerando a real capacidade de sorc¢do do
solo. A maioria dos solos do conjunto de teste receberam classificacdo argilosa, sugerindo a
dose maxima recomendada pela bula comercial. No entanto, essas doses foram superestimadas
dado a capacidade de sorc3o desses solos estimadas pela RNA. E importante destacar também
que os valores estimados pela RNA e os valores medidos analiticamente foram muito préximos,
com erro relativo médio de 14% (porcentagem estimada com base no valor de RMSE dos
modelos MLP 3-15-1).

Doses de herbicidas pré-emergentes superestimadas podem causar problemas
ambientais e agrondémicos. Do ponto de vista ambiental, doses elevadas de herbicidas aplicadas
ao solo podem aumentar o risco de lixiviacao de herbicidas em regides chuvosas, uma vez que
uma maior quantidade de herbicidas esta disponivel na fase aquosa (CARNEIRO et al., 2020).
Altas concentragfes de herbicida na fase aquosa do solo também podem causar problemas
agrondmicos, seja intoxicando a cultura devido a perda de seletividade (KUDSK, P.;
STREIBIG, 2003) ou intoxicando culturas plantadas em sucessdo devido ao aumento da
persisténcia da molécula no ambiente (FERRIS, HAIGH, 2018)
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4. CONCLUSAO

As varidveis de entrada do primeiro teste ndo apresentam modelos de redes neurais
artificias (RNAs) que fossem eficientes na predicao da capacidade maxima de sor¢do (Qmax).
No teste com feature selection os modelos com 3 e 4 entradas demonstram a melhor
performance para a predicdo de Qmax. As varidveis entradas que proporcionam modelos com
melhor desempenho sdo o pH, a matéria organica e 0 magnésio. Esses parametros séo as
propriedades do solo que demonstram maior importancia relativa na obtencdo de RNAs com
alta capacidade de estimar o Qmax para o herbicida metribuzin em diferentes solos. Os valores
estimados de Qmax pela RNA podem evitar a recomendacgdo equivocada do metribuzin

comparado a recomendacédo baseada apenas na classe textural do solo.
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CONSIDERACOES FINAIS

Esse trabalho pretendeu selecionar variaveis de solos com diferentes atributos fisicos e
quimicos capazes de prever a capacidade adsortiva do metribuzin utilizando RNAs, a fim de
permitir aos produtores a utilizacdo de mecanismos eficazes e de facil acesso, que irdo auxilia-
los no controle de plantas daninhas, além de minimizar os impactos ambientais causados por
essa molécula.

Os resultados obtidos nesse estudo mostram que o conhecimento empirico dos
pesquisadores pode estar limitado devido as associa¢fes unilaterais entre a sor¢do e as
propriedades do solo, pois, para o herbicida metribuzin as caracteristicas dos solos tidas como
mais relevantes, ndo foram capazes de gerar modelos de redes neurais artificiais (RNAs) que
conseguissem estimar a capacidade méaxima de adsor¢do (Qmax), ocorrendo overfitting em
todos os modelos.

Para sanar o problema do baixo desempenho das RNAs, a feature selection (FS) se
mostrou uma Otima ferramenta, esse procedimento matematico encontrou padrdes entre as
variaveis dependentes e independentes, com isso, a capacidade de predicdo das redes foi
melhorada, obtendo dois modelos com bom desempenho, especialmente a RNAs com 3
entradas.

O problema de overfitting foi resolvido pela FS, porém é necessario fazer mais estudo
para aprimorar os modelos obtidos e aumentar sua eficiente de predicdo. Uma forma de fazer
isso seria testando como variaveis de entradas, as propriedades do solo e as propriedades do

herbicida, isso provavelmente aumentaria a capacidade de generalizacdo das RNAs.

APENDICE |
Resultados obtidos pela RNA com duas entradas (SFS) Resultados obtidos pela RNA com duas entradas (CFS)
. Qmax Qmax Qmax Qmax . Qmax Qmax Qmax Qmax
Treino (obs) (pre) Teste (obs) (pre) Treino (obs) (pre) Teste (obs) (pre)
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S2
S3
S4
S5
S6
S8
S10
S11
S12
S13
S14
S16
S17
S18
S20
S21
S22
S24
S25
S26
S28
S30
S31
S32
S35
S36
S37
S38
S41
S42

0,0986
0,0091
0,0007
0
0
0,0079
0,0038
0,0049
0,0127
0,0151
0,0656
0,0327
0,5031
0,0713
0,0055
0,0734
0,3041
0,02
0,0236
0,0287
0,0768
0,0247
0,0848
0,0138
0,0026
0,0141
0,0328
0,0482
0,0962
0,0183

0,0971
0,0092
0,00054
0,0033
0,0019
0,0026
0,0043
0,0046
0,0025
0,0162
0,0605
0,0203
0,4976
0,0713
0,0064
0,0745
0,3045
0,0457
0,0298
0,0116
0,0555
0,0378
0,0861
0,0014
0,0054
0,0122
0,0328
0,0481
0,0962
0,0194

S1

S7

S9

S15
S19
S23
S27
S29
S33
S40
S43
S44

0,0580
0,0064
0,012
0,0301
0,078
0,0412
0,0436
0,0263
0,0202
0,0285
0,0389
0,0652

0,015
0,0017
0,0154
0,0197
0,0469
0,0476
0,0425
0,0235
0,0096
0,0244
0,0225
0,0652

S2
S3
S4
S5
S6
S8
S10
S11
S12
S13
S14
S16
S17
S18
S20
S21
S22
S24
S25
S26
S28
S30
S31
S32
S35
S36
S37
S38
S41
S42

0,0986
0,0091
0,0007
0
0
0,0079
0,0038
0,0049
0,0127
0,0151
0,0656
0,0327
0,5031
0,0713
0,0055
0,0734
0,3041
0,02
0,0236
0,0287
0,0768
0,0247
0,0848
0,0138
0,0026
0,0141
0,0328
0,0482
0,0962
0,0183

0,0799
7,06E-09
1,81E-04
1,50E-05
8,00E-06

0,0274
7,56E-10
0,033282
1,82E-09
1,60E-05

0,0755
7,00E-06

0,4881

0,0511
4,19E-10
3,25E-07

0,3010

0,0315
0,000034
8,64E-08

0,0813

0,0464

0,0743

0,0292

0,0255

0,0130

0,0246

0,0253

0,0627
2,53E-09

S1

S7

S9
S15
S19
S23
S27
S29
S33
S40
S43
S44

0,0580
0,0064
0,0120
0,0301
0,078
0,0412
0,0436
0,0263
0,0202
0,0285
0,0389
0,0652

0,0280
0,0132
0,0339
0,0315
0,0552
0,1297
0,0090
0,0003
0,0233
0,0114
0,0273
0,0305

Capacidade méaxima de adsorcéo (Qmax), rede neural artificial (RNA), Observados (Obs), preditos (pre), analise

sem feature selection (SFS), analise com feature selection (CFS)
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APENDICE II

Resultados obtidos pela RNA com 3 entradas (SFS)

Resultados obtidos pela RNA com 3 entradas (CFS)

Treino ?(;Eg;( ?g;s)x Teste %Ei;( %g;s)x Treino ((gg;z;( %r)?:)x Teste %EZ;( (?S::)x
S2 0,0986 0,0998 S1 0,0580  3,53E-07 S2 0,0986 0,1009 S1 0,058 0,0359
S3 0,0091 0,0086 S7 0,0064 0,0050 S3 0,0091 0,0101 S7 0,0064 0,0036
S4 0,0007 0,0271 S9 0,012 0,0239 S4 0,0007 0,0020 S9 0,012 1,13E-02
S5 0 0,0028 S15 0,0301 0,0389 S5 0 0,0012 S15  0,0301 0,0399
S6 0 0,0093 S19 0,078 0,0534 S6 0 1,30E-05  S19 0,078 0,0652
S8 0,0079 0,0077 S23 0,0412 0,0510 S8 0,0079 0,0118 S23  0,0412 0,0464
S10 0,0038 3,37E-07  S27 0,0436 0,0660 S10 0,0038 0,003452 S27  0,0436 0,0351
S11  0,0049 0,0239 S29 0,0263 0,0687 S11  0,0049 7,23E-10 S29  0,0263 0,0242
S12  0,0127 0,0239 S33 0,0202 0,0000 S12  0,0127 0,0114 S33  0,0202 0,0289
S13  0,0151 0,0060 S40 0,0285 0,0014 S13  0,0151 0,0149 S40  0,0285 0,0256
S14  0,0656 0,0537 S43 0,0389 0,0709 S14  0,0656 0,0606 S43  0,0389 0,0209
S16  0,0327 0,0313 S44 0,0652 0,0413 S16  0,0327 0,0300 S44  0,0652 0,0655
S17  0,5031 0,4992 S17  0,5031 0,4907
S18  0,0713 0,0255 S18  0,0713 0,0711
S20  0,0055 1,30E-05 S20  0,0055 0,0043
S21  0,0734 0,0712 S21  0,0734 0,0739
S22 0,3041 0,3031 S22 0,3041 0,3057
S24 0,02 0,0305 S24 0,02 0,0437
S25  0,0236 0,0177 S25  0,0236 0,0273
S26  0,0287 0,0308 S26  0,0287 0,0188
S28  0,0768 0,0781 S28  0,0768 0,0612
S30  0,0247 0,0342 S30  0,0247 0,0254
S31  0,0848 0,0583 S31  0,0848 0,0847
S32  0,0138  4,60E-07 S32  0,0138 0,0163
S35  0,0026 0,0215 S35  0,0026 0,0180
S36  0,0141 0,0132 S36  0,0141 0,0138
S37  0,0328  2,00E-05 S37  0,0328 0,0180
S38  0,0482 0,0135 S38  0,0482 0,0455
S41  0,0962 0,0692 S41  0,0962 0,0958
S42  0,0183 0,0676 S42  0,0183 0,0172

Capacidade maxima de adsor¢cdo (Qmax), rede neural artificial (RNA), Observados (Obs), preditos (pre), anélise

sem feature selection (SFS), anlise com feature selection (CFS)
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APENDICE Il

Resultados obtidos pela RNA com 4 entradas (SFS)

Resultados obtidos pela RNA com 4 entradas (CFS)

Treino ?(;Eg;( ?pnpsx Teste %Eg;( %g;s)x Treino ((gg;z;( %S::)X Teste %;Ei;( (?S::)x
S2 00986 00990 S  (0s3 00376 | S2 0098 00303  SI 0,058 0,050
S3 00091 00090 ST oo TO% | s3 00001 200E06 S7 00064 00001
s4 00007 00045 SO oo YOF | s4 00007 00007 S9 0012 00007
S5 0  304E-07 SI5 00301 00040 | S5 0 00303 S5 00301  0,0303
s6 0  L00E05 S19  gg78 00679 | S6 0  279E-08 S19 0078  0,0545
S8 00079 00047  S23 o412 00194 | S8 00079 00007 S23 00412  0,0303
S10 00038 272E07  S27 (043 00185 | S0 00038 00001  S27 0,043 0,003
SI1 00049 100E-06  S29 (0263 00245 | SII 00049 00007 S29 0,023 00205
S12 00127 00125  S33 0002 00001 | S12 00127 00007  S33 00202  0,0291
S13 00151 00005  S40 Q285 00000 | SI3 00151 00209  S40  0,0285 00108
S14 00656 00669  S43 00389 00001 | S14 00656 00491  S43  0,0389 00427
S16 00327 00216  S44 0052 00385 | SI6 00327 00303  S44 00652  0,0602
S17 05031 0,498 S17 05031 04547
s18 00713  0,0828 S18 00713  0,0742
S20 00055 894E-03 S20 00055  0,0050
S21 00734 00757 S21 00734 00740
S22 03041 03038 S22 03041  0,3047
S24 002 0,0206 S24 002 00373
$25 0023  0,0211 S25 00236 00315
S26 00287  0,0305 S26 00287  0,0478
$28 00768  0,0750 $28 00768  0,0681
S30 00247  0,0300 S30 00247  0,0305
S31 00848  0,0827 S31 00848  0,0837
S32 00138 873E-03 $32 00138  0,0027
S35 00026  0,0035 S35 00026  0,0005
S36 00141  0,0165 S36 00141 00427
S37 00328 2,10E-05 S37 00328  0,0003
S38 00482  0,0455 S38 00482 3,60E-05
S41 00962  0,0870 S41 00962 00426
S42 00183  0,0189 S42 00183  0,0427

Capacidade maxima de adsor¢cdo (Qmax), rede neural artificial (RNA), Observados (Obs), preditos (pre), anélise

sem feature selection (SFS), analise com feature selection (CFS)
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APENDICE IV

Resultados obtidos pela RNA com 5 entradas (SFS)

Resultados obtidos pela RNA com 5 entradas (CFS)

Treino ?(;Eg;( Qmax (pre)  Teste ?(;Ei;( Qmax (pre) | Treino %Ei;( %r)?:)x Teste ((gggz;( ?Fr)?:)x
S2 0,0986 0,0985 S1 0,058 0,0007 S2 0,0986 0,0929 S1 0,058 0,0649
S3 0,0091 0,0018 S7 0,0064 1,68E-04 S3 0,0091 0,0099 S7  0,0064 0,0099
S4 0,0007 2,60E-05 S9 0,012  8,00E-06 S4 0,0007  8,62E-08 S9 0,012 0,0082
S5 0 4,60E-05 S15 0,0301 0,0325 S5 0 0,0003 S15 0,0301 0,0257
S6 0 0,0027 S19 0,078 0,0239 S6 0 7,90E-05 S19 0,078 0,0550
S8 0,0079 1,00E-05 S23 0,0412 0,0300 S8 0,0079  9,90E-05 S23 0,0412 (,02595
S10  0,0038 0,0036 S27 0,0436 0,0292 S10 0,0038 0,0057  S27 0,0436 0,02652
S11  0,0049 0,0060 S29 0,0263 0,0373 S11 0,0049 0,0073  S29 0,0263 (,02835
S12 0,0127 0,0019 S33 0,0202 0,0202 S12 0,0127 0,0116  S33 0,0202 0,0083
S13  0,0151 0,0149 S40 0,0285 0,0019 S13 0,0151 0,0154  S40 0,0285 0,0039
S14  0,0656 0,0652 S43 0,0389 0,1375 S14 0,0656 0,0660 S43 0,0389 (,03348
S16  0,0327 0,0371 S44 0,0652 0,0295 S16 0,0327 0,0261  S44 0,0652 0,0642
S17  0,5031 0,4984 S17 0,5031 0,3885
S18  0,0713 0,0716 S18 0,0713 0,0711
S20  0,0055 1,00E-05 S20 0,0055 0,0042
S21  0,0734 0,0738 S21 0,0734 0,0731
S22 0,3041 0,3041 S22 0,3041 0,3504
S24 0,02 0,0357 S24 0,02 0,0282
S25  0,0236 0,0253 S25 0,0236 0,0265
S26  0,0287 0,0283 S26 0,0287 0,0262
S28  0,0768 0,0768 S28 0,0768 0,0757
S30  0,0247 0,0372 S30 0,0247 0,0238
S31  0,0848 0,0370 S31 0,0848 0,0850
S32 0,0138 0,0152 S32 0,0138 0,0143
S35  0,0026 0,0033 S35 0,0026 0,0002
S36  0,0141 0,0138 S36 0,0141 0,0147
S37  0,0328  4,00E-06 S37 0,0328  1,12E-04
S38  0,0482 0,0475 S38 0,0482 0,0011
S41  0,0962 0,0961 S41 0,0962 0,0970
S42  0,0183 0,0358 S42 0,0183 0,0183

Capacidade méaxima de adsorcéo (Qmax), rede neural artificial (RNA), Observados (Obs), preditos (pre), analise

sem feature selection (SFS), analise com feature selection (CFS)
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